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Abstrakt

Cilem tohoto projektu je zhodnotit ucinnost vyuziti texturnich priznaku
pri rozpozndvani a Kklasifikaci textur v pocitacovém zpracovani obrazu.
Stézejnim ukolem prace je porovnat a diskutovat experimentdlné ziskané
vysledky a efektivitu jejich dosazeni pouzitim texturnich priznaka
implementovanych metodou lokdlnich bindrnich vzoru v konfrontaci s vysledky

docilenymi s vyuzitim matic sousednosti pri klasifikaci shlukovou analyzou.

Klicova slova

Textury, texturni priznaky, klasifikace textur, klasifikator, lokdlni binarni vzory,

matice sousednosti, histogram, pixel.



Abstract

Aim of this project is to evaluate effectivity of various texture features within
the context of image processing, particulary the task of texture recognition
and classification. My work focuses on comparing and discussion of usage
and efficiency of texture features based on local binary patterns
and co- ccurence matrices. As classification algorithm is concerned, cluster

analysis was choosen.
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1 Uvod

ZpoCatku se pocitaCovd grafika rozvijela kvuli akademickym zdjmum
podporovanym vlddou a armddou, pozdéji vSak zacala pronikat do filmu
a televize, kde se osvédcila jako konkurenceschopnd ndhrada za tradi¢ni
specialni efekty a animacni techniky, takze i komercni firmy zacaly prispivat
k vyvoji v tomto poli. V poslednich letech patri k nejdynamictéji rozvijejicim
se oborum vubec a jeji moznosti v podstaté kopiruji az neobvykly rast vykonu
atim i moznosti pocitacu. Je to i proto, ze je primo prosluld svymi, nékdy
az neuvéeritelnymi, ndroky na hardware. Nutno podotknout, ze se nastesti rozviji
tim sprdvnym smeérem.

Mezi lidskymi smysly mé zvlaStni postaveni zrak, nebot predstavuje kandl
s nejvétsi rychlosti prenosu informace, a proto predevSim sjeho pomoci
vnimame svét. I ve védé se vyrazné uplatnuje obrazova informace, graf nebo
fotografie jsou mnohem sdilnéjsi nez velky soubor dat ve formé tabulky, apod.

Pocitacové vidéni je moderni védni obor, ktery se technickymi prostredky
snazi napodobit nékteré schopnosti lidského vidéni. V SirSim smyslu je
povazovano za soucast kybernetiky, ¢i umélé inteligence. Je zde zrejma snaha
napodobit proces vniméni u c¢lovéka a jemu podobny zplsob rozhodovani
na zakladé informace obsazené v obraze.

Na rozdil od pocitacové grafiky, ktera pracuje s vystupni informaci, pojmy
pocitaCové vidéni a zpracovani obrazu rozumime postupy, kde obrazova
informace je mna vstupu do ©pocitace. Jsou dva zdkladni mozné
pristupy: vektorové a rastrova grafika. Rastrova grafika je pravidelna sit pixeld,
organizovanad jako dvourozmérnd matice bodu. Kazdy pixel nese specifické
informace, napriklad o jasu, barvé, prahlednosti bodu, nebo kombinaci téchto
hodnot. Objekty v obraze jsou pokryty texturami. Tak lze z obdélniku vytvorit
obraz, z valce plechovku od Coca-Coly, ¢i z koule planetu.

A pravé problematikou pocitacového rozpoznavani textur v obraze se
zabyva tato prace. K ucelu Kklasifikace textur slouzi specidlni algoritmy,
nazyvané jako klasifikdtory. Ukolem téchto prostredkl je zaradit predlozené
textury podle urcitych kritérii do predem danych trid. K tomuto ucelu je potreba
nalézt, zadefinovat a posléze extrahovat idedlni mnozinu nejlépe ciselnych
charakteristik, které danou texturu urcuji. Tyto charakteristiky se nazyvaji

texturni priznaky.



Tento dokument v jednotlivych kapitoldch seznamuje ctendre
s teoretickym zakladem tykajicim se pocitacového zpracovani obrazu, analyzy
textur, problematiky klasifikatora a shlukové analyzy. Nastinuje také nékteré
problémy pri rozpoznavani textur. V neposledni radé obsahuje navrh
analyzatoru, ktery by mél ve spolupréci s klasifikatorem podat presnéjsi nahled
na efektivitu raznych texturnich priznak. SoucCdsti prace je také vytvoreni
rozsahlé texturni galerie a shrnuti velkého poctu testl a experimenti

provedené na galerii s pouzitim implementovaného systému.



2 Teoreticky uvod

2.1 Zpracovani obrazu

Obraz muze byt modelovan matematicky pomoci spojité skalarni funkce f dvou
nebo tri proménnych. Tato se nazyva obrazova funkce. Hodnota obrazové
funkce muze byt jediné redlné cislo (napriklad jas, intenzita ¢ervené barvy,
teplota u termovizni kamery, atd.), v pocitacové grafice je to ale obvykle vice
hodnot (napriklad data z pocitacového tomografu, ¢i spektrdlni méreni svitu
hvézd), jindy je dokonce vyhodné pracovat s komplexnimi cisly.

Pri praci s obrazem v pocitacové grafice mame zridka k dispozici spojity
defini¢ni obor funkce. ObycCejné Castéji pracujeme v rastru, obrazova funkce je
tedy predstavovana matici. Prvky matice jsou obrazové elementy, pixely (picture
element), jejichz hodnota je umérnd mnozstvi svételné energie. Z hlediska
zpracovani digitdlniho obrazu je pixel dale nedélitelnd nejmensi jednotka.
V trirozmérném prostoru mluvime o objemové funkci. Elementarni prvek je

oznacovan jako voxel.

Zpracovanim digitadlniho obrazu rozumime transformaci jednoho obrazu
na druhy pomoci rozliénych metod za ruznymi ucely, napriklad predzpracovani.
Priklady takovéto transformace jsou filtrace, detekce hran, vyhlazovani,
segmentace a jiné. Pri filtraci obrazu se k vypoc¢tu nové hodnoty pixelu vyuziva
malé okoli pravé zpracovavaného pixelu. Vysledna hodnota pixelu je pak dana
vypoctem konvoluce okoli zpracovavaného pixelu s jaddrem filtru. Matematicka

definice diskrétni konvoluce:

I(X,y)xhix,y)=Y 3" I(x—i,y-jh(i,j) (1)

kde I(x, y) je vstupni obrazova funkce a h(x, y) je k-rddkovd, k-sloupcova matice

nazyvana jadro filtru.

10



Dal$im dalezitym pojmem je korelace. Je to algoritmus umoznujici
jednoduse vzajemné porovnavat dva digitalizované signaly (posloupnosti
vzorkil). Vysledkem porovndani je opét posloupnost ¢isel vyjadrujici podobnost

dvou porovnavanych signalu a nékteré pavodné skryté vlastnosti signald.

k k
1(x,y)xh(x,y)=2._, 2, J(x+i,y+j)hi,]) (2)

Specidlni pripad je pak tzv. autokorelace, kdy se porovnavaji dva shodné signdly.

1Oyl y)=2 S I+, y+ I, ) 3)

2.2 Textury

Predméty kolem nés maji dokonale hladky a jednobarevny povrch, jejich optické
vlastnosti, ¢i tvar se bod od bodu mirné lisi. Je to zpusobeno strukturou
materidlu, ze kterého jsou =zhotoveny. Technikou, kterou je mozno toto
postihnout, jsou textury. Aplikaci textur lze vyrazné zvySit realitu scény.
S texturou pracuji ruzné védni obory. Zpracovani obrazu chépe texturu jako
vlastnost (skupinu vlastnosti), které jsou konstantni na vymezené ploSe, uvnitr
vymezené oblasti. Syntéza obrazu pouziva textury jako prostredek pro dosazeni
prirozeného vzhledu objektu. Jako predmét vizualniho vniméni je textura

definovana néasledovné:

Vizudlni textura je smyslovy vjem, ziskany prostrednictvim zrakovych
organt, je to zrakovy vjem. Pomoci tohoto vjemu rozliSuje zrakova soustava dvé
sousedni plochy zrakového pole, aniz by bylo nutné ménit pozici pozorovatele,

nastaveni zrakové (optické) soustavy.

Geometrickymi prostiedky miizeme popsat tvar téles, ¢i ploch, definovat
urcity objem v prostoru. Pomoci textur je potom mozno stanovit vzhled povrchu
téles. V kombinaci s vhodnymi osvétlovacimi modely muzeme texturami vyjadrit
detailni vzhled geometricky urceného objektu, hrubost, ¢i jemnou strukturu

jeho povrchu.
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Textura v pocitacové grafice je obvykle definovdna jako funkce T

prirazujici bodum v roviné hodnoty modulované veli¢iny:

T:D,—H,,D,cR’ (4)

kde HT je mnozina hodnot, kterych mohou nabyvat pixely v obraze, typicky

stupné Sedi, pr. 0-255, nebo vektor intenzit barev, atd.

Abychom mohli texturu aplikovat, musime definovat jesté dalsi funkci M,
prirazujici kazdému bodu na povrchu télesa bod z defini¢niho oboru textury.
Funkce je oznacovana jako inverzni mapovani a vyjadruje proces nanaseni

textury.

M:D,—D- (5)

kde D McR3 jsou povrchové body télesa. Hledané zobrazeni textury na téleso

ziskame slozenim MoT. Pouziti textury si lze predstavit jako polepeni télesa
papirem, funkce T pak odpovida tomu, co je na papir nakresleno, a funkce M
zptsobu, jakym je nalepen.

Textury mohou byt zadefinovdny dvéma zpusoby, tabulkou nebo
algoritmem. V prvnim pripadé tabulka obsahuje hodnoty textury ziskané
vzorkovanim (obecné) spojitého obrazového prostoru ve zvoleném rastru.
U procedurdlni textury nejsou jeji hodnoty nikde predem ulozeny, ale pocitaji se

vzdy znovu pomoci vhodného vzorce, ¢i algoritmu.
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2.3 Prostorova textura

Kazdému bodu trirozmérného prostoru scény priradime primo hodnotu textury:

T:D,—H,;,D,cR? (6)

kde D; jsou povrchové body télesa a HT je mnozina hodnot, kterych mohou

nabyvat pixely v obraze, typicky stupné Sedi, pr. 0-255, nebo vektor intenzit

barev, atd.

Tato textura se nazyva prostorova, oproti drive zavedené rovinné texture.
Zatimco aplikaci rovinné textury muzeme prirovnat k polepeni télesa
pomalovanym papirem, prostorova textura odpovida jinému procesu - vyrezani
z jednoho kusu materidlu, ktery ma prostorovou strukturu popsanou texturou.
Je tak mozno modelovat napr. télesa vytesana z mramoru, Ci vyrezand ze dreva.
Nevyhodou prostorové textury je to, ze v praktickych prikladech v praxi nelze
jeji navzorkované hodnoty ulozit do 3D tabulky vzhledem k vysokym pamétovym

naroktim.

2.4 Analyza textur

Ucéel analyzy textur:

- vymezit oblasti textur jako zdklad segmentace (s max. Prostorovym

rozliSenim)

- klasifikovat (texturni) oblast obrazu do nékteré tridy (z co nejvetsi
oblasti)

Sila textury

- Slabé textury jsou nedekomponovatelné, maji nepravidelnou

strukturu.

- Silné textury jsou dekomponovatelné a maji vyraznou strukturu.

13



Sy
« Slabé textury
(korelovany
gausovsky sum,
trava, borka).

Obrazek 1: Silné a slabé textury; prevzato z [6]

Existuji dveé zdkladni metody texturni analyzy, syntaktickd analyza a priznakova
analyza.

Syntakticka amalyza pouzivd k popisu textury posloupnosti primitiv
a jejich hierarchickou strukturou. Vytvoreny popis se predkldda analyzatoru,
ktery slouzi k samotnému rozpoznavani. Analyzator pouzivd k rozpoznavani
gramatiky. Gramatika musi byt zndma jiz pred zapocetim rozpoznavani.

Priznakova analyza pouziva k popisu objektu hodnoty, které maji vyznam
miry vlastnosti a nazyvaji se priznaky. VSechny priznaky, kterymi popisujeme
objekt, muzeme usporadat do vektoru, ktery nazyvame vektor priznaki. Prostor
vSech téchto vektortu nazyvame priznakovy prostor. Je to tedy kartézsky soucin
obori hodnot vSech uvazovanych priznakovych proménnych. Klasifikator tedy
zobrazuje priznakovy prostor objektti na mnozinu indikatortu trid. Je-li textura
popsédna modelem, ktery ji mize generovat, parametry mohou byt chapany jako
priznaky. Protoze kazdy obraz a objekty v ném obsazené maji jiné vlastnosti,

velmi zalezi na vhodné volbé mnoziny priznakd.
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2.5 Priznakoveé pristupy

Lokalni parametry jsou Cciselné charakteristiky popisujici texturu

v kontextu blizkého okoli vybranych pixeli. Nevyhodou je skutecnost,

ze prostorové vztahy v texture jsou ignorovany. Mezi takovéto priznaky

patri

- jas, barva

- lokalni jednorozmeérné statistiky (lokdlni stredni hodnota, lokalni

rozptyl, statistické momenty)

- lokalni spektra, parametry spekter (souvisi s autokorelacnimi

priznaky)

Mikrostrukturni metody

Priznakem je vtomto pripadé vektor odezev linearnich operatoru

(gaussovsky vazeny prumér, hranovy detektor, atd...). Vice lokdlnich

linedrnich operatoru — vektorovy parametricky obraz

Laws 1 Laws 2 Laws 3
; -1 -2 -1 1 =5 1 2 _1
1
- @ 8 B0 -1 o o o L
12 4 4
1 2 1 -1 0 1 1 =2 1
Laws 4 Laws 5 Laws 6
; -1 -2 —1 -1 0 A 1 -2 1
1 1
—| 2 4 2 - 2 0 -2 -| —2 4 -2
12 4 4
-1 -2 -1 -1 0 1 1 -2 1
Laws 7 Laws 8 Laws 9
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co-occurence matrices (,CoM - matice soucasného vyskytu, plosna

Sedotonova zavislost”)

Vyznam matice sousednosti lze vysvétlit takto: Kazdy prvek matice C
udava kolikrat spolu v celém obraze sousedi dva pixely o jasovych
hodnotdch danych pravé indexem tohoto prvku v C. Sousedstvi
dvou pixeli je zde definovdno smérem. Napriklad pro pixel
o souradnicich [x; y] a smér [a; b] je urCen jeho soused, ktery ma
souradnice [x + a;y + b]. Mohou byt chdpadny jako zobecnéné
2D histogramy - matice q¢ x q pro dvojice stejného okoli bodu (x,y)
a (x+Ax, y+Ay) v rdamci obrazu o G drovnich jasu; matic se udava vice
pro razné dvojice (Ax, Ay), obvykle spiSe v poladrnich souradnicich
(Ar, @) - ovsem v dané vzorkovaci mrizce > mnozina CoM.

Prvky matice vyjadruji ¢etnosti vyskytu dané kombinace pixelt. Z téchto

lze snadno odvodit pravdépodobnosti danych kombinaci:

C(g9.9"

celkovy pocet pixeld

P(g.g')= (7)

Marginalni pravdépodobnosti pro dané intenzity jsou (G je pocet urovni
Sedi v obrazku) :
Margindlni rddkovéa pravdépodobnost:

G

p.(9)=> p(g.9" (8)

g'=1

Margindlni sloupcova pravdépodobnost:

G
p,(g')=>, plg.g9" (9)
g=1
G
P..,(9'")=2. 2 plg.9'), g9''=2,3,...,2G  prog+g'=g" (10)
g=1g'=1
G
p.,(9'")=> 2> plg.9'), g''=0,1,..,G-1 pro|g-g'l=g" (11)
g=1g'=1
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Z marginalnich pravdépodobnosti je mozné odvodit vybérové praméry

a vybérové rozptyly hodnot:

vybérova stredni hodnota

G
=2 9P(9) (12)
g=1
G
=>.9p,(9) (13)
g=1
vybérovy rozptyl
G
GX=J21 p,(9)(g—H,) (14)
P
G
UY=Jley(g)(g—uy)2 (15)
o

Z téchto jde poté ziskat rada texturnich charakteristik. Mezi zdkladni

patri:
energie
G G ,
> > p*(9.9" (16)
g=1g'=1
kontrast
G-1 G G
g’l2. 2. plg'.g")| prolg-g"l=g (17)
g=0 g=1g'=1
entropie
G G
->. > plg.g')log(p(g.g") (18)
g=1g'=1

17



lokalni homogenita

G G 1
2 2 —————3P9.9) (19)

korelace
1 G G
|2 2 (9:9")p(9.9") -, (20)
xYyl\g=1g'=1
souctovy pramér
2G
2. 9P,.,(9) (21)
g=2
soucCtova entropie
2G
- p,,,(9)logp,., (9) (22)

g=2

tyto parametry tvori vektor priznaku
nevyhodou je, ze vypocet je casové ndarocny, coz se odrazi
v rychlosti algoritmu.

run-length matrices (,RLm - matice délky béhu")

,beh" (run) - pocet pixelu stejného jasu v urc¢itém sméru

2D histogramy - jasova uroven versus délka behu, jeden pro kazdy
ze 4 sméru (0°,45°, 90°, 135°)

z téchto matic se opét pocitaji odvozené heuristicky definované
parametry

zduraznéni kratkych béhu

zduraznéni dlouhych béhu

nerovnomernost jasové urovné

nerovnomérnost délky béhu

rozdéleni ¢etnosti béht ...

které vytvari priznakovy vektor pro kazdy bod (x,y)
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lokalni autokorelacni funkce (informacné ekvivalentni lokalnimu

vykonovému spektru)

Riem, =2 2 F;  Fim,icn (23)

- opét se pouzivaji integrujici deskriptory, odvozujici z korelac¢ni

funkce (matice) jednoduché priznaky

- mnapr. Sirka hlavniho laloku (izky pro  jemnou

texturu,...)

- stupen a frekvence periodicit

Lokalni binarni vzory (Local Binary Patterns)

Operator pracuje s hodnotami v osmi-okoli pixelu a vytvari tak lokalni
bindrni vzory. Vyskyty rozdilnych lokdlnich vzoru jsou promitnuté
do histogramu, ktery je pouzivany jako texturni deskriptor. Lokalnich
bindrnich vzoru je mozné efektivné vyuzit pro popis textury. Nejprve
definujeme v rdmci textury urcitou oblast. Pro kazdy pixel této oblasti
vypocteme lokalni binarni vzor, tedy binarni retézec. Ten lze pomoci
vahovani interpretovat jako cCislo z intervalu 0..255. Z téchto hodnot
pro danou oblast sestavime histogram, ktery bude predstavovat

charakteristiku nami zvolené oblasti a tedy i celé textury.

Matematicka definice:

P-1

LBP, ,=> s(g,—9.)2" (24)

p=0

kde

|] x=0

lo.x<0

s(x)=
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-V rotacné invariantni klasifikaci je vyhodné pracovat i s hodnotami
v rozich této oblasti, ziskdme tak kruhové usporadani kolem centra.
LBP je samoziejmé invariantni vuci jakékoliv monoténni $edoténové
transformaci. To znamend, ze pokud se zvysi uroven Sedi v texture,

nema to na vysledny LBP zadny vliv.

-V soucasné dobé se vyuzivd LBP pri segmentaci obrazu, v praxi

pri detekci obliceje, detekci pohybu, atd.

2.6 Klasifikator

7Z matematického hlediska je to algoritmus, ktery prirazuje prvkam
priznakového prostoru (mnozina vSech moznych hodnot priznakového vektoru)
cilovou tridu. Dochazi tedy k rozhodovani o prislusnosti daného vektoru
do jedné z predem danych trid. Vektor, ktery ma byt klasifikovan, musi byt
nejprve vhodné popsan. To znamenda, Ze je potreba vybrat jistou mnozinu
elementarnich vlastnosti. Tyto elementdrni vlastnosti se nazyvaji priznaky.
Rizné typy Klasifikdtora se 1i$i zpusobem, kterym modeluji podoblasti
priznakového prostoru odpovidajici danym tridam.

Teoreticky plati, ze ¢im vice priznakt, tim vice informace bude klasifikdtor
mit a tim presnéji bude rozhodovat. Bohuzel tento pristup je neredlny,
protoze s rostoucim poctem priznaki se znac¢né komplikuje realizace
Kklasifikatoru. Je proto potreba nalézt silné diskriminujici priznaky. Problém
navrhu Kklasifikdtoru spoc¢ivd v nalezeni rozdélujicich hranic mezi tridami

a zpusob kterym jsou hranice modelovany.

Klasifika¢ni algoritmus se opird o odliSeni ruznych trid vzoru, které budou
posléze klasifikovany do skupin. Toto rozliSeni se realizuje oddélenim, pomoci
vhodné, matematicky definované hranice. Zpusob, kterym je hranice definovana
poté do zna¢né miry urcuje typ klasifikdtoru. Moznosti reprezentace délici
(diskriminac¢ni) hranice jsou:

« Nadroviny v eukeidovském prostoru (linearni klasifikator, neuronové
sité)
« Vicerozmérna gaussova plocha (GM modely)

« Vicerozmérna koule (K-Means, fuzzy C-Means)
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V tomto projektu je pouzivana Kklasifikacni metoda, opirajici-se
o klasifikdtor, jez vyuzivd diskrimina¢ni oblasti s hranici modelovanou
vicerozmérnou kouli. Proto se tomuto klasifikadtoru budeme vénovat ponékud

blize.

2.6.1 Klasifikator s diskriminacni hranici tvaru

vicerozmerne koule

Skute¢nost, ze je diskrimina¢ni oblast (nadplocha) modelovana pomoci
vicerozmérné koule lze interpretovat nasledujicim zpusobem: kazd4 trida vzoru
odpovida jednomu bodu v R" rozmérném eukleidovském prostoru, pricemz
n oznacuje délku priznakového vektoru, tedy rozmér priznakového prostoru.
V prostoru médme umisténo m bodu, z nichz kazdy odpovida jedné tridé. Vzor
tridé odpovida v tom smyslu, ze predstavuje stred oné mnohorozmérné koule,
které predstavuje diskriminacni oblast. Klasifikace je pak provadéna tak,
ze pro vstupni (klasifikovany) priznakovy vektor je spocCtena vzdalenost
od jednotlivych vzoru a tento vstup je nésledné zarazen do té tridy, pro niz

vzdalenost vysla nejmensi.

Pro urcovani vzddlenosti mezi jednotlivymi objekty (v tomto pripadé
vektory) je zaveden pojem mira nepodobnosti. Obecné lze pro linedrni prostor
P definovat miru nepodobnosti definovat jako funkci d:PxP—[0,x) , jestlize
pro vSechna X,YeP plati: d(X, Y) = dY, X) a dX, X) = 0. Mez
nejpouzivanéjsi miry nepodobnosti mezi objekty patri:

FEukleidovska mira
Logaritmicka mira
Hammingova vzdalenost
Pro ucely této prace je uvazovano s nejzdsadnéjsi, eukleidovskou mirou.

Matematicka definice Eukleidovské miry:

Ix, yll= \/Z xi—y,f (25)

kde
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2.6.2 Primitivni klasifikator

Primitivni klasifikator vyuzivd pro reprezentaci jednotlivych trid prototypové
vzory. Nejprve je vybrana skupina vzoru, které samy predstavuji stredy
diskriminac¢nich ploch. Uréeni prototypovych vzorll je nejcast&ji provadéno
prumérovanim, pres ur¢itou mnozinu podobnych vzora. Nevyhodu pramérovani
je, ze dokaze postihnout pouze nejjednodussi linedrni zavislosti vstupu
na jeho priznakovém vektoru, ale pro mnohé aplikace je tento pristup

postacujici.

2.6.3 Klasifikator s ucenim

Klasifikdtor s ucenim je vylepSend varianta primitivniho Kklasifikatoru, ktera
stanovuje centroidy jednotlivych trid ne na zdkladé praméru pres urcitou
mnozinu pozorovani, ale pomoci trénovaciho algoritmu. Trénovacich algoritmu
je velikd spousta a kazdy odrazi doménu svého pouziti.

Z&kladni tridéni trénovacich algoritmu tyto déli na uceni s ucitelem a uceni

bez uclitele.

Pod pojmem uceni s ucitelem se chape takové uceni (trénovéani) klasifikatoru,
kdy mu predkldddme jak trénovaci vektory tak i jejich sprdvnou prislusnost

ke tridé tzn., ze trénovaci mnozina je ve tvaru
T:{(Xl/wl)/(XZIOJZ)/---/(XR/wR)} ; (26)

kde x; predstavuje vzorovy vstup a w; pozadovany vystup k danému vzoru.
Tyto metody funguji tak, ze algoritmicky upravuji diskriminacni oblasti tak, ze
vzory z trénovaci mnoziny jsou zarazovany do jim predepsanych trid.

U uceni bez uditele spravnou prislusnost vektori nezname a klasifikuje
se do trid bez této znalosti (viz shlukovd analyza). Vstupem pro trénovaci
algoritmus bez uditele je tedy pouze soubor vstupnich priznakovych vektort.
Trénovaci algoritmus sam rozhoduje o tom, jakym zpusobem budou
namodelovany diskriminac¢ni oblasti, jelikoz neni mozné provadét posouzeni
korektnosti na zdkladé apriornich znalosti (predepsané tridy pro vzorové
vektory - viz. uCeni s ucitelem). Mechanizmi pro urcovani spravnosti tvaru

diskriminacni oblasti je velikd spousta.
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Nejruznéjsi klasifikdtory nachézeji uplatnéni v mnoha oborech, jako
napriklad pocitacové vidéni, lékarskd diagnostika, technickd diagnostika,
rozpoznavani mluvené reci, rozpoznavani psanych pisem, nebo v dolovani dat.
Nékteré typy ucicich algoritmu pro Klasifikatory:

- shlukové analyza (modelovani pomoci center oblasti)

- support vector machines (opét déleni pomoci nadrovin, ale
dodatecna kritéria pro jejich polohu)

- gaussian mixture models (modeluji danou oblast pomoci
vicerozmérnych gaussovskych rozlozeni pravdépodobnosti )

Pro na$ ucel, tedy Kklasifikdtor s diskrimina¢nimi oblastmi tvaru
vicerozmérné koule jsou nejvhodnéjsi trénovaci metody zalozené ne shlukové
analyze.

2.7 Shlukova analyza

Shlukova analyza je spoleény ndzev pro celou radu metod, jejichz cilem je
vyuziti informaci z analyzy vicerozmérnych dat k roztridéni mnoziny objektu
do nékolika relativné homogennich podsouborli, oznacenych jako shluky
(clustery). Objekty uvniti shluk maji byt co nejvice podobné a objekty patricich
do raznych shluki co nejvice rozdilné. Roztridénim do nékolika podsoubort
rozumime klasifikaci, ktera vede k vytvoreni systému trid. Na zavér shlukovaci
analyzy se proto provadi charakterizace (popis) jednotlivych trid (tj. shluku)
a interpretace. Timto zptusobem lze i vyznamné snizit dimenzionalitu tlohy tak,
ze puvodni sadu proménnych nahradime prislusnosti k nové tridé. Shlukovaci
metody jsou uspésné predevsim v situacich, kdy objekty maji tendenci
se seskupovat do prirozenych trid, nez v pripadé ndhodného rozmisténi objektu
v atributovém prostoru.

Shlukovaci analyzu provadime zpravidla na mnoziné objektt, kde kazdy
objekt je popsan radou znaku (veli¢in). Takovy postup oznac¢ime jako Q-techniku
shlukovani. Oproti tomu R-technika shlukovani vychdzi z analyz mnoziny znakd,

charakterizovanych prostrednictvim objektu.
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Shlukovaci analyzy je mozné délit podle ruznych Kkritérii, napr. zda je
na zaCatku urcen pocet shlukli nebo se ma v prubéhu reSeni nalézt optimalni
pocet shlukii, nebo podle vysledné struktury skupin objektt na hierarchické
aglomerativni, kdy se postupnym seskupovanim vytvari stromova struktura
od jednotlivych objektti az po jeden shluk a na divizivni, kdy se rozdéluje
pocatecni celkovy shluk do hierarchického systému dil¢ich skupin ¢i objekta.

Pro nehierarchické metody optimaliza¢ni a metody analyzy modd.
Miry nepodobnosti mezi shluky se definuji pomoci miry nepodobnosti
mezi objekty. Mezi nejpouzivanéjsi principy patri:
princip nejblizsich sousedu
princip nejvzdalenéjsich sousedu
princip pramérné vzdalenosti
vzdalenost pruméra shluka (centroidi)

Kolmogorova zobecnénéa vzdalenost

2.7.1 Algoritmus K-Means

Jednd se o nejznameéjsi algoritmus shlukové analyzy. Algoritmus K-means
iterativné hledd hodnoty vektoru tak, ze minimalizuje stfedni odchylku
mezi zadanou mnozinou dat a vektory (vzdalenost bodu od etalonu shluku),
které maji k témto datim nejmensi euklidovskou vzdalenost a rozdéluje je
do predem daného poctu shluku (trid) K: C1,C2, ... ,CK. Jinymi slovy algoritmus
zaradi objekt do shluku, jehoz stred (centroid) je mu nejblize. Postup opakuje,

dokud se zarazeni neméni.
Predpokldddme, ze zndme pocet shluku r. Vychazime z pocCatecni volby
vektoru strednich hodnot ].11.(0) . Kritérium J bude nabyvat minima, jestlize

kazdy vektor x ndlezici T je zarazen do shluku, jehoz vektor stredni hodnoty
lli(k) ddva nejmensi hodnotu HX—leH2 . Postup opakujeme dokud neplati

Hi(k+1):Hi(k)
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poddeti
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Obrdzek 2: Hleddni dvou krokit dvou shluki

Vlastnosti K-means:

jednoduchy
prvky se mohou preskupovat mezi shluky
pouze pro metricka data

konverguje v kone¢ném poctu kroku k néjakému reseni C*

ok W N

muze existovat vice reSeni C* v zavislosti na po¢atecnich

podminkach

Experimentélni zkuSenosti naznacuji, Zze je tento algoritmus pro ucely
vektorové kvantizace velmi vhodny jak z hlediska kvality rozkladu trénovaci
mnoziny do shlukd, tak i pomérné rozumnymi vypocetnimi naroky.

Problém algoritmu K-Means je zavislost na pocate¢nim vybéru
reprezentanti. Z Obrazku 3. je patrné, ze algoritmus pro K = 3 vytvori shluky
odlisSné v pripadé, kdy bude pocCatecni volba reprezentantli za a) A, B, C,
nebo za b) A, D, F.
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o

(a) (b)
Obrazek 3: Rozdilné vytvorené shluky

(a) pocdtecni volba reprezentantii A, B, D

(b) poéatecéni volba reprezentantii A, D, F

2.7.2 Algoritmus Fuzzy C-Means

Algoritmus Fuzzy C-Means vychazi z algoritmu K-Means s tim rozdilem,
ze dovoluje, aby jeden objekt patril do vice shluku. Navic urcuje jakou meérou
patii objekt do jednotlivych shlukl. Algoritmus pouzivd matici U=(uy),
kde kazdy prvek urcuje miru prislusnosti i-tého prvku do j-tého shluku. Cilem

algoritmu je minimalizace objektové funkce

Jm=2.

i=1j

uillx,—c I (27)

C
=1

kde m je koeficient v oboru redlnych cisel, vétsich nez 1, x; je vektor popisujici

jeden objekt, c¢; je centroid.
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Algoritmu sestava z nasledujicich kroku
1. Inicializace U=[u;] matice, U(0)

2. V k-tém kroku jsou vypoc¢teny hodnoty centroidii:

N
;u,f}“-x,.
_I=
Cim—w—— (28)
m
Z uj
i=1
3. Dojde k aktualizaci U(k) , U(k+1)
_ 1
i 2
i ”X,'_Cj” m-1 (29)
i lIx—cll

4. Pokud je || U(k+1) - U(k)|| mensi nez zadana hodnota pak konec,
jinak zpét k dobu 2.

Automaticka volba poctu shluka

Predchozi algoritmus pocitd optimélni formaci pri zndmém poctu shluku.
Casto vSak potifebujeme provést shlukovou analyzu bez apriorni znalosti poétu
shlukt. V takovémto pripadé muzeme postupovat ndasledujicim zpusobem.
Predpokladejme, Zze mdme Kk dispozici miru kvality pokryti dané trénovaci
mnoziny pomoci jistého poc¢tu shluku. Poté mutzeme reSit shlukovani jako
minimaliza¢ni problém :

- zacneme s minimalnim po¢tem shluku

- spocitame rozdéleni soucasného poctu shluku

«  zjistime miru pokryti

- zvySime pocet shluku a prepocitdme kontrolni miru pokryti

- je-li mira pro nové pokryti mensi nez puvodni, opakujeme cely

postup, nebo prohldsime predeslé pokryti shluky za optimalni
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Vhodnou mirou optimality pokryti je naptiklad Dunntv index, ktery pocita
pomér minimalni vzdalenosti mezi dvéma shluky k velikosti nejvétsiho shluku.
Jako metriku vyuzivé vétsinou eukleidovskou miru. Vice o Dunnové koeficientu

je mozné nalézt napriklad v [7].
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3 Klasifikace a rozpoznavani

textur

Jedna se o tridéni textur nalezenych v obraze do skupin predem znamych trid
na zakladé jejich charakteristik. Metody klasifikace se déli do dvou zékladnich
skupin, které jsou uzce spjaty se zpusobem popisu textur. Jednd se o priznakové
rozpoznavani a strukturalni rozpoznavani.

Priznakové metody jsou zalozeny na principu vyuziti priznaku, coz je
skupina Ciselnych charakteristik. UCeni vlastniho klasifikdtoru zde muze
probihat na principu uceni s ucitelem, nebo bez jako napriklad u shlukové
analyzy.

Strukturalni rozpoznavani vyuziva jako vstupu kvantitativni popis. Objekty
jsou zde popsany primitivy. Dale je definovana abeceda, jazyk popisu
a gramatiky jednotlivych trid. Vlastni rozpoznavani je pak zalozeno na principu
rozboru slova a kontroly sprdvnosti syntaxe pro vSechny tridy. Gramatika
popisuje jak generovat vzor textury pomoci prepisovacich pravidel

nad mnozinou symbolil.

Rozpoznavani textur se v praxi vyuziva pri segmentaci vstupniho obrazu,
pri detekcich objekti v obraze ddle také napriklad pri analyze leteckych

a druzicovych snimktu, nebo pri rozpoznavani tkédni v medicinskych aplikacich.

Problémy pri klasifikaci
« zKkresleni pri porizeni vstupnich dat (Sum)
« nerovnomeérné osveétleni
- rotace
- Skalovani (otdzka, zdali je orotovana textura stdle jedna a ta samad)

- porusené textury a artefakty v texturdch
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Obrdzek 4: Priklady rozmisténi trénovacich dat v priznakovém prostoru

(a) nevhodné pro shlukovou analyzu

(b) idedlni pro linedrni klasifikator

(c) idedlni pro gaussian mixture models

Priznakové metody se opiraji o

1.

volbu transformace z obrazového do priznakového prostoru, tedy

nalezeni souboru priznaku

volbou klasifikac¢ni metody, viz. Kapitola 2.6

V praxi se nejcastéji pouzivaji tyto varianty priznakovych charakteristik

1.
2.

spektralni charakteristiky (fourierova transformace)

statistické charakteristiky (lokalni momenty, matice sousednosti,

lokalni binarni vzory)

statisticky-geometrické

metriky)

charakteristiky

(konektivita, tvarové
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4 Navrh testu uspésnosti
priznaku

Nejvhodnéjsi zptsob, jak urcit ktery systém priznakl je nejefektivnéjsi, je
testovat tyto na problému Kklasifikace textur. Jednd se tedy o procentualni
vyhodnoceni uspésnosti rozpozndvani textur na zakladé jejich priznakového

vektoru.

V césti s teoretickym zdkladem je uvedeno pouze nékolik zakladnich
pristupt v extrakci , pro ucely tohoto projektu vS$ak dostacujicich. Hlavnim
ucelem celého systému je porovndni uspésnosti a efektivnosti v klasifikaci
textur pomoci texturnich priznakt ziskanych metodou lokalnich binarnich vzora
oproti metod® matic sousednosti. Zivotni cyklus analyzy bude priblizné

nasledujici:

1. vybér vzorku z galerie testovacich textur
2. definovani oblasti v texture
3. vypocet priznakového vektoru

(a) algoritmem linedrnich bindrnich vzoru

(b) algoritmem matic sousednosti
4. klasifikace priznakového vektoru
5. rozhodnuti o typu textury

6. zaznamendani uspésnosti rozpoznani
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4.1 Galerie texturnich vzoru

Prvnim ddlezitym krokem je sestaveni galerie texturnich vzord. Ta bude
obsahovat priblizné 600 textur normalizovanych rozmért. V galerii budou
vSechny textury c¢tvercové  plochy o  velikosti 100x100  pixelu.
Pri experimentovani bude vyhodnéjSi nepouzivat barevné textury, ale pouze
textury Sedoténové, to znamend v ruznych odstinech $edi. Nutnosti v oboru
pocitacového vidéni je, predzpracovani obrazu. Nashromazdéné textury je
vhodné pred zarazenim do galerie upravit.
Aby bylo mozné zkoumat rizné aspekty efektivnosti pouzitych priznaka, je
galerie déle délena:
- Subgalerie slabych textur - 109 vzoru: Takovéto textury jsou
vétSinou vyrazné sobépodobné (Obrazek 5.). Typicky se jedna o travu,

pisek, asfalt. Priklady takovychto textur (viz. také kapitola 2.4.).

Obrazek 5: Priklady slabych textur v galerii

- Subgalerie silnych textur - 63 vzoru: Jedna se o textury s vyraznym
primitivnim, opakujicim se prvkem (Obrazek 6.). Typicky se jedna

o tkaniny, cihlové a kachlickované vzory (viz. kapitola 2.4.).

XTI BeEST-T I ] e N

Obrazek 6: Priklady silnych textur v galerii
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- Zbytek galerie obsahuje textury, které nelze jednoznacné zaradit ani

do jedné z téchto trid. Priklady takovychto textur jsou na Obrazku 7.

¥ 7

Obrazek 7: Nekteré nejednoznacné textury v galerii

4.2 Systém priznaku

Pro ucel porovnani vzdjemné efektivnosti byly zvoleny dva systémy priznakda.
Jeden predstavuji priznaky vypoctené z matic sousednosti (viz. 2.5.), dale jen
Haralickovy priznaky. Druhou skupinu tvori histogramy lokdlnich bindrnich

vzoru.

4.2.1 Matice sousednosti

Hodnota jasu pixelu zcela urcité neni dostacujici informace pro klasifikator. Jas
se Casto v ramci textury dramaticky meéni, proto je cilem najit takové
charakteristiky, které je mozno ziskat z relativné blizkého okoli a které jsou
stédlé v rdmci celé textury. Moznosti je tedy provadét klasifikaci na zakladé
pixelu a charakter jeho blizkého okoli popsat pomoci vypoctenych priznaku.

Prvky matice P®,d(i,j) o souradnicich (ij) predstavuji pravdépodobnost, ze
dva pixely s jasovymi hodnotami i a j je mozné najit ve vzdalenosti d, a pod
uhlem @. Takovéto matice je mozné zkonstruovat pro libovolny tvar okoli pixelu.
Obvykly tvar okoli je Ctvercové velikosti S. Je velmi dulezité podotknout,
ze velikost okoli ovlivni maximdlni velikost primitivnich texturnich prvka,
ze kterych se textury, timto zpusobem popsatelné, skladaji.

Jestlize textura tvori mozaiku, v idedlnim pripadé se podoba
napr. Sachovnici, pak ma mnoho pixeli za souseda pixel s opac¢nou hodnotou
jasu. V tomto meznim pripadé budou hodnoty v matici koncentrovany prevazné

v levém hornim rohu, nebo pravém dolnim rohu matice. V bézném kontrastu
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ale maji sousedni pixely sklon mit podobnou hodnotu jasu. V matici jsou potom

takovéto kombinace charakterizovany vysokymi hodnotami v ihloprickach.

Hodnoty jasu pixelu je potreba kvantovat, aby se omezily rozméry matic.
Neprijemnym dusledkem kvantovani je vznik artefaktt v podobé dramatickych
zmén na relativné jasové spojité plose. To lze odstranit jemnéjSim, popripadé
zadnym kvantovanim, coz by ale v dusledku vedlo k neunosnému navys$eni

vypocetniho ¢asu konstrukce matic.

Nemdme-li zadné informace o povaze analyzované textury, je obvyklé

charakterizovat texturu pomoci ¢tyr matic pro @ = 0°, 45°, 90°, 135° ad = 1.

Sestavime priznakovy vektor, ktery se sklddda z 28 hodnot. Jsou to
charakteristiky vypoctené z matic, nékdy také nazyvané Haralickovy texturni
priznaky. Postupné za sebou energie, kontrast, entropie, lokdlni homogenita,
korelace, souctovy prumér a soucCtova entropie vypoctené pro vSechny Ctyri
Smery.

Maximalni energii ma spojitd plocha jedné urovné Sedi, neboli plocha
ve stejné kvantifikacni hladiné.

Kontrast vyjadruje miru vyskytu oblasti, které spolu sousedi a maji vyrazné

rozdily v intenzitédch Sedi. Maximum dosahuje pro "Sachovnicovy vzor".

Entropie vyjadruje miru neusporddanosti a Sumovy charakter textury.
Maximalni hodnotu dosahuje pro Sumovou texturu, jejiz intenzity pixeld maji

rovnomerné rozlozeni.

Lokalni homogenita vyjadruje miru souvislosti dil¢ich podoblasti textury.

Maximalni hodnoty dosahuje pro oblast jedné intenzity.

Korelace vyjadruje miru linedrni zavislosti jednotlivych urovni Sedi
v prislusné poloze. Maximalni korelace dosahuji oblasti spojité vyplnéné jednou

barvou.

VSechny hodnoty texturnich priznaki je nutné vhodné normalizovat,
pro nas pripad to odpovida transformaci hodnot do intervalu <0..1>. Jednd se

o prosté vydéleni hodnoty priznaku jeho maximdalni moznou hodnotou.
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Obrazek 8: Priznakovy vektor

(a) energie pro smér 0°

(b) kontrast pro smér 0°

(c) entropie pro smér 0°

(d) lokdlni homogenita pro smér 0°
(e) korelace pro smér 0°

(f) souctovy primér pro smeér 0°
(g) souctovd entropie pro smér 0°
(a) energie pro smér 45°

(b) kontrast pro smér 45°

(c) entropie pro smér 45°

Texturni priznaky ziskané z matic sousednosti dokazi texturu dobre popsat.
Jejich nespornou vyhodou je skutecnost, Zze jsou invariantni vuci velikosti
stejnosmérné slozky intenzity jasu v regionu. Problém téchto priznaki spociva
v kvantovani hladin jasu. Jedna se o situaci, kdy je region vyplnén pixely velmi
blizkych intenzit, které vSak po kvantovani spadaji do ruznych trid. Tento jev se
projevi artefakty v zasazenych mistech.

Uplné odstranéni zplsobenych artefaktli je obtizné. Potlaceni tohoto
efektu lze dosdhnout stanovenim minimalniho prahu, kdy jsou hodnoty
povazovany za odliSné. V podstaté se jednd o vypocet stredni hodnoty vSech
pixelu v daném regionu, a v pripadé, ze se aktudlni pixel 1i$i od této stredni
hodnoty pouze o malou prahovou hodnotu, je namisto néj kvantovana pravée

stredni hodnota.

Dal$im podstatnym problémem texturnich priznaku je casové velmi
narocny vypocet matic sousednosti. V pripadech kdy je minimalizace
vypocetniho c¢asu nutnosti, muze jisté informace o texture poskytnout
konvolu¢ni sobeluv operator. Tento aproximuje smérové derivace a dava vyssi
odezvy tam, kde v texture dochdzi k rychlym zméndm jasu. Vhodnym
prumérovanim odezvy sobelova operatoru v okoli daného pixelu lze do jisté miry

popsat texturni charakter.
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Vzor

Entropie Lokalni homogenita
0° 45°  90° 135° 0° 45° 90° 135°
A A 0 A 0 0 wmMAX O

MAX MAX

MAX MAX

MAX

Tabulka 1: Zavislosti vybranych haralickovych charakteristik na tihlu,

pod kterym se nachdzeji zkoumané pixely; A€(0,1)

4.2.2 Lokalni binarni vzory (LBP)

Hodnota kazdého bodu je konfrontovana s hodnotami v jeho osmi-okoli

a kazdému pixelu z osmi-okoli je prirazena bindrni hodnota. Pokud je jeho

hodnota vys$Si nebo rovna hodnoté referenc¢niho pixelu, je mu pridélena 1.

V opac¢ném pripadé 0. Tyto hodnoty prvka v osmi-okoli daného bodu jsou déle

nasobeny vahami

danymi postavenim odpovidajiciho prvku v sousedstvi

centralniho bodu. Nakonec se osm ziskanych hodnot seCte a ziskdme LBP

pro tuto texturni jednotku. Postup vypocCtu je zndzornén na ndsledujicim

prikladu.
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Priklad: LBP =4 + 8 + 32 + 64 = 108

1 4 9 0 0 1 1 2 4 0O 0 4
6 5 3 1 0 8 16 8 . 0
5 8 2 1 1 O 32 64 128 32 64 0

(a) (b) (c) (d)
(a) referencni pixel se svym osmi-okolim
(b) ohodnoceni pixelil v osmi-okoli
(c) vdhy pixelti v osmi-okoli

(d) vysledné hodnoty pro vypocet LBP

Pomoci LBP lze jednodusSe detekovat néktera primitiva:

Bod Bod/svétly Konec ¢ary Hrana Roh

0
11 1 0O 0 o0 1 10 0 1 1 1 1

1
m N H oE ol
0

11 1 0O 0 0 O 10 1 1 0 0 1

Texturnim priznakem v tomto pripadé neni hodnota LBPE ale histogram
vSech hodnot v celé texture, nebo v oblasti v texture definované. Porovnavanim
histogramu textury s histogramy zndmych textur se provadi Kklasifikace
podle vzoru. Jelikoz dokdzeme rozlisit 256 lokalnich bindrnich vzoru, bude mit
histogram 256 oddili. Nabizi se otédzka, zdali vSechny vzory prispivaji stejnou
mérou k celkovym diskrimina¢nim vlastnostem priznaku (histogramu). Jendou
z moznosti, jak omezit délku priznakového vektoru je pouziti tzv. uniformnich

lokélnich bindrnich vzort.

Definujeme miru neuniformity U(LBP), kterd odpovidd pocCtu prechodu
v kruhové bitové representaci LBP. Napriklad, vzorky 0 (bitoveé 00000000)
a 255 (11111111) maji hodnotu U nulovou, zatim co vzorky 1, 2, 4, 8, 16, 32, 64
a 128 (00000001, 00000010, atd ...) maji hodnotu U rovnu 2, protoze v bitové
representaci jsou dva prechody mezi 1/0 nebo 0/1. Podobnée, vzorky 00000011,
00000111, 00001111, 00011111, 00111111, 01111111, a jejich kruhové
orotované verze maji hodnotu U rovnu 2. Dalsi vzorky maji U hodnotu
minimalné 4. Uvazujeme, ze men$i mnozstvi prechoda 0/1 a 1/0 je ve vzorku,

tedy mensSi mira neuniformity znamend, ze je méné pravdépodobné, Ze vzorek
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podstoupil nechténé zmény pri geometrickych transformacich jako napriklad
rotace. Na zdkladé toho mlzeme vyuzit téchto deviti uniformnich vzorku
s U hodnotami nanejvys 2 (00000000, 00000001, 00000011, 00000111,
00001111, 00011111, 00111111, 01111111, 11111111) a jejich kruhové
orotovanych verzi pro transformacné invariantni analyzu. Téchto devét vzorku
odpovida 58 z 256 originalnich nerotovanych vzorku, kterymi mtzeme popsat
nejblizsi okoli bodu. Zbyvajici jsou nahromadéné do jednoho sloupce, ktery se
stdvd poslednim sloupcem histogramu s cislem 59. Pouziti pouze c¢astecné
informace se muze jevit jako nesmyslné, ale je to podporovano velmi dalezitymi
poznatky, zda se totiz, ze vybranych devét uniformnich vzort nejvice vystupuje
v soucasnych deterministickych mikrotexturach.

Pro snadnéjsi predstavu je uvedena Tabulka 2., kterd demonstruje
na nékolika prikladech rozdélovani redlnych hodnot LBP do sloupct

v uniformnim histogramu.

o index sloupce
realna hodnota ;
v uniformnim
LBP
histogramu
00000000 1
00000001 3
00000010 4
00000101 59
00000110 7
00000111 8
00001001 59
00001010 59
00001100 10
11111111 2

Tabulka 2: Priklady rozdelovani LBP

do uniformniho histogramu
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Vyhodou LBP je snadnd hardwarové realizace a s tim spojeny rychly
vypocet. Také jsou invariantni vuci transformacim intenzity pixelu v obraze,
tedy nezavislé na zméné osvétleni. Jsou také rotacné invariantni. Toho
se dosahuje tak, ze se LBP rotuje, dokud nemda vysledny vzor minimdalni

hodnotu.

Matematicky zapis:

LBP} ,=min{ROT (LBP, ,i)|i=0,1,...,P—1} (30)

Navrzeny algoritmus vyuziva pro urcovani LBP osmi-okoli pixelu.
Pri potrebé a v nékterych pripadech je ale mozné uvazované okoli bodu rozsirit,
jak je naznaceno na Obrazku 9. Pro tuto praci vSsak bude dostacujici pouzit

zakladni variantu blizkého okoli bodu. V tomto pripadé tedy je P =8 a R = 1.0.

(P=8.R=1.0) (P=12.K=1.35) (P=16R=2.1)) (P=24 R=3.1))

Obrazek 9: Okoli bodu pro riiznd B, R; prevzato z [3]

4.3 Natrénovani klasifikatoru

Klasifikdtor je potreba natrénovat na rozpoznavani/rozrazovani do tolika trid,
v zdvislosti na tom, kolik méme textur v galerii vzoru. Jelikoz budeme
rozpoznavat dva typy vstupnich vektort, je potieba natrénovat dva klasifikatory,
jeden pro LBP, druhy pro matice sousednosti. Pro natrénovani na galerii vzora
vyuzijeme, v teoretické Casti popsany algoritmus Fuzzy C-Means. Trénovaci
mnozina bude obsahovat asi 600 vzori (z kazdé tridy minimalné 30

priznakovych vektort).
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4.4 Galerie testovacich textur

Déle je potreba sestavit dalSi galerii, tentokrate to bude mnozina testovacich
textur, které se bude systém pokouSet zaradit do nékteré z trid, tedy bude se

pokousSet pro kazdou z testovanych textur nalézt odpovidajici v galerii vzoru.

Inteligentni navrzeni testovaci mnoziny bude mit zasadni vliv na kvalitu
dosazenych vysledki. V této galerii mizeme ponechat i nékteré textury
beze zmény oproti vzorum, ale aby mél pokus smysl bude potreba pouzit
textury, které jsou néjakym zpusobem odli$né od vzorovych. Na druhou stranu
je potreba aby si byly testované textury se vzorovymi podobné. Jelikoz je ukolem
systému na zdkladé priznaki spravné prirazovat vzorovym texturdm ty, které
jsou velmi podobné, popripadé s nimi koresponduji, bude nejlepSim zptusobem
vétsinu vzorovych textur néjakym zpusobem upravit, pozménit, nebo poskodit.
Vyuzijeme napriklad zaSuméni gaussovskym Sumem. Bude zajimavé porovnat
vysledky textur s ruznym druhem ,poSkozeni”. Vzhledem k navrzenému
algoritmu je mym teoretickym predpokladem, Ze napriklad Skdlovdni nebo
rotace zméni texturu na jinou a vysledna textura by méla byt zarazena do jiné
tridy, nez vzorova.

Gaussovsky Sum je takovy druh Sumu, u kterého cetnost vyskytu jeho
amplitud je ddna gaussovskym (normalnim) rozlozenim. Cilem bude v idedlnim
pripadé, takto vzniklé, pozménéné textury rozpoznat jako odpovidajici vzorové

textury ze kterych vzesly.

4.5 Test klasifikatoru

Ukolem Kklasifikdtoru je na zdkladé priznakového vektoru priradit testované
texture prislusnost do nékteré z trid, tedy rozpoznat nékterou ze vzorovych
textur. To znamend, ze v pripadé LBP se vybere v texture urcité procento bodd,
které budou uvazovany pro vypocet. VySe popsanym zptusobem se pro vybrané
pixely a jejich nejblizsi okoli spocitaji lokalni bindrni vzory. Pro tyto osmibitova
Cisla se dale sestavi histogram o 256 oddilech a ten se néasledné pouzije jako

texturni priznak pro klasifikaci odpovidajicim klasifikatorem.

V pripadé matic sousednosti se také v texture vybere urcité procento bodua,

pro které se nésledné spocitaji priznakové vektory. Odpovidajici, natrénovany
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Klasifikator poté provede Klasifikaci priznakovych vektoru, nejcastéjsi shodu

pouzije jako vysledny index do mnoziny texturnich vzora.

Ocekdvanym vysledkem Kklasifikace je rozhodnuti, zda testovany prvek
patri do mnoziny vzoru, v pozitivnim pripadé primo index ukazujici na konkrétni

rozpoznany vzor.

4.6 Porovnani vysledku

Jelikoz systém bude mit vychozi informace o prislusnosti testovanych
prvka do trid, bude posledni a nejdulezitéjsi ¢asti vyhodnoceni dosazenych
vysledku. Déle stanoveni procentudlni uspésnosti identifikace textur z testovaci
mnoziny v mnoziné vzort a to jak lokdlnich binarnich vzoru, tak matic
sousednosti. Porovnani dosazenych vysledku obou pristupt by mélo potvrdit

teoretické predpoklady o vyssi efektivnosti LBP.
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5 Implementace

Je predem jasné, ze samotnd extrakce priznaku z textur a jejich zpracovani
bude tvorit jen dil¢i ¢ast velkého celku ¢innosti, nutnych k uspéSnému dovrseni
reSeni tohoto projektu. Kompletni takovyto systém by bylo jisté velmi narocné
vytvaret od nuly. Nastésti se dnes na Ustavu pocitacové grafiky a multimédii
fakulty informacnich technologii VUT v Brné vyviji velmi pokrocily systém
na zpracovani pocitacového obrazu.

Tento programovy nastroj, o néjz se velkou mérou opird i ma prace a stava
se tak spiSe jeho soucasti, je systtm MDSTk (Medical Data Segmentation
Toolkit), jehoz autorem je Ing. Michal Spanél. Jednd se o rozsahly a velmi
propracovany systém, koncipovany jako soubor kooperujicich moduld,
z nichz kazdy mé svou specifickou funkci. Lze zde nalézt rozsdhly soubor
implementovanych prvka realizujicich nejraznéjsi funkce jako nacitani
¢iukladani obrazkl, segmentace, detekce hran, nejruznéjsi filtrace a mnoho
dalSich. Vhodnym razenim tyto moduly vytvareji efektivni retézec
pro zpracovavani a segmentaci dat, pripraveny i na pouziti v paralelnim
prostredi. S&m jsem se béhem praci s timto systémem presvédcil jak
o jeho detailni propracovanosti, tak i velmi snadném a intuitivhim uzivani.

Jedné se bezesporu o velky prinos na poli zpracovani obrazovych dat.

Jak uz jsem mnaznacil, mnou implementovany algoritmus vlastné
predstavuje jeden ze spolupracujicich moduli celého systému. Zaroven se tak
stdvd na tomto systému zcela zavisly a samostatné nevyuzitelny.
Pro implementaci mého analyzadtoru z toho ale vyplyvd nutnost dodrzeni
nékterych v celkovém systému stanovenych abstrakci, nutnych pro spravnou
funkCnost systému. V dasledku se to vSak jevi jako velkd vyhoda.
Pri implementaci jsem se snazil dodrzovat také urcitou Stabni kulturu

nastavenou tvurcem MDSTk.

Cely systém je naprogramovan v C++. Programy psané v tomto jazyce jsou
pri dodrzeni normy dobre prenositelné a pri pouziti kvalitniho kompildtoru
ivelmi rychlé. S ohledem na prenositelnost bylo vSe implementovano
pod opera¢nim systémem Linux. NejdulezitgjSim vystupem mé préce je
zhodnoceni vysledku testll a experimentll provedenych s timto systémem. Rizeni

a provadéni veskerych testi neni rizeno z aplikace, ale s vyhodou je zde vyuzito
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skriptovaciho jazyka bash. Skriptovani v bash umoznuje zautomatizovat spoustu
uloh, které by jinak vyzadovaly manudlni zadavani spousty prikaz.

Pro spolupréci se svym projektem jsem vybral a pouzil nasledujici moduly,
jejichz c¢innost bych rédd letmo objasnil. Galerie vzoru byla vytvorena jako
soubor normalizovanych obrazku textur uchovavanych jako grafické soubory
JPEG. Pro jejich naciténi, resp. ukladani je tedy pouzit modul mdsLoadJPEG,
resp. mdsSaveJPEG. Pri predzpracovani se vyuzivda modul mdsSliceRange. Déle
jsem jesté béhem praci pouzil nékolik pomocnych modult, jako napriklad modul

mdsSliceView pro zobrazeni zpracovavaného obrazka apod.

Mym prinosem projektu byla predevsim implementace modull pro extrakci
priznaku lokdlnich bindrnich vzoru Ibp extraktor a matic sousednosti
haralick extraktor. Déle jsem implementoval trénovaci modul pro provedeni
shlukové analyzy vyuzivajici algoritmus fuzzy C-Means systému MDSTk
a klasifikator urc¢eny k rozhodovéni klasifikovanych textur na zadkladé provedené
shlukové analyzy. Dale také modul pro vytvoreni gaussovského Sumu v obrazku

mnou vyuzivany pro ,znehodnocovani” textur.

Galerie priznaky - . . X
textur » . fizna Trénovaci mnozina
Extraktor pfiznakd Pw ky - 2 | Trénovaci modul
piiznaky -
-
Centroidy
shlukové
analyzy
Textura Extraktor pfiznakd priznaky 2 Klasifikator
Trida
textury

Obrdzek 10: Schéma klasifikace
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V celém retézci prvni a zaroven hlavni c¢ésti je modul pro extrakci
priznakt. Tento modul mé za kol vytvorit ze vstupnich dat priznaky popisujici
danou texturu. Tomuto modulu se tedy predlozi postupné vsSechny prvky
z vzorové galerie textur a tim se vytvori priznakovy vektor. Tato rozsdhla
trénovaci mnozina se posléze pouzije trénovacim modulem rozmisténi
v priznakovém prostoru a k sestaveni centroidiu jednotlivych shluki. Modul
Kklasifikatoru je poté schopen, na zdkladé promitnuti priznaku klasifikované
textury do priznakového prostoru, urcit nejblizsi centroid a tim také tridu,
do které bude textura klasifikovdna. Pokud se priznak klasifikované textury
neshoduje presné s centroidem nékteré z trid, je klasifikdtor schopen ucit i miru
prislusnosti dané textury do nékteré z trid na zdkladé absolutni vzdalenosti
k jednotlivym centroidum. Schéma celého prubéhu Kklasifikace je naznaceno
na Obrazku 10.

Aplikace neobsahuje zadné grafické uzivatelské rozhrani, veskeré vysledky
testi a experimenti jsou vypisovany do datovych soubort s definovanou
syntaxi. Vyhodnocovdni a pripadné dalSi vypocCty jsou provadény pomoci
skriptovaciho jazyka. Béhem praci jsem také Casto vyuzival program gnuplot

pro vykreslovani ziskanych histogramd.

44



6 Experimentalni vysledky

Tato kapitola popisuje vysledky nékterych provedenych testi. V této praci jsem
se zaméril predevsim na ovéreni efektivnosti metody lokalnich bindrnich vzoru
jako priznaku slouzicich ke Klasifikaci a popisu textur. Bylo tedy nutné
implementovat jak algoritmus pro extrakci LBP priznaki, tak néjaky odliSny
pristup, se kterym byly vysledky této implementace srovnavat. Jako referencni
byl vybran algoritmus pro ziskavani priznaktu pomoci matic sousednosti, neboli
Haralickovy texturni priznaky. Tento pristup patri mezi v texturni analyze
zavedené a Casto pouzivané, kdezto LBP patri mezi spiSe noveé se prosazujici
metody. Celd tato kapitola se tedy nese v duchu srovnani téchto dvou pristupu.
Je zde také proveden dikladny rozbor experimenti, jelikoz se pri testovani

projevila znacna zavislost na typu vstupnich dat.

6.1 Lokalni binarni vzory

Nejprve pro lepsi predstavu o priznakovych vektorech ziskanych touto metodou
uvedme dva priklady. V prvnim pripadé je zvolené textura (Obrazek 11.)
z mnoziny silnych textur a v druhém pripadé z mnoziny slabych textur
(Obrézek 12.).
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Obrdzek 11: Silnd textura Obrdzek 12: Slaba textura
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Obrdzek 13: Histogram LBP silnd textura (Obradzek 11.)
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Obrdzek 14: Histogram uniformni LBP, silnd textura (Obrdzek 11.)
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Obrdzek 15: Histogram LBP, slabd textura (Obrdzek 12.)
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Obrdzek 16: Histogram unifirmni LBP slabd textura (Obrdzek 12.)
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6.2 Klasifikace na zaklade

prototypovych textur

Jako vychozi test pro srovndni sily priznakového vektoru sestaveného
na zédkladé lokdalnich bindrnich vzori a vektoru sestaveného na zakladé
Haralickovych priznaku byl zvolen test rozpoznéavani textur. Jedné se v podstaté
o variantu klasifikacniho testu. Testovaci metoda je popsdna a s drobnymi
upravami prevzata z [3]. Vychozimi daty pro srovnavani byla texturni galerie
popsana v kapitole 4.1. Vzorové textury z galerie maji rozméry 100x100 pixeld.
Z kazdého vzoru byly vytvoreny dva priznakové vektory - trénovaci a testovaci.
Trénovaci vektor predstavuje prototyp pro rozpoznavani primitivnim
klasifikdtorem (viz. 2.6.2). Tento prototypovy vektor byl nalezen nasledujicim
zpusobem
Vstupni textura byla nejprve rozdélena na Ctyri neprekryvajici se
¢4sti o rozmérech 50x50 pixelu
Z téchto c¢tyr casti byly vypocitany priznakové vektory (LBP
histogram nebo soubor Haralickovych priznakii)
Vysledné priznakové vektory byly zprumérovany aby vytvorily
prototypovy vzor.
Testovaci vstup predstavoval priznakovy vektor vypocteny na zakladé

regionu 50x50 pixell ze stredu vstupni textury.

Celkové rozvrzeni zdrojovych oblasti ukazuje Obrazek 17., pricemz

trénovaci data predstavuje prameér z oblasti 1 az 4 a testovaci je oblast 5.

4 3

Obrazek 17: Regiony v texture
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Test byl proveden na trech mnozindch texturni galerie. Prvni mnozinu
oznacme ST1 a predstavuje slabé texturni vzory. Druhou mnozinu ozna¢me ST2
a tato predstavuje naopak silné texturni vzory. Posledni skupinou, oznacme
ji OT, predstavuji vSechny textury nachazejici se v galerii. Tato skupina obsahuje
majoritni mnozstvi vzorku, které neni mozné zaradit ani do jedné ze skupin.

Skupiny ST1 a ST2 jsou podmnozinami OP.
Velikosti subgalerii jsou nasledujici :
ST1 - 109 vzoru
ST2 - 63 vzoru
0T - 574 vzoru

Klasifikovand textura byla tedy porovndvana s kazdym prototypem
na zdkladé jejich vzdjemné eukleidovské vzdalenosti. Srovnavano bylo
rozpoznavani na zékladé lokélnich bindrnich vzoru v normdlni (plné) varianté
a systém Haralickovych priznaka. Jako Haralickovy priznaky byly pouzity
vSechny charakteristiky popsané v kapitole 4.2.1. Kazdd z charakteristik byla
pouzita ve Ctyrech variantdch, pro Ctyri ruzné uhly pod kterymi se dva pixely
mohou vyskytovat. Celkova délka priznakového vektoru tedy byla:

LBP normal - 256
LBP uniform -59
Haralick - 28

Procentudlni uspésnost tohoto testu shrnuje Tabulka 3.

priznaky oT ST1 ST2
LBP normal 89,7% 98,4% 97,3%
LBP uniform 31,0% 55,0% 63,0%

Haralick 45,8% 69,7% 69,8%

Tabulka 3: Uspésnost klasifikace textur
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Z vysledku je vidét, ze rozpoznavéani na zédkladé plného LBP histogramu
bylo daleko nejuspésnéjsi. Tento pristup obstal velice dobre jak
pri rozpoznavani slabych textur, tak pri rozpoznavani textur silnych.

Pozoruhodnou se ukézala skutecnost, Ze uniformni LBP histogram naopak
vykazoval ne priliS uspokojivé vysledky. Pricinou je skutec¢nost, ze uniformni
LBP histogram zarazuje vSechny vzory s uniformitou vétsi nez 2 do posledniho
oddilu histogramu. Dochéazi pak k tomu, ze posledni pole histogramu je velice
vyrazné a zdsadni mérou ovliviiuje vypocitanou vzdalenost. Pro odstranéni
tohoto jevu by bylo vhodné histogram normalizovat, nebo s timto poslednim

jeho polem nepocitat viibec.

Systém Haralickovych priznaklli se v testu ukdzal jako méné efektivni,
nez normalni LBP histogram. Normalni LLBP histogram se také ukazal vyrazné
lepsi na nahodné zvolenych texturach, coz jasné ukazuje obecnost a robustnost

klasifikace na zakladé tohoto priznaku.

6.2.1 Srovnani variant priznakového vektoru na

zakladé Haralickovych priznaku

V ramci predchoziho testu bylo pouzito 7 Haralickovych charakteristik. Nabizi
se otdzka, zdali je mozné dosdhnout obdobnych vysledku s pouzitim mensiho
poctu priznaki. Pro tento ucel byly sestaveny dil¢i podgalerie, kazdd o 16-ti
texturdch, oznaceny 16a az 16h. Kazdd z téchto skupin poslouzila jako
prototypy pro Kklasifikaci celé testovaci galerie, a zjiStovdny byly procentualni
odchylky pri pouziti omezeného systému Haralickovych priznakt srovnavané
s referencnim plnym vektorem priznaku. Testované systémy priznaku byly:
haralick6 - entropie, lokdlni homogenita, energie, kontrast, souctovy
pramér, souctova entropie
haralick5 - entropie, lokdlni homogenita, energie, kontrast, souctovy
prameér
haralick4a - entropie, lokdlni homogenita, energie, kontrast

haralick4b - kontrast, souctovy prumeér, souctova entropie, korelace
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Tabulka 4. shrnuje procentudlné chyby klasifikace:

odchylka [%] 16a 16b 16c 16d 16e 16f 16g 16h

haralick6 0,0 0,2 0,2 0,0 0,3 0,3 0,0 0,0
haralickd 0,7 0,2 0,0 0,2 0,9 1,4 0,7 0,0
haralick4a 16,1 22,6 14,2 24,4 29,3 15,6 21,7 16,0

haralick4b 0,2 0,2 0,0 0,0 0,0 0,2 0,2 0,0

Tabulka 4: Odchylky pri pouziti modifikovanych haralickovych priznaki

Z vysledku je vidét, ze nejvyraznéji ovliviuje klasifikaci priznak souctovy
prumér. Pri vynechdani sou¢tového pruméru z priznakového vektoru totiz za¢ne
dochéazet k znatelnym odchylkdm. Zajimavou skutecnosti je, Zze ostatni varianty

priznakového vektoru na zédkladé Haralickovych priznaku se v dusledku nelisily.

6.3 LBP x Uniformni LBP

Obdobny test jako predchozi byl proveden i pro vzajemné srovnani klasifikace
na zakladé plného LBP histogramu a uniformniho LBP histogramu. Vysledky
pouze potvrzuji predchozi zavér, tedy skute¢nost ze uniformni LBP histogramy
jsou vyrazné slabsim priznakem, nez plny LBP histogram. Procentualni odchylky

uniformniho histogramu v porovnani s referené¢nim plnym shrnuje Tabulka 5.

odchylka [%] 16a 16b 16¢c 16d 16e 16f 16g 16h

LBP uniform 41,6 46,0 44,4 43,6 51,0 45,6 58,7 55,1

Tabulka 5: Odchylka uniformniho LBP
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6.4 Odolnost vuci Sumu

Jednou z moznosti provéreni uspésnosti klasifikace pomoci rozliénych priznaku
je test odolnosti vii¢i gaussovskému Sumu. Gaussovsky Sum predstavuje zmény
v obraze, které ze statistického hlediska maji normdlni (gaussovské) rozlozeni
pravdépodobnosti. To v podstaté znamend, Ze malé zmény se v obraze vyskytuji
s vétsi pravdépodobnosti. Redlné 99% vsech nahodnych pokust dopada pravé
vintervalu ¥ 30. Miru zkresleni tedy urcuje parametr o. Zménou hodnoty
parametru sigma (v rozmezich 2 az 32) prog. modulu sum se nastavuje uroven

zasSuméni Kklasifikovanych textur pro potrebné experimenty.

Apraudépuduhnust

Y

_,:-.- 0 g zkresleni

Obrdzek 18: Gaussovské rozlozeni vyskytu sumu

Vliv gaussovského Sumu na obrazovéa data ukazuje Obrazek 19. Na ném je vidét,

Zze jiz mald uroven Sumu zkresluje a navic viditelné méni charakter textur
v obraze.

Obrdzek 19: Vliv gaussovského sumu na obrazovd data
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Nésledujici tabulky shrnuji tspés$nost rozpoznavéani ruzné zaSuménych textur
provadénych na galeriich textur. Pro testovani byly pozity zaSuméné puvodni

textury s rozptyly 2 az 16.

sigma 2 4 8 12 16
LBP normal 71,3% @ 552% @ 32,4% 19,9% 11,7%
LBP uniform 64,1% 394% 18,8% 9,2% 5,6%
Haralick 94,8% 88,3% 73,3% 56,4% 41,6%
Tabulka 6: Odolnost proti Sumu, celd galerie
sigma 2 4 8 12 16
LBP normal 85% 65% 40% 20% 20%
LBP uniform 70% 50% 25% 15% 5%
Haralick 100% 95% 90% 65% 35%
Tabulka 7: Odolnost proti Sumu, slabé textury
sigma 2 4 8 12 16
LBP normal 88% 81% 75% 50% 38%
LBP uniform 88% 75% 69% 38% 19%
Haralick 100%  100% 100% 88% 56%

Tabulka 8: Odolnost proti sumu, silné textury

Z vysledku je zcela jednoznacné vidét, ze Haralickovy priznaky daleko 1épe

obstoji pri rozpoznavani zaSuménych textur. Duvodem je skutecnost, ze
statistickou povahu Haralickovych priznaku gaussovsky Sum prili$ nezkresluje
a navic vlivem kvantovani je Sum i do znac¢né miry eliminovan. Naproti tomu
zaSumeéni textury zdsadnim zplisobem zméni poméry primitivnich prvka textury

a tedy i cely LBP histogram.
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6.5 Diskriminacni sila priznakovych

vektoru

Mimo urceni, jakym zpusobem dand varianta priznakového vektoru ovliviiuje
uspésnost rozpoznavani, je také ucelné porovnat diskriminacni silu jednotlivych
priznakt. Diskriminac¢ni silou rozumime obecné jaké mnozstvi textur (obvykle
znacné veliké) je jesté mozné na zakladé hodnot danych priznaka rozlisit. Tuto
je obecné obtiznéjsi stanovit a obecné by se postupovalo metodami matematické
statistiky. V této préaci je diskriminacni sila priznakovych vektort porovndna
na zakladé jednoduchého pokusu :

Nejprve je vytvoreno nékolik podmnozin textur o 100 texturach
(konkrétné tri mnoziny A,B,C)

Pomoci shlukové analyzy je natrénovan klasifikator a to tak, ze
trénovaci algoritmus sdm rozhoduje o optimdlnim poctu shluka.
Vyuzijeme algoritmus Fuzzy-C means s vypoc¢tem Dunnova indexu (viz.
2.7.2).

Systém priznaku, pro ktery vychdazeji prumérné pocty nalezenych
shlukii nejvy$s$i prohldsime =za systém, majici z danych nejvétsi

diskriminacni silu.

priznaky/ . . .
. Mnozina A Mnozina B Mnozina C
pokryti
LBP normal 8 shluku 6 shluku 6 shluku
LBP uniform 5 shluku 4 shluky 5 shluku
Haralick 6 shluku 4 shluky 5 shluku

Tabulka 9: Optimdlni pocéty shluki

Primeérné pocty shlukt pri automatické shlukové analyze tedy vychéazeji :
6,7 pro uplny LBP histogram
4,7 pro uniformni LBP histogram

5 pro Haralickovy priznaky

53



Lze tedy konstatovat, ze nejveétsi diskriminacni silu budou mit LBP uplné
histogramy jako priznaky pro klasifikaci. Samozrejmé je nutno podotknout, ze
navrzend metoda ddva pouze hrubou predstavu o diskriminacni sile.

Pro vzdjemné porovndni systému priznaki mezi sebou je v$ak dostacujici.

6.6 Narocnost vypoctu priznaku

Z hlediska nasazeni systému priznaku v redlné aplikaci (detekCni systémy,
segmentacni a klasifikacni systémy) hraje zésadni vyznam casova slozitost

vypoctu priznaku. Proto je soucésti této prace také diskuze tohoto problému.

Test rychlosti vypoc¢tu jednotlivych priznakovych vektoru byl proveden
pro sestaveni 10000 vektoru priznaku nad texturou o velikosti 100x100 pixeld.
V tomto testu, jehoz vysledek se zdsadnim zpusobem promitne do stanoveni
vysledné efektivity metody, srovnadvame extrakci lokdlnich bindrnich vzoru
a haralickovych priznakil. Pri testu nebyly pouzivany vstup-vystupni operace,

Slo pouze o opakované pocitdni priznakového vektoru.

Lokalni binarni Haralickovy priznaky

vzory 4 8 16

2m 0.902s 22m34.851s 3mb8.788s 1m47.750s

Tabulka 10: Casovd ndroénost extrakce priznakil

Tabulka 10. ukazuje c¢asovou slozitost vypoctu jednotlivych priznakovych
vektort. Pro Haralickovy priznaky je mozné v tabulce najit tfi hodnoty, které
odpovidaji raznym urovnim kvantovani hodnot Sedi pri vypoctu matic
sousednosti (viz. kapitola 4.2.1). Cislo 16 znamend, ze 16 po sobé& jdoucich
intenzit Sedi je kvantovano do jedné urovné. Pri pouziti této hodnoty ma
sousednostni matice rozméry 16x16 a je vidét, ze vypocet priznaki
nad takovouto matici probihd rychleji, nez vypocet uplného LBP histogramu.
Nevyhodou je, ze timto Haralickovy priznaky vyrazné trati na sile, nebot
nedokazi postihnout mnohé zmény intenzity Sedi v rdmci textury. Pro 32
kvantovacich turovni (rozliSeni 8) maji sousednostni matice rozméry 32x32

a vypocet trva priblizné dvakrat déle, nez v pripadé uplného LBP histogramu.
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Podivdme 1li se na zpusob vypoctu, zjistime ze vypocet LBP histogramu
vyuziva na rozdil od vypoctu Haralickovych priznaku operace ve fixni radové

carce. LBP by byly tedy podstatné snadnéji realizovany v hardwaru.
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7 Zaver

V této praci byly rozebrany dva pristupy k priznakovému popisu textur. Jednalo
se o statistické charakteristiky vypocCtené z matic sousednosti (takzvané
Haralickovy priznaky) a priznaky reprezentované histogramem lokalnich
bindrnich vzoru. Rozebrany byly teoretické principy i problematika realizace.
Na obrazcich a tabulkéch bylo ukézano jaky charakter tyto priznaky maji, jaké

konkrétni charakteristiky textur postihuji a jak.

V rédmci prace bylo provedeno mnozstvi testi s cilem porovnat tyto dva
pristupy k popisu charakteristik textury. Zkoumédna byla hlavné celkova
uspésnost pri rozpoznavani textur. Dalsi skupina testi poté porovnavala kolisani
uspésnosti rozpoznavani pri obménach priznakového systému, ale jiz v ramci
obou metod. Byla také otestovana a porovnavana diskriminacéni sila priznaku
pri obou pristupech a to metodami shlukové analyzy. V praxi ¢asto vyskytujici se
zkresleni Sumem a jeho vliv na uspésnost rozpoznavani byl také zkoumadn.
V neposledni radé bylo provedeno zhodnoceni ¢asové slozitosti vypoctu obou
variant priznak.

Vysledky hovori jednoznacéné pro popis textury pomoci histogramu
lokalnich binarnich vzoru. Tato relativné nova, jednoduchd metoda se ukdézala
v testu rozpoznavéani textur efektivnéjsi. U této metodiky popisu textury byla
zaznamenana cca. 95% uspésnost, zatimco u priznaki odvozenych z matic
sousednosti jen cca. 65%. Z testu diskriminac¢ni sily priznaku vzeSel histogram
lokalnich bindrnich vzoru také vitézné. Hlavni nevyhodu tohoto pristupu vsSak
odhalil test na Sumem zkreslenych texturach, kdy podstatné 1épe dopadl druhy
systém priznaku. Pro pouziti histogramu lokélnich bindrnich vzortu ale nakonec
mluvi i kratsi doba zpracovani.

Vliv na zjisténé vysledky meéla také galerie pouzitych textur, kterda byla
sestavena pro ucely této prace. Jelikoz je obecné obtizné takovéto galerie
pripravovat, nelze vyloucit, Zze pouzitd galerie castecné zkreslila dosazené
vysledky. Sestaveni galerie byla ale vénovana zna¢nd pozornost a vysledky lze

tedy povazovat za objektivni.
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Do budoucna je vhodné rozsirit praci nasledujicimi sméry :
- Rozsdhlejsi a dle moznosti kvalitnéjsi texturni galerie
- Pokrocilejsi metody normalizace priznaku zohlednujici nelinearity.

- Zahrnuti dalSich systému texturnich priznaku
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Priloha 1. Manual k programu

Systém byl cely navrzen, vyvijen a testovan na OS Linux. VSechny experimenty
jsou provadény davkovym spousténim skriptt v shellu, také proto bude postup

instalace a ovladani programu popsano pro pouziti v OS Linux.

Instalace programu:

1. Nejprve je nutné si do pripraveného adresare na disku zkopirovat

z prilozeného CD archivy tf.tar.gz a galerie textur.tar.gz a MDSTk.tar.gz
2. Rozbalit archivy
# tar xfz tf.tar.gz
# tar xfz galerie_textur.tar.gz
# tar xfz MDSTk.tar.gz
3. Zkompilovat systém MDSTk
# cd MDSTk
# make —-f Makefile.linux
4. Zkompilovat vlastni systém pro extrakci priznaku a klasifikaci textur
# cd ../tf
# make

5. Nyni je systém plné nainstalovan, v adresari galerie textur jsou

normalizované obrazky textur.

Extrakce priznaku:

1. LBP. modul Ibp_extraktor

Za pomoci systému MDSTk se extrahuje priznaky LBP z textury a sestavi
jejich histogram. Systém moduld funguje tak, ze si jednotlivé moduly predavaji
svoje vystupy pres rouru. Pred samotnym procesem extrakce priznaku je nutné
vstupni texturu wulozenou v souboru formatu JPEG nejprve nacist
a predzpracovat. Pro nacteni souboru pouzijeme modul mdsLoadJPEG
z MDSTk, pro predzpracovani obrazku modul mdsSliceRange rovnéz z tohoto
toolkitu. Cely postup extrakce priznaku bude vypadat nasledovné:

# mdsLoadJPEG < JPEG | mdsSliceRange | lbp_extraktor > FILE
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Argumenty modulu Ibp extraktor:

# lbp_extraktor -x1 int -x2 int -yl int -y2 int [-vse —-prefix string]

—typ normal/uniform

-x1 int x-ova souradnice levého horniho rohu regionu

v texture, ze kterého se budou priznaky pocitat

-x2 int x-ova souradnice pravého dolniho rohu regionu

v texture, ze kterého se budou priznaky pocitat

-yl int y-ova souradnice levého horniho rohu regionu

v texture, ze kterého se budou priznaky pocitat

-y2 int y-ova souradnice levého horniho rohu regionu

v texture, ze kterého se budou priznaky pocitat

-typ normal/uniform typ extrahovaného histogramu

-vse vypocitava histogramy Ctyr maximalnich
neprekryvajicich  se  regioni  mezi zadanymi
souradnicemi, jejich prumérny histogram

a histogram stredového regionu

-prefix string prefix jmen vystupnich soubort, argument ,-vse”

Priklad pouziti:
# MDSTk/bin/mdsLoadJPEG < pic.jpg | MDSTk/bin/mdsSliceRange
lbp_extraktor -x1 1 -x2 100 -yl 1 -y2 100 -typ normal -vse —-prefix

pic

2. Haralick, modul haralick extraktor

Za pomoci systému MDSTk extrahuje Haralickovy priznaky z textury.
Zpusob pouziti je obdobny jako u 1., jen s jinymi argumenty. S pomoci
argumentll se nastavi, které Haralickovy priznaky maji byt z textury

vypocitavany.

Argumenty modulu haralick _extraktor:

# haralick_extraktor —-x1 int -x2 int -yl int -y2 int [-ent -1h -eng

—-kon -sp —-se —-corr] -vystup file [-vse —-prefix string]
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-x1 int

-xX2 int

-yl int

-y2 int

-ent

-eng

-kon

-Corr

-vystup file

-vse

-prefix string

x-ova souradnice levého horniho rohu regionu

v texture, ze kterého se budou priznaky pocitat

x-ova souradnice pravého dolniho rohu regionu

v texture, ze kterého se budou priznaky pocitat

y-ovd souradnice levého horniho rohu regionu

v texture, ze kterého se budou priznaky pocitat

y-ovd souradnice levého horniho rohu regionu

v texture, ze kterého se budou priznaky pocitat

pro sestaveni Haralickovych priznaktl se pouzije

entropie

pro sestaveni Haralickovych priznaktl se pouzije

lokalni homogenita

pro sestaveni Haralickovych priznaktl se pouzije

energie

pro sestaveni Haralickovych priznaktl se pouzije

kontrast

pro sestaveni Haralickovych priznaktl se pouzije

korelace

pro sestaveni Haralickovych priznaktl se pouzije
souctovy prumeér

pro sestaveni Haralickovych priznaktl se pouzije
souctova entropie

vystupni soubor

vypocitavad Haralickovy priznaky ctyr maximalnich
neprekryvajicich  se  regioni  mezi zadanymi
souradnicemi, jejich prumérnou hodnotu

a Haralickovy priznaky stredového regionu

prefix jmen vystupnich soubort, argument ,-vse”
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Priklad pouziti:
# MDSTk/bin/mdsLoadJPEG < pic.jpg | MDSTk/bin/mdsSliceRange
haralick extraktor -x1 1 -x2 100 -yl 1 -y2 100 -ent —-1h —-eng -kon -sp

-se —corr -vystup pic.h7

Trénovani klasifikatoru

1. Normalni I.BP, modul Ibp_trener_normal

Modul uréeny pro natrénovani klasifikdtoru algoritmem Fuzzy C-Means
s vyuzitim histogramt s normdalnim rozdélenim LBP jako priznakovych vektoru.
Jeho vystupem jsou tridy sestavené z vstupnich priznakovych vektoru a také

centroidy jednotlivych trid.

Argumenty modulu Ibp trener normal:

# lbp_trener_normal —-priznaky file -rozdeleni file —-shluky file
[-tridy int —-komplex]

-priznaky file vstupni soubor s trénovacimi priznakovymi vektory
-rozdeleni file soubor priznakovych vektoru rozdélenych do trid
-shluky file vystupni soubor s centroidy jednotlivych trid

-tridy int pocet trid pouzitych k rozdéleni trénovaci mnoziny,

pokud neni argument zadan vyuzije se optimdalni

pocet shluku

-komplex komplexni trénovani hledd vhodnou podmnozinu

trénovacich priznakovych vektoru k natrénovani
Priklad pouziti:

# 1lbp_trener_normal -priznaky priznaky.dat -rozdeleni rozdeleni.dat

—shluky shluky.dat —-tridy 8
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2. Uniformni I.BP. modul Ibp _trener_uniform

Modul uréeny pro natrénovani klasifikdtoru algoritmem Fuzzy C-Means
s vyuzitim histogramu s uniformnim rozdélenim LBP jako priznakovych vektort.
Jeho vystupem jsou tridy sestavené z vstupnich priznakovych vektoru a také

centroidy jednotlivych trid. Modul mé shodnou syntaxi atributia jako 1.

Argumenty modulu Ibp trener uniform:

# lbp_trener_uniform —-priznaky file -rozdeleni file —-shluky file

[-tridy int —-komplex]
Priklad pouziti:

# 1lbp_trener_uniform -priznaky priznaky.dat -rozdeleni rozdeleni.dat

—shluky shluky.dat

3. Haralick (7 priznaki), modul haralick7_trener

Modul uréeny pro natrénovani klasifikdtoru algoritmem Fuzzy C-Means
s vyuzitim Haralickovych priznakt jako priznakovych vektoru. Jeho vystupem
jsou tridy sestavené z vstupnich priznakovych vektora a také centroidy
jednotlivych trid. Modul mé shodnou syntaxi atributi jako 1. Pro natrénovani
na priznakovém vektoru, ktery je tvoren z mens$iho poctu priznaku, se pouziji
odpovidajici moduly haralick6 trener, haralick5 trener a haralick4 trener.
Jejich urceni je zrejmé.

Argumenty modulu haralick7 trener:

# haralick7_trener —-priznaky file -rozdeleni file -shluky file

[-tridy int —-komplex]
Priklad pouziti:

# haralick7_trener -priznaky priznaky.dat -tridy 4 -rozdeleni

rozdeleni.dat -shluky shluky.dat
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Klasifikace

Modul klasifikator slouzi k zarazeni vstupni textury do jedné z trid.

Na vystup podéava jednotlivé priznakové vektory spole¢né se zarazenim do tridy.

Argumenty modulu klasifikator:

# klasifikator —-centroidy file vstup file -vystup file -velikost int

-mira euk/log [-multi —-html —-norm]

-centroidy file

-vstup file

-vystup file

-velikost int

-multi

-html
-mira euk/log

-norm

Priklad pouziti:

soubor, obsahujici centroidy trid

vstupni  soubor s  priznakovym = vektorem
ke klasifikaci

jméno vystupniho souboru, ve kterém jsou
k jednotlivym klasifikovanym texturdm prirazeny
tridy
velikost priznakového vektoru, pro:

LBP normal = 256

LBP uniform = 59

haralick7 = 28

haralick6 = 24

haralick5 = 20

haralick4 = 16

Kklasifikace vice vstupt; v tomto pripadé je pro vstup
pouzit soubor se seznamem priznakovych vektoru
ke klasifikaci

pro vystup bude pouzit html soubor
pouzitd mira

normalizace vstupt

# klasifikator —-centroidy shluky.dat -vstup vektory.dat —-multi

-vystup rozdeleni.html -velikost 256 -mira euk -html
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Zasuméni obrazu gaussovskym Sumem

Pro ovlivnéni vstupnich obrazovych dat gaussovskym bilym Sumem

prezeneme vradime implementovany modul sum dle schéma:

# mdsLoadJPEG < JPEG | mdsSliceRange | sum | mdsSaveJPEG > JPEG

Argumenty modulu sum:

# sum —-sigma float
-sigma float rozptyl gaussovy pravdépodobnosti, neboli uroven
zasumeni
Priklad pouziti:

# MDSTk/bin/mdsLoadJPEG < 1. jpg | MDSTk/bin/mdsSliceRange |

sum -sigma 16.0 | MDSTk/bin/mdsSliceView
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Priloha 2. Obsah prilozeného CD

CD prilozené k této knize obsahuje:

1. tfitar.gz - zdrojové kédy moduli pro extrakci texturnich priznaki
implementovanych jako soucdst této prace

2. galerie_textur.tar.gz - galerie, citajici 574 textur normalizovanych
dle pozadavku této prace

3. MDSTk.tar.gz - Medical Data Segmentation Toolkit

4. dokumentace.pdf - technicka zprava

5. Déle obsahuje nékolik predpripravenych skriptii, pomoci kterych lze
ovérit funkcnost systému a také vyzkouSet ddvkové zpracovani nékolika
dil¢ich kroki provadénych v ramci jednodusSSich experiment

s klasifikacemi textur popisovanych v této praci.
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