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Abstrakt 

Cílem tohoto pro jek tu je zhodnot i t účinnost využití texturních příznaků 

při rozpoznávání a k l a s i f i kac i t ex tur v počítačovém zpracování ob razu . 

Stěžejním úkolem práce je porovnat a d i skutova t experimentálně získané 

výsledky a e fekt iv i tu j e j i ch dosažení použitím texturních příznaků 

implementovaných me todou lokálních binárních vzorů v kon f ron tac i s výsledky 

docílenými s využitím mat ic sousednos t i při k l a s i f i kac i sh lukovou analýzou. 

Klíčová slova 

Tex tury texturní příznaky k las i f ikace textur, klasifikátor, lokální binární v z o r y 

mat i ce sousednost i , h i s t og ram, p ixe l . 
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Abstract 

A i m of th is project is to evaluate ef fect iv i ty of va r i ous tex ture features w i t h i n 

the context of image process ing , pa r t i cu l a r y the task of tex ture r e cogn i t i on 

a n d c lass i f i ca t ion . M y w o r k focuses o n c o m p a r i n g a n d d i s cuss i on of usage 

a n d ef f ic iency of tex ture features based o n l o ca l b ina ry pat te rns 

a n d co- c cu rence mat r i ces . A s c lass i f i ca t i on a l g o r i t h m is conce rned , c lus t e r 

ana lys is was choosen . 

Keywords 

Textures , t ex ture features, t ex ture c lass i f i ca t ion , c lassi f icator , l o ca l b inary 

pat terns , co -occurence mat r i ces , c lus t e r ana lys is , h i s t og ram, p ixe l . 
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1 Úvod 
Zpočátku se počítačová g ra f ika rozvíjela kvůli akademickým zájmům 

podporovaným vládou a armádou, později však začala p ron ika t do f i lmu 

a te lev ize , kde se osvědčila j ako konkurenceschopná náhrada za tradiční 

speciální efekty a animační techniky, takže i komerční f i rmy začaly přispívat 

k vývoji v tomto po l i . V posledních l e t ech patří k nejdynamičtěji rozvíjejícím 

se oborům vůbec a její možnosti v podstatě kopírují až neobvyklý růst výkonu 

a tím i možností počítačů. Je to i proto , že je přímo proslulá svými, někdy 

až neuvěřitelnými, nároky na ha rdware . N u t n o podotknout , že se naštěstí rozvíjí 

tím správným směrem. 

M e z i lidskými smys ly má zvláštní postavení zrak, neboť představuje kanál 

s největší rychlostí přenosu in formace , a proto především s j eho pomocí 

vnímáme svět. I ve vědě se výrazně uplatňuje obrazová in formace , g ra f nebo 

fotograf ie j s o u m n o h e m sdílnější než velký soubor dat ve formě tabulky, apod . 

Počítačové vidění je moderní vědní obor, který se technickými prostředky 

snaží napodob i t některé schopnos t i lidského vidění. V širším smys lu je 

považováno za součást kybernet iky , či umělé in te l i gence . Je zde zřejmá snaha 

napodob i t p roces vnímání u člověka a j e m u podobný způsob rozhodování 

na základě in fo rmace obsažené v obraze . 

N a rozdíl od počítačové grafiky, která pracuje s výstupní informací, po jmy 

počítačové vidění a zpracování ob ra zu rozumíme postupy, kde obrazová 

in fo rmace je na v s tupu do počítače. J sou dva základní možné 

přístupy: vektorová a rastrová gra f ika . Rastrová g ra f ika je pravidelná síť pixelů, 

organizovaná j ako dvourozměrná mat i ce bodů. Každý p i xe l nese specifické 

in formace , například o j a su , barvě, průhlednosti bodu , nebo k o m b i n a c i těchto 

hodnot . Objekty v obraze j s o u pokry ty t ex tu rami . Tak lze z obdélníku vytvořit 

obraz , z válce p l e chovku od C o c a - C o l y či z kou le p lane tu . 

A právě p r ob l ema t i kou počítačového rozpoznávání t ex tur v obraze se 

zabývá tato práce. K účelu k las i f ikace t ex tur slouží speciální a lgor i tmy, 

nazývané j ako klasifikátory. Úkolem těchto prostředků je zařadit předložené 

tex tury podle určitých kritérií do předem daných tříd. K tomuto účelu j e potřeba 

nalézt, zadefinovať a posléze extrahovat ideální množinu nejlépe číselných 

charak te r i s t ik , které danou t e x tu ru určují. Tyto cha rak t e r i s t i ky se nazývají 

texturní příznaky. 

8 



Tento dokumen t v jednotlivých kapitolách seznamuje čtenáře 

s teoretickým základem týkajícím se počítačového zpracování obrazu , analýzy 

textur, p r ob l ema t i ky klasifikátorů a shlukové analýzy. Nastiňuje také některé 

problémy při rozpoznávání textur. V neposlední řadě obsahuje návrh 

analyzátoru, který by měl ve spolupráci s klasifikátorem podat přesnější náhled 

na e fekt iv i tu různých texturních příznaků. Součástí práce je také vytvoření 

rozsáhlé texturní ga ler ie a shrnutí velkého počtu testů a experimentů 

provedené na ga l e r i i s použitím implementovaného systému. 
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2 Teoretický úvod 

2.1 Zpracování obrazu 
Obraz může být modelován matemat i cky pomocí spojité skalární funkce / dvou 

nebo tří proměnných. Tato se nazývá obrazová funkce. H o d n o t a obrazové 

funkce může být jediné reálné číslo (například jas , in t enz i ta červené barvy, 

t ep lo ta u termovizní k a m e r y atd.), v počítačové graf ice je to ale obvykle více 

hodnot (například da ta z počítačového tomogra fu , či spektrální měření sv i tu 

hvězd), j i n d y je dokonce výhodné pracova t s komplexními čísly. 

Při práci s o b r a z e m v počítačové graf ice máme zřídka k d i spoz i c i spojitý 

definiční obor funkce. Obyčejně častěji pracu jeme v r a s t ru , obrazová funkce je 

tedy představována maticí. P r vky mat i ce j s o u obrazové elementy, p ixe ly (p icture 

e lement ) , jejichž hodno ta je úměrná množství světelné energ ie . Z h l ed i ska 

zpracování digitálního ob ra zu je p i x e l dále nedělitelná nejmenší j edno tka . 

V třírozměrném pros t o ru mluvíme o objemové funkc i . Elementární p r vek je 

označován j ako voxe l . 

Zpracováním digitálního ob ra zu rozumíme t r ans f o rmac i j ednoho ob ra zu 

na druhý pomocí rozličných me tod za různými účely, například předzpracování. 

Příklady takovéto t rans fo rmace j s o u f i l t race, de tekce h ran , vyhlazování, 

segmentace a jiné. Při f i l t rac i ob ra zu se k výpočtu nové hodnoty p i x e lu využívá 

malé okolí právě zpracovávaného p ixe lu . Výsledná hodno ta p i x e lu je pak dána 

výpočtem konvo luce okolí zpracovávaného p i x e lu s jádrem f i l t ru . Matematická 

def in ice diskrétní konvo luce : 

kde I(x, y) j e vstupní obrazová funkce a h(x, y) j e k-řádková, k-sloupcová mat i ce 

nazývaná jádro f i l t ru . 

I(xfy)*h(xfy)=^il=_k^il=_kl(x-ify-j)h(ifj) (1) 
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Dalším důležitým po jmem je kore lace . Je to a l go r i tmus umožňující 

jednoduše vzájemně porovnávat dva digitalizované signály (pos loupnost i 

vzorků). Výsledkem porovnání je opět pos loupnos t čísel vyjadřující podobnost 

dvou porovnávaných signálů a některé původně skryté v l as tnos t i signálů. 

l(x,y)*h(x,y)=j:l_kTl_kl(x+i,y+J)h(i,j) (2) 

Speciální případ j e pak tzv. autokore lace , kdy se porovnávají dva shodné signály. 

l(x,y)*l(xry)=Zl_kIJl_kl(x+i'y+J)l(iJ) (3) 

2.2 Textury 
Předměty k o l e m nás mají dokona le hladký a jednobarevný pov rch , j e j i ch optické 

v las tnos t i , či t var se bod od bodu mírně liší. Je to způsobeno s t r u k t u r o u 

materiálu, ze kterého j s o u zhotoveny. Techn ikou , k t e r ou je možno toto 

post ihnout , j s o u textury. Aplikací t ex tur lze výrazně zvýšit r ea l i tu scény. 

S t ex tu rou pracují různé vědní obory. Zpracování ob ra zu chápe t e x tu ru j ako 

v las tnos t ( skup inu vlastností), které j s o u konstantní na vymezené ploše, uvnitř 

vymezené ob las t i . Syntéza ob ra zu používá tex tury j ako prostředek pro dosažení 

přirozeného v z h l e d u objektů. Jako předmět vizuálního vnímání j e t ex tu ra 

definována následovně: 

Vizuální t ex tu ra je smyslový vjem, získaný prostřednictvím zrakových 

orgánů, je to zrakový vjem. Pomocí tohoto v j emu rozlišuje zraková soustava dvě 

sousední p l ochy zrakového pole, aniž by bylo nutné měnit po z i c i pozorovate le , 

nastavení zrakové (optické) soustavy. 

Geometrickými prostředky můžeme popsat t var těles, či p l och , def inovat 

určitý ob j em v p ros to ru . Pomocí t ex tur je p o t o m možno stanovi t v z h l e d po v r chu 

těles. V k o m b i n a c i s vhodnými osvětlovacími mode ly můžeme t e x t u r a m i vyjádřit 

detailní v zh l ed geomet r i cky určeného objektu, hrubost , či j e m n o u s t r u k t u r u 

j eho pov r chu . 
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Tex tura v počítačové graf ice je obvykle definována j ako funkce T 

přiřazující bodům v rovině hodnoty modulované veličiny: 

T:DT^HT,DT^R2 (4) 

kde H T je množina hodnot , kterých m o h o u nabývat p ixe ly v obraze , t yp i cky 

stupně šedi, pr. 0-255, nebo vek to r in tenz i t barev, a td . 

A b y c h o m m o h l i t e x tu ru apl ikovat , musíme def inovat ještě další funkc i M , 

přiřazující každému bodu n a pov r chu tělesa bod z definičního obo ru textury. 

F u n k c e je označována j ako inverzní mapování a vyjadřuje proces nanášení 

textury. 

M:DM^DT (5) 

kde D M e í ? 3 j s o u povrchové body tělesa. Hledané zobrazení t ex tury na těleso 

získáme složením Moľ. Použití t ex tury s i lze představit j ako polepení tělesa 

papírem, funkce T pak odpovídá t omu, co je n a papír nakres l eno , a funkce M 

způsobu, jakým je na l epen . 

Textury m o h o u být zadefinovaný dvěma způsoby, t a b u l k o u nebo 

a l go r i tmem. V prvním případě t a b u l k a obsahuje hodnoty t ex tury získané 

vzorkováním (obecně) spojitého obrazového p ro s t o ru ve zvoleném ras t ru . 

U procedurální t ex tury nejsou její hodnoty n ikde předem uloženy, ale počítají se 

vždy znovu pomocí vhodného vzorce , či a l go r i tmu . 
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2.3 Prostorová textura 
Každému bodu třírozměrného p ro s t o ru scény přiřadíme přímo hodno tu textury : 

T:DT^HT,DTczR3 (6) 

kde DT j s o u povrchové body tělesa a H T je množina hodnot , kterých m o h o u 

nabývat p ixe ly v obraze , t yp i cky stupně šedi, pr. 0-255, nebo vek to r in tenz i t 

barev, a td . 

Tato t ex tu ra se nazývá prostorová, op ro t i dříve zavedené rovinné textuře. 

Zatímco a p l i k a c i rovinné tex tury můžeme přirovnat k polepení tělesa 

pomalovaným papírem, prostorová t ex tu ra odpovídá jinému p rocesu - vyřezání 

z j ednoho k u s u materiálu, který má pros to rovou s t r u k t u r u popsanou t ex turou . 

Je t ak možno mode lovat např. tělesa vytesaná z m r a m o r u , či vyřezaná ze dřeva. 

Nevýhodou prostorové tex tury je to, že v praktických příkladech v p r a x i ne lze 

její navzorkované hodnoty uložit do 3D tabu lky v z h l e d e m k vysokým paměťovým 

nárokům. 

2.4 Analýza textur 
Účel analýzy textur: 

vymez i t ob las t i t ex tur j ako základ segmentace (s max. Prostorovým 

rozlišením) 

k las i f ikovat (texturní) ob last ob ra zu do některé třídy (z co největší 

oblast i ) 

Síla textury 

Slabé textury j s o u nedekomponovatelné, mají nep rav ide lnou 

s t r u k t u r u . 

Silné textury j s o u dekomponovatelné a mají výraznou s t r u k t u r u . 
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K n k w n J a f l gausovský šum, ^XM/^r^W 
L í?<aí.(»J tráva, borka). 

Obrázek 1: Silné a slabé textury; převzato z [6] 

Existují dvě základní metody texturní analýzy syntaktická analýza a příznaková 

analýza. 

Syntaktická analýza používá k pop i su tex tury posloupností p r im i t i v 

a j e j i ch h i e r a r c h i c k o u s t ruk tu rou . Vytvořený pop is se předkládá analyzátoru, 

který slouží k samotnému rozpoznávání. Analyzátor používá k rozpoznávání 

gramat iky . G r a m a t i k a musí být známa již před započetím rozpoznávání. 

Příznaková analýza používá k pop i su ob jektu hodno t y které mají význam 

míry v l as tnos t i a nazývají se příznaky. Všechny příznaky kterými pop isu jeme 

objekt, můžeme uspořádat do vek to ru , který nazýváme vek to r příznaků. P ros to r 

všech těchto vektorů nazýváme příznakový prostor. Je to tedy kartézský součin 

oborů hodnot všech uvažovaných příznakových proměnných. Klasifikátor tedy 

zobrazuje příznakový p ros to r objektů na množinu indikátorů tříd. Je - l i t ex tura 

popsána mode l em, který j i může generovat , pa rame t r y m o h o u být chápány j ako 

příznaky. Protože každý obraz a objekty v něm obsažené mají jiné v las tnos t i , 

v e l m i záleží na vhodné volbě množiny příznaků. 
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2.5 Příznakové přístupy 
Lokální parametry j s o u číselné cha rak t e r i s t i k y popisující t e x tu ru 

v kon tex tu blízkého okolí vybraných pixelů. Nevýhodou je skutečnost, 

že prostorové vz tahy v textuře j s o u ignorovány. M e z i takovéto příznaky 

patří 

• jas , ba r va 

lokální jednorozměrné s tat is t iky (lokální střední hodnota , lokální 

rozpty l , statistické momenty ) 

lokální spekt ra , pa rame t r y spekte r (souvisí s autokorelačními 

příznaky) 

Mikrostrukturní metody 

Příznakem je v tomto případě vek to r odezev lineárních operátorů 

(gaussovský vážený průměr, hranový detektor, atd...). Více lokálních 

lineárních operátorů -> vektorový parametrický obraz 

' 1 2 1" 1 0 - 1 " 
1 1 

— 2 4 2 2 0 - 2 
36 12 

. 1 2 1. . 1 0 - 1 _ 

Laws 1 Laws 2 

-i 2 - r 
-2 4 -2 
1 2 - 1 . 

Laws 3 

-1 - 2 - 1 

0 0 0 

1 2 1. 

Laws 4 

1 0 - ľ 
0 0 0 

-1 0 1, 

Laws 5 

•1 2 - 1 1 

0 0 0 

1 - 2 1, 

Laws 6 

-1 - 2 -X 

2 4 2 

-1 - 2 - 1 

Laws 7 

-1 0 1 

2 0 - 2 

-1 0 1. 

Laws 8 

1 -2 1 

-2 4 - 2 

1 - 2 1. 

Laws 9 
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co-occurence matrices ( „CoM - mat i ce současného výskytu, plošná 

šedotónová závislost") 

Význam mat i ce sousednos t i lze vysvětlit takto : Každý p r vek mat i ce C 

udává kolikrát spo lu v celém obraze sousedí d va p ixe ly o jasových 

hodnotách daných právě i n d e x e m tohoto p r v k u v C. Sousedství 

dvou pixelů je zde definováno směrem. Například pro p i xe l 

o souřadnicích [x; y] a směr [a; b] je určen j eho soused, který má 

souřadnice [x + a; y + b]. M o h o u být chápány jako zobecněné 

2D h i s t og ramy - mat i ce q x q pro dvoj ice stejného okolí bodů (x,y) 

a (x+Ax, y+Ay) v rámci ob ra zu o G úrovních j a su ; mat ic se udává více 

pro různé dvoj ice (Ax, Ay), obvyk le spíše v polárních souřadnicích 

{Ar, q>) - ovšem v dané vzorkovací mřížce > množina C o M . 

P r vky mat i ce vyjadřují četnosti výskytu dané komb inace pixelů. Z těchto 

lze snadno odvodi t pravděpodobnosti daných kombinací: 

P{g,g')= c ( 9 , 6 f ) r (7) 
celkový počet pixelu 

Marginální pravděpodobnosti pro dané in tenz i ty j s o u (G je počet úrovní 

šedi v obrázku) : 

Marginální řádková pravděpodobnost: 

G 

Px(9)=TP(9>9') (8) 
g' = l 

Marginální sloupcová pravděpodobnost: 

G 

9 = 1 

G G 

Px+y(g")=ílílP(g,g'), g" = 2,3 2G P r o g + g ' = g " (10) 

g = l g ' = l 

G G 

Px-y(9")=E Z P{9.9% 6f" = 0,l G - l P ro|g-g '|=g" (11) 
g=l g'=l 
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Z marginálních pravděpodobností je možné odvodi t výběrové průměry 

a výběrové rozp ty ly hodnot : 

výběrová střední hodno ta 

M x = E 9PX(9) 
9 = 1 

(12) 

Vy=T9Py(g) 
9=1 

(13) 

výběrový ro zp ty l 

9=1 

oy=iY.Pyi9){g-p, 

(14) 

(15) 

Z těchto jde poté získat řada texturních charak te r i s t i k . M e z i základní 

patří: 

energ ie 

G G 

Z I p2(g,6f') 
g = l g ' = l 

(16) 

kont ras t 

G - l G G 

Z g2 E Tp(9',9' 
9=0 \ 9 = l 9 ' = l 

pro |g'-g"|=g (17) 

ent rop ie 

G G 

- E E P(g,g')\og{p(g,g')} (18) 
g=lS( ' = l 
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lokální homogen i t a 

G G 

E E , / „2P(g,g') ( i 9 ) 

kore lace 

' G G 

Z E {9-9l)P{Q.9l)-VxV> 
0 x ° y \g=lg, = l 

(20) 

součtový průměr 

2G 

Zgpx+y(g) ( 2 i ) 
9=2 

součtová entrop ie 

2G 

-TPx+y(9)\og{px+y(g)} (22) 
9=2 

tyto pa rame t r y tvoří v ek to r příznaků 
nevýhodou je, že výpočet j e časově náročný, což se odráží 
v r y ch l o s t i a l g o r i tmu . 

run- length matrices ( „ R L m - mat i ce délky běhů") 

„běh" (run) - počet pixelů stejného j a s u v určitém směru 
2D h i s t og ramy - jasová úroveň versus délka běhu, j e d e n pro každý 
ze 4 směrů (0°,45°, 90°, 135°) 
z těchto mat i c se opět počítají odvozené heur i s t i cky definované 
pa rame t r y 

zdůraznění krátkých běhů 

zdůraznění dlouhých běhů 

ne rovno mě rno st j a so vé úrovně 

nerovnoměrnost délky běhů 

rozdělení četnosti běhů ... 

které vytváří příznakový vek to r pro každý bod (x,y) 
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lokální autokorelační funkce (informačně ekvivalentní lokálnímu 

výkonovému spektru) 

XryRff{m ,n)=XEí :i,kfi-m,k-n (23) 
/ k 

opět se používají integrující deskr iptory , odvozující z korelační 

funkce (matice) jednoduché příznaky 

např. šířka hlavního l a l oku (úzký pro j e m n o u 

texturu,. . . ) 

stupeň a f rekvence pe r i od i c i t 

Lokální binární vzory (Local B inary Patterns) 

Operátor pracuje s hodno tam i v osmi-okolí p i xe lu a vytváří t ak lokální 

binární vzory. Výskyty rozdílných lokálních vzorů j s o u promítnuté 

do h i s t og ramu, který je používaný j ako texturní deskr ip tor . Lokálních 

binárních vzorů je možné efektivně využít pro pop is textury. Ne jprve 

def inujeme v rámci t ex tury určitou oblast . Pro každý p i x e l této ob las t i 

vypočteme lokální binární vzor, tedy binární řetězec. Ten lze pomocí 

váhování in te rpre tova t j ako číslo z in t e r va lu 0. .255. Z těchto hodnot 

pro danou oblast sestavíme h i s t og ram, který bude představovat 

c h a r a k t e r i s t i k u námi zvolené ob las t i a tedy i celé textury. 
Matematická def in ice : 

^P P R =Es (g p -g c )2 p (24) 
p=0 

kde 

0 

' [0,x < 0 
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V rotačně invariantní k l as i f i kac i je výhodné pracova t i s hodno tam i 

v rozích této ob las t i , získáme tak kruhové uspořádání k o l e m cen t ra . 

L B P je samozřejmě invariantní vůči jakékoliv monotónní šedotónové 

t rans f o rmac i . To znamená, že p o k u d se zvýší úroveň šedi v textuře, 

nemá to na výsledný L B P žádný vliv. 

V současné době se využívá L B P při s egmentac i ob razu , v p r a x i 

při d e t ekc i obličeje, d e t ekc i pohybu , a td . 

2.6 Klasifikátor 
Z matematického h l ed i ska je to a l go r i tmus , který přiřazuje prvkům 

příznakového p ro s t o ru (množina všech možných hodnot příznakového vektoru ) 

cílovou třídu. Dochází tedy k rozhodování o příslušnosti daného v ek t o ru 

do jedné z předem daných tříd. Vektor, který má být klasifikován, musí být 

nejprve vhodně popsán. To znamená, že je potřeba vybra t j i s t ou množinu 

elementárních vlastností. Tyto elementární v l as tnos t i se nazývají příznaky. 

Různé typy klasifikátorů se liší způsobem, kterým modelují podob las t i 

příznakového p ros t o ru odpovídající daným třídám. 

Teore t i cky platí, že čím více příznaků, tím více in fo rmace bude klasifikátor 

mít a tím přesněji bude rozhodovat . Bohužel tento přístup je nereálný, 

protože s rostoucím počtem příznaků se značně kompl iku j e rea l i zace 

klasifikátorů. Je proto potřeba nalézt silně diskriminující příznaky. Problém 

návrhu klasifikátorů spočívá v nalezení rozdělujících h ran i c mez i třídami 

a způsob kterým j s o u hran i ce modelovány. 

Klasifikační a l go r i tmus se opírá o odlišení různých tříd vzorů, které b u d o u 

posléze klasifikovány do skup in . Toto rozlišení se real izuje oddělením, pomocí 

vhodné, ma t emat i cky definované hran ice . Způsob, kterým je h ran i ce definována 

poté do značné míry určuje typ klasifikátorů. Možnosti r eprezentace dělící 

(diskriminační) h ran i ce j s o u : 

N a d r o v i n y v eukeidovském pros t o ru (lineární klasifikátor, neuronové 

sítě) 

Vícerozměrná gaussova p l o cha ( G M modely ) 

Vícerozměrná koule (K-Means, fuzzy C-Means ) 
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V tomto pro jek tu je používána klasifikační metoda , opírající-se 

o klasifikátor, jež využívá diskriminační ob las t i s hranicí mode l ovanou 

vícerozměrnou koulí. Proto se tomuto klasifikátoru budeme věnovat poněkud 

blíže. 

2.6.1 Klasifikátor s diskriminační hranicí tvaru 
vícerozměrné koule 

Skutečnost, že je diskriminační oblast (nadplocha) modelována pomocí 

vícerozměrné kou le lze in te rpre tova t následujícím způsobem: každá třída vzorů 

odpovídá j e d n o m u bodu v R n rozměrném eukleidovském pros to ru , přičemž 

n označuje délku příznakového vek to ru , tedy rozměr příznakového p ros to ru . 

V p ros t o ru máme umístěno m bodů, z nichž každý odpovídá jedné třídě. V z o r 

třídě odpovídá v t o m smys lu , že představuje střed oné mnohorozměrné koule , 

které představuje diskriminační oblast . K las i f ikace j e pak prováděna tak, 

že pro vstupní (klasifikovaný) příznakový vek to r je spočtena vzdálenost 

od jednotlivých vzorů a tento v s tup j e následně zařazen do té třídy, pro niž 

vzdálenost vyšla nej menší. 

Pro určování vzdálenosti mez i jednotlivými objekty (v tomto případě 

vektory ) j e zaveden po jem míra nepodobnost i . Obecně lze pro lineární p ros to r 

P def inovat míru nepodobnos t i def inovat j ako funkc i d: P x P —> [ 0,00) , jestliže 

pro všechna X,YtP platí: d(X, Y) = d(Y, X) a d(X, X) = 0. M e z i 

nej používanější míry nepodobnos t i mez i objekty patří: 

Pro účely této práce je uvažováno s nej zásadnější, euk l e i dovskou mírou. 

Matematická def in ice Eukleidovské míry: 

Eukleidovská míra 

Logaritmická míra 

H a m m i n g ova vzdálenost 

(25) 

kde 

x=(x 1 , . . . ,x n ) , y={y1,...,yn) 
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2.6.2 Primitivní klasifikátor 
Primitivní klasifikátor využívá pro r ep r e z en tac i jednotlivých tříd prototypové 

vzory. Ne jprve j e vybrána s k u p i n a vzorů, které samy představují středy 

diskriminačních p l och . Určení prototypových vzorů je nejčastěji prováděno 

průměrováním, přes určitou množinu podobných vzorů. Nevýhodu průměrování 

je, že dokáže pos t ihnout pouze nejjednodušší lineární závislosti v s t u p u 

na j eho příznakovém vek to ru , ale pro mnohé ap l ikace je tento přístup 

postačující. 

2.6.3 Klasifikátor s učením 
Klasifikátor s učením je vylepšená va r i an ta primitivního klasifikátoru, která 

stanovuje cen t ro idy jednotlivých tříd ne na základě průměru přes určitou 

množinu pozorování, ale pomocí trénovacího a l go r i tmu . Trénovacích algoritmů 

je veliká spousta a každý odráží doménu svého použití. 

Základní třídění trénovacích algoritmů tyto dělí na učení s učitelem a učení 

bez učitele. 

Pod po jmem učení s učitelem se chápe takové učení (trénování) klasifikátoru, 

kdy m u předkládáme j a k trénovací vek tory tak i j e j i ch správnou příslušnost 

ke třídě tzn. , že trénovací množina je ve t v a r u 

T={{X1,(Ú1),{X2,(Ú2),...,{XR,CÚR)\ , (26) 

kde x představuje vzorový vs tup a Ui požadovaný výstup k danému v zo ru . 

Tyto metody fungují tak, že a l g o r i tm i cky upravují diskriminační ob las t i tak, že 

vzory z trénovací množiny j s o u zařazovány do j i m předepsaných tříd. 

U učení bez učitele správnou příslušnost vektorů neznáme a klas i f ikuje 

se do tříd bez této zna los t i (viz shluková analýza). V s t u p e m pro trénovací 

a l go r i tmus bez učitele je tedy pouze soubor vstupních příznakových vektorů. 

Trénovací a l go r i tmus sám rozhoduje o tom, jakým způsobem budou 

namodelovány diskriminační ob last i , jelikož není možné provádět posouzení 

ko r ek tnos t i n a základě apriorních znalostí (předepsané třídy pro vzorové 

vek tory - v iz . učení s učitelem). Mechanizmů pro určování správnosti t v a ru 

diskriminační ob las t i j e veliká spousta . 
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Nejrůznější klasifikátory nacházejí uplatnění v m n o h a oborech , j ako 

například počítačové vidění, lékařská d iagnos t ika , technická d iagnos t ika , 

rozpoznávání mluvené řeči, rozpoznávání psaných písem, nebo v dolování dat. 

Některé typy učících algoritmů pro klasifikátory: 

shluková analýza (modelování pomocí cente r oblastí) 

suppor t vec to r mach ines (opět dělení pomocí nadrov in , ale 
dodatečná kritéria pro j e j i ch polohu) 

gauss i an m ix tu re mode ls (modelují danou ob last p o m o c i 
vícerozměrných gaussovských rozložení pravděpodobností ) 

Pro náš účel, tedy klasifikátor s diskriminačními ob l as tm i t v a ru 
vícerozměrné koule j s o u nej vhodnější trénovací metody založené ne shlukové 
analýze. 

2.7 Shluková analýza 
Shluková analýza j e společný název pro ce l ou řadu metod , jejichž cílem je 

využití informací z analýzy vícerozměrných dat k roztřídění množiny objektů 

do několika relativně homogenních podsouborů, označených j ako sh luky 

(clustery). Objekty uvnitř shluků mají být co nejvíce podobné a objekty patřících 

do různých shluků co nejvíce rozdílné. Roztříděním do několika podsouborů 

rozumíme k las i f i kac i , která vede k vytvoření systému tříd. N a závěr shlukovací 

analýzy se proto provádí cha rak t e r i z ace (popis) jednotlivých tříd (tj. shluků) 

a in te rpre tace . Tímto způsobem lze i významně snížit d imenz i ona l i tu úlohy tak, 

že původní sadu proměnných nahradíme příslušností k nové třídě. Shlukovací 

metody j s o u úspěšné především v situacích, kdy objekty mají t endenc i 

se seskupovat do přirozených tříd, než v případě náhodného rozmístění objektů 

v atributovém pros to ru . 

Shlukovací analýzu provádíme zp rav id l a n a množině objektů, kde každý 

objekt je popsán řadou znaků (veličin). Takový pos tup označíme jako Q- t echn iku 

shlukování. O p r o t i t o m u R- t echn ika shlukování vychází z analýz množiny znaků, 

charakterizovaných prostřednictvím objektů. 
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Shlukovací analýzy je možné dělit podle různých kritérií, např. zda j e 

na začátku určen počet shluků nebo se má v průběhu řešení nalézt optimální 

počet shluků, nebo podle výsledné s t ruk tu ry s k u p i n objektů na hierarchické 

aglomerativní, kdy se postupným seskupováním vytváří stromová s t r u k t u r a 

od jednotlivých objektů až po j e d e n sh luk a na divizivní, kdy se rozděluje 

počáteční celkový s h l u k do hierarchického systému dílčích s k u p i n či objektů. 

Pro nehierarchické metody optimalizační a metody analýzy módů. 

Míry nepodobnos t i mez i sh luky se definují pomocí míry nepodobnos t i 

m e z i objekty. M e z i nej používanější p r i n c i p y patří: 

p r i n c i p nej bližších sousedů 

p r in c i p nej vzdálenějších sousedů 

p r in c i p průměrné vzdálenosti 

vzdálenost průměrů shluků (centroidů) 

Ko lmogo rova zobecněná vzdálenost 

2.7.1 Algoritmus K-Means 
Jedná se o nejznámější a l go r i tmus shlukové analýzy. A l g o r i t m u s K-means 

iterativně hledá hodnoty vektorů tak, že min ima l i zu j e střední o d c h y l k u 

m e z i z adanou množinou dat a vek tory (vzdálenost bodu od e ta lonu sh luku) , 

které mají k těmto datům nejmenší euk l i dovskou vzdálenost a rozděluje je 

do předem daného počtu shluků (tříd) K: C1,C2, ... ,CK. Jinými slovy a l go r i tmus 

zařadí objekt do sh luku , jehož střed (centroid) je m u nejblíže. Postup opakuje, 

d o k u d se zařazení nemění. 

Předpokládáme, že známe počet shluků r. Vycházíme z počáteční vo lby 

vektorů středních hodnot j^,(0) . Kritérium J bude nabývat m i n i m a , jestliže 

každý vek to r x náležící T je zařazen do s h l u k u , jehož vek to r střední hodnoty 

jUr(k) dává nejmenší hodno tu ||x-jUfc||2 . Postup opakujeme d o k u d neplatí 

^ ( f c + i M f c ] . 
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Obrázek 2: Hledání dvou kroků dvou shluků 

Vlastnosti K-means: 

1. jednoduchý 

2. p r vky se m o h o u přeskupovat m e z i sh luky 

3. pouze pro metrická da ta 

4. konverguje v konečném počtu kroků k nějakému řešení C * 

5. může existovat více řešení C * v závislosti na počátečních 

podmínkách 

Experimentální zkušenosti naznačují, že je tento a l go r i tmus pro účely 

vektorové kvant i zace v e l m i vhodný j a k z h l ed i ska kva l i t y r o z k l a d u trénovací 

množiny do shluků, t ak i poměrně rozumnými výpočetními nároky. 

Problém a l g o r i tmu K-Means j e závislost n a počátečním výběru 

reprezentantů. Z Obrázku 3. je patrné, že a l go r i tmus pro K = 3 vytvoří sh luky 

odlišně v případě, kdy bude počáteční v o l ba reprezentantů za a) A, B, C, 

nebo za b) A, D, F. 
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(a) (b) 

Obrázek 3: Rozdílně vytvořené shluky 

(a) počáteční volba reprezentantů A, B, D 

(b) počáteční volba reprezentantů A, D, F 

2.7.2 Algoritmus Fuzzy C-Means 
A l g o r i t m u s Fuz z y C - M e a n s vychází z a l g o r i t m u K-Means s tím rozdílem, 

že dovoluje, aby j e d e n objekt patřil do více shluků. Navíc určuje j a k o u měrou 

patří objekt do jednotlivých shluků. A l g o r i t m u s používá m a t i c i U=(UÍJ), 

kde každý p r v ek určuje míru příslušnosti i-tého p r v k u do j-tého s h l u k u . Cílem 

a l g o r i tmu je m in ima l i z a c e objektové funkce 

N c 

i=l 7=1 
Xi-Cj\ (27) 

kde m j e koe f ic ient v obo ru reálných čísel, větších než 1, x r j e v ek to r popisující 

j e d e n objekt, c, je c en t ro id . 
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Algor i tmu sestává z následujících kroků 

1. In ic ia l i zace U=[utj] mat i ce , U(0) 

2. V k-tém k r o k u j s o u vypočteny hodnoty centroidů: 

N 

N (28) 

3. Dojde k ak tua l i z a c i 1/(70 , U(k+1) 

1 

m - l 
2 

(29) 

4. P o k u d je || U(k+1) - U(k)\\ menší než zadaná hodno ta pak konec , 

j i n a k zpět k dobu 2. 

Automatická volba počtu shluků 

Předchozí a l go r i tmus počítá optimální f o rmac i při známém počtu shluků. 

Často však potřebujeme provést sh lukovou analýzu bez apriorní zna los t i počtu 

shluků. V takovémto případě můžeme postupovat následujícím způsobem. 

Předpokládejme, že máme k d i spoz i c i míru kva l i t y pokrytí dané trénovací 

množiny pomocí jistého počtu shluků. Poté můžeme řešit shlukování j ako 

minimalizační problém : 

začneme s minimálním počtem shluků 

spočítáme rozdělení současného počtu shluků 

zjistíme míru pokrytí 

zvýšíme počet shluků a přepočítáme kontrolní míru pokrytí 

• j e - l i míra pro nové pokrytí menší než původní, opakujeme celý 

postup, nebo prohlásíme předešlé pokrytí sh luky za optimální 

27 



V h o d n o u mírou opt ima l i t y pokrytí je například Dunnův index, který počítá 

poměr minimální vzdálenosti mez i dvěma sh luky k v e l i kos t i největšího s h l u k u . 

Jako m e t r i k u využívá většinou euk l e i dovskou míru. Více o Dunnově koe f i c i entu 

je možné nalézt například v [7]. 
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3 Klasifikace a rozpoznávání 
textur 

Jedná se o třídění t ex tur nalezených v obraze do s k u p i n předem známých tříd 

na základě j e j i ch charak te r i s t i k . M e t o d y k las i f ikace se dělí do dvou základních 

skup in , které j s o u úzce spjaty se způsobem pop i su textur. Jedná se o příznakové 

rozpoznávání a strukturální rozpoznávání. 

Příznakové metody j s o u založeny na p r i n c i p u využití příznaků, což je 

s k u p i n a číselných charak te r i s t i k . Učení vlastního klasifikátoru zde může 

probíhat na p r i n c i p u učení s učitelem, nebo bez j ako například u shlukové 

analýzy. 

Strukturální rozpoznávání využívá jako v s t u p u kvantitativní popis . Objekty 

j s o u zde popsány pr imit ivy . Dále je definována abeceda , j a z yk pop i su 

a g r ama t i ky jednotlivých tříd. Vlastní rozpoznávání je pak založeno na p r i n c i p u 

r o zbo ru s lova a kont ro l y správnosti syntaxe pro všechny třídy. G r a m a t i k a 

popisuje j a k generovat v zo r t ex tury pomocí přepisovacích p rav ide l 

n a d množinou symbolů. 

Rozpoznávání t ex tur se v p r a x i využívá při s egmentac i vstupního obrazu , 

při detekcích objektů v obraze dále také například při analýze leteckých 

a družicových snímků, nebo při rozpoznávání tkání v medicínských aplikacích. 

Problémy při klasi f ikaci 

zkreslení při pořízení vstupních dat (šum) 

nerovnoměrné osvětlení 

ro tace 

škálování (otázka, zda l i j e orotovaná t ex tu ra stále j e d n a a t a samá) 

porušené tex tury a ar te fakty v texturách 
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(a) (b) (c) 

Obrázek 4: Příklady rozmístění trénovacích dat v příznakovém prostoru 

(a) nevhodné pro shlukovou analýzu 

(b) ideální pro lineární klasífikátor 

(c) ideální pro gaussian mixture models 

Příznakové metody se opírají o 

1. v o l b u t rans fo rmace z obrazového do příznakového pros to ru , tedy 

nalezení s oubo ru příznaků 

2. v o lbou klasifikační metody, v i z . Kap i t o l a 2.6 

V praxi se nejčastěji používají tyto varianty příznakových charakter ist ik 

1. spektrální cha rak t e r i s t i k y ( four ierova t rans formace ) 

2. statistické cha rak t e r i s t i k y (lokální momenty, mat i ce sousednost i , 

lokální binární vzory) 

3. statisticky-geometrické cha rak t e r i s t i ky (konekt iv i ta , tvarové 

metr iky ) 
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4 Návrh testu úspěšnosti 
příznaků 

Nejvhodnější způsob, j a k určit který systém příznaků je nejefektivnější, je 

testovat tyto na problému k las i f ikace textur. Jedná se tedy o procentuální 

vyhodnocení úspěšnosti rozpoznávání t ex tur na základě j e j i ch příznakového 

vek to ru . 

V části s teoretickým základem je uvedeno pouze několik základních 

přístupů v e x t r akc i , pro účely tohoto pro j ek tu však dostačujících. Hlavním 

účelem celého systému je porovnání úspěšnosti a e fekt ivnost i v k l as i f i kac i 

t ex tur pomocí texturních příznaků získaných metodou lokálních binárních vzorů 

opro t i metodě mat i c sousednost i . Životní cyk lus analýzy bude přibližně 

následující: 

1. výběr v z o r k u z ga ler i e testovacích t ex tur 

2. definování ob las t i v textuře 

3. výpočet příznakového v ek t o ru 

(a) a l g o r i t m e m lineárních binárních vzorů 

(b) a l g o r i t m e m mat ic sousednos t i 

4. k las i f ikace příznakového v e k t o r u 

5. rozhodnutí o t ypu tex tury 

6. zaznamenání úspěšnosti rozpoznání 
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4.1 Galerie texturních vzorů 
Prvním důležitým k r o k e m je sestavení ga ler i e texturních vzorů. Ta bude 

obsahovat přibližně 600 t ex tur normalizovaných rozměrů. V ga l e r i i b u d o u 

všechny tex tury čtvercové p lochy o v e l i kos t i 100x100 pixelů. 

Při experimentování bude výhodnější nepoužívat barevné t e x tu ry ale pouze 

tex tury šedotónové, to znamená v různých odstínech šedi. Nutností v obo ru 

počítačového vidění je, předzpracování ob razu . Nashromážděné tex tury je 

vhodné před zařazením do ga ler ie uprav i t . 

A b y bylo možné zkoumat různé aspekty e fekt ivnost i použitých příznaků, j e 

ga ler i e dále dělena: 

Subga l e r i e slabých t ex tur - 109 vzorů: Takovéto tex tury j s o u 

většinou výrazně soběpodobné (Obrázek 5.). Typ i cky se jedná o trávu, 

písek, asfalt. Příklady takovýchto t ex tur (viz. také kap i t o l a 2.4.). 

: 

Obrázek 5: Příklady slabých textur v galerii 

Subga l e r i e silných tex tur - 63 vzorů: Jedná se o t ex tury s výrazným 

primitivním, opakujícím se p r v k e m (Obrázek 6.). Typ i cky se jedná 

o tkaniny, cihlové a kachlíčkované vzory (viz. kap i t o l a 2.4.). 

Obrázek 6: Příklady silných textur v galerii 
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Zby t ek ga ler i e obsahuje t e x tu ry které nelze jednoznačně zařadit a n i 

do jedné z těchto tříd. Příklady takovýchto t ex tur j s o u na Obrázku 7. 

Obrázek 7: Některé nejednoznačné textury v galerii 

4.2 Systém příznaků 
Pro účel porovnání vzájemné e fekt ivnost i by ly zvo leny dva systémy příznaků. 

J e d e n představují příznaky vypočtené z mat ic sousednos t i (viz. 2.5.), dále j e n 

H a r a l i c k o v y příznaky. D r u h o u s k u p i n u tvoří h i s t og ramy lokálních binárních 

vzorů. 

4.2.1 Matice sousednosti 
H o d n o t a j a s u p i xe lu zce la určitě není dostačující in fo rmace pro klasifikátor. Jas 

se často v rámci t ex tury d rama t i cky mění, proto j e cílem najít takové 

charakter i s t iky , které je možno získat z relativně blízkého okolí a které j s o u 

stálé v rámci celé textury. Možností j e tedy provádět k l as i f i kac i na základě 

p i x e lu a cha rak t e r j eho blízkého okolí popsat pomocí vypočtených příznaků. 

P r vky mat i ce P<P,d(i,j) o souřadnicích (ij) představují pravděpodobnost, že 

dva p ixe ly s jasovými hodno tam i z' a j j e možné najít ve vzdálenosti d, a pod 

úhlem 0. Takovéto mat i ce je možné zkons t ruova t pro libovolný t va r okolí p i xe lu . 

Obvyklý tvar okolí je čtvercové ve l i kos t i S. Je v e l m i důležité podotknout , 

že ve l ikos t okolí ovlivní maximální ve l ikos t primitivních texturních prvků, 

ze kterých se textury, tímto způsobem popsatelné, skládají. 

Jestliže t ex tu ra tvoří moza iku , v ideálním případě se podobá 

např. šachovnici, p ak má mnoho pixelů za souseda p i x e l s opačnou hodnotou 

j a su . V tomto mezním případě b u d o u hodnoty v m a t i c i koncentrovány převážně 

v levém horním rohu , nebo pravém dolním r o h u mat ice . V běžném kon t ras tu 
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ale mají sousední p ixe ly sk l on mít podobnou hodno tu j a su . V m a t i c i j s o u p o t o m 

takovéto komb inace charakterizovány vysokými hodno tam i v úhlopříčkách. 

Hodno t y j a s u p i x e lu j e potřeba kvantovat , aby se omez i l y rozměry mat i c . 

Nepříjemným důsledkem kvantování j e v z n i k artefaktů v podobě dramatických 

změn n a relativně jasově spojité ploše. To lze ods t ran i t jemnějším, popřípadě 

žádným kvantováním, což by ale v důsledku vedlo k neúnosnému navýšení 

výpočetního času kons t rukce mat i c . 

Nemáme-li žádné in fo rmace o povaze analyzované textury, je obvyklé 

charak te r i zova t t e x tu ru pomocí čtyř mat i c pro <P = 0°, 45°, 90°, 135° a d = 1. 

Sestavíme příznakový vektor, který se skládá z 28 hodnot . J s o u to 

cha rak t e r i s t i ky vypočtené z mat i c , někdy také nazývané H a r a l i c k o v y texturní 

příznaky. Postupně za sebou energ ie , kontras t , entrop ie , lokální homogen i ta , 

kore lace , součtový průměr a součtová ent rop ie vypočtené pro všechny čtyři 

směry. 

Maximální ene rg i i má spojitá p l o cha jedné úrovně šedi, nebo l i p l o cha 

ve stejné kvantifikační hladině. 

Kon t ras t vyjadřuje míru výskytu oblastí, které spo lu sousedí a mají výrazné 

rozdíly v intenzitách šedi. M a x i m u m dosahuje pro "šachovnicový vzor " . 

En t r op i e vyjadřuje míru neuspořádanosti a šumový cha rak t e r textury. 

Maximální hodno tu dosahuje pro šumovou t ex turu , jejíž in tenz i ty pixelů mají 

rovnoměrné rozložení. 

Lokální homogen i t a vyjadřuje míru souv is los t i dílčích podoblastí textury. 

Maximální hodnoty dosahuje pro ob last jedné intenzity. 

Kore lace vyjadřuje míru lineární závislosti jednotlivých úrovní šedi 

v příslušné poloze. Maximální kore lace dosahují ob las t i spojitě vyplněné j e d n o u 

barvou . 

Všechny hodnoty texturních příznaků je nutné vhodně normal i zovat , 

pro náš případ to odpovídá t r ans f o rmac i hodnot do in t e r va lu <0..1>. Jedná se 

o prosté vydělení hodnoty příznaku j eho maximální možnou hodnotou . 
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(a) I (b) j (c) j (d) | (e) | (f) | (g) | (h) | (i) | (k) | \ 

Obrázek 8: Příznakový vektor 

{a) energie pro směr 0° 

(b) kontrast pro směr 0° 

(c) entropie pro směr 0° 

(d) lokální homogenita pro směr 0° 

(e) korelace pro směr 0° 

(f) součtový průměr pro směr 0° 

(g) součtová entropie pro směr 0° 

{a) energie pro směr 45 ° 

(b) kontrast pro směr 45 ° 

(c) entropie pro směr 45° 

Texturní příznaky získané z mat i c sousednos t i dokáží t e x tu ru dobře popsat . 

Je j i ch nespo rnou výhodou je skutečnost, že j s o u invariantní vůči v e l i kos t i 

stejnosměrné složky in tenz i ty j a s u v r eg i onu . Problém těchto příznaků spočívá 

v kvantování h l a d i n j a s u . Jedná se o s i tuac i , kdy je r e g i on vyplněn p ixe ly v e l m i 

blízkých intenz i t , které však po kvantování spadají do různých tříd. Tento j ev se 

projeví ar te fakty v zasažených místech. 

Úplné odstranění způsobených artefaktů je obtížné. Potlačení tohoto 

e fektu lze dosáhnout stanovením minimálního p rahu , kdy j s o u hodnoty 

považovány za odlišné. V podstatě se jedná o výpočet střední hodnoty všech 

pixelů v daném reg ionu , a v případě, že se aktuální p i x e l liší od této střední 

hodnoty pouze o m a l o u p rahovou hodnotu , je namísto něj kvantována právě 

střední hodnota . 

Dalším podstatným problémem texturních příznaků j e časově v e l m i 

náročný výpočet mat i c sousednost i . V případech kdy j e m in ima l i z a c e 

výpočetního času nutností, může jisté in fo rmace o textuře poskytnout 

konvoluční sobelův operátor. Tento aprox imuje směrové der i vace a dává vyšší 

odezvy t am, kde v textuře dochází k rychlým změnám j a s u . Vhodným 

průměrováním odezvy sobe lova operátoru v okolí daného p i xe lu lze do jisté míry 

popsat texturní charakter . 
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Vzo] 
Entropie Lokální homogenita 

Vzo] L 

0° 45° 90° 135° 0° 45° 90° 135° 

A A 0 A 0 0 MAX 0 

0 A A A MAX 0 0 0 

S MAX MAX MAX MAX 0 0 0 0 

Tabulka 1: Závislosti vybraných haralickových charakteristik na úhlu, 

pod kterým se nacházejí zkoumané pixely; A&{0,1) 

4.2.2 Lokální binární vzory (LBP) 
H o d n o t a každého b o d u je konfrontována s hodno tam i v j eho osmi-okolí 

a každému p ixe lu z osmi-okolí je přiřazena binární hodnota . Pokud je j eho 

hodno ta vyšší nebo r o vna hodnotě referenčního p ixe lu , je m u přidělena 1. 

V opačném případě 0. Tyto hodnoty prvků v osmi-okolí daného bodu j s o u dále 

násobeny váhami danými postavením odpovídajícího p r v k u v sousedství 

centrálního bodu . N a k o n e c se o s m získaných hodnot sečte a získáme L B P 

pro tuto texturní j edno tku . Postup výpočtu j e znázorněn n a následujícím 

příkladu. 
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Příklad: L B P = 4 + 8 + 32 + 64 = 108 

1 4 9 

6 5 3 

5 8 2 

0 0 1 

1 0 

1 1 0 

1 2 4 

8 16 

32 64 128 

(a) (b) (c) 

(a) referenční pixel se svým osmi-okolím 

(b) ohodnocení pixelů v osmi-okolí 

(c) váhy pixelů v osmi-okolí 

(d) výsledné hodnoty pro výpočet LBP 

0 0 4 

8 Z 0 

32 64 0 

(d) 

Pomocí L B P lze jednoduše detekovat některá p r im i t i v a : 

Bod Bod/světlý Konec čáry Hrana Roh 

0 0 0 

0 • 0 

0 0 0 

1 1 1 

1 

0 0 1 

0 0 1 

0 • 
0 1 1 

1 1 1 

• z 
0 0 1 

Texturním příznakem v tomto případě není hodno ta LBP, ale h i s t o g r a m 

všech hodnot v celé textuře, nebo v ob las t i v textuře definované. Porovnáváním 

h i s t o g r a m u tex tury s h i s t og ramy známých tex tur se provádí k las i f ikace 

podle vzorů. Jelikož dokážeme rozlišit 256 lokálních binárních vzorů, bude mít 

h i s t o g r a m 256 oddílů. Nabízí se otázka, zda l i všechny vzory přispívají ste jnou 

měrou k celkovým diskriminačním v l a s tnos t em příznaku (h istogramu) . J e n d o u 

z možností, j a k omez i t délku příznakového v e k t o r u je použití tzv. uniformních 

lokálních binárních vzorů. 

Def inujeme míru neun i f o rmi ty U(LBP), která odpovídá počtu přechodů 

v kruhové bitové r ep r esen tac i LBP. Například, v zo rky 0 (bitové 00000000 ) 

a 255 (11111111) mají hodno tu U nu lovou , zatím co v zo rky 1, 2, 4, 8, 16, 32, 64 

a 128 (00000001 , 00000010 , a td ...) mají hodno tu U r o vnu 2, protože v bitové 

r ep r esen tac i j s o u dva přechody mez i 1/0 nebo 0/1. Podobně, v zo rky 0 0 0 0 0 0 1 1 , 

0 0 0 0 0 1 1 1 , 0 0 0 0 1 1 1 1 , 0 0 0 1 1 1 1 1 , 0 0 1 1 1 1 1 1 , 0 1 1 1 1 1 1 1 , a j e j i ch kruhově 

orotované verze mají hodno tu U r o vnu 2. Další v zo rky mají U hodno tu 

minimálně 4. Uvažujeme, že menší množství přechodů 0/1 a 1/0 je ve v z o rku , 

tedy menší míra neun i f o rmi ty znamená, že j e méně pravděpodobně, že v zo r ek 
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pods toup i l nechtěné změny při geometrických transformacích j ako například 

rotace . N a základě toho můžeme využít těchto devíti uniformních vzorků 

s L/hodnotami nanejvýš 2 (00000000, 0 0 0 0 0 0 0 1 , 0 0 0 0 0 0 1 1 , 0 0 0 0 0 1 1 1 , 

0 0 0 0 1 1 1 1 , 0 0 0 1 1 1 1 1 , 0 0 1 1 1 1 1 1 , 0 1 1 1 1 1 1 1 , 11111111 ) a j e j i ch kruhově 

orotovaných verzí pro transformačně invariantní analýzu. Těchto devět vzorků 

odpovídá 58 z 256 originálních nerotovaných vzorků, kterými můžeme popsat 

nejbližší okolí bodu . Zbývající j s o u nahromaděné do j ednoho s loupce , který se 

stává posledním s l o u p c e m h i s t o g r a m u s číslem 59. Použití pouze částečné 

in fo rmace se může jev i t j ako nesmyslné, ale je to podporováno v e l m i důležitými 

poznatky, zdá se totiž, že vybraných devět uniformních vzorů nejvíce vystupuje 

v současných deterministických mikrotexturách. 

Pro snadnější představu je uvedena Tabu lka 2., která demonstru je 

na několika příkladech rozdělování reálných hodnot L B P do sloupců 

v uniformním h i s t o g ramu . 

reálná hodnota 

L B P 

index sloupce 

v uniformním 

histogramu 

00000000 1 

00000001 3 

00000010 4 

00000101 59 

00000110 7 

00000111 8 

00001001 59 

00001010 59 

00001100 10 

11111111 2 

Tabulka 2: Příklady rozdělování LBP 

do uniformního histogramu 
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Výhodou L B P je snadná hardwarová rea l i zace a s tím spojený rychlý 

výpočet. Také j s o u invariantní vůči transformacím intenz i ty p i x e lu v obraze , 

tedy nezávislé n a změně osvětlení. J s o u také rotačně invariantní. Toho 

se dosahuje tak, že se L B P rotuje, d o k u d nemá výsledný v zo r minimální 

hodno tu . 

Matematický zápis: 

LBPri

p R=m i n [ROT (LBP p R,i) | / = 0 , 1 , . . . , P - 1 } (30) 

Navržený a l go r i tmus využívá pro určování L B P osmi-okolí p ixe lu . 

Při potřebě a v některých případech j e ale možné uvažované okolí b o d u rozšířit, 

j a k j e naznačeno na Obrázku 9. Pro tuto práci však bude dostačující použít 

základní v a r i a n t u blízkého okolí bodu . V tomto případě tedy je P = 8 a R = 1.0. 

(F=8,/f=1,0) (P=\2,R=].5) (P=lM=2-0) 

Obrázek 9: Okolí bodu pro různá P, R; převzato z [3] 

(^=24,^=3-0) 

4.3 Natrénování klasifikátoru 
Klasifikátor je potřeba natrénovat na rozpoznávání/rozřazování do t o l i ka tříd, 

v závislosti n a t om, ko l i k máme tex tur v ga l e r i i vzorů. Jelikož budeme 

rozpoznávat dva typy vstupních vektorů, je potřeba natrénovat d va klasifikátory 

j e d e n pro LBP, druhý pro mat i ce sousednost i . P ro natrénování n a ga l e r i i vzorů 

využijeme, v teoretické části popsaný a l go r i tmus Fuz z y C -Means . Trénovací 

množina bude obsahovat as i 600 vzorů (z každé třídy minimálně 30 

příznakových vektorů). 
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4.4 Galerie testovacích textur 
Dále je potřeba sestavi t další ga l e r i i , tentokráte to bude množina testovacích 

textur, které se bude systém pokoušet zařadit do některé z tříd, tedy bude se 

pokoušet pro každou z testovaných tex tur nalézt odpovídající v ga l e r i i vzorů. 

Inteligentní navržení testovací množiny bude mít zásadní v l i v na kva l i tu 

dosažených výsledků. V této ga l e r i i můžeme ponechat i některé tex tury 

beze změny opro t i vzorům, ale aby měl pokus smys l bude potřeba použít 

textury, které j s o u nějakým způsobem odlišné od vzorových. N a d r u h o u s t ranu 

je potřeba aby s i by ly testované tex tury se vzorovými podobné. Jelikož je úkolem 

systému na základě příznaků správně přiřazovat vzorovým texturám t y které 

j s o u v e l m i podobné, popřípadě s n i m i korespondují, bude nejlepším způsobem 

většinu vzorových tex tur nějakým způsobem uprav i t , pozměnit, nebo poškodit. 

Využijeme například zašumění gaussovským šumem. B u d e zajímavé porovnat 

výsledky t ex tur s různým d r u h e m „poškození". V z h l e d e m k navrženému 

a l g o r i tmu je mým teoretickým předpokladem, že například škálování nebo 

rotace změní t e x tu ru na j i n o u a výsledná t ex tu ra by měla být zařazena do jiné 

třídy, než vzorová. 

Gaussovský šum je takový d r u h šumu, u kterého četnost výskytu jeho 

a m p l i t u d je dána gaussovským (normálním) rozložením. Cílem bude v ideálním 

případě, takto vzniklé, pozměněné tex tury rozpoznat j ako odpovídající vzorové 

tex tury ze kterých vzešly. 

4.5 Test klasifikátorů 
Úkolem klasifikátorů je n a základě příznakového v ek t o ru přiřadit testované 

textuře příslušnost do některé z tříd, tedy rozpoznat některou ze vzorových 

textur. To znamená, že v případě L B P se vybere v textuře určité procento bodů, 

které b u d o u uvažovány pro výpočet. Výše popsaným způsobem se pro vybrané 

p ixe ly a j e j i ch nejbližší okolí spočítají lokální binární vzory. Pro tyto osmibitová 

čísla se dále sestaví h i s t o g r a m o 256 oddílech a t en se následně použije j ako 

texturní příznak pro k l as i f i kac i odpovídajícím klasifikátorem. 

V případě mat i c sousednos t i se také v textuře vybere určité procento bodů, 

pro které se následně spočítají příznakové vektory. Odpovídající, natrénovaný 
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klasifikátor poté provede k l as i f i kac i příznakových vektorů, nejčastější shodu 

použije j ako výsledný index do množiny texturních vzorů. 

Očekávaným výsledkem k las i f ikace je rozhodnutí, zda testovaný p r vek 

patří do množiny vzorů, v pozitivním případě přímo index ukazující n a konkrétní 

rozpoznaný vzor. 

4.6 Porovnání výsledků 
Jelikož systém bude mít výchozí in fo rmace o příslušnosti testovaných 

prvků do tříd, bude poslední a nejdůležitější částí vyhodnocení dosažených 

výsledků. Dále stanovení procentuální úspěšnosti ident i f ikace t ex tur z testovací 

množiny v množině vzorů a to j a k lokálních binárních vzorů, t ak mat ic 

sousednost i . Porovnání dosažených výsledků obou přístupů by mělo potvrd i t 

teoretické předpoklady o vyšší e fekt ivnost i L B P 
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5 Implementace 
Je předem jasné, že samotná ex t rakce příznaků z t ex tur a j e j i ch zpracování 

bude tvořit j e n dílčí část velkého c e l k u činností, nutných k úspěšnému dovršení 

řešení tohoto pro jektu . Kompletní takovýto systém by bylo jistě v e l m i náročné 

vytvářet od nuly. Naštěstí se dnes na Ústavu počítačové gra f iky a multimédií 

fakul ty informačních technologií V U T v Brně vyvíjí v e l m i pokročilý systém 

na zpracování počítačového obrazu . 

Tento programový nástroj, o nějž se v e l kou měrou opírá i má práce a stává 

se t ak spíše jeho součástí, je systém M D S T k (Me d i c a l Da ta Segmenta t i on 

Toolkit ) , jehož a u t o r e m je Ing. M i c h a l Španěl. Jedná se o rozsáhlý a v e l m i 

propracovaný systém, koncipovaný j ako soubor kooperujících modulů, 

z nichž každý má svou spec i f i ckou funkc i . Lze zde nalézt rozsáhlý soubor 

implementovaných prvků realizujících nejrůznější funkce j ako načítání 

či ukládání obrázků, segmentace , de tekce h ran , nejrůznější f i l t race a mnoho 

dalších. Vhodným řazením tyto modu l y vytvářejí efektivní řetězec 

pro zpracovávání a s egmentac i dat, připravený i na použití v paralelním 

prostředí. Sám j s e m se během prací s tímto systémem přesvědčil j a k 

0 j eho detailní p ropracovanos t i , t ak i v e l m i snadném a intuitivním užívání. 

Jedná se bezespo ru o velký přínos na po l i zpracování obrazových dat. 

Jak už j s e m naznačil, m n o u implementovaný a l go r i tmus vlastně 

představuje j e d e n ze spolupracujících modulů celého systému. Zároveň se tak 

stává na tomto systému zce l a závislý a samostatně nevyužitelný. 

Pro i m p l e m e n t a c i mého analyzátoru z toho ale vyplývá nutnos t dodržení 

některých v celkovém systému stanovených abstrakcí, nutných pro správnou 

funkčnost systému. V důsledku se to však jeví j ako velká výhoda. 

Při i m p l e m e n t a c i j s e m se snažil dodržovat také určitou štábní k u l t u r u 

nas tavenou tvůrcem M D S T k . 

Celý systém je naprogramován v C+ + . P r o g r a m y psané v tomto jazyce j s o u 

při dodržení no rmy dobře přenositelné a při použití kvalitního kompilátoru 

1 v e l m i rychlé. S o h l e d e m na přenositelnost bylo vše implementováno 

pod operačním systémem L inux . Nej důležitějším výstupem mé práce je 

zhodnocení výsledků testů a experimentů provedených s tímto systémem. Řízení 

a provádění veškerých testů není řízeno z ap l ikace , ale s výhodou je zde využito 
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skriptovacího j a z yka bash . Skriptování v b a s h umožňuje zautomat i zova t spous tu 

úloh, které by j i n a k vyžadovaly manuální zadávání spousty příkazů. 

Pro spolupráci se svým pro j ek t em j s e m v y b r a l a použil následující moduly, 

jejichž činnost b y c h rád le tmo ob jasni l . Ga l e r i e vzorů by l a vytvořena j ako 

soubor normalizovaných obrázků tex tur uchovávaných j ako grafické soubory 

J P E G . Pro j e j i ch načítání, resp . ukládání je tedy použit m o d u l mdsLoadJPEG, 

resp . mdsSaveJPEG. Při předzpracování se využívá m o d u l mdsSliceRange. Dále 

j s e m ještě během prací použil několik pomocných modulů, j ako například m o d u l 

mdsSliceView pro zobrazení zpracovávaného obrázků apod . 

Mým přínosem pro jek tu by l a především imp l ementace modulů pro e x t r akc i 

příznaků lokálních binárních vzorů lbpextraktor a mat i c sousednos t i 

haralickextraktor. Dále j s e m imp l emen tova l trénovací m o d u l pro provedení 

shlukové analýzy využívající a l go r i tmus fuzzy C -Means systému M D S T k 

a klasifikátor určený k rozhodování klasifikovaných tex tur na základě provedené 

shlukové analýzy. Dále také m o d u l pro vytvoření gaussovského šumu v obrázku 

m n o u využívaný pro „znehodnocování" textur. 

Galerie 
textur 

Textura Extraktor příznaků 
příznaky 

Trénovací množina 
Trénovací modul 

Centroidy 
shlukové 
analýz 

Klasifikátor 

Třída 
textury 

Obrázek 10: Schéma klasifikace 
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V celém řetězci první a zároveň hlavní částí je m o d u l pro e x t r akc i 

příznaků. Tento m o d u l má za úkol vytvořit ze vstupních dat příznaky popisující 

danou t ex turu . Tomuto m o d u l u se tedy předloží postupně všechny p r vky 

z vzorové ga ler ie t ex tur a tím se vytvoří příznakový vektor. Tato rozsáhlá 

trénovací množina se posléze použije trénovacím m o d u l e m rozmístění 

v příznakovém pros t o ru a k sestavení centroidů jednotlivých shluků. M o d u l 

klasifikátoru je poté schopen , na základě promítnutí příznaků klasifikované 

tex tury do příznakového pros to ru , určit nej bližší c en t r o i d a tím také třídu, 

do které bude t ex tu ra klasifikována. Pokud se příznak klasifikované tex tury 

neshoduje přesně s c e n t r o i d e m některé z tříd, je klasifikátor s chopen učit i míru 

příslušnosti dané tex tury do některé z tříd n a základě absolutní vzdálenosti 

k jednotlivým centroidům. Schéma celého průběhu k las i f ikace je naznačeno 

na Obrázku 10. 

A p l i k a c e neobsahuje žádné grafické uživatelské rozhraní, veškeré výsledky 

testů a experimentů j s o u vypisovány do datových souborů s de f inovanou 

syntaxí. Vyhodnocování a případné další výpočty j s o u prováděny pomocí 

skriptovacího j a zyka . Během prací j s e m také často využíval p r o g r a m gnuplot 

pro vykreslování získaných histogramů. 
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6 Experimentální výsledky 
Tato kap i t o l a popisuje výsledky některých provedených testů. V této práci j s e m 

se zaměřil především na ověření e fekt ivnost i metody lokálních binárních vzorů 

j ako příznaků sloužících ke k l as i f i kac i a pop i su textur. By lo tedy nutné 

imp lementova t j a k a l go r i tmus pro ex t r akc i L B P příznaků, tak nějaký odlišný 

přístup, se kterým by ly výsledky této imp l ementace srovnávat. Jako referenční 

by l vybrán a l go r i tmus pro získávání příznaků pomocí mat i c sousednost i , nebo l i 

H a r a l i c k o v y texturní příznaky. Tento přístup patří m e z i v texturní analýze 

zavedené a často používané, kdežto L B P patří m e z i spíše nově se prosazující 

metody. Celá tato kap i t o l a se tedy nese v d u c h u srovnání těchto dvou přístupů. 

Je zde také p roveden důkladný ro zbo r experimentů, jelikož se při testování 

pro jev i la značná závislost na t ypu vstupních dat. 

6.1 Lokální binární vzory 
Nejprve pro lepší představu o příznakových v ek t o r e ch získaných touto me todou 

uveďme dva příklady. V prvním případě je zvolené t ex tu ra (Obrázek 11.) 

z množiny silných t ex tur a v druhém případě z množiny slabých t ex tur 

(Obrázek 12.). 

Obrázek 11: Silná textura Obrázek 12: Slabá textura 
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Obrázek 13: Histogram LBP, silná textura (Obrázek 11.) 
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Obrázek 14: Histogram uniformní LBP, silná textura (Obrázek 11.) 

M nJLjii-jnL.i 

Obrázek 15: Histogram LBP, slabá textura (Obrázek 12.) 

Obrázek 16: Histogram unifirmníLBP, slabá textura (Obrázek 12.) 



6.2 Klasifikace na základě 
prototypových textur 

Jako výchozí test pro srovnání síly příznakového v ek t o ru sestaveného 

na základě lokálních binárních vzorů a v ek t o ru sestaveného n a základě 

Haralickových příznaků b y l zvo l en test rozpoznávání textur. Jedná se v podstatě 

o v a r i an tu klasifikačního tes tu . Testovací me toda je popsána a s drobnými 

úpravami převzata z [3]. Výchozími daty pro srovnávání by l a texturní ga ler i e 

popsaná v kap i to le 4 .1 . Vzorové tex tury z ga ler i e mají rozměry 100x100 pixelů. 

Z každého v z o r u by ly vytvořeny dva příznakové vek tory - trénovací a testovací. 

Tré novací v ek to r představuje pro to typ pro rozpoznávání primitivním 

klasifikátorem (viz. 2.6.2). Tento prototypový vek to r b y l na l e z en následujícím 

způsobem 

Vstupní t ex tura by l a nejprve rozdělena na čtyři nepřekrývající se 

části o rozměrech 50x50 pixelů 

Z těchto čtyř částí by ly vypočítány příznakové vek to ry ( L B P 

h i s t o g r a m nebo soubor Haralickových příznaků) 

Výsledné příznakové vek to ry by ly zprůměrovány aby vytvořily 

prototypový vzor. 

Testovací vs tup představoval příznakový vek to r vypočtený na základě 

r e g i onu 50x50 pixelů ze středu vstupní textury. 

Celkově rozvržení zdrojových oblastí ukazuje Obrázek 17., přičemž 

trénovací da ta představuje průměr z oblastí 1 až 4 a testovací je ob last 5. 

1 2 

5 

4 3 

Obrázek 1 7: Regiony v textuře 
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Test b y l p roveden na třech množinách texturní ga ler ie . První množinu 

označme STÍ a představuje slabé texturní vzory. D r u h o u množinu označme ST2 

a tato představuje naopak silné texturní vzory. Poslední skup inou , označme 

j i OT, představují všechny tex tury nacházející se v ga l e r i i . Tato s k u p i n a obsahuje 

majoritní množství vzorků, které není možné zařadit a n i do jedné ze skup in . 

S k u p i n y STÍ a ST2 j s o u podmnožinami OP. 

Ve l i kos t i subgaleríí j s o u následující: 

• STÍ - 109 vzorů 

ST2 - 63 vzorů 

OT - 574 vzorů 

Klasifikovaná t ex tu ra by la tedy porovnávána s každým pro t o t ypem 

na základě j e j i ch vzájemné eukleidovské vzdálenosti. Srovnáváno bylo 

rozpoznávání na základě lokálních binárních vzorů v normální (plné) variantě 

a systém Haralickových příznaků. Jako H a r a l i c k o v y příznaky by ly použity 

všechny cha rak t e r i s t i k y popsané v kap i to l e 4 .2 .1 . Každá z cha rak t e r i s t i k by l a 

použita ve čtyřech variantách, pro čtyři různé úhly pod kterými se dva p ixe ly 

m o h o u vyskytovat . Celková délka příznakového v e k t o r u t edy by la : 

L B P normál - 256 

L B P u n i f o r m - 59 

• H a r a l i c k - 28 

Procentuální úspěšnost tohoto tes tu shrnuje T a b u l k a 3. 

příznaky O T ST Í ST2 

L B P n o r m a l 8 9 , 7 % 9 8 , 4 % 9 7 , 3 % 

L B P u n i f o r m 3 1 , 0 % 5 5 , 0 % 6 3 , 0 % 

H a r a l i c k 4 5 , 8 % 6 9 , 7 % 6 9 , 8 % 

Tabulka 3: Úspěšnost klasifikace textur 
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Z výsledků je vidět, že rozpoznávání na základě plného L B P h i s t o g r a m u 

bylo da leko nejúspěšnější. Tento přístup obstál ve l i ce dobře j a k 

při rozpoznávání slabých textur, t ak při rozpoznávání t ex tur silných. 

Pozo ruhodnou se ukázala skutečnost, že uniformní L B P h i s t o g r a m naopak 

vykazova l ne příliš uspokojivé výsledky. Příčinou je skutečnost, že uniformní 

L B P h i s t o g r a m zařazuje všechny vzory s un i f o rm i t ou větší než 2 do posledního 

oddílu h i s t og ramu . Dochází pak k t omu, že poslední pole h i s t o g ramu je ve l i ce 

výrazné a zásadní měrou ovlivňuje vypočítanou vzdálenost. Pro odstranění 

tohoto j e v u by bylo vhodné h i s t o g r a m normal i zovat , nebo s tímto posledním 

jeho p o l e m nepočítat vůbec. 

Systém Haralickových příznaků se v t es tu ukázal j ako méně efektivní, 

než normální L B P h i s t og ram. Normální L B P h i s t o g r a m se také ukázal výrazně 

lepší na náhodně zvolených texturách, což jasně ukazuje obecnost a robustnos t 

k las i f ikace na základě tohoto příznaku. 

6.2.1 Srovnání variant příznakového vektoru na 
základě Haralickových příznaků 

V rámci předchozího t es tu bylo použito 7 Haralickových charak te r i s t i k . Nabízí 

se otázka, zda l i j e možné dosáhnout obdobných výsledků s použitím menšího 

počtu příznaků. Pro tento účel by ly sestaveny dílčí podga ler i e , každá o 16-t i 

texturách, označeny 16a až 16h. Každá z těchto s k u p i n posloužila j ako 

pro to typy pro k l as i f i kac i celé testovací ga ler ie , a zjišťovány by ly procentuální 

odchy lky při použití omezeného systému Haralickových příznaků srovnávané 

s referenčním plným v e k t o r e m příznaků. Testované systémy příznaků byly : 

ha ra l i ck6 - entrop ie , lokální homogen i ta , energ ie , kontrast , součtový 

průměr, součtová entrop ie 

ha ra l i ck5 - entrop ie , lokální homogen i ta , energ ie , kontrast , součtový 

průměr 

h a r a l i c k 4 a - entrop ie , lokální homogen i ta , energ ie , kont ras t 

h a r a l i c k 4 b - kontrast , součtový průměr, součtová entrop ie , kore lace 
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Tabu lka 4. shrnuje procentuálně chyby k las i f ikace : 

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

hara l i ck6 0,0 0,2 0,2 0,0 0,3 0,3 0,0 0,0 

h a r a l i c k 5 0,7 0,2 0,0 0,2 0,9 1,4 0,7 0,0 

h a r a l i c k 4 a 16,1 22,6 14,2 24,4 29,3 15,6 21,7 16,0 

h a r a l i c k 4 b 0,2 0,2 0,0 0,0 0,0 0,2 0,2 0,0 

Tabulka 4: Odchylky pň použití modifikovaných haralickových příznaků 

Z výsledků je vidět, že nejvýrazněji ovlivňuje k l as i f i kac i příznak součtový 

průměr. Při vynechání součtového průměru z příznakového v e k t o r u totiž začne 

docházet k znatelným odchylkám. Zajímavou skutečností je, že ostatní va r i an ty 

příznakového v e k t o r u na základě Haralickových příznaků se v důsledku nelišily. 

6.3 LBP x Uniformní LBP 
Obdobný test j ako předchozí b y l p roveden i pro vzájemné srovnání k las i f ikace 

na základě plného L B P h i s t o g r a m u a uniformního L B P h i s t og ramu . Výsledky 

pouze potvrzují předchozí závěr, tedy skutečnost že uniformní L B P h i s t og ramy 

j s o u výrazně slabším příznakem, než plný L B P h i s t og ram. Procentuální odchy lky 

uniformního h i s t o g r a m u v porovnání s referenčním plným shrnuje Tabu lka 5. 

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

L B P u n i f o r m 41,6 46,0 44,4 43,6 51,0 45,6 58,7 55,1 

Tabulka 5: Odchylka uniformního LBP 
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6.4 Odolnost vůči šumu 
J e d n o u z možností prověření úspěšnosti k las i f ikace pomocí rozličných příznaků 

je test odo lnos t i vůči gaussovskému šumu. Gaussovský šum představuje změny 

v obraze , které ze statistického h l ed i ska mají normální (gaussovské) rozložení 

pravděpodobnosti. To v podstatě znamená, že malé změny se v obraze vyskytují 

s větší pravděpodobností. Reálně 9 9 % všech náhodných pokusů dopadá právě 

v i n t e r va lu + 3o. Míru zkreslení tedy určuje pa rame t r o. Změnou hodnoty 

p a r a m e t r u s i gma (v rozmezích 2 až 32) prog . m o d u l u sum se nastavuje úroveň 

zašumění klasifikovaných tex tur pro potřebné exper imenty. 

J pravděpodob lost 

-( 7 0 C J zkreslení 

Obrázek 18: Gaussovské rozložení výskytu šumu 

V l i v gaussovského šumu na obrazová da ta ukazuje Obrázek 19. N a něm je vidět, 

že již malá úroveň šumu zkres lu je a navíc viditelně mění cha rak t e r t ex tur 

v obraze . 

Obrázek 19: Vliv gaussovského šumu na obrazová data 

51 



Následující t abu lky shrnují úspěšnost rozpoznávání různě zašuměných tex tur 

prováděných na galeriích textur. Pro testování by ly požity zašuměné původní 

tex tury s rozp ty ly 2 až 16. 

s i gma 2 4 8 12 16 

L B P normál 7 1 , 3 % 5 5 , 2 % 3 2 , 4 % 1 9 , 9 % 1 1 , 7 % 

L B P u n i f o r m 6 4 , 1 % 3 9 , 4 % 1 8 , 8 % 9 , 2 % 5,6% 

H a r a l i c k 9 4 , 8 % 8 8 , 3 % 7 3 , 3 % 5 6 , 4 % 4 1 , 6 % 

Tabulka 6: Odolnost proti šumu, celá galerie 

s i gma 2 4 8 12 16 

L B P normál 8 5 % 6 5 % 4 0 % 2 0 % 2 0 % 

L B P u n i f o r m 7 0 % 5 0 % 2 5 % 1 5 % 5% 

H a r a l i c k 1 0 0 % 9 5 % 9 0 % 6 5 % 3 5 % 

Tabulka 7: Odolnost proti šumu, slabé textury 

s i gma 2 4 8 12 16 

L B P normál 8 8 % 8 1 % 7 5 % 5 0 % 3 8 % 

L B P u n i f o r m 8 8 % 7 5 % 6 9 % 3 8 % 1 9 % 

H a r a l i c k 1 0 0 % 1 0 0 % 1 0 0 % 8 8 % 5 6 % 

Tabulka 8: Odolnost proti šumu, silné textury 

Z výsledků je zce la jednoznačně vidět, že H a r a l i c k o v y příznaky da leko lépe 

obstojí při rozpoznávání zašuměných textur. Důvodem je skutečnost, že 

s ta t i s t i ckou povahu Haralickových příznaků gaussovský šum příliš nezkres lu je 

a navíc v l i v e m kvantování je šum i do značné míry eliminován. N a p r o t i t o m u 

zašumění t ex tury zásadním způsobem změní poměry primitivních prvků tex tury 

a tedy i celý L B P h i s t og ram. 
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6.5 Diskriminační síla příznakových 
vektorů 

M i m o určení, jakým způsobem daná va r i an ta příznakového v ek t o ru ovlivňuje 

úspěšnost rozpoznávání, je také účelné porovnat diskriminační sílu jednotlivých 

příznaků. Diskriminační s i l ou rozumíme obecně jaké množství t ex tur (obvykle 

značně veliké) j e ještě možné na základě hodnot daných příznaků rozlišit. Tuto 

je obecně obtížnější stanovi t a obecně by se postupova lo m e t o d a m i matematické 

statist iky. V této práci j e diskriminační síla příznakových vektorů porovnána 

na základě jednoduchého p o k u s u : 

Ne jprve je vytvořeno několik podmnožin t ex tur o 100 texturách 

(konkrétně tři množiny A , B , C ) 

Pomocí shlukové analýzy je natrénován klasifikátor a to tak, že 

trénovací a l go r i tmus sám rozhoduje o optimálním počtu shluků. 

Využijeme a l go r i tmus Fuz zy -C means s výpočtem D u n n o v a indexu (viz. 

2.7.2). 

Systém příznaků, pro který vycházejí průměrné počty nalezených 

shluků nejvyšší prohlásíme za systém, mající z daných největší 

diskriminační sílu. 

příznaky/ 

pokrytí 
Množina A Množina B Množina C 

L B P normál 8 shluků 6 shluků 6 shluků 

L B P u n i f o r m 5 shluků 4 sh luky 5 shluků 

H a r a l i c k 6 shluků 4 sh luky 5 shluků 

Tabulka 9: Optimální počty shluků 

Průměrné počty shluků při automatické shlukové analýze tedy vycházej í : 

6,7 pro úplný L B P h i s t o g r a m 

4,7 pro uniformní L B P h i s t o g r a m 

5 pro H a r a l i c k o v y příznaky 
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Lze tedy konstatovat , že největší diskriminační sílu b u d o u mít L B P úplné 

h i s t og ramy j ako příznaky pro k las i f i kac i . Samozřejmě je nutno podotknout , že 

navržená me toda dává pouze h r u b o u představu o diskriminační síle. 

Pro vzájemné porovnání systémů příznaků mez i s ebou je však dostačující. 

6.6 Náročnost výpočtu příznaků 
Z h l ed i ska nasazení systému příznaků v reálné a p l i k a c i (detekční systémy, 

segmentační a klasifikační systémy) hraje zásadní význam časová složitost 

výpočtu příznaků. Proto je součástí této práce také d i skuze tohoto problému. 

Test r y ch l o s t i výpočtu jednotlivých příznakových vektorů by l p roveden 

pro sestavení 10000 vektorů příznaků n a d t ex turou o v e l i kos t i 100x100 pixelů. 

V tomto testu, jehož výsledek se zásadním způsobem promítne do stanovení 

výsledné e fekt iv i ty metody, srovnáváme ex t r akc i lokálních binárních vzorů 

a haralickových příznaků. Při t es tu neby ly používány vstup-výstupní operace , 

šlo pouze o opakované počítání příznakového vek to ru . 

Lokální binární 

vzory 

Haral ickovy příznaky Lokální binární 

vzory 4 8 16 

2 m 0.902s 22m34 .851s 3m58 .788s l m 4 7 . 7 5 0 s 

Tabulka 10: Časová náročnost extrakce příznaků 

Tabu lka 10. ukazuje časovou složitost výpočtu jednotlivých příznakových 

vektorů. Pro H a r a l i c k o v y příznaky je možné v tabu lce najít tři hodnoty, které 

odpovídají různým úrovním kvantování hodnot šedi při výpočtu mat ic 

sousednos t i (viz. kap i t o l a 4.2.1). Číslo 16 znamená, že 16 po sobě jdoucích 

in tenz i t šedi je kvantováno do jedné úrovně. Při použití této hodnoty má 

sousednostní mat i ce rozměry 16x16 a je vidět, že výpočet příznaků 

n a d takovouto maticí probíhá rychle j i , než výpočet úplného L B P h i s t og ramu . 

Nevýhodou je, že tímto H a r a l i c k o v y příznaky výrazně tratí na síle, neboť 

nedokáží pos t ihnout mnohé změny in tenz i ty šedi v rámci textury. Pro 32 

kvantovacích úrovní (rozlišení 8) mají sousednostní mat i ce rozměry 32x32 

a výpočet trvá přibližně dvakrát déle, než v případě úplného L B P h i s t og ramu . 
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Podíváme l i se n a způsob výpočtu, zjistíme že výpočet L B P h i s t o g ramu 

využívá na rozdíl od výpočtu Haralickových příznaků operace ve fixní řádové 

čárce. L B P by by ly tedy podstatně snadněji realizovány v h a r d w a r u . 
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7 Závěr 
V této práci by ly rozebrány dva přístupy k příznakovému pop i su textur. Jedna lo 

se o statistické cha rak t e r i s t i ky vypočtené z mat ic sousednos t i (takzvané 

H a r a l i c k o v y příznaky) a příznaky reprezentované h i s t o g r a m e m lokálních 

binárních vzorů. Rozebrány by ly teoretické p r i n c i p y i p r ob l ema t i ka rea l i zace . 

N a obrázcích a tabulkách bylo ukázáno jaký cha rak t e r tyto příznaky mají, jaké 

konkrétní cha rak t e r i s t i k y t ex tur postihují a jak . 

V rámci práce bylo provedeno množství testů s cílem porovnat tyto dva 

přístupy k pop i su cha rak t e r i s t i k textury. Zkoumána by la hlavně celková 

úspěšnost při rozpoznávání textur. Další s k u p i n a testů poté porovnávala kolísání 

úspěšnosti rozpoznávání při obměnách příznakového systému, ale již v rámci 

obou metod . B y l a také otestována a porovnávána diskriminační síla příznaků 

při obou přístupech a to m e t o d a m i shlukové analýzy. V p r a x i často vyskytující se 

zkreslení šumem a j eho v l i v n a úspěšnost rozpoznávání b y l také zkoumán. 

V neposlední řadě bylo provedeno zhodnocení časové složitosti výpočtu obou 

va r i an t příznaků. 

Výsledky hovoří jednoznačně pro pop is t ex tury pomocí h i s t o g r a m u 

lokálních binárních vzorů. Tato relativně nová, jednoduchá me toda se ukázala 

v t es tu rozpoznávání t ex tur efektivnější. U této metod iky pop i su tex tury by l a 

zaznamenána cca . 9 5 % úspěšnost, zatímco u příznaků odvozených z mat ic 

sousednos t i j e n cca . 6 5 % . Z tes tu diskriminační síly příznaků vzešel h i s t o g r a m 

lokálních binárních vzorů také vítězně. Hlavní nevýhodu tohoto přístupu však 

odha l i l test na šumem zkreslených texturách, kdy podstatně lépe dopad l druhý 

systém příznaků. Pro použití h i s t o g r a m u lokálních binárních vzorů ale nakonec 

mluví i kratší doba zpracování. 

V l i v na zjištěné výsledky měla také ga ler ie použitých textur, která by l a 

ses tavena pro účely této práce. Jelikož je obecně obtížné takovéto ga ler i e 

připravovat, ne lze vyloučit, že použitá ga ler ie částečně zk r e s l i l a dosažené 

výsledky. Sestavení ga ler i e by l a ale věnována značná pozornost a výsledky lze 

tedy považovat za objektivní. 
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Do b u d o u c n a je vhodné rozšířit práci následujícími směry : 

Rozsáhlejší a dle možností kvalitnější texturní ga ler i e 

Pokročilejší metody no rma l i zace příznaků zohledňující ne l inear i ty . 

Zahrnutí dalších systémů texturních příznaků 
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Příloha 1. Manuál k programu 
Systém by l celý navržen, vyvíjen a testován na OS L inux . Všechny expe r imenty 

j s o u prováděny dávkovým spouštěním skriptů v she l lu , také proto bude pos tup 

ins ta lace a ovládání p r o g r a m u popsáno pro použití v OS L inux . 

Instalace programu: 

1. Ne jprve je nutné s i do připraveného adresáře na d i s k u zkopírovat 

z přiloženého C D arch i vy tf.tar.gz a galerie textur.tar.gz a MDSTk.tar.gz 

2. Rozba l i t a r ch i vy 

# t a r xfz t f . t a r . g z 
# t a r xfz g a l e r i e _ t e x t u r . t a r . g z 
# t a r xfz MDSTk.tar.gz 

3. Zkomp i l o va t systém M D S T k 

# cd MDSTk 
# make - f M a k e f i l e . l i n u x 

4. Zkomp i l o va t vlastní systém pro ex t r akc i příznaků a k l as i f i kac i t ex tur 

# cd . . / t f 
# make 

5. Nyní je systém plně nainstalován, v adresáři galerie textur j s o u 

normalizované obrázky textur. 

Extrakce příznaků: 

1. LBP, m o d u l Ibpextraktor 

Z a pomoc i systému M D S T k se extrahuje příznaky L B P z t ex tury a sestaví 

j e j i ch h i s t og ram. Systém modulů funguje tak, že s i jednotlivé modu l y předávají 

svoje výstupy přes r o u r u . Před samotným p r o c e s e m ex t rakce příznaků je nutné 

vstupní t e x tu ru uloženou v soubo ru formátu J P E G nejprve načíst 

a předzpracovat. Pro načtení s oubo ru použijeme m o d u l mdsLoadJPEG 

z MDSTk, pro předzpracování obrázku m o d u l mdsSliceRange rovněž z tohoto 

t oo lk i tu . Celý pos tup ex t rakce příznaků bude vypadat následovně: 

# mdsLoadJPEG < JPEG | mdsSliceRange | lb p _ e x t r a k t o r > FILE 
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A r g u m e n t y m o d u l u Ibpextraktor: 

# lbp_extraktor -xl int -x2 int -yl int -y2 int f - v s e -prefix string] 

-typ normal/uniform 

- x l int x-ová souřadnice levého horního r o h u r e g i onu 

v textuře, ze kterého se b u d o u příznaky počítat 

-x2 int x-ová souřadnice pravého dolního r o h u r e g i onu 

v textuře, ze kterého se b u d o u příznaky počítat 

-yl int y-ová souřadnice levého horního r o h u r e g i onu 

v textuře, ze kterého se b u d o u příznaky počítat 

-y2 int y-ová souřadnice levého horního r o h u r e g i onu 

v textuře, ze kterého se b u d o u příznaky počítat 

-typ normal/uniform typ extrahovaného h i s t o g r a m u 

-vse vypočítává h i s t og ramy čtyř maximálních 

nepřekrývajících se regionů mez i zadanými 

souřadnicemi, j e j i ch průměrný h i s t o g r a m 

a h i s t o g r a m středového r e g i onu 

-pref ix string pre f ix j m e n výstupních souborů, a r gumen t „-vse" 

Příklad použití: 

# MDSTk/bin/mdsLoadJPEG < p i c . j p g | MDSTk/bin/mdsSliceRange | 
lbp_extraktor - x l 1 -x2 100 - y l 1 -y2 100 -typ normal -vse - p r e f i x 
p i c 

2. Ha ra l i c k , m o d u l haralickextraktor 

Z a p o m o c i systému M D S T k extrahuje H a r a l i c k o v y příznaky z textury. 

Způsob použití je obdobný j ako u 1., j e n s jinými argumenty . S pomocí 

argumentů se nastaví, které H a r a l i c k o v y příznaky mají být z t ex tury 

vypočítávány. 

A r g u m e n t y m o d u l u haralickextraktor: 

# haralick_extraktor -xl int -x2 int -yl int -y2 int [-ent -lh -eng 

-kon -sp -se -corr] -vystúp file [-vse -prefix string] 
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- x l int 

-x2 int 

- y l int 

-y2 int 

-ent 

- lh 

-eng 

-kon 

-corr 

-sp 

-se 

-vystup file 

-vse 

-pref ix string 

x-ová souřadnice levého horního r o h u r e g i onu 

v textuře, ze kterého se b u d o u příznaky počítat 

x-ová souřadnice pravého dolního r o h u r e g i onu 

v textuře, ze kterého se b u d o u příznaky počítat 

y-ová souřadnice levého horního r o h u r e g i onu 

v textuře, ze kterého se b u d o u příznaky počítat 

y-ová souřadnice levého horního r o h u r e g i onu 

v textuře, ze kterého se b u d o u příznaky počítat 

pro sestavení Haralickových příznaků se použije 

entrop ie 

pro sestavení Haralickových příznaků se použije 

lokální homogen i t a 

pro sestavení Haralickových příznaků se použije 

energ ie 

pro sestavení Haralickových příznaků se použije 

kont ras t 

pro sestavení Haralickových příznaků se použije 

kore lace 

pro sestavení Haralickových příznaků se použije 

součtový průměr 

pro sestavení Haralickových příznaků se použije 

součtová ent rop ie 

výstupní soubor 

vypočítává H a r a l i c k o v y příznaky čtyř maximálních 

nepřekrývajících se regionů mez i zadanými 

souřadnicemi, j e j i ch průměrnou hodno tu 

a H a r a l i c k o v y příznaky středového r e g i onu 

pre f ix j m e n výstupních souborů, a r gumen t „-vse" 
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Příklad použití: 

# MDSTk/bin/mdsLoadJPEG < p i c . j p g | MDSTk/bin/mdsSliceRange | 
haralick_extraktor -xl 1 -x2 100 -yl 1 -y2 100 -ent -lh -eng -kon -sp 

-se -corr -vystup pich! 

Trénování klasifikátoru 

1. Normální L B P m o d u l Ibp trenér normál 

M o d u l určený pro natrénování klasifikátoru a l g o r i t m e m F u z z y C -Means 

s využitím histogramů s normálním rozdělením L B P j ako příznakových vektorů. 

Jeho výstupem j s o u třídy sestavené z vstupních příznakových vektorů a také 

cen t ro idy jednotlivých tříd. 

A r g u m e n t y m o d u l u Ibp trenér normál: 

# lbp_trener_normal -příznaky file -rozděleni file -shluky file 

[-tridy int -komplex] 

-príznaky file 

-rozdelení file 

-sh luky file 

- tr idy z'n t 

-komplex 

vstupní soubor s trénovacími příznakovými vek to ry 

soubor příznakových vektorů rozdělených do tříd 

výstupní soubor s cent ro idy jednotlivých tříd 

počet tříd použitých k rozdělení trénovací množiny 

p o k u d není a r gumen t zadán využije se optimální 

počet shluků 

komplexní trénování hledá v h o d n o u podmnožinu 

trénovacích příznakových vektorů k natrénování 

Příklad použití: 

# lbp_trener_normal -příznaky příznaky.dat -rozděleni rozdeleni.dat 

-shluky shluky.dat -tridy 8 
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2. Uniformní LBP. m o d u l lbp trenér uniform 

M o d u l určený pro natrénování klasifikátoru a l g o r i t m e m F u z z y C -Means 

s využitím histogramů s uniformním rozdělením L B P jako příznakových vektorů. 

Jeho výstupem j s o u třídy sestavené z vstupních příznakových vektorů a také 

cen t ro idy jednotlivých tříd. M o d u l má shodnou syntax i atributů j ako 1. 

A r g u m e n t y m o d u l u lbp trenér uniform: 

# lbp_trener_uniform -příznaky file -rozděleni file -shluky file 

[-tridy int -komplex] 

Příklad použití: 

# lbp_trener_uniform -příznaky příznaky.dat -rozděleni rozděleni.dat 

-shluky shluky.dat 

3. H a r a l i c k (7 příznaků), m o d u l haralick7 trenér 

M o d u l určený pro natrénování klasifikátoru a l g o r i t m e m F u z z y C -Means 

s využitím Haralickových příznaků jako příznakových vektorů. Jeho výstupem 

j s o u třídy sestavené z vstupních příznakových vektorů a také cen t ro idy 

jednotlivých tříd. M o d u l má shodnou syntax i atributů j ako 1. Pro natrénování 

na příznakovém vek to ru , který je tvořen z menšího počtu příznaků, se použijí 

odpovídající modu l y haralick6 trenér, haralick5 trenér a haralick4_trener. 

Je j i ch určení je zřejmé. 

A r g u m e n t y m o d u l u haralick7 trenér: 

# haralick!_trener -priznaky file -rozděleni file -shluky file 

[-tridy int -komplex] 

Příklad použití: 

# haralick!_trener -priznaky priznaky.dat -tridy 4 -rozděleni 

rozdeleni.dat -shluky shluky.dat 
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Klasifikace 
M o d u l klasifikator slouží k zařazení vstupní t ex tury do jedné z tříd. 

N a výstup podává jednotlivé příznakové vek tory společně se zařazením do třídy. 

A r g u m e n t y m o d u l u klasifikator: 

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

-mira euk/log [-multi -html -norm] 

-centro idy file 

-vstup file 

-vystup file 

-ve l ikost int 

-mu l t i 

-h tml 

-m i ra euk/log 

-no rm 

soubor, obsahující c en t ro idy tříd 

vstupní soubor s příznakovým v e k t o r e m 

ke k l as i f i kac i 

jméno výstupního souboru , ve kterém j s o u 

k jednotlivým klasifikovaným texturám přiřazeny 

třídy 

ve l ikos t příznakového vek to ru , pro : 

L B P normál = 256 

L B P u n i f o r m = 59 

ha ra l i ck7 = 28 

ha ra l i ck6 = 24 

h a r a l i c k 5 = 20 

ha ra l i ck4 = 16 

k las i f ikace více vstupů; v tomto případě je pro vs tup 

použit soubor se s e z n a m e m příznakových vektorů 

ke k l as i f i kac i 

pro výstup bude použit h t m l soubor 

použitá míra 

no rma l i zace vstupů 

Příklad použití: 

# k l a s i f i k a t o r -centroidy shluky.dat -vstup vektory.dat - m u l t i 
-vystup rozdeleni.html - v e l i k o s t 256 -mira euk -html 
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Zašumění obrazu gaussovským šumem 

Pro ovlivnění vstupních obrazových dat gaussovským bílým šumem 

přeženeme vřadíme implementovaný m o d u l sum dle schéma: 

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

A r g u m e n t y m o d u l u sum: 

# sum -sigma float 

-s igma float r o zp ty l gaussovy pravděpodobnosti, nebo l i úroveň 

zašumění 

Příklad použití: 

# MDSTk/bin/mdsLoadJPEG < 1.jpg | MDSTk/bin/mdsSliceRange 
sum -sigma 16.0 | MDSTk/bin/mdsSliceView 
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Příloha 2. Obsah přiloženého CD 
C D přiložené k této kn i ze obsahuje : 

1. tf.tar.gz - zdrojové kódy modulů pro ex t r akc i texturních příznaků 

implementovaných j ako součást této práce 

2. ga l e r i e t ex tu r . t a r . g z - ga ler ie , čítající 574 t ex tur normalizovaných 

dle požadavků této práce 

3. M D S T k . t a r . g z - M e d i c a l Da ta Segmenta t i on Too lk i t 

4. dokumentace .pd f - technická zpráva 

5. Dále obsahuje několik předpřipravených skriptů, pomocí kterých lze 

ověřit funkčnost systému a také vyzkoušet dávkové zpracování několika 

dílčích kroků prováděných v rámci jednodušších experimentů 

s k l a s i f i kacem i t ex tur popisovaných v této práci. 
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