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Abstrakt

Od vzniku prvych internetovych vyhl'adavacov, sa oblast vyhladavania obrazkov po-
sunula aZ k dnesnym sofistikovanym systémom vyhladévajucim na zéklade vizudl-
neho obsahu. Prekazka vo forme sémantickej priepasti vSak sposobila, ze dodnes nie je
mozné spravne identifikovat vSetky objekty na obrazku. Napriek tomu, tato diplomova
praca ponitika rieSenie na klasifikaciu konkrétneho typu objektov - maliarskych pla-
tien. Navrhnuté rieSenie zahifia segmentaciu mal'by z obrazku, vytvorenie deskriptora
malby a jej klasifikiciu pomocou porovnéavania jej deskriptora s vytvorenou databa-
zou deskriptorov originalnych obrézkov malieb. Segmentacia malby je zabezpefena
pomocou Styroch roznych metod zalozenych na metdédach Anisotropic diffusion, Gauss
gradient, Kuwahara filter a segmentacia s vyuzitim povodi. Na najdenie klticovych
bodov a vytvorenie deskriptora boli pouzité techniky SIFT a SURF. VSetky pouzité
metody boli validované pomocou databazy 100 fotografii a 15 originalnych obrazkov

malieb Rembrandta Harmenszoona van Rijna.

Krlacové slova: Maliarske platna, Segmentacia, Klasifikicia, SIFT, SURF, Rem-
brandt



Abstract

Since the development of the first text-based image search on the internet, the area
of image retrieval has come a long way to sophisticated content based image retrieval
systems. On the other hand, the semantic gap causes that it is still not possible
to create a system which can correctly identify any object in the image. However,
this thesis proposes a solution for classifying the one sort of objects - paintings.
This approach includes segmentation of the painting from the image, creation of
the descriptor file from the segmented painting, and classification of the painting by
matching its descriptor file to the created database of descriptor files of original paint-
ings. The segmentation of the painting is achieved with 4 different methods based on
Anisotropic diffusion, Gauss gradient, Kuwahara filter and Watershed transform. For
the estimation of key points and creation of the descriptor file, the SIFT (Scalable
Invariant Feature Transform) or the SURF(Speeded Up Robust Features) technique
is used. The performance of all techniques are validated within the thesis. The solu-
tion proposed in this paper was tested on the database of 100 photographs and 15

original images of the Rembrandt Harmenszoon van Rijn’s paintings.

Key words: Fine art paintings, Segmentation, Classification, SIFT, SURF, Rem-
brandt
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Uvod

Ludi, ktori zboziiuju vytvarné umenie tak ako ja, urcéite te$i nepreberné mnozstvo
umeleckych galérii nachadzajicich sa na internete. Tieto galérie ponikaji moznost
si pri akejkol'vek prilezitosti (napriklad aj vo vani) nastartovat zmysly a vychutnavat
prostrednictvom internetu, zadarmo a neobmedzene poteSenie, ktoré umelecké diela
pontikaji. Napriek tymto zjavnym vyhodam sa vSak (aspon pre mia) ni¢ nevyrovna
pocitu, ked ¢lovek vstupi do Rijksmusea, Musée d’Orsay, Ermitéze, Albertiny alebo
tchvatnej Sixtinskej kaplnky a moze obdivovat, ofiuchévat a donekonecna skiimat na
vlastné o¢i. Pre vac8inu obdivovatelov umenia preto zostavaji umelecké internetové
galérie len akymsi doplnkom, kde si po (alebo pred) navsteve galérie mozu doda-
to¢ne pozriet (alebo stiahnut ako wallpaper) ten svoj obraz. Tu v8ak niekedy nastava
problém, ktory suvisi s neskuto¢nym mnozstvom obrazov nachadzajucich sa v inter-
netovych galériach, a tym je vyhladavanie. Vac¢sina tychto galérii nepontka ziadne,
alebo len textové vyhladavanie podla nazvu obrazu. Co teda mé ¢lovek urobit v
pripade, ze bol na uzasnej vystave, odfotil si nadherny obraz (a okamzite zabudol
jeho nazov) a chce si ho vyhladat v kvalitnejSej podobe. KedZze sama som sa v takej
situacii ocitla uz milion krat, rozhodla som sa formulovat vo svojej diplomovej praci
metddy, ktoré by umoznili vyhladavanie nazvu obrazu podla fotografie a ich neskor-
Siu implementaciu do internetovych galérii. Cielom tejto diplomovej préace je teda

navrhnit a popisat metodu na rieSenie problému klasifikacie obrazu na fotografii.



Kapitola 1
Uvod do problematiky

Téma tejto diplomovej prace zasahuje do dvoch oblasti rozpoznivania obrazcov. V
prvom rade je to vyhladavanie obrazov (Image retrieval), ale vzhfadom na databazu
s ktorou pracujem sa dotyka aj klasifikicie umeleckych obrazov (Classification of fine
art paintings). Nasledujica ¢ast je venovana vyvojom tychto odborov a najvyznam-

nej$im pracam v kazdom z nich.

1.1 Vyhladavanie obrazov

V 90-tych rokov sa vedeckd komunita zacala zaoberaf technoldégiami vyhladavania
obrazkov v sukromnych databazach a na internete [18]. Dovodom bol najmé rastici
pocet obrazkov na internete a teda aj zaujem uzivatelov o ich triedenie a vyhlada-
vanie. Tato oblast je podla dat nad ktorymi pracuje diferenciovand na 2 pristupy:
vyhladavanie pomocou textovej informéacie a vyhladavanie na zdklade vizualneho

obsahu.

1.1.1 Vyhladavanie pomocou textovej informéacie

Pristup spociva v triedeni obrazkov podla kratkej textovej informécie pripojenej
k obrazku, pripadne informécii, ktoré sa vyskytuji v jeho tesnej blizkosti na web
stranke. Obrazky su kvoli jednoduchosti vyhladévania tiez oznafované kltucovymi

slovami a zaradované do kategorii. Pozitivom tohoto pristupu je moznost rychleho
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spracovania ve[kého mnozstva textu, a teda rychle a jednoduché vyhladavanie. Ne-
gativnym faktorom je skutoc¢nost, ze mnozstvo obrazkov je nedostato¢ne alebo ne-
spravne oznafenych a tiez tzv. Thesaurus problém [62], ktory vznika ak obrazok moze
byt pomenovany pomocou viacerych synonym. ZlepsSenie tohoto pristupu bolo dosia-
hnuté technikami zahfhajiucimi odozvu od pouzivatela (feedback). Najefektivnejsou
(a najzabavnejSou) technikou je momentilne ESP game [56]. ESP game je hra,
ktorej dlhodobym cielom je oznacit (vSetky) obrazky na internete kratkou textovou
informéciou. Hra spociva v tom, Ze dvom online uZivatelom sa postupne ukazuju
neoznacené obrazky z databazy (ak hrate ESP game cez Google Image Labeler [23]
oznalujete obrazky vyhl'adané z celého internetu) a kazdy z nich ma za ulohu popisat
obrazok identickym slovom ako jeho spoluhra¢. Ak obrazok obaja oznadia rovnako,
hra pontkne dalsi obrazok, az dokial nevyprsi ¢asovy limit. Za kazda hru dostavaju
hraci body a zaraduju sa do tabulky tspesnosti. Tato hra vyborne skibila zabavu a
zmysluplny ciel a ziskala takt popularitu, Ze na stranke gwap.com [27] su hraci, ktori
hraju ESP game 40 hodin do tyzdna.

1.1.2 Vyhladavanie na zaklade vizuilneho obsahu

CBIR - Content Base Image Retrieval je akakol'vek technoldgia, ktorda poméaha organi-
zovat digitalne archivy obrazkov na zaklade ich vizualneho obsahu. Do kategorie CBIR
teda zahfhame ¢okolvek od funkcie pocitajucej podobnost obrazkov az po robustny
nastroj na oznacovanie obrazkov. CBIR je odvetvie, v ktorom kooperuji odbornici
z roznych odborov ako rozpoznavanie obrazcov, pocitacové videnie, strojové ucenie,
vyhladavanie informacii, z oblasti Web and data mining, informacnej teédrie a Statis-
tiky [18]. V oblasti CBIR sa pracuje najmi na rieSeni problémov suvisiacich s dvomi

fenoménmi:

1. Senzoricka priepast (Sensory gap) je rozdiel medzi objektom v redlnej scéne a

informaciou o objekte zo zaznamenanej scény.

2. Sémanticka priepast (Semantic gap) vyjadruje rozdiel medzi informéaciou, ktora
sa da automaticky extrahovat z danej scény a informaciou, ktori moze uzivatel

ziskat zo scény v nejakej konkrétnej situacii.
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Dolezitejsim je problém sémantickej priepasti, ktory predstavuje rozdiel medzi obsa-
hom na nizkej arovni a vysSou troviiov konceptu [49]. Problém je stile otvoreny
a je kIucovy aj v oblasti rozpoznavania obrazcov. Obsahom na nizkej trovni st
mienené informacie extrahované z obrazkov pomocou tzv. priznakov. Priznak (fea-
ture) je nositelom vizualnej vlastnosti obrazku, bud pre mala skupinu pixelov alebo

pre cely obrazok. Existuji dva druhy tychto priznakov [18]:

1. Lokalne priznaky (Local features) - reprezentuju detaily v obrazku. Pri extrakcii
lokalnych priznakov je skupina priznakov vypocitana pre kazdy pixel z obrazku
s pouzitim jeho okolia. Tieto vypo¢ty mozu byt ¢asovo naro¢né, najmaé pre vel'ké
obrazky, na ich zjednodusenie mdzme rozdelit obrazok na malé neprekryvajtce
sa bloky a vypocitat priznaky pre kazdy z nich. Lokalne priznaky si napr.
body zaujmu (interest points), vyznamné body (salient points), priznaky oblasti

(region-based features).

2. Globalne priznaky (Global features) - vyjadruju stthrnnt charakteristiku obrazka.
Vyhodou globalnych priznakov je rychla extrakcia priznakov a urc¢ovanie podob-
nosti obrazkov. Nevyhodou je fakt, ze priznaky mozu byt prili§ senzitivne
na polohu a zlyhavaju pri identifikacii kIa¢ovych vizualnych charakteristik.
Globalne priznaky st napr. histogram farieb (color histogram), globélne popisy

tvaru (global shape descriptors).
Najpouzivanejsie priznaky si:

1. Farba - pri praci s farebnymi priznakmi je dolezity spravny vyber farebného
priestoru, v ktorom sa bude pracovat. Farebné priestory su trivialne rozdelené
na hardvérovo orientované (RGB, CMYK), uzivatel'sky orientované (HSV, HSL,
HSI) a vnemovo orientované (CIE Lab). Pri extrakcii priznakov sa najcastejsie
pracuje vo vnemovo orientovanych, ktoré sa najviac zhoduju s Tudskym vni-
manim farieb, alebo v uzivatel'sky orientovanych priestoroch. Prikladom fareb-

nych priznakov je histogram, alebo correlogram.

2. Textura - Ciefom texturnych priznakov je zachytenie zrnitosti a opakujucich sa

vzorov na obrazku. Rozne objekty od travy cez kvety az k plySovym medvedikom
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sa liSia svojou textirou, ¢o je dolezité pri segmentacii obrazkov. Textirne pri-

znaky sa extrahuji napr. pomocou granulometrie alebo Gaborovych filtrov.

3. Tvar je kli¢ovym atribiitom segmentovanych oblasti. Je popisovany na zéklade
oblasti, ktora objekt pokryva, alebo na zaklade jeho kontury - hran. Pri hladani
hran sa aj vo farebnych obrazkoch da 90% hran zistit zo Sedotonového obrazu,
pouzivaju sa preto klasické metody ako Houghova transformécia [29], alebo
techniky hladania hranice (Canny [10], Kirsch [33], Sobel [50]). Pri hladani
oblasti sa pouzivaju techniky ako Watershed (technika hladania povodi) [54].

4. Priznaky zalozené na lokdlnych invariantoch - ako napriklad body zaujmu alebo
rohové body su priznaky nezavislé na skdlovani, afinnych transforméciach a
osvetleni. Jednou z metdd na extrakeiu tohoto druhu priznakov je transformécia

priznakov nezavisla na skalovani (Scalable Invariant Feature Transform alebo
SIFT) [37].

V dalSej casti prace, kde buda spominané priznaky z pohladu klasifikdcie maliar-
skych platien, budi rozliSované priznaky textiry a farby a okrem toho priznaky linii
a svetla. Pri praci s vizudlnym obsahom v CBIR systémoch v prvom kroku prichéddza
k extrakcii informacie z obrézka pomocou spracovania obrazu (napr. segmentacia)
alebo extrakcie priznakov (lokalnych, globalnych...). V druhom kroku potom prebieha
spajanie, vytvaranie matematického popisu obrazka - takzvanej signatiry a indexo-
vanie extrahovanych informacii. V trefom kroku prichddza usporiadanie vysledkov a
vystup z vyhladavania. Kroky su schematické a v priebehu vyvoja CBIR systémov do
jednotlivych krokov vstupuje strojové ucenie, odozva od uzivatela, predspracovanie
obrazu atd. Pre vytvorenie komplexného CBIR systému je dolezita spravna Specifika-
cia dat nad ktorymi maé systém pracovat, ako aj vstupu, ktory systém od uZzivatela
dostane, preto v tejto ¢asti uvadzam aj niektoré zakladné rozdelenia CBIR systémov.

Pre Specifikiciu systémov na vyhladavanie obrazkov st definované dva druhy

domén:

1. Uzka doména (Narrow domain) m4 jasne definované vizudlne charakteristiky a
mala variabilitu (napr. fotografie kvetov). Na tzkej doméne sa da jednoduchsie
formulovat CBIR.
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2.

Sirok4 doména (Broad domain) mé velkd variabilitu a neméa definované spolo¢né

vizualne charakteristiky (napr. obrazky na internete).

Nad sirokou doménou su formulované 3 typy vyhladévania:

1.

Asocia¢né - hladany obrazok sa dosiahne iterativnym dolad ovanim vyhladéava-

nia (na zaciatku nie je jasne definovany hladany obrazok).

Cielovo orientované - hladanie Specifického obréazka

3. V kategoriach - hladanie reprezentanta sémantickej triedy (kategorie).

Pre CBIR systémy sa tiez upresiuje, s akou skupinou dat budu pracovat, z ¢oho

potom vyplyvaju konkrétne tlohy a prekazky pre dany systém:

1.

Osobné kolekcie - vyznacuji sa homogénnym obsahom, malym rozsahom a

primarne st urcené pre potreby vlastnika.

Doménovo $pecifické kolekcie - homogénne kolekcie, uréené na Specificky zamer,

kontrolovane pristupné skupine uzivatelov.

Podnikové kolekcie - heterogénne kolekcie, pristupné zamestnancom cez firemny

intranet.

Archivy - kolekcie velkého rozsahu, semi-Struktirované homogénne data, kon-

trolovane pristupné pouzivatelom internetu.

Web - semi-Struktirovana heterogénna kolekcia obrovského rozsahu, pristupna

v8etkym uzivatelom internetu pomocou vyhl'adavacov ako Google alebo Yahoo!.

Pre lep$iu interakciu medzi CBIR systémom a uzivatelom je dolezita variabilita uzi-

vatel'skych vstupov pre vyhladavanie. Vstupy mozu byt roznych typov:

1.

KTucové slova

2. Neobmedzeny text

3. Obrazok
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4.

d.

Grafika — ruc¢ne kresleny, alebo pocitatom generovany obrazok

Kombinacia - kombinécia predchadzajicich typov

Rozne typy uZivatel'ského vstupu do CBIR systému vyzaduji rozne sposoby spraco-

vania:

Textovy
Obsahovy
Zlozeny

Interaktivny - Jednoduchy

. Interaktivny - Zlozeny

Vyvoj technologii CBIR systémov sa deli na dve etapy:

Prva

etapa (1995-2000) Komplexné zhrnutie tohoto obdobia sa nachédza v Smeul-
ders et al. [49]. V tejto etape sa prinosmi pre fazu extrakcie priznakov stali:
pouzitie farebnych histogramov viacfarebnych objektov na indexovanie obrazkov
Swain a Ballard 1990 [51], vyuzitie spekularneho odrazu a tvaru na zlepSenie
kongtantnosti farebného vnemu (color constancy) Finlayson 1996 [21], vyuzi-
tie Gaborovych filtrov na extrakciu lokdlneho tvaru pre zrychlenie porovnava-
nia a vyhladavania Manjunath a Ma 1996 [38|. Lokélne priznaky nezavislé od
pozorovatela a uzavretia objektu boli vyuzité v Schmid a Mohr 1997 [47]. V
oblasti segmentécie bolo vyznamnym prinosom napr. vyuzitie delenia spektral-
nym grafom Shi a Malik 2000 [48] a nakoniec metoda na automaticky vyber
priznakov bola vyvinuta v Swets a Weng 2007 [52]. V Smeulders et al. [49] boli
publikicie pojednavajice o indexovani a parovani (matching) extrahovanych
priznakov rozdelené do 6 skupin: Parovanie podla priznakov (napr. technika
Histogram incremental, ktor& zlucuje histogramy obrazku a modelu Swain a
Ballard 1990 [51]), Parovanie podla siluet objektu (napr. elastické prirad ovanie

obrazkov vo vyhladavani podla uzivatelovho nékresu tvaru objektu Del Bimbo
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a Pala 1997 [19]), Struktirované parovanie priznakov (napr. Struktirované pri-
radovanie priznakov na zaklade diskrétnej relaxacie Wilson a Hancock 1997
[58]), Parovanie vyznamnych priznakov (salient) (napr. geometrické hashovanie
Wolfson a Rigoutsos 1997 [59]), Parovanie na sémantickej irovni (napr. vyuzitie
stupnovanych (graded) mnozin na sémantické zlucovanie vysledkov vyhladava-
nia Fagin 1997 [20]), Pristupy zlu¢ovania podla podobnosti, zaloZené na uceni
(learning-based approaches for similarity matching) - vyhladavanie obrazkov

ako transdukény problém ucenia Wu et al. 2000 [60].

Druha etapa (2000-2010) Hnacim motorom tejto etapy bol fakt, ze vdaka ex-
panzii systémov ako Picasa od spolo¢nosti Google, socidlnym sietam ako Face-
book, MySpace alebo Twitter, a lacnému a pristupnému webhostingu sa z
beznych konzumentov obrézkov na internete stali ich producenti. Zvysujuici
sa pocet uzivatelov aktivne tvoriacich vizualny obsah dramaticky zvysil pocet
obrazkov na internete, ¢o eSte viac motivovalo k dalSiemu rozvoju CBIR sys-
témov. Datta et al. 2008 [18| vyjadril ciel tejto etapy: ,,Navrhnutie viemoc-
ného nastroja na vyhladavanie obrazkov schopného vykonat vsetky skupiny
uzivatel'skych poziadaviek a chéapajiceho a predstavujuceho interakciu medzi
uzivatelom a systémom na vyhladavanie obrazkov z pohladu uZivatela a sys-
tému.* V porovnani s predchédzajucou etapou sa po roku 2000 objavuje velkéa
diverzita obrazovych signatir. Toto bolo spdsobené odvodenim novych prizna-
kov (napr. tvaru) a pokrokom v konstrukcii signatir podla tychto priznakov.
V oblasti priznakov sa preslo od globalnych (ako napr. farebny histogram) k
lokédlnym priznakom, (napr. charakteristické body, priznaky oblasti alebo ro-
bustné charakteristika lokdlneho tvaru). Signatury sa daju z obrazku ziskat
nielen statickou extrakciou, ale aj pomocou metod strojového ucenia, bud na

zaklade ucenia sa na obréazkoch, alebo podl'a uzivatel'skej odozvy.

Podla ich adaptivity sa signatury delia na: statické, adaptované na uzivatela,
a adaptované na obrazok. V skupine signatir adaptovanych na obrazok bol vo
Wang et al. 2001 [57| zavedeny pojem sémantickej senzitivnosti. Principom to-

hoto mechanizmu je rozdelenie obrédzkov do malého mnozstva predpripravenych
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tried a podla prislusnej triedy, potom vyber signatiry vhodnej na popis obrazka.
Triedami st napriklad graf vs. obrazok, s textturou vs. bez textiry. Z pohladu

matematickej reprezentacie mozu byt signatury vyjadrené ako:

1. jediny vektor
2. mnozina vektorov
3. zoznamy (codebooks)

4. funkcie hustoty a pravdepodobnosti (probability density function).

Zoznamy (codebooks) a funkcie hustoty a pravdepodobnosti (probability den-
sity function) sluzia ako prehlad vektorov lokdlnych priznakov, codebooks st
generované vektorovou kvantizaciou, s kdédovymi slovami sa pracuje symbolic-
ky metodami textového vyhladavania. Ked je urc¢ena konkrétna matematicka
reprezentéicia signatir dvoch obrazkov, je dolezité vybrat vhodni metoédu ako
pocitat ich vzdialenost. Pri priznakoch reprezentovanych jedinym vektorom je

rieSenim Euklidovska alebo geodeticka vzdialenost.

Pre mnozinu vektorov [(z1,p1), (22,P2), -y (20, Pn)] kde z je vektor priznaku a

p je jemu priradend vaha vyzera triviadlne rieSenie nasledovne. St dané dve sig-

natury I, = (z§m),p§m)), (zém),pgm)), oo (2em™  pom ™) m = 1,2 vypoditaji

sa vzdialenosti medzi zgl) a zj(?)

do vzdialenosti mnozin vektorov. Dalsim pristupom je [12]| priradenie vahy

ORC)
e}

a spoja vzdialenosti medzi tymito vektormi

1 <=1 <= ny,1 <= j <= ngy pricom vaha

s;; vyjadruje dolezitost spojenia zfl) a z](-2)

napriklad Zsm- = pgg),Zsi,j = pgl). Po urceni vah je vzdialenost medzi
i J

si; pre kazdu dvojicu z

. Na vahy sa vztahuji obmedzenia,

obrazkami suc¢tom vzdialenosti jednotlivych vektorovych parov: D(Iy,Iy) =
ny no

ZZsi,jd(zfl),z]@)). Vektor d(-,-) je definovany v zavislosti od konkrétnej
i=1 j=1
aplikacie. Na urcenie vzdialenosti medzi mnozinami vektorov existuju aj d'alsie

metody ako Hausdorffova, Mallowsova vzdialenost, alebo tzv. EMD (Earth

Mover’s Distance)
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Vyvojom presli aj metody zadavania dopytov (queries). Jednou z novych me-
tod bolo vyhladéavanie farebnych obrazkov pomocou nacrtku v Chalechale et
al. 2005 [14]. Dalsimi pristupmi je vyhladavanie pomocou 3D modelov v Ass-
falg et al. 2002 [5], alebo vyhlad4dvanie pomocou podobnosti s inym obrazkom,
kombinéciou podobnosti vo viacerych priznakoch ako farba, tvar alebo texttura.
Metoda vyhl'adavania podla podobnosti s inym obrazkom bola vylepSena v Car-
son et al. 2002 [12] ked bola do metody pridand moznost uzivatela $pecifikovat
segment obrazku (blob), ktory je pre vyhladavanie kli¢ovy. Uzivatel dostane
svoj vzorovy obrazok po segmentacii a ma moznost vyznacit jeden alebo viac
segmentov. Ak teda uzivatel chce vyhladat obrazky Gervenych lodiciek, tak na
obrazku skrinky na topanky, ktory pontikol ako vzorovy, moze vyznacit segment

obsahujuci ¢ervené lodi¢ky ako ciel vyhladavania.

1.1.3 Budici vyvoj

CBIR je napriek 15 rokov trvajicemu zdujmu stale otvorend téma, ¢o potvrdzuje aj
neklesajici pocet vedeckych ¢lankov a publikacii, kazdoro¢ne vydavanych najzname;j-
Simi vydavatel'stvami ako IEEE a Springer. Na ilustraciu je uvedeny pokus navrhnuty
v Datta et al. (2005) [18]. Pokus predstavuje vizualizaciu po¢tu publikovanych élankov
najdenych internetovym vyhladava¢om Google Scholar [25| za roky 1995-2009 pre
klacové slova ,content based image retrieval“. Na obrazku 1.1 je zobrazeny pocet
¢lankov, ktory od roku 1995 rovnomerne réstol a v poslednych rokoch sa drzi na re-
lativne vysokej hodnote. Dalsim dokazom dolezitosti CBIR technik je fakt, ze Yushi
Jing a Shumeet Baluja z Google, Inc. v roku 2008 vo svojom ¢lanku [32] predstavili
novit metodu pre vyhladavanie obrazkov cez Google Image Search, ktora je spojenim
textového vyhladavania a vyhladavania na zaklade vizudlneho obsahu. Na extrak-
ciu priznakov z obrazku je v tejto metode pouzity SIFT [37] s detektorom bodov
zaujmu pomocou rozdielu Gaussianov (rovnako ako v tejto diplomovej praci). Po
extrakcii priznakov je z obrézkov databazy vytvoreny ohodnoteny graf podobnosti,

podla ktorého sa vyhodnoti ddlezitost (rank) jednotlivych vyhladanych obrazkov.
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Obr. 1.1: Vyvoj poc¢tu ¢lankov vyhladanych pre klicové slova ,content based image
retrieval® za roky 1995-2009. Vytvorené dna 30.3.2010.

Datta et al. [18] v svojej praci naznacuje aj budicnost CBIR systémov. Novymi pro-
blémami a aplikidciami, ktorymi by sa v budicnosti mala vedecka komunita zaoberat
st napriklad:

Automaticka notacia - popis obrazkov - keby sme vedeli z obrazkov extrahovat
sémanticky spravnu informaciu a sformulovat ju do kla¢ovych slov, mohli by sme pre
mnozstvo aplikécii vyuzivat textové vyhladavanie oproti CBIR.

Automatizované ilustrovanie textov - takyto systém by musel spravne extraho-
vat klucové slova z textu, a tiez vybrat z databazy obrazok vhodne reprezentujuci
dané kIac¢ové slovo.

Estetika fotografii - moznost zoradovania obrazkov podla ich estetickej hodno-
ty, je zaujimava pre vacSinu tvorcov CBIR systémov. Jednou z moznosti ako vytvorit
model pre estetiku fotografii je sledovanie hodnotenia na portaloch, kde I'udia zdiel aju
a hodnotia svoje umelecké fotografie (napr. ephoto.sk [43]).

Informac¢na bezpeénost — CBIR moze byt pre oblast informacnej bezpe¢nosti
potrebné v oblasti autorskych prav pri odhalovani plagiatorstva, napr. pri vyhlada-

vani duplikatov log firiem.
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1.2 Klasifikidcia malieb

30 000 rokov pred naSim letopoctom sa datuje nélez prvych jaskynnych malieb v
jaskyni Chauvet vo Francuzsku [16]. Od tych ¢ias az po sucasnost vzniklo mnozstvo
malieb, obrazov a inych umeleckych predmetov, ktoré su teraz sucastou nasho kul-
turneho dedi¢stva. Od roku 1761, ked bolo pre verejnost otvorené prvé muzeum
(moderného typu) v Bazileji [2| sa v zbierkach muzei a galérii po celom svete zhro-
mazd uje nepreberné mnozstvo (len v depozitaroch slovenskych muzei sa v si¢asnosti

nachadza 9 milionov [55] artefaktov) umeleckych predmetov.

V osemdesiatych rokoch dvadsiateho storo¢ia [13| sa vedeckd komunita z oblasti
pocitacovej grafiky a videnia zacala tymito umeleckymi predmetmi zaoberat a zacala
pracovat na zachovavani kultirneho dedi¢stva (preservation of cultural heritage). V
ramci zachovavania a spracovavania kultirneho dedi¢stva sa pracuje na mnohych
trovniach, po¢inajic vytvaranim 3D modelov zni¢enych soch (rekonstrukcia malého
Budhu z oblasti Bamiyan v Afganistane, ktora bola zni¢en& v roku 2001 Talibanom
[1]), vytvaranie 3D rekonstrukeii historickych podob miest (Rome Reborn projekt,
vytvaranie 3D modelu Antického Rima [26]), Digitalizacia historickych dokumentov,
Skenovanie umeleckych predmetov (napr. Skenovanie Michelangelovho Davida tymom
zo Stanfordskej univerzity [35]) a v neposlednom rade rozpoznavanie, klasifikicia a

uchovavanie maliarskych platien [17, 31, 46, 36|.

1.2.1 Prehlad prac

O maliarske platna, ako o dalsiu oblast aplikéicie spracovania obrazu sa zacali vedci za-
ujimat zaciatkom 80-tych rokov. Jednym z prvych pocinov v tejto oblasti bolo vyuzitie
kvantitativnej analyzy a technik spracovania obrazu na virtualne restaurovanie (do-
plnenie chybajucich ¢asti) obrazu Giottovej (Giotto di Bodone 1267 — 1337 Florencia)
Madony v Casazza et al. [13] a praca Johna F. Asmusa o digitdlnom archivovani
maliarskych platien [4].

Po roku 1990 sa na medzinarodnych konferencidch objavilo mnozstvo prac z tejto

oblasti. V nasledujtcej Casti st spomenuté niektoré z najvyznamnejsich. Rozpozna-
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vanim umeleckych diel (maliarskych platien, fresiek a nastenych malieb) od sku-
to¢nych scén sa zaoberda komunita okolo A. Leykina a F. Cutzu z roku 2005. V svo-
jich préacach zistili, Ze najvhodnejSou metoédou na rozdelenie do dvoch spominanych
mnozin najlepSie sluzi kombinacia 3 druhov priznakov: hrany, farba a textura, ktora
pri pouZiti neurénovych sieti dosahuje az 92% uspesnost. Pri detekcii hran je rozdiel
medzi redlnou scénou a umeleckym dielom v type hran, ktoré obsahuji. Realna scéna
obsahuje velké mnozstvo hran vytvorenych roznou intenzitou odrazeného svetla od
susednych povrchov, zatial ¢o umelecké dielo mé prevladajuci pocet tzv. farebnych
hran. Rozdiel vo farebnych priznakoch je v po¢te jedinecnych farieb, vo velkosti fareb-
nej zmeny medzi okolitymi pixelami a v pocte vysoko saturovanych pixelov, pricom
kazda z tychto hodnot je vyrazne vyssia pri umeleckych dielach, nez pri fotografiach
realnych scén. Textirne priznaky sa extrahovali s vyuzitim Gaborovych filtrov (16
masiek, pre 4 smery a 4 orientacie). Autori zistili, Ze redlne scény mali va¢sie hodnoty

pre horizontalne a vertikidlne smery a umelecké diela pre diagonéalne smery.

Z roku 2005 pochadza praca Shuqgiang Jiang et al. zaoberajica sa detekciou a ka-
tegorizaciou tradi¢nych ¢inskych malieb [31]|. Tradi¢né ¢inske malby sa od zapad-
nych lisia Stylom, ale aj pouZitymi materidlmi. Maluje sa na papier alebo hodvab s
pouzitim atramentu a/alebo mineralnych pigmentov. Tradi¢né malby sa rozdeluju
do dvoch skupin Xieyi (jednoduché na¢rtky s pouzitim malého mnozstva atramentu)
a Gongbi (prepracované vizualne komplexné malby). Autori sa v praci zamerali na
odliSenie tradi¢nych ¢inskych malieb od ostatnych malieb a potom ich rozdelenie do
prislusnych skupin. Jeden z priznakov, ktoré pouzili na klasifikaciu, bol vektor fareb-
nej koherencie, ktory obsahuje pre kazdu farbu pocet koherentnych pixelov, teda pi-
xelov, ktoré boli suc¢astou nejakej spojitej oblasti tej konkrétnej farby (spojité oblasti
boli hladané pomocou 8-susednosti). Dalsim vyuzitym priznakom bola autokorela-
cia, ktora vyjadruje ,hrubost” textury pomocou linearnej vzdialenosti textirnych
primitivov. Poslednym pouzitym priznakom v tejto praci bol 1-rozmerny histogram
dlzky hran, ktory reprezentuje pocty hran jednotlivych dizok najdenych pomocou
Sobelovho filtra.
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Rozpoznavaniu tahov Stetca sa venovali Sablatnik et al. [46] a Melzer et al. [41] v
PRIP skupine (rozpoznavanie obrazcov a spracovanie obrazu). Melzer et al. extraho-
vali fahy Stetca pomocou technik MBO - Model Based Stroke Operator (operator za-
lozeny na modeli tahov Stetca) a MLFN - Multi Layered Feed Forward (Viacvrstvova
dopredné neurénova siet). MBO pomocou modelu tahov $tetca, ktory bol vytvoreny
v spolupraci s umeleckym historikom, detekuje lokalne tahy z obrazka, ktoré potom
spaja do jediného modelu tahov Stetca. MLFN je siet s jednou skrytou vrstvou a 225
bunkami na vstupnej vrstve, ktora bola trénovanéi na 40 000 vzorkach tahov Stetca.
Technika MBO dosiahla tuspesnost od 72 do 77 percent spravne klasifikovanych au-

torov a MLFN od 80 do 84 percent pri testovani na troch réznych mnozinach.

1.2.2 Pristup pocitacovej grafiky a videnia k umeleckym stylom

Préace zaoberajice sa maliarskymi platnami z pohladu pocitacovej grafiky a vide-
nia sa daju rozdelit do troch pridov: Analyza $tylu, Klasifikicia stylu a autora a
Vyhladavanie umeleckych obrazkov. Analyza Stylu sa zaoberad analyzou priznakov,
zachovanim umeleckych pléatien a verifikiciou hypotéz umeleckych historikov. Klasi-
fikacia stylu pracuje s extrakciou lokadlnych a globalnych priznakov, segmentaciou a
extrakciou tahov Stetca. Tieto metody sa vykonéavaju v 4 krokoch: 1. Predspracovanie
- filtrovanie obrazka pomocou medianového, priemerovacieho alebo Gaussidnového fil-
tra, korekcia velkosti obrazka. 2. Extrakcia priznakov. 3. Porovnavanie priznakov. 4.
Klasifikacia.

Priznaky su dolezité pre vyjadrenie vizualnej informacie kazdého obrazka a Specialne
maliarskych platien. Ako bolo spomenuté v ¢asti 1.1.2, pre klasifikiciu Stylu a vyja-

drenie informacii o umeleckom obraze st dolezité Styri druhy priznakov.

Linie: Priznaky linie zahfiiaju rozpoznavanie &ar, tvarov, perspektivy a hibky. Na
detekciu ¢iar (hran) v obrazku sa vyuzivaju rozne metody, ako Sobelov, Can-
nyho, Robertsov, Kirshov detektor. Po identifikicii ¢iar a rohov v obrazku,
je mozné ur¢it orientaciu a dizku ¢ar, ale aj sofistikovanejsie informacie, ako
napr. tvar, ibezniky alebo hibku. Tieto priznaky boli vyuzité napr. pri oddelo-

vani prasklin od povodnej malby na infracervenych skenoch |[28| (praskliny na
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obrazoch st sposobené starnutim a daju sa extrahovat na zdklade apriornej in-
forméacie o ich hribke a pravdepodobnych miestach vyskytu) a takisto vo vyssie
spominanej praci zaoberajicej sa odliSovanim realnych scén od maliarskych pla-
tien [17]. Pri klasifikacii $tylov sa vyuzivaju informécie z analyzy hréan, trividlne
- pocet hran najdenych Sobelovym detektorom, gradientné mapy (koeficienty
v mape reprezentujui sthrn intenzity hran v obrazku). Vysledky vyskumu v
oblasti klasifikacie stylov na zéklade analyzy linii ukéizali, Ze priznaky nestce
vyssiu sémantickd informéciu klasifikuji s rovnakou presnostou ako priznaky s

nizskou sémantickou relevanciou.

Svetlo: Vyurzitie osvetlenia v obraze charakterizuje mnohé umelecké $tyly, medzi
nimi napriklad barok. Priznaky vyjadrujice aspekty svetla su teda efektivne
pri klasifikdcii umeleckych Stylov. Vyuzivaju sa priznaky ako priemerna hod-
nota intenzity, standardna odchylka priemernej intenzity, zoSikmenie intenzity
(treti centralny moment) - tento priznak je invariantny zmenam v jase, pocet-
nost tmavych pixelov v obrazku, alebo priemerné odchylka priemernej intenzity,
ktora je nezavisla od ostatnych priznakov z tejto kategorie a je odolna voci Sumu

v obrazku.

Textara: Vedci povazuju textiru za najefektivnejsi typ priznaku na klasifikdciu
umeleckého $tylu, pretoze najvhodnejsie vystihuje fahy Stetca. Dolezitost ta-
hov Stetca pre klasifikiciu $tylu je podla Carr a Leonard [11] v tom, Ze “je
to v podstate priamy odraz tlaku a pohybu autorovej ruky naprie¢ povrchom
mal by. Tahy Stetca st jednym z najintimnejSich spojeni, ktoré mame ako po-
zorovatelia s autorovou myslou a pracou.“ Problém s textirnymi priznakmi
spociva v absencii presnej definicie pojmu textira. Dalsim problémom je, 7e
textira ako ju vnimame v rdmci pocitacového videnia, nie je totozna s pojmom
z oblasti dejin umenia. Umelecki historici rozliuju na rozdiel od pocitacovych
grafikov dva druhy textury, skutoéni a vnemovi. Skutocné textira obrazu je
3D malba navrstvena na platne, zatial ¢o vnemova textira je 2D iluzia textury
vytvoren& umelcovou zruc¢nostou. Napriek tymto nezrovnalostiam sa textdrne

priznaky preukazali ako velmi efektivne pri klasifikacii v tejto doméne. Medzi



KAPITOLA 1. UVOD DO PROBLEMATIKY 16

textirne priznaky patria napriklad Gaborove filtre [30], rychla Furierova trans-
formacia FFT, diskrétna kosinusova transformécia DCT, matica opakovanych
vyskytov, alebo waveletova transformécia [50]. Waveletova transforméacia méa
schopnost sumarizovat obrazy v rozliénych rozliSeniach a orientéciach a pro-
dukuje 4 skupiny koeficientov. Nizko-frekven¢né, horizontalne, vertikalne a dia-
gonalne. Tato transformacia bola vyuzita pri urceni ,poctu ruk“ teda poctu
pomocnikov, ktori malovali ¢asti obrazu Madona s dietatom, ktorého autorstvo
je pripisané Perugiovi. Jedno z dalSich vyuziti textirnych priznakov pontka
praca Richarda Taylora [53|, ktora analyzovala malby Jacksona Pollocka z
hl'adiska textury, a ukazala Zze jeho malby maju fraktalny zaklad (Polockov $tyl

oznacil Taylor ako fraktalny expresionizmus).

Farba: Farebné priznaky poskytuju asi najdoélezitejSiu informéciu o Style malby.
Napriklad dostupnost farebnych pigmentov zavisi od historického obdobia, v
ktorom umelec zil. Vyuzitie farby je takisto vyznac¢nou charakteristikou au-
torovho individualneho Stylu. Jednym z priznakov je rozsah farebnej palety,
ktory bol vyuzity aj v Cutzu et al. [17]. Tento sa da ziskat spoc¢itanim kazdej
jedine¢nej farby z obazku (jedine¢nej RGB trojice), alebo namapovanim jedinec-
nych farieb na zmyslupnu paletu (napr. pomocou MVQ - kvantizacie podla mi-
nimalneho rozdielu) a spoé¢itanim vyskytu tychto farebnych zhlukov v obrazku.
Dalsim dolezitym priznakom z tejto skupiny je histogram, ktory podava infor-
méciu o frekvencii vyskytu farieb. NajdolezitejsSimi typmi histogramu v tomto
druhu aplikécii st dynamicky histogram, ktory zobrazuje vyskyt farieb uréenych
pomocou MVQ v obrazku, staticky histogram a staticky histogram aplikovany
na farebni mapu. Histogram bol pouZzity napr. v praci Studentov [15] Stan-
fordskej univerzity, ktory rozpoznévali obrazy v Cantorovom centre umenia z
fotografii. Jednym z najambiciéznejsich poc¢inov v oblasti farebnych priznakov
bola digitalna analyza Van Goghovych olejovych malieb, ktord mala verifikovat
hypotézu, ze Van Gogh pouzival komplementarne farby na zdoraznenie kontir
[7]. Obrazy boli spracovavané v priestore CIE Lab a hypotéza bola verifiko-
vand. Extrakcia farebnych priznakov sa vyuziva aj v oblasti restauratorstva na

zistenie povodnej distribucie farieb z vyblednutého obrazu [44|. Téato infor-
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méacia potom napomoZe reStauratorom spravne zrekonstruovat malbu bez jej

poskodzovania pri manualnom zistovani povodnej farby.

V dizerta¢nej praci Lombardi [36] boli popisané niektoré trendy v oblasti klasifikicie
Stylu. Niektoré z nich sa: klasifikicia zamerana len na urc¢ité typy malieb (napr.
portréty [41]), zapojenie len ur¢itého typu priznakov (fraktaly [53] a tahy Stetca
[41]), priamy pristup - vytvaranie matematickych modelov na popis autora ¢ hnutia,
alebo pristupy zamerané na autentifikiciu a identifikiciu autora a nie klasifikiciu

Stylu.

1.3 Prehl'ad analogickych prac

Pri vytvarani prehladu problematiky bola objavena len jedena préca zaoberajica sa
totoznym problémom a teda segmentaciou a klasifikiciou maliarskych platien z fo-
tografii. Touto pracou bola seminarna praca $tudentov zo Stanfordu pod nédzvom A
day at the museum [15]. Na rozdiel od nasej prace, Chang C. et al. vytvorili svoju
databazu fotografii turistov len zo svojich vlastnych fotografii odfotografovanych v
jednej galérii jednym fotoaparatom so znamymi parametrami a pod konstantnym os-
vetlenim, ¢o umoznilo pouzit §tudentom na segmentéciu jednoduché prahovanie a na
klasifikaciu priznak histogramu. V nasej préaci sa pouziva databaza ziskana od roznych
autorov a obsahuje fotografie z roznych galérii odfotografované nespecifikovanymi fo-

toaparatmi.



Kapitola 2
Specifikacia

V tejto kapitole je podrobne popisany ciel diplomovej prace, poziadavky na navrhnuté

rieSenie ako aj algoritmy pouzité pri rieSeni.

2.1 Ciel

Cielom diplomovej prace je navrhnut a popisat metodu na rieSenie problému klasifika-
cie obrazu na fotografii a implementovat ju v prostredi MATLAB. V ramci problému
klasifikacie fotografie praca riesi dva samostatné problémy: segmentécia obrazu z fo-
tografie a klasifikicia obrazu (porovnanie s vytvorenou databazou malieb). Podobna
aplikdcia implementovana vo vhodnom jazyku by mohla byt vhodnym doplnkom

funkénosti webovskych galérii, ako napr. Olga’s gallery [39].

2.2 Poziadavky

Navrhnutd metéda by mala byt rychla pri segmentacii a klasifikacii, nemala by
nadsegmentovat obraz, mala by byt robustna pri klasifikicii a mala by umozio-
vat pouzitie viacerych algoritmov ako pri segmentécii tak aj pri klasifikacii. Imple-

mentacia do dalgich jazykov by mala byt priamociara a jednoducha.

MATLAB aplikicia vytvorena v ramci tejto diplomovej prace musi spliiat niektoré

18
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zakladné poziadavky. Aplikdcia musi na vstupe prijimat ¢iernobiele alebo farebné
fotografie typu JPG. Vstupom do aplikacie su bezné fotografie obrazov vyfotografo-
vanych turistami v galéridch a muzeach. Spravna segmentacia by mala fungovat na
vSetkych fotografiach, ktoré obsahuji aspon polovicu plochy ramu obrazu, pricom
obraz aj rdm mozu byt ¢iastocne prekryté postavami turistov. Obraz na fotografii by
mal byt spravne klasifikovany, ak je ulozeny v databaze Originalov. V tom pripade
funkcia vrati nazov obrazu. V pripade, zZe sa obraz v databaze nenachadza, aplikacia
ozndmi, ze obraz nemé obsiahnuty v databize a nemoze ho klasifikovat. Dalsou z

poziadaviek je jednoduchost rozsirovania databazy Originalov.

2.3 Databaza obrazkov

Na overenie funkénosti metod vytvorenych v tejto diplomovej praci bolo potrebné
zhromazdit dve mnoziny obrazkov: Origindly obrazov a Fotografie turistov. V tychto
dvoch mnozinach boli pouzité fotografie obrazov od Rembrandta Harmenszoona van
Rijna, ktory je povazovany za najvyznamnejsieho holandského maliara'. Jeho zbierky
su sucastou stalych expozicii muzei ako Louvre v Parizi, Ermitaz v Petrohrade, Rijks-
museum v Amsterdame, Metropolitné mizeum umenia v New Yorku alebo Prado v

Madride.

2.3.1 Originaly obrazov

Mnozina origindlov obsahuje 15 fotografii Rembrandtovych obrazov z internetovej
galérie Olga’s gallery [39]. Tieto fotografie obsahuju len samotné platno bez ramu a

st zosnimané pod rovnomernym osvetlenim v rozliseni 600 x 600 dpi.

2.3.2 Fotografie turistov

Mnozina fotografii turistov obsahuje 100 fotografii odfotografovanych v muzeéach alebo
galéridch beznymi navstevnikmi neSpecifikovanymi digitalnymi fotoaparatmi. Ob-

sahuje fotografie z autorkinej zbierky z muzei Ermitdz a Rijksmuseum, fotografie,

!Rembrandt Harmenszoon van Rijn (* 15. jul 1606, Leiden - 1 4. oktober 1669, Amsterdam)
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Nazov diela Pocet fotografii turistov
1 Danae 12
2 No¢néa hliadka 9
3 Artemis 4
4 Zidovsk4 nevesta 4
5 | Jeremiés ziali nad znienim Jeruzalema 7
6 Predstavenstvo siikennickeho cechu 5
7 Hodina anatémie doktora Tulupa 3
8 Navrat marnotratného syna 9
9 Portrét Marie Trip 3
10 Portrét Saskie 1
11 Flora 3
12 Kupel 3
13 Svita rodina 3
14 Autoportrét ako Sv. Pavol 8
15 Portrét muza 2
16 Neklasifikovanych 24

Tabulka 2.1: Tabulka po¢tu fotografii turistov v pouzitej databaze.

20

ktoré boli ziskané vd'aka iniciative na stranke? pochadzajice z mizei Louvre a Metro-

politného mizea umenia a 7z portalu travel.webshots |[3|, odkial boli ziskané fotografie

z roznych miuzei a galérii po celom svete. Tieto fotografie st v réznom rozliSeni, maji

rozli¢né vel'kosti a st zachytené pod variabilnym osvetlenim zavislym od danej galérie

a umiestnenia obrazu. Na fotografidsch je obraz casto prekryty inymi névstevnikmi

galérie, niekedy je zachytené iba ¢ast rdmu a obraz je pravidelne fotografovany pod

uhlom inym ako 90 stupiiov, ¢o spdsobuje deforméaciu rovnobeznosti jednotlivych

stran ramu. V tabulke 2.1 je zoznam obrazov (a ich pocet) obsiahnutych v databaze.

Obrézok 2.1 obsahuje ukazky fotografii z jednotlivych databaz.

2.4 Softvér

V tejto diplomovej praci bol pouzity softvér MATLAB s doplnenim Image process-

ing toolbox. MATLAB je prostredie a zaroven programovaci jazyk Stvrtej generacie.
Skratka MATLAB znamena MATrix LABoratory (Maticové laboratérium), ¢o nazna-

http:/ /members.chello.sk /halada-j /diplomovka.html
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Obr. 2.1: Priklad obrazkov z databazy Origindlov obrazov (vlavo) a databazy Fo-

tografii turistov (vpravo).

¢uje, 7ze matica je v tomto jazyku najzakladnejsou datovou Struktarou. V prostredi
MATLABu je mozné pouzivat matematické funkcie pre linedrnu algebru, Statistiku,
Fourierovu analyzu, filtrovanie, optimalizédciu, numerickt integraciu, funkcie na zo-
brazenie 3D a 2D dat, néastroje na vytvorenie uzivatel'ského grafického rozhrania a
mnozstvo rozsireni v podobe toolboxov. MATLAB na konci sedemdesiatych rokov
vyvinul Cleve Moler s pouzitim programovacieho jazyka Fortran a jeho balickov LIN-
PACK a EISPACK (na rieenie vlastnych hodnot matic a linearnych rovnic). Povodna
verzia MATLABu obsahovala 80 funkcii a pre pridanie novej funkcie bolo potrebné
modifikovat zdrojovy kéd vo Fortrane a skompilovat cely MATLAB. MATLAB sa
odvtedy stéale zdokonaloval, v roku 1984 bola zaloZena spolo¢nost Mathworks a v
roku 1991 bol MATLAB preprogramovany z Fortranu do jazyka C, neskor do C+-+
[42]. V sucastnosti je MATLAB vyuzivany najméi v oblasti linearnej algebry, nume-

rickej analyzy a tiez spracovania signalu a obrazu.

Dal$ou moznostou bolo vytvorenie funkcie pomocou kniznice OpenCV. OpenCV je

open source multiplatformova kniznica pre pocitacové videnie, vyvinuta v jazyku C.
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Alfa verzia tejto kniznice bola zverejnend na konferencii IEEE Conference on Com-
puter Vision and Pattern Recognition v roku 2000. Kniznicu OpenCV je mozné pouzi-
vat v jazyku C, C++ a Python. Aplika¢né oblasti tejto kniznice st rozpoznavanie
tvari, gest, segmentacia, sledovanie pohybu, stereo videnie alebo pohybliva robotika.
OpenCV tiez zahfha kniznicu pre strojové uc¢enie, ktora obsahuje: rozhodovacie stromy,
neurénové siete, naivné Bayesovské klasifikatory, algoritmus k-najblizsich susedov a

iné.

MATLAB bol zvoleny najmé preto, Ze mnohé nové prace z konferencii v oblasti spra-

covania obrazu obsahuju implementaciu svojho algoritmu v MATLABe.

2.5  Funkcie

Funkénost MATLAB aplikacie implementujicej navrhnuti metodu je obsiahnuta v 3

zakladnych funkcidch: PreprocessIlmg, SegmentImg, Classifylmg.

PreprocessImg: Funkcia zabezpecujica spravne nacitanie fotografie, jej konverziu
na Sedoténovy obrazok (v pripade farebnej fotografie), upravenie jeho velkosti
na vysSku 300px a dalsie pripadné predspracovanie (ekvalizicia histogramu,

zvalSenie rozliSenia...).

SegmentImg: Na vstupe funkcie SegmentImg je nacitany predspracovany obrézok
a ¢islo/nézov jedného z moznych algoritmov a na vystupe je obrazok obsahujuci

platno vysegmentované pomocou zadaného algoritmu.

ClassifyImg: Cielom funkcie je vytvorit popis obrazka vytvoreného funkciou Seg-
mentImg a vyhladat v databaze popisov originalov ten najviac koreSpondujuci.
Podl'a hodnoty korespondencie potom klasifikuje vstupny obraz ako original z

databézy, alebo v databéze sa nenachadzajuci.
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2.6 Algoritmy

Nasledujtca sekcia popisuje algoritmy pouzité v tejto diplomovej praci. Texty k jed-
notlivym algoritmom vychadzaji z prednésok doc. M. Fta¢nika [22]| a z niektorych
dalsich prac [45, 34, 37, 6].

2.6.1 Anisotropic diffusion

Anisotropic diffusion alebo Perona—Malik diffusion [45] je metoda filtrovania obrazu
ktora vyhladi obraz, ale zachovava hrany. Metoda vyuziva ,scale-space”, teda vytvara
rodinu po sebe idicich obrazkov, kde nasledujtci obrazok vznikne z predchadza-
juceho aplikovanim diftiznej rovnice. Tento proces pokracuje az kym nedosiahne
pozadovani hodnotu vyhladenia. Rovnica Anisotropic diffusion pre nejaky obrazok z
rodiny (dolny index t oznacuje o ktory z obrazkov ide, v pripade t=0 ide o povodny
obrazok) je Iy = div(c(x,y,t)VI) = c(x,y,t)Al + V- VI,

kde div je operator divergencie, V je gradient, A Laplacidn a c(x,y,t) je koeficient
diftzie. Hlavnou vyhodou metody je, ze vyhladzuje obrazok vo vnitri jednotlivych

oblasti a nie medzi oblastami.

2.6.2 Kuwahara filter

Kuwahara filter [34] patri do skupiny filtrov zachovavajucich hrany. M6ze byt imple-
mentovany pre rozne velkosti okna, v tejto praci bol pouzity pre velkost Stvorcového
okna J = K = 4L + 1 pre L = 1. Okno je rozdelené do Styroch regiénov o velkosti
[(J+1)/2] x [(K+1)/2] (pozri obrazok 2.2). Pre kazdy region je vypocitana priemerna
intenzita (pri Sedotonovom obrazku) a rozptyl. Vysledna intenzita centralneho obra-

zového bodu je potom rovné priemernej intenzite regionu s najmensim rozptylom.

2.6.3 Segmentacia s vyuzitim povodi (Watershed)

V tejto metode predstavuji oblasti segmentovaného obrazu zberné niddrze a reprezen-

tuji lokdlne minimum Sedej Grovne. Prvy pristup cez watershed segmentéciu spociva
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Region 1

Region 4

Region 2

Regién 3

centralny
pixel

Obr. 2.2: Rozdelenie okna pri Kuwahara filtri.

v najdeni cesty vediicej od daného pixla smerom dolu k lokdlnemu minimu v zbernej
nadrzi (obrazok 2.3). Tu sa pixle usporiadaji podla toho, v ktorom minime sa skon¢i
ich cesta. Pri druhom pristupe kazdé minimum $edej tirovne reprezentuje jednu zberni

nadrz a stratégia spociva v plneni tychto nadrzi smerom nahor.

2.6.4 Houghova transformacia

Segmenta¢na technika pouzitelna vtedy, ked je potreba detekovat objekty so znadmym
tvarom hranice. Houghova transformécia moze detekovat rovné ¢iary aj krivky (hra-
nice objektu), ak st zname ich analytické vyjadrenia. Je robustna pri identifikacii
zakrytych a zasumenych objektov. Najjednoduchsia forma Houghovej transformécie
detekuje rovné ciary. Kazda priamka moéze byt vyjadrena ako y = mx + b a graficky
zobrazen& pomocou bodov (x,y). Houghova transformécia reprezentuje priamku po-
mocou dvojice b,m, konkrétne pomocou r a © kde r je vzdialenost najbliz§ieho bodu

priamky od pociatku a © je uhol vektora od pociatku do najbliz§ieho bodu priamky.
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5

Zherné nadrze

Priehrady

(a) Profil sedych urovni obrazku (b) Prvy pristup k segmentécii s vyuZitim
povodi - lokdlne minimé pocetnosti Sedych
trovni (vysky) vytvoria zberné nadrze, v lo-

kalnych maximach sa vytvoria priehrady

Obr. 2.3: Watershed segmentécia.

Parametrické vyjadrenie priamky pomocou r a © je:

= (-e) e (e

Houghova transformécia pre kazdy bod obrazka pre vSetky priamky nim prechadza-

juce pod roznym uhlom vypocita r a © tychto priamok. V grafe zavislosti r a © potom
zobrazi krivky pre vSetky body, pricom ich riadiace vrcholy st hodnoty r a © pre jed-
notlivé priamky. Miesto, kde sa pretne viacero kriviek (vi¢sinou je to vyrazné svetlé
miesto v grafe Houghovho priestoru) ur¢uje r a © priamky na obrazku. Obrazok 2.4

znazoriuje graf Houghovho priestoru vytvoreny v MATLABe.

2.6.5 Sobelov operator

Patri medzi diferen¢né gradientné operatory a teda ho mozno vyjadrit pomocou kon-

volu¢nej masky. Vrati odozvu tam, kde je hrana a nizku alebo nulovii odozvu mé
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(a) Povodny obrazok (b) Graf Houghovho priestoru pre obrazok
2.4(a). Dve zelené miesta predstavuja hodnoty

r a O pre dve priamky z obrazku

Obr. 2.4: Houghova transformécia.

tam, kde hrana nie je. Priklad Sobelovych konvolu¢nych masiek:

1 2 1 0 1 2 -1 0 1
hi=1| 0 0 0 |ho=|—-1 0 1|h3=]-2 0 2
-1 -2 -1 -2 =10 -1 0 1

2.6.6 Ekvalizacia histogramu

Cielom ekvalizécie histogramu je vytvorit obraz s rovnako rozlozenymi jasovymi

uroviami v celej jasovej Skile. Na histogram sa mozeme pozerat ako na diskrétnu

k k
funkciu hustoty pravdepodobnosti. MdZeme napisat ZG(%‘) = ZH (pi). Ekvali-
i=0 i=0
zovany histogram G(q) zodpoveda uniformnej funkcii hustoty pravdepodobnosti f,
N2
ktorej funkéné hodnoty st kongtantné: f =
qr — 4o

2.6.7 Top hat

Top hat filtrovanie je operacia matematickej morfologie, ktora odpocita morfolo-

gické otvorenie obrazku od povodného obrazku. Morfologické otvorenie zodpoveda
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filtrovaniu obrazku pomocou er6zie a nasledne pomocou dilatacie. Erézia alebo
Minkowského rozdiel je operacia, ktoré zmensuje mnozinu, odstranuje struktiry urcitej
velkosti a tvaru v zavislosti od Strukturalneho prvku (SE?). Eroziu mozme zapisat
ako: A© B = {z||B, C A} kde B je SE a x jeho referen¢ny bod. Dilatéacia alebo
Minkowského stcet zvacsuje mnozinu, vyplia diery a zalivy ur¢itej velkosti a tvaru v

zavislosti od SE. Dilatécia: A@ B = U Ap kde B je SE. Teraz mozme zapisat otvore-
beB

nie ako: Ao B = (A& B)@® B Top hat je v tomto kontexte: topHat(A) = A— (Ao B)

2.6.8 Bottom hat

Bottom hat filtrovanie je opericia matematickej morfologie, ktora odpocita povodny
obrézok od morfologického uzavretia obrazku. Morfologické uzavretie zodpoveda
filrovaniu obréazku pomocou dilatacie a nasledne pomocou erozie. Uzavretie mozme
zapisat ako: Ae B = (A® B)© B Bottom hat je potom: bottomHat(A) = (Ae B) — A

2.6.9 Extended minima transformaéacia

Extended minima transformécia je operacia, ktord najskor filtruje obrazok tak, ze
odstrani vSetky minimé v obrazku, ktorych hodnota je mensia ako zadany prah - h.

Potom vrati regionalne minim4 * z filtrovaného obrazku.

2.6.10 SIFT

SIFT (Scaleable Invariant Feature Transform) je technika vytvorena Lowem |[37],
ktord predstavuje skalovo a rota¢ne invariantny detektor a deskriptor bodov zaujmu
(interest points IP). V prvom kroku techniky s detektorom najdené IP v obrazku a v
druhom kroku je vytvoreny deskriptor pre kazdy z tychto bodov. Konkrétne metody

detektora a deskriptora si:

3§trukturélny prvok mé definovana velkost, tvar, orientaciu a poziciu X - teda referen¢ny bod,

alebo pociatok suradnicovej sustavy
4Regionalne minim4 s spojité oblasti pixelov s kongtantnou hodnotou intenzity, pre ktoré plati,

7e v8etky pixely na ich vonkajSej hranici maja vacgie hodnoty intenzity
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detektor: SIFT vyuziva takzvany ,scale space s vyuzitim rozdielu Gaussianov.
Obrazok je podvzorkovany do viacerych velkosti - ,oktav. V kazdej oktave je
obrazok opédtovne filtrovany Gaussidnom, DoG je rozdiel dvoch nasledovnych
filtrovanych obrazkov v jednej oktave. V DoG sa potom hladaju lokdlne extrémy
v okoli 3x3x3. Okolie 3x3x3 znamend, Ze sa v ramci jedného obrazku hlada v
okoli 3x3, ale taktiez sa hlada aj v okoli 3x3 na nasledovnom a predchadzaji-
com obrazku v ramci ,scale-space” (pozri obrazok 2.5). Tieto st identifikované
ako IP, su to kandidati na kli¢ové body (keypoints KP). Do KP sa dostant len

dostatoc¢ne kontrastné IP.

Obr. 2.5: Lokalne extrémy boli ndjdené porovnavanim pixelu s okolim 3x3x3, teda
3x3 okolim v aktuadlnom, predchadzajicom a nasledujicom obrézku. Obrazok bol

prebraty z [37]

deskriptor: Pre kazdy KP bod je pomocou jeho okolia vypocitany deskriptor z his-
togramov orientécii o velkosti 4x4. V kazdom bode okolia je vypoé¢itana velkost
a orientacia gradientu, ktorym si potom priradené vahy pomocou Gaussovho
kruhového okna (pozri obrazok 2.6). Z tychto hodnot su vytvorené histogramy
orientécii, kazdy pokryvajici jeden zo Sestnastich (4x4) regionov z okolia KP.
Dizka $ipky v histograme predstavuje sumu velkosti gradientov v blizkosti
daného smeru v oblasti. V kazdom histograme je 8 smerov, ¢o pri velkosti

4x4 znamend 128 hodnot deskriptora pre jeden KP.
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Obr. 2.6: Priklad vytvorenia deskriptora z okolia klIti¢ového bodu pri SIFT metode.
Na obrazku st pouzité Styri (2x2) regiony namiesto Sestnast(4x4). Obrazok prebraty
z |37].

2.6.11 SURF

SURF (Speeded Up Robust Features) je technika, ktora autori Bay et al. [6] povazuja
za vylepSenie SIFTu a inych podobnych technik. SURF obsahuje podobne ako SIFT

detektor na néjdenie a deskriptor na popisanie zaujmovych bodov.

detektor: SURF, podobne ako SIFT detekuje IP v ,scale space®, namiesto Gaus-
sidnov vSak vyuziva aproximaciu Gaussianov druhej parcidlnej derivacie v smere
y a xy pomocou box filtrov (obrazok 2.7). Na vytvorenie ,scale space sa pri
tejto metdde nevyuziva zmensSovanie obrazka a nasledné konvoltcia, ale naopak,
konvolucia pévodného obrazka pomocou postupne sa zvac¢sujucich filtrov. Na
najdenie IP je na obréazok aplikované supresia ne-maximalnych hodnét v okoli

3x3x3 (Okolie 3x3x3 je okolie spominané pri technike SIFT).

deskriptor: Pre vytvorenie deskriptora KP je potrebné v prvom kroku zistit jeho
orientaciu a v druhom kroku vytvorit §tvocoviu oblast zarovnana podla tejto

orienticie (z nej sa bude deskriptor extrahovat). Pre urcenie orientacie KP
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Obr. 2.7: Prvé dva: druhé parcidlne derivacie Gaussidnov v smere y a xy Druhé dva:
aproximacie druhej parcidlnej derivicie Gaussidnov v smere y a xy pomocou box

filtrov. Obrazok prebraty z [6].

sa najskor vypocitaju odozvy Haarovho waveletu v smere x a y v kruhovom
okoli KP s priemerom 6s, pricom s je velkost aktualnej skaly. Vypocitanym
odozvam st potom priradené vahy pomocou Gaussovho kruhového okna a st
reprezentované ako vektor v priestore. Dominantna orientacia KP je najvic-
$i z vektorov vypocitanych ako suma vertikidlnych a horizontdlnych odoziev,
ziskanych pomocou oto¢ného okna ako suma vSetkych odoziev v danej orien-
tacii. V dalsom kroku je vytvorena v okoli KP Stvorcova oblast zarovnana
podla orientacie. Oblast je rozdelena na 4x4 subregiony, pricom v kazdom st
vypocitané 4 priznaky na 5x5 dobre rozmiestnenych bodoch. Priznakmi su:
suma odoziev Haarovho waveletu v horizontalnom a vertikdlnom smere a suma
absolutnych hodnot odoziev Haarovho waveletu v horizontalnom a vertikdlnom
smere. Deskriptor KP potom obsahuje 4 hodnoty pre kazdua zo 16 oblasti (spolu
64 hodnot).
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Implementacia

Metoda na identifikiciu obrazu nachadzajiceho sa na fotografii popisand v tejto préci
bola implementovand v prostredi MATLAB. Navrhnuty pristup je rozdeleny na 3 fazy:
predspracovanie obrazu (Preprocesslmg), segmentécia malby z obrazu (SegmentImg)
a klasifikicia mal'by (Classifylmg). V segmentacnej a klasifika¢nej faze boli implemen-
tované rozne pristupy, ktoré si validované v 4. kapitole tejto prace. V tejto kapitole
je dalej popisana aplikacia s jednoduchym GUI ® vyuZivajica tieto tri funkcie, ktora

bola v prostredi MATLAB vytvorené kvoli lepsej prezentacii jednotlivych metdd.

3.1 Predspracovanie

Hlavnou tlohou fazy predspracovania je nacitanie obrazka, jeho prevzorkovanie, kon-
verzia na Sedotoénovy (v pripade farebného obrazka) a ekvalizacia histogramu. Vsetky
tieto sicasti st zahrnuté vo funkcii PreprocessImg. Na vstupe funkcie sa nachadza
nazov fotografie a absolitna cesta v tvare 'abs.cesta/nazov.jpg’. Tento obrazok je
nacitany do premennej I:

I = imread(’abs.cesta/nazov.jpg’).
V prvom kroku sa zisti, ¢i je obrazok farebny, ak ano je prevedeny na Sedotiroviiovy

pomocou MATLAB funkcie rgh2gray(I). Funkcia rgh2gray vytvori Sedotiroviiovy obra-

5Graphical User Interface - Grafické uzivatel'ské rozhranie

31
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zok tak, Ze jeho hodnoty prevedie z farebného modelu RGB na model HSL 6 a vytvori
Sedotiroviiovy obrazok s hodnotami intenzity rovnajicej sa L - lightness [40]. V
dalsom kroku je obrazok prevzorkovany na vysku 300 px so zachovanim pomeru
stran pomocou MATLAB funkcie resize. Na zlepsSenie kvality obrazu zvysenim kon-
trastu sa vyuziva ekvalizicia histogramu. V tejto praci bola na ekvalizaciu histogramu
obrazku I vyuzitda MATLAB funkcia

I = histeq(I);

Takto predspracovany obraz je potom vystupom funkcie Preprocessimg.

3.2 Segmentacia

V casti segmentacia bolo hlavnym ciefom vysegmentovat maliarske platno z fo-
tografie. Na tento tcel boli v rdmci tejto prace naimplemetované 4 rozne metoddy.
Prva metoda vyuziva techniku Gauss gradient [61], vylepSené metody vyuzivajua
Anisotropic diffusion [45] a Kuwahara filter [34] a posledna metoda predstavuje

odligny pristup s pomocou segmentécie s vyuzitim povodi [22].

3.2.1 Gauss gradient

Prvym krokom je spracovanie vstupného obréazku 3.2(a) pomocou Gauss gradient
filtra.

[Gx,Gyl=gaussgradient (I);
Vystupom filtra s obrazky gradientu v smere x (Gx 3.2(b)) ay (Gy 3.2(c)), ktoré
vznikli konvolticiou vstupného obrazku prvou deriviaciou Gaussianu. V prvom kroku
st vytvorené prvé derivicie Gausianu podla x a y. V smere x (algoritmus 1 obr 3.1)
kde gauss a dgauss su funkcie ktoré vytvoria Gaussian a jeho prvu derivaciu. Matica
v smere y je totozna s transponovanou maticou v smere X.

hy=hx’
Vystupné obrazky Gx, Gy potom vzniknu konvoliciou vstupného obrazku maticami
hx a hy:

Gx=imfilter (IM,hx, ’replicate’,’conv’);

SHSL - farebny model pozostavajici z 3 zloziek: odtiefi, saturacia a jas
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for i=1l:size
for j=1l:size
u=[i-halfsize-1 j-halfsize-1];
hx(i,j)=gauss(u(l),sigma)*dgauss(u(2),sigma) ;
end
end

Obr. 3.1: algoritmus 1.

Gy=imfilter (IM,hy, ’replicate’,’conv’);
Kde ’replicate’ znamend, Ze hodnotam obrazku, ktoré st mimo rozsah, st pri-
radené najblizSie okrajové hodnoty obrazku. Obrazky Gx a Gy si nésledne preve-
dené zo sedotonovych na binarne (Bx, By), pomocou prahu s hodnotou 80 (pri hod-
notach 0-100). Najvhodnejsi prah bol zvoleny pomocou testovania roznych prahov na
5 obrazkoch.

Kone¢na segmenticia s pomocou $tandartnej Houghovej transformacie

Na néjdenie tuseciek ohrani¢ujucich rdm v obrazku je na binarne obrazky pouzita
MATLAB implementacia Houghovej transformacie (pozri 2.6). V prvom kroku je
pouzita Standardna Houghova transformécia (SHT):

[Hx,tx,rx]=hough (Bx) ;
kde Hx" je Houghova transforma¢nd matica (HTM), tx - theta (v stupiioch) a rx - rho
st polia rho a theta hodnot nad ktorymi bola vygenerované transformac¢néd matica
[40]. V dalsom kroku su lokalizované vrcholy v HTM pomocou funkcie:

peaksx = houghpeaks (Hx,5);
kde hodnota 5 Specifikuje maximalny pocet vrcholov ktoré sa majia v HTC vyhladat
a peaksx je Q x 2 matica, kde Q sa pohybuje od 0 do 5 a obsahuje ¢islo riadku a
stpca, v ktorom sa vrchol v HTC nachadza. Nasledne je pouzit4 funkcia houghlines,
ktord extrahuje tusecky z obrazka Bx, ktoré st prepojené s poliami vo vytvorenej
SHT. Na vstupe funkcie si 4 parametre ziskané pomocou predchadzajucich funkcii
Bx, tx, rx, peaksx a 2 volitelné parametre ’FillGap’ a ’MinLen’. FillGap je

kladné realne ¢islo, ktoré Specifikuje maximalnu vzdialenost medzi dvoma tuseckami

"Pre Hy plati: [Hy,ty,ry]=hough(By), v ostatnych prikladoch podobne
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(prepojenymi s poliami v SHT), pri ktorej sa spoja do jednej usec¢ky. Hodnota 80 bola
ziskand pomocou testovania roznych hodnot na databaze 20 fotografii z databazy
Fotografii turistov. MinLen je kladné realne ¢islo, ktoré urc¢uje najmensiu velkost
tsecky ktord ma byt zachovanad (mensie tsecky st odstranené).

linesx=houghlines (Bx,tx,rx,peaksx,’FillGap’,80, ’MinLen’,50)
kde linesx je Strukturované pole dlzky rovnajicej sa po¢tu najdenych useciek, ktoré

obsahuje 4 hodnoty pre kazdu tsecku:
1. pointl: 2 zlozkovy vektor [X Y| §pecifikujuci zaciato¢ny bod tsecky
2. point2: 2 zlozkovy vektor [X Y| 8pecifikujici koncovy bod tsecky
3. theta: uhol (v stupnoch) pola v SHT
4. rho: pozicia pola v SHT na osi rho.

Naésledne je pre kazdy zo smerov hore, dole (1inesy), vpravo, vlavo (1inesx) ur¢end
usecka najlepsie zodpovedajica podmienkam na segmentac¢nia priamku. Pre segmen-
ta¢nt priamku (vertikdlnu) musi platit, Ze bod, ktory ma x-ovi saradnicu totoZni so
stredom obrazku musi mat y-ova siradnicu ¢o najblizsie k stredu obrazka, nie vSak
blizgie ako jednu osminu §irky obrazka®. Usecka zvolend ako segmentacna priamka pre
jeden zo smerov je potom predlzena na segmentaéni priamku tak, aby sa jej koncové
body nachadzali na okraji obrazku 3.2(d). 4 segmenta¢né priamky potom jedno-
znacne identifikuji vysegmentovanu oblast ako vnitro Stvoruholnika, ktory vytvorili
3.2(e).

3.2.2 Anisotropic diffusion

Pri druhej metode bolo prvym krokom filtrovanie vstupného obrazka I 3.3(a) meto-
dou Anisotropic diffusion (pozri 2.6), ktora obrazok vyhladi pri zachovani hrén.
diff = anisodiff(I, 10, 30, .2, 1);

kde na vstupe do funkcie su argumenty (v poradi) vstupny obrazok, pocet iteracii,

8Pre horizontilnu priamku plati, Ze bod, ktory mé y-ovt stradnicu totoznd so stredom obréizka
musi mat x-ovi stradnicu ¢o najblizsie k stredu obrézka, nie vSak blizsie ako jednu osminu vysky
obrazka
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(d) Priamky vytvorené (e) Konecna segmentécia

Houghovou transforméciou

Obr. 3.2: Proces segmentacie pomocou metddy Gauss gradient.

kappa - koeficient kondukcie (20-100), lambda (maximalna hodnota stability - 0.25),
a typ Perona - Malik diftiznej rovnice (1 alebo 2). Na vystupe funkcie je vyhla-
deny obrazok 3.3(b), ktory je nasledne konvolvovany vertikalnym a horizontalnym
Sobelovym operatorom (pozri 2.6):

Sy=edge (diff/255,’sobel’,[], ’horizontal’);

Sx=edge (diff/255,’sobel’, [], ’vertical’);
kde funkcia edge na vstupe pozaduje (v poradi): vstupny obrazok, typ operatora,
prah® a smer hrén. Na vystupe funkcie st obrazky Sx 3.3(c) a Sy 3.3(d) zobrazujiice
hrany.

Dalsie kroky tejto metody st totozné s postupom v ¢asti Kone¢né segmentacia s

pomocou Standardnej Houghovej transforméacie v metode Gauss gradient.

9V pripade, Ze prah nieje ¥pecifikovany, je zvoleny adaptivne, ¢o sa ukizalo ako najlepsie riefenie

v tomto pripade
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obréazok

(b)

spracovany

(a) Vstupny obrazok Vstupny
met6dou

Anisotropic diffusion

(d) obrazok Sy (e) Priamky vytvorené po-

mocou Houghovej transfor-

macie

(c) obrazok Sx

(f) Kone¢na segmenticia

Obr. 3.3: Proces segmentécie pomocou metody Anisotropic diffusion.
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3.2.3 Watershed

Metoda zaloZzend na segmentacii s vyuzitim povodi bola v tejto praci naimplemen-
tovand, aby prezentovala odlisny pristup k segmentécii. InicidAlnym krokom metody
je prevedenie vstupného obrazka I 3.4(a) na dvojitu presnost. Cielom nasleduji-
cich krokov je zintenzivnit kontrast, zvyraznit hrany a predspracovat obrazok pred
pouzitim segmentéacie s vyuzitim povodi. V prvom kroku je vytvoreny Top hat (Itop
3.4(b)) a Bottom hat (Ibot 3.4(c)) z obrazka I s vyuzitim §truktirneho elementu se
(v tvare disku, o velkosti 5 px):

Itop= imtophat(I, se);

Ibot= imbothat(I, se);
Obréazok so zvysenym kontrastom (Ienhance 3.4(d)) je docieleny vztahom (I + Top
Hat) - Bottom hat :

Ienhance = imsubtract(imadd(Itop, I), Ibot);
V dalsom kroku je vytvoreny komplement (Iec) obrazka Ienhance, na ktory je po-
tom vyuzita Extended minima transformacia (Iemin 3.4(e)), ktora vytvori binarny
obrazok Iemin:

Iec = imcomplement (Ienhance) ;

Iemin = imextendedmin(Iec, .49);
kde .49 v druhom priradeni je hodnota pre h-minima transforméaciu. Poslednym
krokom pred pouzitim povodi je vytvorenie obrazku Iimpose 3.4(f) pomocou Im-
pose minima!? transformécie obrazku Iec so znac¢kova¢om Iemin:

Iimpose= imimposemin(Iec, Iemin);
Na obréazok Iimpose je aplikovana segmentécia a je vytvoreny obrazok wat 3.4(g):
wat= watershed(Iimpose);

Kone¢na segmentacia 3.4(h) je stanovend tak, ze za pozadie uré¢ime tie body, ktoré

maji rovnaké RGB hodnoty ako jeden z rohov obrazku.

1°Tmpose minima transformuje pomocou morfologickej rekonstrukcie intenzitu obrazku tak, aby

mal regionalne minimé tam, kde ma znackova¢ nenulovia hodnotu
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markrom (e)

(g) Oblasti vytvorené po- (h) Konefna segmentacia
mocou Houghovej transfor-

macie

Obr. 3.4: Proces segmenticie pomocou metdédy Watershed.
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3.2.4 Kuwahara filter

Posledna metoda je takmer totozna s metédou Anisotropic diffusion. Jedinym rozdielom
je filter, ktorym je vstupny obrazok 3.5(a) na zaciatku spracovany. Ako uz néazov
napoveda, pri tejto metode bol pouzity Kuwahara filter (pozri odsek 2.6):

kuw = Kuwahara(I,5);
kde prvy argument funkcie je vstupny obréazok a druhy velkost Kuwaharovho filtrova-
cieho okna. Vystupny obrazok kuw 3.5(b) je potom spracovany rovnakymi technikami
ako obréazok diff 3.5(b) v metode Anisotropic diffusion (Sobel, Hough..).

(b) Vstupny obrazok spraco- (c) obrazok Sx

vany Kuwahara filtrom

(d) obrazok Sy (e) Priamky vytvorené po- (f) Konecna segmentécia
mocou Houghovej transfor-

maécie

Obr. 3.5: Proces segmentacie pomocou metdédy Kuwahara filter.

3.3 Klasifikacia

Vystupom zo segmentacnej fazy, teda funkcie SegmentImg, je obrazok obsahujici vy-

segmentovanu fotografiu s ¢iernym pozadim, ktory je vstupom do klasifikacnej fazy,
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do funkcie Classifylmg. Cielom tejto fazy je vytvorit deskriptor priznakov (prizna-
ky zaloZené na lokalnych invariantoch) popisujici dany obrazok a potom porovna-
vanim deskriptora s deskriptormi obrazkov z databazy najst koresSpondujuci obrazok.
Klasifikicii obrazkov z databazy Fotografii turistov teda musi predchadzat vytvorenie
databazy deskriptorov Originalov obrazov. Dolezitymi tilohami tejto fazy st: vytvore-
nie deskriptora obrazka, vytvorenie databazy deskriptorov a néajdenie najviac ko-
reSpondujiceho deskriptora z databazy. V tejto praci su tieto tlohy rieSené dvomi

pristupmi: prvy je zaloZeny na metéde SIFT a druhy na metéde SURF.

3.3.1 SIFT

V SIFT pristupe je pouzita C+-+ implementacia funkcie na extrakciu SIFT deskrip-
torov kl'icovych bodov (KP) z obrazku vytvorend tvorcom metody Lowem!! [37].
Vstupom do tejto funkcie je Sedotoénovy obrazok a vystupom je subor ’ndzov.m’
obsahujuci deskriptory vSetkych kli¢ovych bodov identifikovanych v obrazku (dalej
DF). Struktira DF suboru je nasledovna:

2 w2

2 x celé ¢islo Prvé ¢islo num je pocet ndjdenych KP a druhé ¢islo len je pocet

hodnot deskriptora pre jeden KP.

num x 4 x racionalne &islo Hodnoty uréuji polohu KP. V poradi: riadok, stipec,

skala a orientécia.

len x celé ¢islo 128 - hodnotovy deskriptor pre kazdy KP (pozri 2.6).

V pripravnej faze met6dy bolo potrebné vytvorit databazu DF siborov pre 15 obrazov
z databazy Origindlov. Kazdy novy DF sibor vytvoreny zo segmentovaného vstup-
ného obrazu bude potom porovnavany s touto databazou. Databaza DF siborov
bola vytvorend nasledovne: V prvom kroku je kazdy obraz nacitany a prevedeny
na Sedotroviovy pomocou technik spominanych v sekcii 3.1. Nésledne je zavolany
vykonatelny subor SIFT [37], ktory vytvori DF stibor 'ndzov.m’. DF subor je za-
nalyzovany kvoli pripadnym chybam. Prvym krokom je pokus o otvorenie stiboru

pomocou prikazu (algoritmus 2 obr 3.6):

HKedze tato funkcia je naimplementovand autorom metédy a je rychla a efektivna, bolo zbytocné

implementovat tato funkciu znova
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g = fopen(name '.m', 'r');
if g == -1

error('NembzZem otvorit stbor.');
end

Obr. 3.6: algoritmus 2.

Potom st nacitané prvé dve hodnoty v siibore, teda len a num, a je otestované, ¢i je

¢islo len rovné 128, teda ¢i maju deskriptory spravnu dizku (algoritmus 3 obr 3.7):

[header, count] = fscanf(g, '%d %d', [1 2]);
if count ~= 2
error ("Z1la hlavicka suboru.'");
end
num header (1) ;
len header (2) ;
if len ~= 128
error('Zla dizka desktiptora.');
end

Obr. 3.7: algoritmus 3.

Potom je v cykle od 1 do num otestované ¢i pre kazdy KP st v DF stibore 4 hodnoty pre
polohu a 128 hodnoét deskriptora. Ak kontrola prebehne tispesne, méze byt 'nazov.m’
zaradeny do databazy.

Po vytvoreni databazy nasleduje vlastna klasifikicia neznamych obrazov vyseg-
mentovanych z fotografii turistov. Prvym krokom je, podobne ako pri vytvarani
databazy, vytvorenie DF siiboru a kontrola jeho obsahu. Okrem kontroly suboru
su deskriptory KP zapisané do pola deskriptorsx o velkosti num x len. V dalSom
kroku je postupne spracovana databaza DF suborov, z ktorych st vytvorené po-
lia deskriptors1-15. Nasleduje postupné porovnéavanie (zistovanie po¢tu zhod) poli
descriptorsx a descriptors1-15 pomocou techniky najbliz8ieho suseda (nearest neigh-
bour). Pre jednu dvojicu (napr. descriptorsx a descriptorsl) technika najblizsieho
suseda najde pre kazdy deskriptor KP (teda kazdy riadok v poli descriptorx) naj-
blizsieho suseda (NS) a druhého najblizsieho suseda (DNS) v poli descriptorl.

NS je taky riadok v poli descriptorsl, ktorého euklidovska vzdialenost je najmensia.
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Dolezitou hodnotou pri porovnavani technikou najblizsieho suseda je pocet zhod.
Za zhodu povazujeme pripad, ked pre riadok v descriptorsx plati, ze euklidovska
vzdialenost NS je mensia ako euklidovska vzdialenost DNS vynésobena distanceRa-
tio (premenné distanceRatio bola autorom SIFTu zadefinovana ako 0.6). Vstupny
obraz reprezentovany polom descriptorsx je teda klasifikovany ako original (1-15)
reprezentovany polom descriptorsl-15 s najvyssim poc¢tom zhodd s polom descriptorsx.

Problém moze nastat pri klasifikicii fotografii obrazov, ktoré nie si prezentované
v databéaze Originalov obrazov. SIFT metdda nie je 100% rozdelujuca a néasledkami
Sumu a/alebo rozmazania sa stava, ze dva nekorespondujice obrazy maju pocet zhod
vacsi ako 0. Kvoli tymto pripadom bol v tejto diplomovej préaci zavedeny prah (viac v
4.2), na rozliSenie spravnej klasifikacie. Ak je najvyssi pocet zhod pola descriptorsx
s polom z descriptorsl-15 mensi ako prah, vstupny obrazok je klasifikovany ako ne-
nachédzajici sa v databéze. Ak je tento pocet vac¢si ako prah, obrazok je klasifikovany
ako jeden z obrazov 1-15.

Dalsim vylepSenim tejto metody je orezanie prehladavania. Kvoli zrychleniu metody
bol ustanoveny tzv. najlepsi prah. Ak pri porovnavani poli descriptorsx a descriptorsl-
15 nastane pocet zhod vacsi alebo rovny najlepSiemu prahu, je vstupny obrazok
klasifikovany ako obraz s ¢islom daného pola a dalej sa uz neprehladava. Hodnota

najlepsieho prahu bola urc¢enéa ako 30, ¢o zvysilo rychlost v 60% vypoctov.

3.3.2 SURF

Pri implementacii SURF metody bol opéat pouZity spustitelny subor napisany v
jazyku C-++ autorom metody [6]. Na vstupe funkcie SURF ktoru siibor obsahuje, je

Sedotonovy obrazok a na vystupe subor 'nazov.surf’. Struktira stiboru je nasledovna:

2 x celé ¢islo Prvé ¢islo len je pocet hodnot deskriptora pre jeden KP + 1 (zvy¢ajne
65) a druhé ¢islo num je pocet najdenych KP.
num x 2 x raciondlne ¢islo Hodnoty urcuju polohu KP.

3 x racionalne ¢islo 1, 2, 3 = [1 2; 2 3| vstup do matice druhého momentu.
SURF pouziva kruhové oblasti.

1 x 1/-1 Znamienko Laplacianu
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(a) Body detekované pomocou SIFTu (b) Body detekované pomocou
SURFu

Obr. 3.8: Porovnanie klacovych bodov detekovanych metédami SIFT (354 KP) a
SURF (140 KP) na obraze Danae z databazy Originélov obrazov.

len-1 x racionalne &islo 64 - hodnotovy deskriptor pre kazdy KP (pozri 2.6).

Okrem rozdielov v Struktire suborov 'nadzov.m’ a 'nazov.surf’ si medzi implemen-
taciami SURF a SIFT metod v tejto praci len drobné odlisnosti. Prvou odlisnostou
je dlzka deskriptora. Pri SIFT metode je to 128 hodnoét: 8 hodnét histogramu orien-
tacii pre kazdi zo 16 oblasti a pri SURF metode 64: 4 hodnoty odozviev Haarovho
waveletu zo 16 oblasti. Dalsim rozdielom je urcenie premennej distanceRatio pri tech-
nike najblizsieho suseda. Zatial ¢o pre SIFT bola urcenéa ako 0.6 pre SURF je to 0.7.
Metody maju taktiez rozlicne uréené prahové hodnoty spréavnej klasifikicie (viac v
4.2). Hodnota najlepsieho prahu bola pri metéde SURF urc¢end ako 20, kedze pocet
detekovanych KP, teda aj pocet zhod je pri metéde SURF nizsi ako pri metode SIFT.

3.3.3 Pomer stran

Klasifikacna faza bola kvoli komplexnosti rozsirena o porovnavanie na zaklade pomeru
stran obrazu. KedZe vo vytvarnom umeni nie je vel kost obrazu konstantné, ale naopak
velmi roznoroda v zavislosti od autora a typu obrazu, hodnota pomeru stran obrazu
moze byt pomocnym priznakom pri klasifikacii obrazov. Obrazky vstupujice do seg-

mentacnej fazy obsahuju vysegmentované obrazy, z ktorych je mozné vypocitat vysku
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a Sirku obrazu a vyjadrit ich pomer. Tento pomer moze byt potom porovnany s pred-
pocditanymi pomermi stran obrazov z databazy Originalov. So znizujticim sa rozdielom
pomerov sa zvySuje pravdepodopnost spravnej klasifikacie.

Okrem vyuzitia pri klasifikacii sa d& priznak pomeru stran vyuzit aj na zrychle-
nie porovnavania DF siboru s databazou v technikich SIFT a SURF. So znalostou
pomeru stran mozme DF stibor daného obrazu porovnavat len s DF stibormi obrazov,
ktorych pomer stran je od neho vzdialeny najviac o hodnotu vzdialenost pomerov.

Urcenie tejto hodnoty a validacia techniky je popisana v casti 4.2

3.4 MATLAB aplikacia

Kvoli vizualizacii a lepSiemu porovnaniu jednotlivych metoéd bola v prostredi MAT-
LAB vytvorena aplikicia ProjectRembrandt, ktora obsahuje funkcie Preprocessimg,
SegmentImg a Classifylmg popisané v predchédzajicej ¢asti. Aplikicia bola vytvorena
pomocou sprievodcu GUIDE - GUI Creator. Nasleduje kratky popis pouzitych kom-

ponentov.
1 x obrazok - vymedzuje priestor, do ktorého sa nacita vstupny obrazok.

1 x textové okno - textové okno sprostredkiuva priebezné informacie a vysledky
pouzivatelovi. Po klasifikacii obrazu, nachadzajiceho sa v obrazku, sa v okne
zobrazi nazov obrazu. V pripade, Ze sa obraz v databaze nenachadza, v okne sa

o tom objavi sprava.
1 x panel obsahujuci:

2 x tlacidlo - 2 prekryvajice sa tlac¢idla umoziuju uzivatelovi najskor otvorit
adresarova Struktdru pre nacitanie obrazku a potom odoslat obrazok na
klasifikiciu. Po kliknuti na prvé tlacidlo sa toto stane neviditelnym a uzi-

vatelovi je spristupnend funkénost druhého tlacidla.

1 x check box - pri zaskrtnutom check boxe je obréazok nasledne po segmen-
tacii klasifikovany. V pripade, ze check box zaskrtnuty nie je, vykonda sa

len faza segmentéacie.
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1 x skupina tlacidiel - 2 x radio button - radio buttony umoznuja uzivate-
Tovi vyber klasifika¢nej metody. Na zaciatku je aplikdcia nastavena na
metodu SIFT.

1 x skupina tlacidiel - 4 x radio button - radio buttony umoziuja uzivate-
Tovi vyber segmenta¢nej metddy. Povodne je aplikacia nastavend na metodu

Gauss gradient.

Teraz mbZe& segmentovat alalebo klasifikovaf fotografiu

. ) SURF () Anisodiffusion () Kuwahara
[[] Zisti nazov

Panel
Metody kasifikscie — Metody segmentdcie
{ oS ( gl (i

Obr. 3.9: Okno s nacitanou fotografiou.

Po spusteni aplikiacie sa objavi okno s textom obsahujicim vyzvu na zvolenie fo-
tografie. Po nacitani fotografie sa objavi okno ako na obrazku 3.9. Teraz si moze
uzivatel zvolit metdédu na segmentéciu fotografie z obrazu a aj metdédu na klasifika-
ciu obrazu. Po tspesnej segmentacii a klasifikicii sa objavi okno ako na obréazku 3.10
s vysegmentovanou fotografiou a nazvom obrazu, ktory sa na nej nachadza (ak je

tento obsiahnuty v databéze).
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Y File Edit wiew Insert Tools Desktop Window Help

DS kAN (L0850

Tento obraz je : Predstavenstvo sukenickeho cechu od Rembrandta.

Fanel

Metody kasifikacie— Metody segrmentacie
) SIFT () Gaussgradient () Watershed
. () SURF Anizodiffusion (=) Kuwahara
Zisti nazov o

Obr. 3.10: Okna po segmentacii a klasifikicii.



Kapitola 4
Validacia

Stvrta kapitola tejto prace je venovand overeniu vysledkov pouzitych algoritmov,
ich porovnaniu a vyhodnoteniu najlepsich met6éd. Metody boli testované na jednej
alebo oboch databazach z dvojice databaza Originalov obrazov a databaza Fotografii

turistov.

4.1 Segmenticia

V Casti Segmentacia boli metddy testované na obrazkoch z databazy Fotografii tu-
ristov (databéza Origindlov obrazov obsahuje uz vysegmentované obrazy). Obrazky
z tejto databézy boli odfotografované pomocou roéznych fotoaparatov, pod réznym
osvetlenim a s roznym rozlisenim, ¢o ovplyvnilo ich vyslednu kvalitu. Najviac pro-
blémov v segmentacnej faze bolo spdsobenych nizkym kontrastom a neostrostou fo-
tografii. Problémy s nizkym kontrastom boli ¢iasto¢ne vyrieSené pouzitim ekvalizécie
histogramu obréazku vo faze predspracovania.

Pri segmentacii moézu vznikat dva druhy problémov. S to nadsegmentécia a pod-
segmentécia. V tejto praci sposobuje vacsi problém nadsegmentacia, ked7e sa moze
stat, ze do vyslednej segmentécie nezaradi charakteristické (pre klasifikaciu dolezité)
Casti obrazu. Nadsegmentacia je najméa pri metode Kuwahara filter a Gauss gradient

sposobend vyraznymi hranami v obraze.

47
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Obr. 4.1: Obraz no¢né hliadka.

Dobrym prikladom je obraz No¢na hliadka'?, kde st na velmi tmavom podklade
namalované dlhé, rovné kopije, muskety a vlajky v svetlych farbach, ktoré vytvaraju
vyrazné hrany na obrazkoch. Dalsim problémom spojenym so segmentaciou tohoto
obrazu je skutocnost, Ze je vlozeny do tmavého ramu a umiesteny na tmavo zelenej
stene. To sposobuje, 7Ze hrany ramu nie si na niektorych fotografisch dostatoc¢ne
vyrazné, Houghova transformécia ich nezaradi medzi vyslednych kandidatov na seg-
mentac¢né priamky a uprednostni vyraznejsie hrany, napriklad prave dlhé ostepy na
obraze.

Podsegmentacia bola vo vicsine pripadov sposobena slabym kontrastom medzi
ramom a obrazom a rdmom a stenou spojenym s kontrastnym rohom, alebo ozdobnou
listou obsiahnutou na fotografii.

Cielom tejto casti prace bolo najst metddu, ktora dosiahne na testovanych ob-
razkoch najvacsi pocet spravne klasifikovanych obrazkov a zéroven sa ¢o najviac vy-
hne nadsegmentovaniu. Sto obrazkov z databazy Fotografii turistov bolo segmen-

tovanych pomocou Styroch réznych metod a podla vyslednej segmentéacie boli za-

12Noé¢n4 hliadka (De Nachtwacht) je obraz - olej na platne autora Rembrandta Harmenszoona
Van Rijna z roku 1642. Velkost obrazu je 363 na 438 cm. Obraz patri do stalej expozicie Rijksmusea

v Amsterdame
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Metoda Gauss | Anisotr. | Watershed | Kuwahara
gradient | diffusion filter
Spravna segmenticia | 73% 89% 49% 89%
Nadsegmentované 6% 3% 1% 6%
Podsegmentované 21% 8% 50% 5%

Tabulka 4.1: Percentuélne zastipenie spravne segmentovanych, nadsegmentovanych
a podsegmentovanych obrazkov v segmentécii vytvorenej metoédami Gauss gradient,

Anisotropic diffusion, Watershed a Kuwahara filter.

radené do je/-dnej z troch skupin: spravna segmentacia, nadsegmentécia a podseg-
mentacia. Vysledky tejto validacie mozme vidiet v tabulke 4.1. Pri vybere najlepSe;j
metody boli teda najskor zvolené metody s navyssim poctom spravne klasifikovanych
obrazkov, teda Anisotropic diffusion ( 3.2.2) a Kuwahara filter ( 3.2.4). KedZe metoda
Anisotropic diffusion spdsobila menej nadsegmentovanych obrézkov, bola zvolena ako

najvhodnejsia metdda na tento druh segmentéacie.

4.2 Klasifikacia

Metody pouzité pri klasifikacii obrazkov boli validované na sto obrézkoch z databazy
Fotografii turistov spracovanych v segmentacnej faze a patnastich z databazy Origina-
lov obrazov. Pre kazdy zo sto obrazkov bol uréeny jeden z originalov s najva¢sim poc-
tom zhod medzi DF sibormi. Kedze sa v databéze Fotografii nachadzaji aj obrazy,
ktoré nie st zastipené v databaze Originalov, bol po rozbore vysledkov urceny prah
na oddelenie tychto obrazov do triedy ¢islo Sestnast (nenachéadzajici sa v databéze).
Prah bol urc¢eny z vysledkov tak, aby maximalizoval pocet spravne klasifikovanych
obrazov. Tabulka 4.2 obsahuje percentuélne vyjadreny pocet spravne klasifikovanych
obrazkov, pri nastaveni roznych hodnot prahu. X% spravne klasifikovanych obrazov
znamena, ze na x obrazkoch zo sto bola spravne identifikovanid malba a v textovom
okne aplikacie sa objavil spravny nazov obrazu. Na 100-x obrazkoch teda bola bud

identifikovana nespravna malba, alebo Ziadna malba z databézy.
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hodnota prahu = | 0 6 8 10 12 14
SIFT 75% | 88% | 89% | 89% | 90% | 90%
SURF 73% | 90% | 88% | 83% | 82% | 79%

Tabulka 4.2: Percentuélne zastipenie spravne klasifikovanych obrazov metodami
SIFT a SURF pri roznych prahoch.

metdda SIFT | SURF
nespravna malba | 5% ™%
7iadna malba 5% 3%

Tabul'ka 4.3: Percentuélne zastupenie zle identifikovanych a neidentifikovanych obra-
zov na fotografidch metdédami SIFT a SURF pri thresholde 12, 13, 14 pre SIFT a 6
pre SURF.

Z tabulky 4.2 je zrejmé 7e SIFT dosahuje najlepsie vysledky pri hodnote prahu
12,13,14 a SURF pri hodnote 6. Tieto techniky teda v najlepSom pripade spravne
identifikovali malby na devétdesiatich fotografidch. Tabulka 4.3 ukazuje kolko z de-
siatich zle klasifikovanych obrazov bolo identifikovanych ako nespravne obrazy a kol'ko
ako obrazy neobsiahnuté v databaze.

Hoci pri technike SIF'T bolo viac malieb identifikovanych ako nenachadzajucich sa
v databéze, ¢o je kvoli uzivatelom prijatelnejsie, bolo pouzité aj d'alsie kritérium na,
urcenie najvhodnejsej metody. Je nim rychlost metddy - v tomto pripade ¢as potrebny
na vytvorenie jedného DF stiboru. Hodnoty v tabulke 4.4 ukazuji, ze metoda SURF
je priblizne dva a pol krat rychlejsia ako metoda SIFT. Pri rovnakych vysledkoch
dosiahnutych pri spravnej klasifikicii tento idaj naznacuje, ze metéda SURF je na-
priek vysSiemu poctu nespravne klasifikovanych obrazov identifikovanych ako odligné
obrazy vyhodnejsia na pouzitie pri tomto druhu klasifikacie.

Okrem vol'by vhodnej klasifika¢nej metody nam validaéné techniky mozu pontiknut
informécie o klasifikicii vzhladom na jednotlivé triedy. V préci bolo vyuzitych Sest-
nast tried, jedna pre kazdy z obrazov z databéazy Originalov (pre pocet obrazov pri-

slachajucich do jednotlivych tried pozri tabulku 2.1) a jedna trieda pre obrazy mimo
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Metoda | SIFT SURF
¢as 0,8125 s | 0,32025 s

Tabulka 4.4: Cas spotrebovany metdédami SIFT a SURF na vytvorenie jedného DF

stiboru z obrazku.
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Tabulka 4.5: Matica zdmen pre metodu SIFT a prah rovny nule.

databazy. Prvym krokom v tomto procese je vytvorenie matice zamen (confusion ma-
trix). Matica zamen ma velkost n x n, kde n je pocet tried a je vytvorena pre kazdu
metddu a kazdy prah (2 metody x 6 prahov = 12 matic). Riadky reprezentuju triedy,
do ktorych obrazy skuto¢ne patria a stlpce reprezentuji triedy, kam boli obrazy klasi-
fikaciou zaradené. Ak sa teda obraz nachadza v prvom riadku a prvom stlpci, znamena
to, Ze je to obraz Danae a bol danou metédou s danym prahom spravne klasifikovany.
Ak sa obraz nachadza napriklad v druhom riadku a tretom stipci znamena to, ze ide
o obraz No¢né hliadka nespravne klasifikovany ako Artemis. Tabulka 4.5 reprezentuje
maticu zamen pre metdédu SIFT a prah rovny nule.

Po skonstruovani matic zamen z nich mézeme odcitat pre kazda triedu hodnoty
recall a precision, kde recall je pocet spravne klasifikovanych obrazov vydeleny poc-

tom vsetkych obrazov v danej triede a precision je pocet spravne klasifikovanych
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obrazov vydeleny poc¢tom vSetkych obrazov klasifikovanych ako dand trieda. Graf
vztahu precision a recall (obr. 4.2 pre SIFT a obr. 4.3 pre SURF ) nam ukazuje

uspesnost jednotlivych prahov vzhladom na dané triedy.

12
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Obr. 4.2: Graf vztahu precision (x-ova os) a recall (y-ova os) pre metodu SIFT. Znacky
na krivkach tried st hodnoty pri jednotlivych prahoch.
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Obr. 4.3: Graf vztahu precision (x-ova os) a recall (y-ova os) pre metédu SURF.

Znacky na krivkach tried si hodnoty pri jednotlivych prahoch.

4.2.1 Pomer stran

V casti 3.3.3 bola spominana doplnkova technika klasifikacie - porovnavanie na za-
klade pomeru stran obrazu. Ak je pomer stran jedinym priznakom pri klasifikacii
obrazu, potom je segmentovany obraz klasifikovany ako originél s najblizSou hodnotou
pomeru stran. Tato klasifika¢né technika bola validovana na pétdesiatich vysegmen-

tovanych obrazoch (boli pouzité len obrazy, ktoré zodpovedaji jednému z pétnastich
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obrazov databéazy Originalov) a dosiahla tspesnost dvadsatdva percent. Tento vysle-
dok vypoveda o tom, Ze pomer stran nie je sim o sebe dostato¢ne diskriminativny
na spravnu klasifikiciu obrazov. Problémom tejto techniky st obrazy, ktoré nie si
reprezentované ziadnym origindlom v databéze, z ¢oho vyplyva, ze ich tato technika
vzdy priradi k nespravnemu originalu.

Vyuzitie pomeru stran na zrychlenie porovnavania DF stiborov navrhnuté v casti
3.3.3 vyzaduje urcenie hodnoty vzdialenost pomerov, ktora urci, ktoré DF subory
sa budt porovnavat a ktoré nie. Hodnoty pomerov sa pre originaly pohybovali medzi
0,715 a 1,476 a pre vysegmentované obrazy medzi 0,557 a 1,703. Podla hodnot
rozdielov pomerov pétdesiatich validovanych obrazkov od korespondujicich pomerov
originalov bola urc¢end hodnota vzdialenosti pomerov na 0,5. Ohranicenie touto
hodnotou zrychli porovnavanie pri osemdesiatich percentach obrazkov (bez zapojenia
techniky orezavania prehladavania). Dalsf problém pri vyuzivani priznaku pomeru
stran moze nastat, ak uzivatel odfotografuje obraz na vysku a neskor nezmeni orien-
taciu fotografie, ¢o sposobi ze vyska a Sirka budi mat vymenené hodnoty a pomer
stran bude mat zli hodnotu. Systém navrhnuty v tejto praci nevyzaduje na vstupe
spravne orientovanu fotografiu, kedze metody SIFT a SURF su invariantné k zmene

orienticie.

4.2.2 Dalsie metédy (ColorSIFT a HueSIFT)

Okrem metod SIFT a SURF, spominanych v predchadzajicej ¢asti, boli poc¢as hlada-
nia vhodnych klasifika¢nych metdd otestované aj dve dalsie metody, menovite Hue-
SIFT a ColorSIFT.

Metoda ColorSIFT bola vytvorena G. J. Burghoutsom a J. M. Geusebroekom [9].
ColorSIFT je modifikdciou metody SIFT, ktord pracuje nad farebnymi obrazkami a
ich hodnotami v RGB a pri tvorbe histogramu orientacii vyuziva hodnotu fareb-
ného gradientu. Na validaciu tejto metdédy bolo pouzitych 10 obrazkov z databézy
Fotografii turistov, patriacich do tried Danae, Predstavenstvo stkennickeho cechu a
Noc¢na hliadka a 3 obrazky z databazy Originalov, reprezentujice rovnaké triedy.
Na otestovanie metddy bola pouzitd spustitelnd implementécia autorov. Validécia

ukézala, ze v porovnani s metoédou SIFT, nie je ColorSIFT vhodny na klasifikiciu
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tohto druhu dat. Pri 10 obrazkoch nagiel ColorSIFT v priemere len desat percent z
po¢tu zhod najdenych pomocou metdédy SIFT a v jednom pripade nenasiel Ziadne
zhody medzi obrazkom a korespondujicim originalom.

Metoda HueSIFT bola navrhnuté a testované kvoli domnienke, Ze odtien je jed-
nym z najdolezitejsich aspektov obrazu a hodnoty odtiena (Hue) by mali teda reprezen-
tovat malbu robustnejsie ako hodnoty intenzity. Metoda HueSift spoc¢iva vo vyuZziti
Sedotonového obrazku reprezentujiuceho hodnoty Hue (namiesto intenzity) ako vstupu
do metody SIFT. Na ziskanie hodnoty Hue bolo treba previest obrazok z farebného
modelu RGB do HSL. Tato metoda sa ukdzala ako nevhodné, ¢o bolo sposobené naj-
mé pouzitim roznych fotoaparatov s réznymi farebnymi snimac¢mi, ktoré zapric¢inili

rozne reprezentacie RGB a teda aj HSL rovnakych farieb.



Zaver

Tato diplomovéa praca splnila svoj ciel. V préaci sa podarilo vytvorit systém na klasi-
fikdciu obrazov na fotografiach. Boli formulované met6dy na segmentaciu obrazov
z fotografii a na klasifikiciu vysegmentovanych obrazov. Vo validacnej faze bola
ako najlepsSia segmentacna metoda zvolend Anisotropic diffusion s 89 percentnou
uspesnostou pri segmentacii. Validacia ukazala, ze obe klasifika¢né techniky dosahuju
90 percentnu tspesnost pri klasifikacii. Ako najvhodnejSia bola zvolena met6da SURF,
ktora pracuje 2,5 krat rychlejsie ako SIFT.

Systém navrhnuty v tejto praci by implementovany vo vhodnom programova-
com jazyku predstavoval skvelé rozsirenie umeleckych galérii na internete. Pri tvorbe
takéhoto néstroja sa spracuje najskor databéza obrazkov z galérie a vytvori sa databaza
deskriptorov. Pre kazdy dotaz na klasifikdciu obrazu na fotografii, by bol jej deskriptor

vypocitany a nasledne porovnany s databazou.
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