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1 Uvod

Bitmapovy obrazok je oznacenie jednak celej kategorie digitdlneho obrazu,
jednak skupiny formatov stborov, kde je grafickd informacia uloZzena v podobe
dvojrozmernej matice farebnych bodov - pixelov do bitove] mapy. Vyraz bitova
mapa je stale pouzivany z historickych dévodov, presné oznacenie by bolo pixelova
mapa. Spolu s vektorovym obrazkom predstavuji dva zakladné spdsoby, ako je
v pocita¢i mozné ulozit obrazovu informaciu. Bitmapovy obrazok je pre jeho
jednoduché zobrazovanie, nendrocnu editovatelnost’ a priamu ziskatel'nost' zo
zariadeni ako digitdlny fotoaparat ¢i skener, najbeznejSi format pouZzivany
v sucastnosti: je vyuzivany na ukladanie digitdlnych fotografii, naskenovanych
dokumentov, r6znych renderovanych obrazov, pocitacovych ilustracii a pod.

Pri bitmapovych obrazkoch sa vyuziva viacero reprezentacii, najcastejsSie je
farba konkrétneho pixelu popisana pomocou trojice hodnot v celo¢iselnom rozsahu,
zvlast pre Cervenu, zelenl a modrai farbu — toto oznacenie vychadza z farebného
modelu RGB obrazoviek monitorov, kde kazdy odtien je mozné vytvorit
kombinéciou tychto troch zakladnych farieb.

V praxi sa Casto vyskytuje pripad, ked uzivatel' pracuje s velkou sadou
bitmapovych obrazkov, ktoré potrebuje klasifikovat’ - triedit’ do réznych kategorii
v zavislosti na tom, ¢o jednotlivé obrazky predstavuju, ¢i vyhl'adavat’ obrazky podla
ich obsahu. Ako priklad si mézeme predstavit’ vel'kl internetova databazu obrazkov,
alebo archivovanie fotografii na pevnom disku pocitaca. Indexovanie tejto databazy
na zéklade obsahu do kategorii je nevyhnutné pri vyhl'adavani v redlnom case. Tato
uloha sa neda riesit’ priamo, bitmapovy obrazok taktto informaciu neposkytuje.
Moézeme z neho priamo ziskat’ udaj o farbe kazdého pixelu, ¢i spocitat’ jednoduché
charakteristiky ako pocet odtienov alebo histogram, ale pritomnost’ budov, prirody,
Pudi na obrazku nezistime. Jedinou moznostou je ruc¢ne klasifikovat’ celu databazu,
¢o je vel'mi ¢asovo narocné a nepohodIné.

Jednym z rieSeni tohto problému moéze byt metdéda na automaticku
klasifikaciu bitmapovych obrazkov predstavena v tejto praci. Metdda je zalozena na
principe, Ze obrazky, ktoré patria do tej istej triedy, st v ur€itom zmysle podobné -
maju Specifické urcité charakteristiky, zarovenl obrazky v rozdielnych triedach maja
niektoré charakteristiky dostato¢ne odlisné. Na zaklade analyzy obrazovej informacie
a extrakcii podstatnych charakteristik, nasledne s pouzitim inteligentnych postupov
strojového ucenia - konkrétne algoritmom rozhodovacieho stromu — vytvorime také
mechanizmy, ktoré tuto klasifikdciu umoznia. Tieto mechanizmy nésledne pouzijeme
vo vytvorene] aplikacii, ktord bude tvorit’ ucinny néstroj pre spravu bitmapovych
obrazkov. Aplikdcia zaroven overi ucinnost’ pouzitia rozhodovacieho stromu ako
algoritmu umelej inteligencie v ramci dolezitej lohy rozpoznavania obrazu.
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Praca je clenena do siedmich kapitol. Po ivode, kde prestavime problém,
ktory rieSi tato praca a princip, na ktorom spociva jeho rieSenie, nasleduje druha
kapitola, v ktorej definujemie ciele ulohy, ktora sa snazime splnit. Dalej nasleduje
popis a zdovodnenie pouzitia technik nasej metddy. V Stvrtej kapitole opiSeme
implementacné detaily tychto technik, v piatej ndjdeme popis testovacicho prostredia
a prehlad vysledkov naSej metédy. Na zaver zhodnotime dosiahnuté¢ vysledky a
navrhneme moZnosti budiceho rozvoja.



2 Definicia ulohy

Nézov automatickd klasifikacia bitmapovych obrdzkov naznacuje, ze cielom
nasho programu bude spracovanie sady obrazkov a automatické zaradenie kazdého
obrazku do istych tried na zaklade toho, ¢o dany obrazok reprezentuje. Presnejsie sa
bude jednat’ o priradenie istej mnoziny priznakov ku kazdému obrazu, kde kazdy
priznak bude jednoznacne urcovat, ¢i dany obraz patri alebo nepatri do konkrétne;j
triedy. Triedy obrazkov budi predom urcené, bude sa jednat’ o bezné ,kategorie*
obrazov — napriklad trieda fotografie, trieda kreslené obrazky, trieda priroda apod.
Triedy nebudi disjunktné, to znamen4, ze kazdy obrazok mdze, ale nemusi patrit’ do
viacerych tried.

Na zéklade tychto priznakov bude nasledne uskutocnenéd d’alSia manipulécia
s obrazkami ¢i celymi sadami obrazkov, v ktorych budeme mdct’ vyhladévat’ podla
priznakov, triedit’ do adresarov a pod. Ked’ze predpokladame, Ze klasifikacia nebude
mat’ stopercentnll uspesnost’, priznaky bude mozné editovat’ aj rucne.

Ziskanie mechanizmu, ktory bude umoziovat tato klasifikdciu, bude
spocivat’ z viacerych krokov.

2.1 Uréenie klasifikacnych tried

Pre dosiahnutie ¢o najpouzitelnejSich vysledkov v rozpoznévani obrazu je
nutné vybrat’ vhodné triedy, do ktorych budeme obrazky klasifikovat. Pri vytvarani
klasifikatného mechanizmu predpokladdme, Ze obrazky v ramci jednej triedy budu
mat’ urité obrazové -charakteristiky dostatoéne podobné, zatial ¢o obrazky
nepatriace do danej triedy by sa mali dat na zéklade rovnakych ¢i inych
charakteristik rozlisit’.

Pri vybere tried je rovnako kladeny doéraz na ich prakticki pouzitel'nost
z pohl'adu uzivatel’a, preto pouzitie klasifikaéného mechanizmu by malo byt mozné

.....

Z vyssie uveden¢ho vyplyva, Ze kazda trieda by nemala byt privelmi
vSeobecna, aby bolo mozné n4jst’ vhodné charakteristiky a zdroveit mnozina tried by
mala pokryvat’ ¢o najvicsiu oblast’ z bitmapovych obrazkov, a to najma kreslenych
¢i renderovanych obrazkov a digitalnych fotografi.

V rozsahu bakalarskej prace sme pre klasifikaciu vybrali pat’ nasledujucich
zaujimavych tried: Konkrétne sa jednd o tieto triedy: fofografie — pre obrazky
ziskané digitadlnym fotoaparatom alebo naskenovanim papierovych fotografii,



kreslené obrazky, ktoré budu zahfnat’ najroznejSie pocitacové ilustracie, krajinky pre
obrazky znazorfiujice panoramu krajiny z vidcSej vzdialenosti, d’alej budovy pre
obrazky predstavujice exteriér budov a nakoniec makro objekty, tie buda
predstavovat’ fotografie r6znych objektov z vel'mi malej vzdialenosti. Nasa metdda
sa vSak dostatocne obecnd, aby sa dala pouzit’ aj pre d’alSie kategorie obrazkov.

2.2 Uréenie a extrakcia vhodnych charakteristik

V ramci kazdej triedy je potrebné néjst’ obrazové charakteristiky, ktoré su
Specifické pre obrazky v danej triede. Ako priklad si uved'me triedu budovy —
mdzeme predpokladat’, Zze na obrdzkoch s budovami sa bude nachédzat’ zvySené
mnozstvo vertikdlnych a horizontalnych linii. Takychto vystiznych charakteristik je
vhodné ngjst’ idealne viacero, aby sme dosiahli ¢o najlepsie vysledky klasifikacie.

Nasledne je potrebné ngjst a vymysliet’ algoritmy a techniky, pomocou
ktorych tieto charakteristiky dokazeme vyextrahovat’ z obrazu a reprezentovat’ vo
forme vhodnej pre klasifikaény mechanizmus, to znamena ze implicitne vyjadrime
hodnotu konkrétnej charakteristiky, najcastejSie v Ciselnej podobe — desatinna alebo
celoCiselnd hodnota. Z hodndt tychto charakteristik pre kazdy obrazok nasledne
zostavime vektor, kde kazdé jeho zlozka bude mat’ presny vyznam — napriklad bude
vyjadrovat’ pocet farieb a pod. Pre obrazky s n charakteristikami tento vektor bude
nad R".

2.3 Vyber klasifikacnéeho mechanizmu

V nasej aplikécii sa pracuje s velkymi sadami dat — bitmapovymi obrazkami,
pri¢om z kazdého obrazku je mozné ziskat’ viacero charakteristik. Potrebujeme preto
najst vhodny klasifikaény mechanizmus, ktory dokaze spracovat’ toto velké
mnozstvo dat a na zéklade hodnét tychto charakteristik vytvorit’ systém pravidiel,
podra ktorych sa bude prebichat’ klasifikacia. Tieto poziadavky spiiiaji mechanizmy
strojového ucenia:

Strojové ucenie je vedecka disciplina zaoberajuca sa mnohymi algoritmami
a technikami — vSetky vSak maju spolo¢né to, ze spravanie tychto algoritmov sa
vyvija od urCitych dat, ktoré su ziskané ,beznym* sposobom. Presni definiciu
ndjdeme v knihe Machine Learning [7] :

,,O pocitacovom programe tvrdime, Ze sa uci zo skusenosti E s
ohladom na wrcitu triedu uloh T a meranim vykonnosti P, ak jeho
vwkonnost'v ulohdach v T, merana pomocou P, sa zvysuje so skiisenostou
E' €



Medzi algoritmy vytvarajuce triediace mechanizmy z urcitych zdrojovych dat
patria neurénové siete a rozhodovacie stromy, v naSej aplikacii sme pouZili jednu
z implementécii posledného spomenutého algoritmu — zddvodnenie je vysvetlené
v nasledujucej kapitole.

2.4 Proces tvorby klasifikacneho mechanizmu

Po najdeni charakteristik kazdej triedy obrazkov a vybere vhodného
klasifikaéného mechanizmu je potrebné tento mechanizmus vhodnym algoritmom
vytvorit, pricom proces tvorby bude prebiehat’ zvlast’ pre kazdu triedu. Tento proces
bude pozostavat’ najprv z vyberu trénovacej mnoziny, kde kazdy prvok bude tvoreny
obrazkom a jeho priradenim do triedy, ktoré moze byt bud pozitivne alebo
negativne. Na tychto obrdzkoch sa bude nasledne prevadzat analyza a extrakcia
charakteristik a nakoniec prebehne samotny algoritmus ucenia, ktory na zaklade
hodndt tychto charakteristik vytvori klasifika¢ny mechanizmus .

Kedze vyber trénovacich dat mé vplyv na proces tvorby, budeme testovat
viacero rozlicnych mnoZzin a vyberieme ta, pre ktord nas klasifikacny mechanizmus
vracia najpresnejiie vysledky. Uspesnost klasifikaéného mechanizmu budeme
overovat’ na testovacej mnozine, ktord je odliSna od trendvacej. Obe mnoZiny musia
byt dostato¢ne velké a rozmanité, aby sme ¢o najvernejsie overili uc¢innost’ nasho
klasifika¢ného algoritmu v praxi.

2.5 Uzivatel'skeé prostredie a klasifikacia

Stucastou ulohy je vytvorenie prehladného grafického uzivatel'ského
prostredia, ktoré bude vyuzivat' nas klasifikaény mechanizmus - bude umoznovat
klasifikaciu sady obrazkov pri zadani rdéznych parametrov, prezeranie a editiciu
vysledkov. Uzivatel'ské prostredie bude vytvorené s ohl'adom na ¢o najvacsiu moznt
funk¢nost’, takze aplikacia bude umoznovat’ nielen klasifikaciu, ale aj manipuldciu
s uz klasifikovanymi sadami obrazkov — vyhl'adavanie podl'a priznakov priradenych
klasifikaciou a triedenie obrazkov do zloziek. Takisto bude umoznovat prezeranie
obrazkov, zobrazenie zakladnych charakteristik ako histogram a pod.

Vysledky klasifikdcie — priznaky patriace ku kazdému obrazku, ktoré budu
oznacovat’ prislusnost’ ¢i neprislusnost’ do istej triedy. Pretoze klasifikacia, ktoréd
zahffia proces extrakcie charakteristik z obrazu je casovo naro¢na, buda vypocitané
vysledky ukladané na disk spolu s obrazkami. Ukladanie vysledkov bude takisto
zvySovat pouzitelnost programu a umoznovat pohodlné testovanie metody.
Klasifikacné vysledky budil obsahovat’ vysledky klasifikacie pre rozne triedy a pre
rozne parametre analyzy.
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3 Techniky

Uspech nasej metody je zavisly na dokladnom vybere technik a algoritmov
jednak pri spracovani obrazovej informacie a extrahovani prisluSnych charakteristik,
jednak pri samotnej klasifikacii. V naSej aplikacii boli pouzité viaceré techniky
z oblasti spracovania obrazu a umelej inteligencie, podrobne ich popiSeme a zaroven
zdovodnime ich pouzitie v nasledujticej kapitole.

3.1 Rozhodovaci strom

Rozhodovaci strom je klI'icovym mechanizmom celej aplikécie. Prave tento
mechanizmus je zodpovedny za sprdvne priradenie obrazku do triedy. Zékladny
princip rozhodovacieho stromu je popisany v knihe Machine Learning [7]: Princip
spociva vo vytvoreni pravidiel, podl'a ktorych sa objekty budi klasifikovat’ do tried,
na zéklade urcitej trénovacej sady objektov, u ktorych je zaradenie do tried zname.

3.1.1 Uloha rozhodovacieho stromu

Ako uz bolo popisane vysSie, uloha rozhodovacieho stromu je na zaklade
mnoziny klasifika¢nych pravidiel priradit’ triedu k T'ubovolnému objektu. Presne
formulované, je rozhodovaci strom reprezentuje

funkciu, ktorej vstupom je vektor hodnot a vystupom je
rozhodnutie — jedind vystupna hodnota “ [11].

Zékladnym pojmom je mnozina objektov. Plati, ze kazdy objekt v tejto
mnozine ma pevny pocet charakteristik — atribitov. Hodnota atribttu pre dany objekt
je prvok z oboru hodnét tohto atributu, takze kazdy objekt je charakterizovany
vektorom — usporiadanou n-ticou hodnét atribatov. Zaroven plati, ze kazdy objekt
patri do prave jednej klasifikacnej triedy, to znamend, Ze klasifikacné triedy su
disjunktné.

Kedze v naSej aplikacii chceme mat viacero tried, ktoré nemusia byt
disjunktné, toto obmedzenie sme vyrieSili nasledujucim spdsobom: Vytvorime
viacero rozhodovacich stromov, jeden pre kazdu triedu, do ktorej chceme
zatried’'ovat’ obrazky. Triedy v ramci kazdého rozhodovacieho stromu budu potom
len dve — v jednej sa budu nachadzat’ objekty, ktoré patria do nasej triedy (pozitivna
trieda), v druhej naopak tie, ktoré nepatria (negativna trieda).

Dalsim délezitym pojmom je trénovacia mnoZina objektov, to znamena
mnozina objektov, ktorych priradenie do tried je zndme. Z tejto trénovacej mnoziny
je na zéklade induktivnych metod uéiaceho algoritmu vytvoreny rozhodovaci strom.
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3.1.2 Struktura rozhodovacieho stromu

Struktura rozhodovacieho stromu je jednoducha, ale zato velmi vykonna. Ako
to vyplyva z jeho nazvu, Struktira ma stromovu formu, najcastejSie v podobe
binarneho stromu.

Obecne plati, Ze rozhodovaci strom je orientovany strom s ohodnotenymi
uzlami a hranami, v ktorom kazdy uzol predstavuje test — vyber medzi dvomi alebo
viacerymi moznostami a kazdy list predstavuje rozhodnutie — priradenie objektu do
istej triedy.

Pri klasifikacii objektu rozhodovaci strom prechddzame od korena az po list,
vzdy testujeme atribat urCeny danym uzlom, vyberieme spravneho potomka na
zaklade hodnoty atribitu a nasledne algoritmus rekurzivne opakujeme, az kym
neskonc¢ime v liste. Zapisané v pseudokode:

function classify(item, root) returns class type
if isLeaf (root) then
return classType (root) ;
end if
attribute = testAttribute(root);
children index = perform test (item, attribute);
children = childrenAtIndex (root, children_index);

return classify(item, children)

Metdda perform test(item, attribute) vrati index hrany na zaklade hodnoty
atributu objektu a metéda childrenatIndex (root, children index) vrati potomka
aktudlneho uzlu s danym indexom.

3.1.3 Vlastnosti rozhodovacieho stromu

Pri vytvarani rozhodovacieho stromu sa méze vyskytnut’ problém, ¢i hodnoty
atribitov trénovacej mnoziny poskytuju dostatocne vel'a informacii na vybudovanie
rozhodovacieho stromu. Hovorime, Ze atributy su adekvdtne vzhladom k ulohe
postavenia rozhodovacieho stromu, ak sa v trénovacej mnozine nenachadzaju Ziadne
dva objekty, ktoré by mali pri vSetkych atributoch rovnaké hodnoty, ale patrili do
roznej triedy [10]. Ked’ tato skutocnost’ neplati, v trénovacej mnozine mézeme najst’
objekty, ktoré nie je mozné na zéklade informacie poskytnutej v atributoch rozlisit’.
Riesenim tejto situdcie je pouzitie algoritmu ucenia rozhodovacieho stromu, ktory
oSetruje tuto situdciu, ako napriklad algoritmus ID3 opisany niZSie.

Ak st atributy adekvatne, rozhodovaci strom je vzdy mozné postavit.
Rozhodovacich stromov, ktoré spravne klasifikuju danl trénovaciu mnozinu, je
zvycajne vel'ky pocet. Nasou snahou je vSak ndjst’ korektny rozhodovaci strom, ktory
spravne klasifikuje nielen objekty patriace do trénovacej mnoziny, ale aj akékol'vek
iné, nezndme objekty. Optimalny rozhodovaci strom so stopercentnou uspesnostou
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je velmi tazko mozné vytvorit — problém zostrojenia bindrneho rozhodovacieho
stromu je NP-uplny, ako je dokézané v [5]. Podmienkou aspoii ¢iasto¢nej GispeSnosti
je zachytenie v klasifikaénych pravidlach dolezité suvislosti medzi hodnotami
atributov a priradenim do triedy. TUto uspeSnost moéZeme ovplyvnit vhodnym

vyberom uciaceho algoritmu.

klient prijem konto pohlavie  |nezamestnany |tdver
kl vysoky vysoké Zena nie ano
k2 vysoky vysokeé muz nie ano
k3 nizky nizké muz nie nie
k4 nizky vysoké Zena ano ano
k5 nizky vysoké muz ano ano
k6 nizky nizké zena ano nie
k7 vysoky nizké muz nie ano
k8 vysoky nizké zena ano ano
k9 nizky stredni muz ano nie
k10 vysoky stredni Zena nie ano
k11 nizky stredni zena ano nie
k12 nizky stredni muz nie ano

Tabulka 1. Priklad dat pre tvorbu stromu, prvé Styri tdaje su atributy, piaty

je zaradenie do triedy.
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Diagram 1. Priklad rozhodovacieho stromu, ktory spravne klasifikuje
trénovaciu mnozinu.

3.1.4 Algoritmus uéenia rozhodovacieho stromu

Existuje viacero moznosti, ako je mozné vybudovat z trénovacej sady
rozhodovaci strom, ktory spravne klasifikuje objekty z tejto sady. Najtrividlnejsi
pristup je vygenerovat’ vSetky stromy, ktoré spravne klasifikuju trénovaciu mnoZzinu
a vybrat’ ten najjednoduchsi z nich. Na prvy pohl'ad su jasné nevyhody tohto pristupu
— korektnych stromov je uz pri priemernej vel'kej trénovacej mnozine obrovsky pocet
a nemame istotu, ze takto vytvoreny rozhodovaci strom dava najpresnejsie vysledky
pri klasifikacii neznamych objektov. Tento pristup je vhodny len pre malé trénovacie
mnoZziny a objekty s malo atributmi.

Existuje viacero algoritmov, ktoré v praxi najdu dobry rozhodovaci strom, nie
nutne optimalny, medzi ne patria algoritmy CLS, C4.5, ID3 a iné.

V naSej aplikécii bol na postavenie rozhodovacieho stromu pouzity mierne
upraveny algoritmus ID3 (Iterative Dichotomiser 3), ktory bol publikovany
Rossom Quinlanom [10].

Algoritmus ID3 bol navrhnuty prave pre budovanie rozhodovacich stromov z
velkej trénovacej mnoziny, obsahujicej objekty s mnohymi atribitmi. ID3
algoritmus stavia rozhodovaci strom zhora nadol, pouzitim metddy rozdel'uj a panu;.
ID3 algoritmus preferuje stromy s mensou hibkou pred stromami s velkou hibkou a
velkym poctom testov na zaklade principu Occamovej britvy, ktort moédZeme
interpretovat’ ako:
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., Pokial' pre nejaky jav existuje viacero vysvetleni, je lepsie

«

uprednostinovat’ to najmenej komplikované. *

V nasledujuicom texte bude wuvedeny algoritmus na postavenie
rozhodovacieho stromu, ktory klasifikuje do dvoch tried, nie je tazké rozsirit’ tento
algoritmus na viacero tried.

Oznac¢me C neprazdnu mnozinu objektov. Ak C obsahuje objekty jednej
triedy, najjednoduchsi korektni rozhodovaci strom bude tvoreny len jedinym listom,
ktory priradi danu triedu objektu. Inak algoritmus najprv ndjde vhodny atribut, potom
rozdeli trénovaciu mnoZinu na podmnoziny na zdklade hodnot daného atributu a
tento postup rekurzivne opakuje na tychto podmnozinach, az kym vsetky objekty v
podmnozine patria len do jednej triedy. Tieto podmnoZziny budu nakoniec tvorit’ listy
rozhodovacieho stromu, to znamena, Ze budl predstavovat’ rozhodnutie, ktoré priradi
danu triedu k objektu.

Nie je tazké ukazat’, Ze v kazdom kroku je mozné najst’ vhodny test. Ked'ze
atributy st adekvatne, vZzdy je mozné vybrat’ atribtt, v ktorom sa dva objekty liSia
hodnotou. Toto v najhorSom pripade vedie k tvorbe listov obsahujucich len
jednoprvkové podmnoziny, stale viak spinajice pravidlo jedna trieda v kazdom liste.

KIiacovy problém v kazdom kroku spociva vo vybere spravneho testovacieho
atribatu. ID3 algoritmus pouZziva metddu zaloZeni na ziskavani informacie, ktora
vychadza z dvoch predpokladov [10]:

,,Nech C obsahuje p objektov triedy P a n objektov triedy N.

1. Kazdy korektny rozhodovaci strom postaveny na mnozine C zatriedi objekty v
rovhakom pomere ako je ich zastupenie v C. Lubovolny objekt bude patrit’ s
pravdepodobnostou p/(p+n) do triedy P a s pravdepodobnostou n/(p+n) do
triedy N.

2. Pri zatriedovani objektu rozhodovaci strom vrati triedu. Na rozhodovaci
strom sa teda mozeme pozerat ako na zdroj sprav ,,P“ a ,,N“, s ocakavanou
informdciou potrebnou na generovanie tejto spravy:

— p p n n
I(p,n)=— ! — I «
(p n) p+n ngp—l—n p+n ngp—i—n

Funkciu I(p,n) nazyvame entropia, udava homogenitu mnoziny informacii.
Cim vysSia je entropia, tym vicsie je ,,zne€istenie” mnoziny. Z uvedeného vzorca je
zrejmé, ze entropia mnoziny, v ktorej sa nachadzaju objekty rovnakej triedy je O.
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Obrazok 2. Graf entropie v zavislosti na pravdepodobnosti pozitivnej triedy.

Ak atribit A mé hodnoty {a;, a,, as, as,}, mnozina C bude rozdelend na 4
podmnoziny C,, C,, Cs, C4, kde kazdd podmnoZina C; obsahuje objekty z C, ktoré
maju hodnotu atributu A a;. Oznaéme p; objekty triedy P leziace v C;, podobne n;
objekty triedy N. Oc¢akavana informacia vyZzadovana z podstromu C; je I(pi,ni).

Ocakévand informdcia vyZadovana zo stromu s koreiom A je vazeny priemer

- pitn;
E(A)= —I(p,,
(4) ;pﬂ (pim,)

kde véha i-tej vetvy je pomer poctu objektov C; k poctu objektov C.

Mieru ziskanej informacie (information gain, IG) ur¢ime vypoctom, o kol'ko
sa znizila miera entropie po rozdeleni mnoZiny C na zéklade atributu A:

1G(A)=1(p.n)—E(4)

Algoritmus pocita mieru ziskanej informacie pre vSetky atributy a do korena
stromu vyberie ten, ktory ten, ktory ma najvicsi prinos — najvacsiu hodnotu IG.
Algoritmus oSetruje aj pripad, ak atributy st neadekvétne, alebo pri tvorbe uzlu sa
nevyskytuje v trénovacej mnozine nejaka hodnota atributu.

Samotny algoritmus zapisany v pseudokode prebieha nasledovne:
function ID3 (train set, attr set, clazz set) returns node
let T new node;

if entropy(train set)=0 then
c=classType (firstItem(train set));
class type(T)=c;
return T;

end if
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//o%etrenie pripadu, ak atributy st neadekvatne
if atrr set is empty then
c=findMostProbableClassType (train_set);
class type(T)=c;
return T;
end if
A = findAttributeWithTheHighestIG (attr set, train set);
testAttribute (T) = A;
for each atrr value a of A;
D, = findItemsWithAttributeValue (train set, A, a)
//o%etrenie pripadu, ak sa chyba nejaky hodnota atributu
if D, is empty then
let T, new node;
c=findMostProbableClassType (train set);
class _type(T. )=c;
else
T. = ID3(D., atrr set \{A}, class_set)
end if
addBranchToTreeWithValue (T, T., a)
end for

return root

Podl'a [10] zlozitost' algoritmu ID3 mdézeme zistit nasledovnou uvahou:
V kazdom uzle rozhodovacieho stromu, ktory nie je listom, musime najst’” vhodny
atribut A s najvacSim informacnym ziskom. Pre vypocet miery ziskanej informécie
musime pre kazdi hodnotu atributu najst’ objekty s touto hodnotou a overit, ¢i patria
do pozitivnej, alebo negativnej triedy. Vypocetnd zloZzitost' pri kazdom teste je
nasledne O(|C|*|A|), kde |C| je velkost trénovacej mnoziny a |A| je pocet
zostavajucich atribitov. Celkova zlozitost’ algoritmu ID3 je potom O(|C|*|A|*n), kde
n je pocet testov stromu.

3.1.5 Zdoévodnenie pouzitia

Rozhodovaci strom sme pozili v nasej metdode najmi z dévodu, Ze svojou
povahou predstavuje vhodné rieSenie problému klasifikdcie obrazkov — nielenze je
tento mechanizmus priamo uréeny na klasifikaciu, ale podstatné st jeho indukcné
metody — dokaze odvodit relevantné pravidla medzi hodnotami atributov
a prislusnost'ou k triede.

Dalsim z dovodov jeho pouzitia je jednoduchost implementicie a dobra
CitateI'nost’ — na rozdiel od neurénovych sieti klasifikacné pravidld rozhodovacieho
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stromu su zrozumitelné a l'ahko reprezentovatelné. Klasifika¢ny proces je takisto
vel'mi rychly — jednd sa o jednoduchy priechod stromom.

Pri procese stavania rozhodovacieho stromu bol pouzity mierne upraveny
algoritmus ID3, ktory je vhodny prave pre mnoziny dat, aké sa vyskytuji v nasej
aplikacii — vel'ké pocty objektov s viacerymi atribitmi. ID3 algoritmus vo vyraznej
miere redukuje vel'kost’” stromu, dokaze rozlisit’ podstatné atributy od nepodstatnych
a stromy postavené tymto algoritmom maju dostatocne dobra uspesnost’. Zlozitost
tohto algoritmu je vhodna na to, aby mohol byt’ vyuzity aj pre rozsiahle tlohy.

3.2 Spracovanie a analyza obrazovej informacie

Spracovanim obrazu nazyvame akykol'vek proces, ktoré¢ho vstupom je
obrazova informécia a vystupom je bud’ spracovany obraz, alebo k nemu vztahujica
sa sada informdcii ¢i atributov. Pod analyzou obrazovej informécie rozumieme
samotné extrahovanie dolezitych charakteristik.

Obidve techniky maji  nezastupitelné miesto v  klasifikacnom
procese — Ciselné vyjadrenia extrahovanych charakteristik su pouzité ako atributy
klasifikovanych obrazkov. Pri tejto extrakcii boli pouzit¢é mnohé techniky, blizSie si
ich popiSeme v nasledujticich odstavcoch.

3.2.1 Predspracovanie obrazu

Pre relevantné vysledky analyzy obrazovej informdécie je potrebné este pred
akokol'vek analyzou obrazu zjednotit' urcité vlastnosti bitmapového obrazku —
konkrétne mame na mysli jeho rozliSenie, tj. rozmery pixelovej matice.

ZmenSenie vel'kosti obrazku prebieha fyzickym obmedzenim poctu pixelov.
Metody zmenSovania rozliSenia sa liSia svojou kvalitou, obecne plati, ze ¢im je
presnej$i je vysledok, tym je algoritmus cCasovo nérocnejSi. My sme pouzili
bilinearnu interpolaciu, ktora pre kazdy vystupny bod najde suradnice vstupného
bodu, ktoré¢ mézu byt necelociselné. Vysledna farba pixelu sa vypocita z malého
poctu najblizsich susednych pixelov tohto bodu. V naSom pripade je to okolie 2x2
pixelov, hodnota vystupného pixelu sa pocita z aritmetického priemeru tychto
Styroch hodnot.

Pre zjednotenie velkosti vyberdme jednu konkrétnu hodnotu rozmeru, tj.
najdlhsia strana bude mat’ po zmenseni dant presna dizku. Tato hodnota musi byt
dostatocne primerand — to znamenda dost’ velkd, aby sa zachovali vsetky dolezité
obrazové¢ informacie, ale pritom musime brat’ ohl'ad na to, Ze spracovanie obrazkov
s vel'kym rozliSenim je omnoho viac ndro¢né na paméit'ové aj vypoctové prostriedky.
Zavislost medzi potrebnymi pamétovymi i ¢asovymi prostriedkami a velkost'ou
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pixelovej matice modze byt pri istych algoritmoch az kvadratickd ¢i kubicka,
spracovanie zmenSen¢ho obrazku nasledne trvd rddovo kratSiu dobu, vysledky
analyzy pritom zostanu neovplyvnené.

ZmenSenie rozliSenia zaroven eliminuje vyskyt Sumu, ktory moéze byt
prekazkou pri analyze obrazu. Pri istych technikach analyzy je zjednotenie rozmerov
dokonca nevyhnutné — ked’ extrahované charakteristiky priamo zavisia na rozmeroch
obrazku — ako napriklad stredna dizka asegiek a pod.

3.2.2 Analyza farebnej informacie

Farba jednotlivych pixelov je =zakladnda informacia, ktora moézeme
bezprostredne ziskat’ z bitmapového obrazku. Priama praca s touto informadciou je
velmi tazko mozna, moézeme vSak z tejto informacie extrahovat viacero
charakteristik.

3.2.2.1 Kédovanie farebnej informacie

Farebna informécia v rdmci obrazu je uloZena v jednotlivych pixeloch — ako
sme uz spomenuli skor, najcastejSia pouzivand reprezenticia je pomocou troch
hodnét, jednd pre kazdu zékladnu farbu z farebného spektra. Na obrazovke monitora
vidime farbu ako zloZenie troch zloziek - cervenej (red — R), zelenej (green — G) a
modrej (blue — B). Hodnota kazdej farebnej zlozky dosahuje hodnoty z urcitého
intervalu — moze to byt’ bud’ spojity interval <0, 1>, alebo mnozina hodnoét {0, 1, ...,
2554, ¢1 {0, 1, ..., 4096} a iné (toto Cislo je ur¢ené tym, do kol’kych bitov kdédujeme
hodnotu kazdej zlozky. Hodnota 0 znamend, Ze sa dana zlozka vo vyslednej farbe
nevyskytuje, maximalna hodnota zase znamena, ze zlozka je vo farbe zastupend vo
svojej maximalnej intenzite.

Reprezentacia farby tromi zlozkami R, G, B nie je jedind z moZnosti.
Pouzivaju sa tiez farebné priestory CMY ¢i HSV - kde zékladné farebné zlozky st
tvorené inymi farbami ¢i inymi parametrami. Pre na$ pripad je vSak reprezentacia
v RGB najvhodnejsia — pretoze vécsina bitmapovych obrazkov je ukladana prave
v tejto podobe, nie su nutné ziadne konverzie, farebnii hodnotu je mozné zistit’
priamo z kazdého pixelu.

3.2.2.2 Kocka RGB

Pri analyze farebnej informacie je neunosné pracovat zvlast s kazdym
odtienom (uz pri reprezentacii 256 hodnot na jednu zlozku farby méame celkovy
pocet farieb 256° = 16 777 216) . EfektivnejSie obmedzit’ farebny priestor a pracovat’
so zastupcami farieb — kazdému odtietiu priradime co najpodobnejsi odtient z pevne
urcenej palety. Obmedzenim farebného priestoru sice dochadza ku strate informacii,
ale pre nase potreby su jeho dosledky zanedbatel'né.
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Pri vybere a prirad’ovani farebnych zastupcov je pouzitd nasledovna technika.
Farebnu Skalu priestoru RGB si moZzeme predstavit v priestore ako jednotkovu
kocku, umiestnent1 v strede suradnicového systému na osdch oznacenych r, g, b —
pre Cervenu, g pre zeleni a b pre modra farbu. Kazdému farebnému vektoru
zodpoveda jeden bod v kocke.

Tuto farebnu kocku rozrezeme v kazdom stradnicovom smere v pravidelnych
intervaloch rovnakej dizky pevnym poétom rezov n, nasledne sa kocka rozpadne na
(n+1)* mensich kociek. Kazdému odtiefiu patriacemu do urcitej mensej kocky
priradime ako zastupcu stred tejto kocky. Takto ziskame paletu o velkosti (n+1)*,
takZe namiesto velkého poctu odtietiov pracujeme len s malym poctom zastupcov.

Blue = (0,0,1) Cyan = (0,1,1)

Magenta = (1,0,1) - White = (1,1,1)

Black = (0,0,0) Green = (0,1,0)

Red = (1,0,0) Yellow = (1,1,0)
Obrazok 3. Kocka RGB s vyfarbenymi zadnymi stenami pre interval <0, 1>.

Pseudokdd vytvorenia takéto rozdelenia pre jeden obrdzok, kde pouzita kocka
ma na jednej hrane 4 mensie kocky méze vyzerat’ nasledovne:
let ¢ new cube; //vytvorime kocku s hranou 4
edgeDiv = maxValue/4;
for y = 0 to ImageHeight do
for x = 0 to ImageWidth do
red = redValue (x,V);
green = greenValue(x,V);
blue = blueValue (x,VY);
i,3,k = 0;
if red > edgeDiv*2 then
if red > edgeDiv*3 then i=4
else i=3
end if
else
if red > edgeDiv then i=2

else i=1
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end if
end if
.. // analogicky pre ostatné farby
cube (i, j, k)=cube(i, j, k)+1;
end for

end for

Pre najdenie spravnej pozicie v kocke sme pouzili jednoduchu podobu binarneho
delenia, premennd edgeniv reprezentuje, kol'ko odtiefiov lezi na hrane mensej kocky,
premenna maxvalue udava maximalnu hodnotu farebnej zlozky.

3.2.2.3 Statistické rozdelenie farieb

Pri klasifikacii obrazkov sa snazime najst urcité farebné charakteristiky
obrazkov — snazime sa zistit, aké farebné¢ odtiene a v akom pocte sa vyskytuju v
danych triedach.

Ak skimame rozlozenie odtienov v ramci jednej triedy, zistime, farebné
spektrum triedy je vacSinou obmedzené - niektoré farby prevazuji a zaroven viacsina
odtieniov sa s vel'kou pravdepodobnostou nachadza v pomerne uzkej Casti RGB
kocky. Pre presné cCiselné vyjadrenie tejto charakteristiky je nutné Statisticky
zanalyzovat’® vel'ky pocet obrazkov triedy a vyjadrit pravdepodobnost vyskytu
kazdého odtietiu. Plati, Ze pre odtieni 4 pravdepodobnost’ p, vyskytu v danej triede je
rovna

2 f

_0€0

pPp= "

kde O je mnozina vSetkych obrdzkov, fje pocet pixelov odtiefiu /# v obrazku
a n celkovy pocet pixelov vsetkych analyzovanych obrazkov.

Prave tu sa osvedci paleta zastupcov farieb — namiesto toho, aby sme
zistovali pravdepodobnost’ kazdej z milidna hodnét, pracujeme len s radovo
desiatkami az stovkami.

3.2.2.4 Iné farebné charakteristiky

Vyznamnu informaciu o obraze nesie celkovy pocet farieb pouzitych
v obraze. Tato hodnota vyjadruje absolitny pocet vSetkych vyuzitych farieb
v obrdzku v rdmci daného farebného spektra. Tento pocet je prirodzene obmedzeny
rozmermi obrazku, pri zmene rozliSenia nadol sa farebnd informacia straca imerne
pomeru poctu pixelov zmenseného a pdvodného obrazku.

Bez ohl'adu na pocet pixelov obrazku mozeme predpokladat’, ze isté triedy
obrazkov, ako kreslené obrazky bez vyskytu Sumu maju tato hodnotu pomerne nizku,
zatial' Co renderované obrazky mozu obsahovat’ vysoky pocet odtietiov. Fotografie
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maju tato hodnotu pomerne vysoku, ale zase obmedzenu vzhladom k uzkemu
farebnému spektru, ktoré sa bezne vyskytuje v okolitom svete.

Dalej mozeme skumat’ rozlozenie Specifickej farebnej informdcie na obraze,
ako priklad si mo6Zeme uviest’ fotografie s oblohou, kde sa v hornej Casti obrazku
nachédza prevazne modra farba. Toto rozloZenie moézeme vyjadrit’ v percentualnej
podobe, ktord bude reprezentovat’ pomer poctu pixelov hl'adanej farby v danej Casti
obrazku oproti celkovému poctu pixelov v oblasti.

3.2.3 Analyza histogramu

Délezitou charakteristikou obrazu je histogram, ktory reprezentuje rozloZenie
farieb obsiahnutych v obraze - je to jednorozmerny vektor, ktorého zlozky vyjadruja
absolutne pocty farebnych hodndt. Hodnota histogramu H teda pre index i hovori,
kol’ko pixelov mé intenzitu i [12]. V histograme sa tmavé odtiene nachadzaju blizko
nulovej hodnoty, s rasticou hodnotou rastie aj intenzita. Pretoze histogram vyjadruje
absolutne poc¢ty hodndt, plynie z toho nasledujuci vztah [12]:

2H(i)=x*y (*)

kde X,y st rozmery obrazku a max je dizka histogramu..

Zakladnym pojmom pri analyze histogramu je jas, ktory technicky odpoveda
intenzite svetla. Cim vys3ia je intenzita, tym sa javi zdroj jasnejsi [12].

Jas predstavuje podstatnu informaciu, pretoze je oddeleny od farebnej
informécie v obraze, kde obrovsky pocet farebnych odtieniov a velkd farebna
variabilita v ramci jednej triedy nam znemoziuje extrahovat’ dolezité charakteristiky.
Jasovu hodnotu si mozeme predstavit’ ako odtient Sedej — t4 ma vSetky zlozky RGB
rovnako vel'ké. V RGB modeli tak ku kazdej farbe pripada prave jeden odtien Sedej,
ktory ma rovnaky jas ako dana farba. Pre vypocet jasu nemozeme pouzit’ jednoduchy
priemer zo vSetkych farebnych zloziek, ked’Ze I'udské oko je na roézne zlozky rozne
citlivé. Hodnota jasu bola urc¢end empiricky [12]:

1=0299R+0.587G+0.114B

Tento vztah je ma rovnaki podobu nezavisle na intervale, v ktorom
vyjadrujeme hodnoty farebnych zloziek. Ak jasova vychddza necelociselnd, je
v pripade potreby zaokruhlena beznym spdsobom.

Z vyssie uvedeného dovodu budeme v naSej metdode histogram pocitat’
zjasovych hodndt pouzZitim jedného jednorozmerného vektoru. Ak by sme
potrebovali pocitat’ histogram zvlast pre kazda zlozku RGB, pouzili by sme
histogram zlozeny z troch jednorozmernych vektorov.
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Obrazok 4. Priklad obrazku a grafy jeho histogramov pre jednotlivé farebné
zlozky, Uplne hore Cervena, v strede zelena, dole modra.

Histogram je Statistickd veli¢ina, pre konkrétnu hodnotu i vyjadruje, aka je
pravdepodobnost’ vyskytu pixelu s jasom i v obraze. MoZeme z neho ziskat
charakteristiky ak stredné jasova hodnota, ¢i rozptyl — tieto maji dolezity vyznam pri
vypocte kontrastu, ako bude uvedené neskor.

3.2.3.1 Zakladné histogramové charakteristiky

Histogram nesie informaciu o jasovych pomeroch v obraze, nijako vSak
nevypoveda o rozloZeni tejto informacie na ploche obrazku. Napriek tomu mdézeme
z histogramu vy¢itat’ dolezité charakteristiky.

Podla umiestnenia dominujucich jasovych hodnét mdézeme rozlisit' tri
zakladné druhy obrazkov:

* tmaveé obrazky (low-key) maju jasové hodnoty s najvac¢sim vyskytom blizko
nulovej hodnoty

* svetlé obrazky (high-key) maji naopak najvéacSie jasové hodnoty v hornej
Casti histogramu

* strednotonové (mid-key) obrazky maju vacSinu farieb zastipeni v okoli
stredu histogramu
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e A
Obrazok 7. Svetly obrazok a jeho histogram
Charakterizovat’ obrazky na zéklade typu histogramu mdZeme nasledujucim
sposobom: Rozdelime definicny obor histogramu na tri rovnako velké pasma, jedno
pre tmavé tmavé odtiene oznacené ako tiene, druhé pre stredné tony, poslednt pre
svetlé odtiene — svetla. Doleziti charakteristiku bude néasledné predstavovat
percentudalne zastipenie tychto pasiem v obrazku.

3.2.3.2 Priebeh histogramu

Dolezitou vlastnostou kazdého histogramu je jeho priebeh. Ak sa na
histogram pozerame ako na funkciu pocetnosti pixelov v zavislosti od jasu, moéZeme
analyzovat’ jej priebeh a pomocou derivacie najst’ jej extrémy — minimd a maxima —
znamym postupom: V kazdom kroku pocitame hodnotu diferencidlu df(a)(h) pre
velkost prirastku 2=1, ak diferencial zmeni znamienko, nasli sme extrém.

Pretoze tato metdda najde vSetky lokdlne extrémy v histograme, i tie, ktoré
nie su pre jeho priebeh velmi podstatné, preto je potrebné pouzit’ pri hladani
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extrémov orezavanie, ktoré vrati len extrémy, ktoré prekracuju uréiti prahova
hodnotu. Tato prahova hodnota moze postihovat’ vertikalny 1 horizontalny smer.

Z priebehu histogramu je pre nas zaujimavy najméd pocet a ostrost’ jeho
kladnych extrémov. VacSina histogramov fotografii je charakteristickd tym, ich ma
len maly pocet a vel'mi ostré vyrazné skoky su zriedkavé, zatial co pre obrazky
s rozsiahlej$imi rovnako farebnymi plochami najdeme v histograme takychto skokov
viacero a vacSinou maju vel'mi ostry priebeh. Ostrost’ a velkost’ maxima mdzeme
reprezentovat’ pomocou rozptylu v okoli extrému. Vysoké a tizke vrcholy maji nizky
rozptyl, zatial’ o Siroké a nizke maju rozptyl vysoky. Technicky vypocet mozeme
previest’ tak, Ze rozdelime histogram na viacero pasiem, kazdé bude ohranicené
dvomi minimami, ktoré obklopuju jedno maximum. S kazdym takto urcenim
pasmom pracujeme ako so samotnym rozdelenim pravdepodobnosti a pocitame pre
neho rozptyl. Pritom berieme do uvahy aj velkost maxima, vypocitany rozptyl
nasobime pomerom hodnoty maxima a najvicsej hodnoty v histograme. Naslednym
spriemerovanim tychto hodnét ziskame véazeny priemer rozptylov v okoli maxim,
ktory bude tvorit’ d’alSiu dolezita charakteristiku.

3.2.3.3 Kontrast

Kontrast je dalSia dolezitd charakteristika, ktort moédzeme vycitat’
z histogramu. Velkost’ kontrast je dan4d mierou rozdielu medzi strednymi hodnotami
na jednej strane a svetlami a tieimi na druhej strane [12].

Histogramy, ktorych hodnoty leZia v Sirokom pdsme a obsahuji podstatné
mnozstvo svetiel a tiefiov, si oznacované ako histogramy s velkym kontrastom,
zatial’ ¢o Uzke histogramy, leziace prevazne v strednej Casti odrazaji malé mnozstvo
kontrastu.

Kontrast ma podstatny vizualny dopad na obrazok zdoraznenim textiry

a hran, I'udské oko subjektivne povazuje obrazok s vy$$im kontrastom za ,krajSi“.
Pri porovndvani dvoch histogramov vieme viac-menej urcit, ktory z nich je
413

kontrastnejsi — ten ktory je ,,SirSi* a ma vacsie hodnoty v oblasti svetiel a tieflov, ako
v strednom péasme.

Obrazok 8. Fotografia krajinky je typicky prikladom obrazku s vysokym
kontrastom.
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Problém je, ako presne matematicky vyjadrit kontrast ako funkciu
histogramu. Existuje viacero definicii kontrastu, niektoré zahfnaju farbu, iné nie.
Podl’a ¢lanku [9] sa tieto definicie liSia od ucelu:

. kontrast pre periodicky sa opakujice vzory je merany pomocou
Michelsonového vztahu:

C_Lmax_Lmin
T LyntL

max min
Kde L, a Ly prestavuju najmensie resp. najvacsie jasoveé hodnoty.

. pre meranie kontrastu obrazkov s malymi objekty leziacimi na
jednotnom pozadi, kde priemerny jas je priblizne rovny jasu pozadia sa
pouziva Weberov vztah:

_AL

C
L

Kde 4L je prirastok alebo ubytok jasu objektu oproti jasu rovnomerného pozadia L.

* root-mean-square (rms) kontrast sa pouziva tam, kde potrebujeme
porovnavat’ kontrast dvoch rozdielnych obrazkov — prave preto sme ho
vyuzili aj v nasej aplikacii. Rms kontrast nezavisi na priestorovom rozloZeni
kontrastu v obrazku, definuje kontrast ako Standardni odchylku intenzity
pixelov:

pre kontrast (max je dizka histogramu), &o su $tatistické vzorce pre strednu
hodnotu a Standardntt odchylku. Kedze rms hodnota nezdvisi na priestorom
rozlozeni kontrastu, nemusi vzdy davat odpovedajice vysledky — vnimanie kontrastu
clovekom, ale pre pouZitie v nasej metode je dostatocna.
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3.2.3.4 Lokalny kontrast

Doposial’ sme sa zaoberali meranim kontrastu obrazku ako celku. UZito¢né
pre nas mozu byt vSak i lokdlne hodnoty kontrastu — hodnoty pocitané z mensich
ploch obrazku. Pomocou merania hodnoty lokdlneho kontrastu dokazeme odlisit’ na
obrazku plochy s uniformnou vypliou, ktoré majia nizky kontrast, od ploch kde sa
nachadzaju hrany ¢i vyrazna textura, ktoré maju naopak kontrast vysoky.

Tato charakteristika je podstatna najméd pri obrazkoch, kde sa v popredi
nachadza objekt a za nim je rozostrené pozadie. Medzi takéto obrazky patria
napriklad fotografie pri snimani objektov z vel'mi malej vzdialenosti — nazyvané aj
makro fotografie.

Obrazok 9. Vyrez pozadia a jeho histogram.

.

Obrazok 10. Vyrez hranového prechodu a jeho histogram

Touto technikou dokdZeme rozoznat’ nielen pritomnost’ pozadia na obrazku,
ale m6zeme ho lokalizovat’ a spocitat’, kol’ko percent plochy zaberd. Ked’Ze presna
hodnota lokalneho kontrastu uz nie je natol’ko podstatnd, moéZeme na jeho meranie
pouzit’ jednoduchSiu techniku — napriklad Sirku histogramového pédsma, ktorého
hodnoty prekracuju ur€iti prahovu hodnotu a pod.

3.2.4 Analyza hranovej informacie

Hrany st dolezité miesta v obraze, kde sa nadhle meni hodnota jasu. Miesta na
obrazku, ktoré odpovedaji vyznamnym hranam, nesu viac informacie ako iné miesta,
odpovedajuce napr. pozadiu alebo vyplni. UrcCité triedy obrazkov maja
charakteristicki hranovi informéaciu — napriklad mozeme predpokladat, Ze na
obrazkoch s budovami sa bude nachadzat’ viacero dlhych rovnych hran, ktoré bude
orientované horizontadlnym ¢i vertikdlnym smerom. Z tohto dévodu je pre nas
podstatné extrahovat’ hranovi informaciu a vyjadrit’ ju v implicitnej podobe —
napriklad pociatocnymi a koncovymi bodmi tseciek. Pri prechode od jasovej
informécie jednotlivych pixelov k implicitnému vyjadreniu hran boli v naSej metdde
pouzité nasledujuce techniky.
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3.2.4.1 Detekcia hran

Detekcia hran je netrivialna operacia, ktorej tillohou je odflitrovat’ nepodstatné
Casti obrazku od dolezitych - vstupom detekcie hran je pdvodny obrazok, vystupom
je prefiltrovany obraz prevazne v odtiefioch Sedej, v ktorom st jasne Crtaju hrany
oproti pozadiu. Netrivialita tejto operacie spociva v tom, ze nedd sa jednoznacne
urcit’, aka vel'ka musi byt zmena jasu, aby sme mohli o konkrétnom pixele tvrdit’, Ze
tvori hranu.

V idealnom pripade je vysledkom detekcie sada prepojenych kriviek, ktoré
tvoria hrany objektov. V beznych obrazkoch nie je vzdy mozné ziskat idealne
prepojené krivky, najCastejSie ziskame mnoZinu fragmentovanych nesuvislych
kriviek, ktoré byvaji naruSené Sumom a faloSnymi hranami.

V priebehu historie bolo predstavenych viacero metdd tejto detekcie v snahe
najst’ ¢o najoptimalnejsi vysledok.

Vicsina tychto detektorov sa zakladd na matematickom popise hrany
pomocou gradientu. Ako uZz bolo uvedené vysSie, neformdlna definicia hrany
popisuje hranu ako miesto v obraze s nahlou zmenou jasu. Tuto zmenu mdzeme
vyjadrit’ prave v podobe gradientu. Gradient popisuje smer najvdcSieho rastu
skalarneho pola, je tvoreny velkostou a smerom. Smer je urceny diferencidlnym
operatorom nabla

Vf(x,yh(afa(»;,y)’ aféx,w)
vl

kde funkcia f je zobrazenie z R? do jasu a predpokladiame, Ze toto zobrazenie je
spojité a diferencovatel'né. Vel'kost gradientu je potom velkost’ vektoru

|Vf<x,y>|=J(af(x’y))+(afé);’y’) [12)

ox
V skutocnosti vSak pracujeme s jasovou funkciou I, ktord je diskrétna, takze
vel'kost’ a smer gradientu v obrazkoch je diskrétna aproximacia ,,skuto¢nej* hodnoty.

Detekcia hran odfiltruje hranové body, tj. body s velkym gradientom od
nehranovych, ¢im sa dostavame k definicii hrany: hrana je tvorend bodmi na
obrazku, ktoré vrati tento algoritmus.

Na odhad gradientu sa pouzivaju viaceré postupy vyuzivajuce analyzu okolia
bodu, ktoré su najcastejsie zaloZzené na konvolucii.

Konvolucia funkcii I(x) a h(x) je podl'a [12] definovana ako

+o0

I(x)Oh(x)=J‘ I(x—o)h(c)d o
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Funkciu /(x) oznacujeme konvolucné jadro. Konvoluéné jadro si mdzeme
predstavit’ ako okno, ktoré prechadza cely obraz a na vypocet novej hodnoty bodu x
sa sa vyuziva jeho malé okolie.

Tento vztah je mozné l'ahko zobecnit do dvoch rozmerov. Pri préci s
bitmapovymi  obrdzkami sa  pouziva diskrétna  dvojrozmernd  podoba
predchadzajiceho vzorca:

k

k
I i,j=1i,johi,j=x=zk Zkli—x,j—yhi,j [12],

S
kde i a j predstavuju stradnice aktualneho pixelu.

Konvolu¢né jadro diskrétnej konvolucie potom bude tvorit tabulku o
rozmeroch (2k+1)*(2k+1). Rozmery konvolu¢ného jadra maji neparnu velkost,
pretoze v tom pripade mézeme aktudlne spracovavany pixel polozit’ presne do stredu
tabul’ky a vypocitat’ sicet podl'a vzt'ahu uvedeného vyssie.

Na detekciu hrdn sa pouZziva viacero konvolu¢nych operatorov, ktoré boli
zostrojené tak, aby zachytili velké zmeny gradientu v obraze. Podl'a [12] ak

,,zoberieme lubovolnu funkciu a spocitame jej prvu derivaciu,
zmeny gradientu povodnej funkcie sa prejavia ako lokalne extrémy
derivacie. Ak prevedieme druhu derivdciu, extrémy prvej derivdcie
odpovedaju bodom, kde funkcia prechadza nulovou hodnotou. *

‘

Na zéklade toho m6zeme operatory rozdelit’ do dvoch skupin:

* gradientové operatory aproximujuce velkost' prvej derivacie v obraze
hl'adanim jej maxima a minima.

* laplacidnové operatory, ktoré aproximuji velkost druhej derivacie
hl'adanim jej priechodov nulou.

Kazdy z tychto operatorov ma svoje vyhody a nevyhody. Do prvej skupiny
patri napr. Sobelov operdtor a Robertsov operdator, ktoré mozu byt za istych
okolnosti nepresné. Tieto operatory produkuju nerovnomerne $iroké hrany.

Obrazok 11. Origindlny obrazok pred detekciou hran
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Obrazok 12. Vysledok detekcie hran Sobelovym operatorom

Do druhej patri Laplaceov operator a Cannyho operator.

Laplaceov operator vracia stabilné vysledky pri vSetkych smeroch hran,
pretoze berie do uvahy len velkost' hrany. Z tohto dovodu bol pouzity v nasej
metdde. Jeho nevyhoda je vicsia citlivost’ na Sum, pre naSe tcely to vSak postacuje.

Obrazok 13. Vysledok detekcie Laplaceovym operatorom

Laplaceov operator A ma viacero tvarov, najcastejSie sa pouziva konvolu¢né

jadro
0 1 0
h=|1 —4 1| pre vypocet zo $tvorokolia bodu, alebo
0 1
1 1
h=|1 —8 1| pre vypocet z osmiokolia, ktory sme vyuzili aj my v nasej
1 1
metode.

Tento operator aproximuje druhtt mocninu hodnoty gradientu [12]. Gradient
sa odhaduje ako sucet diferencii vo dvoch na seba kolmych smeroch

O’ f(x,y) &f(x.,y)
o’x o’y

Af(x,y)=
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Presné matematické odvodenie jeho konvolu¢ného jadra moézeme najst’ v [6].

Algorimus detekcie hran v pseudokode prebieha nasledovne:
for y = 0 to ImageHeight do
for x = 0 to ImageWidth do
sum = 0
for i= -k to k do
for j = -k to k do

sum = sum + h(j,1i) * f(x - j, y - 1)

end for
end for
g(x,y) = sum
end for
end for

Laplaceov operator poskytuje dobré vysledky aj pri jeho vyssej citlivosti na
Sum.

3.2.4.2 Houghova transformacia

Vysledkom detekcie hrdn je obraz, na ktorom sa nachadzaju krivky
predstavujuce hrany. Nasou snahou je rozlozit’ tieto krivky na rovné segmenty a
vyjadrit’ ich v implicitnej podobe, ¢o znamena ziskat’ ich koncové stradnice.

Musime teda vyrieSit problém, ako so suradnic jednotlivych hranovych
bodov nijst rovné segmenty. NajtrividlnejSim rieSenim by bolo skusit’ vSetky
kombinacie bodov, ktoré by mohli tvorit’ usecky. Toto rieSenie nie je vel'mi efektivne
vzhl'adom k velkému mnozstvu bodov, ktoré mézeme ocakavat — jeho Casova
naro¢nost’ O(n*?), kde n je pocet vetkych bodov obrazku. (K uvedenej zlozitosti sme
prisli nasledovnou ivahou: pre kazda dvojicu bodov, ktorych je n*, musime otestovat’
vSetky body leziace na usecke medzi tymito dvomi bodmi. Vzdialenost dvoch bodov
na obrazku mozeme odhadnut’ ako n'2.)

Tento problém optimalnejSie rieSi technika nazvand  Houghova
transformacia, ktora umoznuje ndjdenie parametrickych objektov v obraze. Princip
tejto transformacie spociva v tom, Ze problém najdenia kolinearnych bodov prevadza
na problém najdenia zbiehajucich sa priamok. Téato technika transformuje kazdy
hranovych bod na priamku v parametrickom priestore. Presny popis tejto techniky
predstavime v nasledujucej podkapitole.

3.2.4.2.1 Princip

Nech (x,y) su stradnice nejakého hranového bodu. Cez tento bod prechadza
nekone¢ny pocet priamok, vSetky vSak mézeme zapisat’ v smernicovom tvare

y=mx+b
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kde m je smernica priamky a b je usek vytaty priamkou na ose y.

Kazdl z priamok, ktord prechadza bodom (x,)), mdézeme jednoznacne
charakterizovat’ bodom (m,b) v smernicovo-usekovom priestore, pre konkrétne m je
hodnota b dana vztahom

b=y—mx

Vidime, ze sada hodndt (m,b) koreSpondujucich k priamkam prechadzajtcich
cez bod (x,y) tvori priamku v smernicovo-usekovom priestore.

Ku kazdému bodu v obrazovom priestore (x,y) teda pripadéd jedna priamka v
priestore (m,b) a naopak, ku kazdému bodu v priestore (m,b) prislicha jedna priamka
v priestore (x,y).

Ak v obrazovom priestore lezi urcity pocet bodov na jednej priamke, ich
transformacia v priestore (m,b) budu tvorend rovnakym poctom priamok, ktoré sa
pretinaji v jednom bode. Suradnice tohto bodu buda tvorit parametre hladanej
priamky.

Houghova transformacia prevadza body na priamky a na zdklade poctu
zbiehajucich sa priamok v smernicovo-usekovom priestore hl'add kandidatov v
obrazovom priestore leziacich na jednej Ciare.

3.2.4.2.2 Normalova reprezentacia priamky

Problém smernicovo-usekovej reprezentacie je, ze v pripade priamky
rovnobeznej s osou y su m i b nekonecné. RieSenie prestavené¢ v [1] navrhuje
normalovu reprezentaciu, ktora definuje priamku vztahom

xcosO+ysinO=p

Namiesto neobmedzenych parametrov m a b pouziva parametre p a 8, kde p
predstavuje vzdialenost’” medzi priamkou a pociatkom suradnicovej sustavy, 6 je
uhol medzi vektorom z pociatku suradnicovej sustavy a najblizSim bodom priamky.
Uhol 6 je ohranic¢eny intervalom <0,7) a p ma maximalnu velkost’ rovnu diagonale
obrazku.

Nasledne pre bod (x,y) patriaci do obrazového priestoru, vSetky priamky
prechadzajice tymto bodom spliiiaji rovnicu

p=xcos(0)+ysin(0)

ktora koreSponduje k unikatnej sinusoidnej krivke v priestore (p ,60). Jediny rozdiel
oproti predchadzajicej reprezentacii spociva v hladani priesecnikov sinusoidnych
kriviek namiesto priamok.
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Obrazok 14. Znazornenie principu Houghovej transformacie a detekcie ¢iar. Na
lavom obrazku sa nachadza pét bodov leziacich na jednej priamke v obrazkovom
priestore. V strede su priamky prisluchajice k tymto bodom v priestore (m,b).
Napravo priestor (p ,0) a sinusoidne krivky pretinajice sa v jednom bode.

3.2.4.2.3 Algoritmus Houghovej transformacie

Houghova transforméacia vyuziva na zistovanie poctu prieseCnikov
v priestore (p,6) dvojrozmerni maticu nazvanu akumuldator. Pre kazdy bod (x,y)
obrazového priestoru vypocita vsetky hodnoty (p,6) koreSpondujiuce k priamkam,
ktoré prechadzaju tymto bodom. Tieto hodnoty vykreslia sinusoidnu krivku, pre
kazdy bod tejto krivky zvySime hodnotu v akumuldtore na pozicii urcenej
stradnicami nasho bodu.

Vyhladanim lokalnych maxim v akumulatore nadjdeme priamky, na ktorych
lezi v obrazovom priestore va¢Sie mnozstvo bodov.

Algoritmus zapisany v pseudokode:

function HoughTransform(edgePoints, acc) returns param lines
for each point (x,y) in edgePoints do
for theta = 0 to thetaMax do
rho = calculateRho (x,vy,theta);
acc (theta, rho)=acc(theta, rho)+1;
end for
end for
// nédjdeme lokdlne maximd v akumuldtore
maxima = findLocalMaximaInAcc () ;
// zo sUradnic kazdého maxima zistime parametre priamok
lines = getlinesFromMaxima (maxima) ;

return lines

kde acc prestavuje akumulator pouzity pri vypocte.
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Algoritmus najde parametre priamok, o ktorych vieme, Ze na nich lezi velky
pocet bodov. Je teda vysoko pravdepodobné, Ze tychto priamkéch lezia dlhé hranové
segmenty. Nasledne jednoduchym spédtnym preskimanim kazdej najdenej priamky
sme schopni ziskat’ ich koncové a pociato¢né stiradnice.

3.2.4.3 Hranové charakteristiky

Houghova transformacia nam umoznila ziskat® implicitné vyjadrenie
hranovych segmentov v obraze, z ktorych dokadZeme urc€it celé spektrum
zaujimavych charakteristik.

Medzi charakteristiky, ktoré moéZeme priamo ziskat zo zoznamu hranovych
segmentov, patri pocet priamok, ktoré sa podarilo najst Houghovou transformaciou
a pocet segmentov, ked'ze predpokladame, ze na jednej priamke moze lezat' viac
nesuvislych tseciek.

Medzi zakladné charakteristiky kazdej use¢ky patri dizka. Dizku tsecky
s koncovymi stiradnicami (x;,y) a (X,y2) vypoc¢itame pod zndmeho vzorca:

d =\/(x1_x2)2+(y1_J’2)2

Z dizok segmentov modZeme zostavit histogram a pracovat s nim ako so
Statistickou veliinou, medzi uZitoéné charakteristiky bude urite strednd dizka
segmentu & rozptyl dlzok.

Podobne ako sme histogram jasu obrazku rozdelili na tiene, stred a svetla,
mozeme na zaklade histogramu dizok use&iek rozdelit’ tieto na krdtke, stredné dihé
a dlhé. Percentudlne zastupenie kazdej skupiny bude tvorit vyznamny znak pre isté
triedy obrazkov.

Niektoré obrazky su charakteristické tym, ze je len mala pravdepodobnost’, Ze
sa na nich vyskytuje hranova tse¢ka s podstatne velkou dizkou. Medzi takéto
obrazky patria napriklad fotografie prirody, kde nachiadzame prevazne krivky
a kratke hrany, takze di*ka najdihsej iisecky bude d’alia podstatna charakteristika.

Dalsou zékladnou charakteristikou kazdej usecky je uhol, ktory zviera s osou
X, ak prenesieme jej pociato¢ny bod do stredu stiradnicovej sustavy. Velkost’ tohto
uhlu je :

‘xz_x1|

x=arccos ( = ;
\/(xl_xz) +(y1—y2)

Velkost uhlu a lezi v intervale <0,m), pre nase potreby tento spojity interval
nahradime mnozinou diskrétnych hodnot, napr. 0 az 179n /180. Na zdklade
diskretizacie hodn6t uhlov tseciek mozeme taktiez vytvorit’ histogram, kde hodnota
h[i] pre uhol velkosti i bude udavat’, kol’ko tseciek ma dant velkost’ uhlu, pripadne
lepSou charakteristikou je celkovy stcet dizok tsediek s danym uhlom. Na zaklade
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tohto histogramu mozeme zistit' Statistické charakteristiky ako strednd hodnota
uhlov useciek ¢i ich rozptyl.

Niektoré uhly su pre vnimanie ¢loveka SpecifickejsSie ako ostatné - jedna sa
o uhly 0 a n/2, podl'a ktorych definujeme horizontalne a vertikalne tsecky. ZvySeny
vyskyt vertikdlnych a horizontalnych hran mézeme najst’ napriklad na fotografiach
T'udskych vytvorov ¢i budov, zatial' ¢o na fotografiach prirody je rozlozenie uhlov
hranovych tseciek prevazne rovnomerné. Zaujimat’ nas bude teda pomer celkového
suétu dizok vertikalnych ¢i horizontalnych Gsediek oproti priemeru.

Dalsim $pecifikom obrazkov Pudskych vytvorov je vyskyt pravych uhlov
v hranach objektov. Dolezitou charakteristikou teda bude pocet pravych uhlov
v obrazku.

Pre zjednoduSenie ich detekcie sa mozZeme sustredit’ len na horizontalne
a vertikalne hrany. Navrhli sme jednoducht techniku na ich najdenie:

Do bitovej mapy o rozmeroch obrazku najprv vykreslime vSetky vertikalne
useCky, pripadne len ich koncové body. Nasledne pri vykresl'ovani kazdej
horizontalnej Usecky budeme kontrolovat malé okolie koncovych bodov, ¢i sa
v blizkosti nenachadza koncovy bod vertikalnej tisecky.

Priebeh algoritmus zapisany v pseudokode:

for vertical in V do
draw (vertical) ;
end for
for horizontal in H do
// skontrolujeme okolie bodu
if checkNeighbourhood (horizontal.start) then
rightAngles=rightAngles+1;
end if
1f checkNeighbourhood (horizontal.end) then
rightAngles=rightAngles+1l;
end 1if

end for

V pripade, ze pravé uhly zistujeme len z koncovych bodov segmentov je zlozitost
algoritmu je O(n), kde n je celkovy pocet horizontalnych i vertikalnych segmentov.
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4 Implementacia

Nasu metodu na klasifikaciu obrazkov sme implementovali v jazyku Java vo
vyvojom prostredi Eclipse s dorazom na efektivnost’” vykonavanych technik. Jazyk
Java bol zvoleny z dovodu vyuzitelnosti v lom vytvorenej aplikacie na kazdej
platforme, dobrej podpory principov objektovo orientovaného programovania
a takisto z dovodu, Ze jeho stcast'ou su kniznice, ktoré umoznuji pohodlnu pracu
s obrazovou informdciou a vytvorenie uzivatel'sky prijemného grafického rozhrania.

Implementiciu moZeme rozdelit’ na tri hlavné, prepojené casti: do prvej
patria techniky na extrakciu charakteristik z obrazku, dalSiu cast predstavuje
mechanizmus umoziujuci klasifikaciu, tj. implementdcia rozhodovacieho stromu
a posledni Cast’ tvori grafické¢ uzivatel'ské prostredie. Doleziti ulohu v naSom
programe hraju takisto testy, ktoré boli pouzité na kontrolu a overenie mnohych
pouzitych technik. Aplikacia sa spolu so zdrojovymi kodmi a obrazkovymi datami
pouzitymi pri uceni i testovani nachadza na prilozenom kompaktnom disku.

V Kapitole 3 sme popisali techniky a pouzité algoritmy v naSej aplikacii,
takisto sme uviedli ich pseudokédy. V nasledujucej kapitole opiSeme detaily ich
implementécie, predstavime netrividlne problémy, s ktorymi sa pri tom stretdvame
a uvedieme ich rieSenie. Na zaver kapitoly popiSeme grafické uzivatel'ské rozhranie,
ktoré pouziva nasu klasifika¢nou metodu, jeho ulohy a stucasti.

4.1 Rozhodovaci strom

Pri navrhu implementacie rozhodovacieho stromu — tj. algoritmu ucenia
rozhodovacieho stromu sme vychadzali z implementacie ID3 algoritmu ucenia
rozhodovacieho stromu jaDTi [3], ktord bola zjednodusend a prispésobena nasim
potrebam.

Povodny ID3 algoritmus predpokladd, ze kazdy atribit méa ako obor hodndt
kone¢nu diskrétnu mnozinu, v naSom pripade vsak pripustame hodnoty atribtov
obrazkov tvorené redlnymi ¢islami.

Z tohto dovodu musime pracovat s dvomi druhmi atributov, jednak
hodnotové atributy, ktoré maja diskrétny obor hodndt, nasledne prahové atributy pre
atributy s oborom hodnoét R.

Kedze kazdy atribut v povodnom ID3 algoritme mal obor hodnét o velkosti
2, musime v nasom pripade vypocet entropie aj informa¢ného zisku hodnotového
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atributu prisposobit’ T'ubovolnej konecnej velkosti jeho oboru hodnét. Toto
dosiahneme jednoduchym zobecnenim vzorca pre entropiu

I({ni})=z _%logz% s

kde n; je pocet objektov i-tej triedy a n je celkovy pocet objektov.

Pri prahovom atribute sa tloha hl'adania atribitu s najva¢Sou mierou ziskanej
informadcie rozsiruje aj na najdenie konkrétnej hodnoty patriacej do R nazvanej prah,
na zéklade ktorej rozdelime sadu obrazkov na dve podsady - v prvej budu tie
obrazky, ktoré maju hodnotu atributu mensiu alebo rovnu ako prahova hodnota,
v druhej naopak vacsiu.

Pri hladani prahovej hodnoty atributu zachovdvame pravidlo o najva¢Som
informac¢nom prinose. Vyberieme taku kombindaciu atribtu a prahu, aby so vsetkych
moznych kombinécii mal takto vytvoreny test najvacsi IG.

Existuje viacero spdsobov, ako najst’ najoptimalnejSiu prahovi hodnotu pre
atribut. Jednym z tychto spdsobov by bol odhad maxima funkcie IG pomocou
binarneho delenia. My sme si vSak zvolili metodu s vy$Sou presnostou na ukor
zlozitosti, ¢o vSak neprestavuje vel'ku zataz pre naS program — predpokladdme, Ze
proces ucenia stromu nebude prebiehat velmi Casto a pri velkosti trénovacej
mnoziny radovo stovky pouzitie metddy s horSou zlozitostou nemd podstatny dopad.
Nasa metdda hodnoty atributu zoradi podl'a vel'kosti a nasledne pocita IG pre prah
rovny aritmetického priemeru dvoch po sebe iducich hodnét, pricom vrati ako
vysledok prah s najvacsim 1G. ZlozZitost tejto metody je O(|T|*(|N| log| N|+|N|))
v rdmci kazdého uzlu, kde [N| je velkost’ trénovacej sady a |T| je pocet prahovych
atributov.

function findBestThreshold (itemSet, attrValues)

//zoradime hodnoty atributov podla velkosti
sort (attrValues) ;
bestIG=0;
bestThreshold=0;
for i = 2 to length(attrValues) do
threshold = (attrValues (i-1) + attrValues(i))/2;
IG = calculateIGForThreshold(threshold, itemSet);
if (IG > bestIG) then
bestThreshold=threshold;
bestIG=IG;
end if
end for

return bestThreshold
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Funkcia  calculateIGForThreshold po€ita informacny zisk z mnoziny
objektov rozdelenej na dve disjunktné podmnoziny na zéklade danej hodnoty prahu.

Pouzitie Cisto prahovych atributov meni podobu rozhodovacieho stromu,
z ktorého sa stava bindrny strom (s pouZitim atributov s diskrétnym oborom hodnot
mal kazdy uzol pocet potomkov rovny velkosti svojho definicného oboru). Rovnako
pri pouziti tychto atribitov uz neplati obmedzenie o maximalnej hibke stromu —
ktord bola predtym rovna poctu atribitov — prahovy atribit méze byt’ v ceste od listu
ku korefiu stromu pouzity na testovanie viackrat, samozrejme zakazdym s inou
hodnotou prahu.

Aby sme aj v tomto pripade ¢o najviac zachovali rozumna hibku stromu
a obmedzili zbytocnu ,rozkoSatenost™, zruSili sme podmienku vytvarania listu
stromu v pripade, Ze entropia trénovacej mnoziny v liste je 0. Namiesto toho
vytvarame list uz v pripade, Ze entropia trénovacej mnoziny je mensia ako urcita
prahova hodnota. Takto vytvoreny list bude vracat’ triedu s najvacSim vyskytom
v mnozine objektov — triedu, ktord s najvac¢sou pravdepodobnost'ou prislucha tomuto
listu.

Aj ked vSetky atribity — obrazové charakteristiky st v naSej implementacii
prahové, zachovali sme moznost’ vyuzit' povodné atributy s diskrétnym oborom
hodnot napriklad pre neskorsie vyuzitie. Dosiahli sme to pouzitim abstraktného typu
atributu s deklarovanymi zakladnymi operaciami, kde vnutorna implementécia tychto
operacii zavisi na tom, ¢i sa jedna o prahovy alebo hodnotovy atribut.
if ( right angles < "8.5") {

if( longSegmentsRatio < "0.0011558988490606157") { class: 0

} else {

if( vertical meanRatio < "1.8721979850023986") {
if ( peaksCount < "3.5") { class: 0
} else {
if ( variance < "38.523057295335875") { class: 0
} else { class: 1}
}
} else {
if ( variance < "129.64905732206398") { class: 0
} else {
if( variance < "1069.4722464866436") {
if( maxLineSegment < "69.0") {

if ( horizontal meanRatio <
"1.7258087334353347") {

class: 0
} else { class: 1}
} else { class: 1}

} else { class: 0}
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}
} else {
if( maxLineSegment < "43.620962268742986") { class: O
} else {
if ( longSegmentsRatio < "0.0013279407754701053"™) {
if ( vertical meanRatio < "0.9601313122529069") {
class: 1

} else {

if ( horizontal meanRatio <
"1.3917233268850446") { class: 0

} else { class: 1}

}

} else { class: 1}

Priklad 1. UkaZka vytvoreného rozhodovacieho stromu pre triedu budovy.

4.2 Statistické rozdelenie farieb

V Kapitole 3 sme predstavili techniku zistovania Statistického rozdelenia
farieb a zmenSenia farebného priestoru vytvorenim zastupcov farieb na zéklade
rozrezania kocky RGB. V nasledujucej podkapitole uvedieme metddu, ktoru sme
navrhli na c¢iselné vyjadrenie zhody rozdelenia farieb obrazku oproti rozdeleniu
farieb konkrétnej triedy:

function calculateConcordance (imageColorSet, distributionColorSet,
threshold) returns concordance value

concordance = 0;
for each color in imageColorSet do

if getDistribution(color, distributionColorSet) >
thresold

concordance=concordancet+getRelativeArea (color);
end if
end for

return concordance

Vstupna premennd imageColorSet reprezentuje zoznam farieb spolu s ich relativnym
vyskytom na obrazku — vyjadruje, kol’ko percent zabera dand farba na obrazku.
Parameter pistributionColorset prestavuje Statistické rozdelenie farieb pre
konkrétnu triedu, takisto vyjadrené v percentdch. Parameter threshold musi byt
vhodne uréeny pre kazdu triedu, podl'a jeho hodnoty st oddelené zriedkavé farby od
tych, ktoré sa mozu bezne vyskytovat’ na obrazku danej triedy. Vysledna premenna
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concordance bude vyjadrovat’, kol’ko percent plochy obrazku je pokrytych farbou,
ktord sa bezne vyskytuje v danej triede.

4.3 Histogram

Pri implementacii extrakcii charakteristik z histogramu bolo potrebné najst’
algoritmus, ktory z histogramu dokéze ziskat’ stiradnice dolezitych extrémov, ktoré
maju podstatny dopad na priebeh histogramu. Na odhadnutie takychto extrémov sme
navrhli nasledujucu metddu:

Maximum sa d4 oznaéit’ ako podstatné, ak spina nasledujice podmienky:

* ak je jeho vzdialenost’ od nasledujuceho susedného maxima (ak existuje)
vacsia ako urcitd minimalna vzdialenost’ nazvana maximumDistance

» ak sa jeho hodnota lisi od hodnét oboch obklopujucich minim (ak existuji)
aspon 0 hodnotu nazvant maximumThreshold

Z uvedenych podmienok je zrejmé, ze v istych pripadoch metdéda nemusi
najst’ vSetky vyznamné extrémy. V beznej praxi su vSak tieto pripady malo
pravdepodobné - hodnoty maximumDistance a maximumThreshold boli vhodne
uréené experimentdlnym spdosobom tak, aby boli vysledky algoritmu v naprostej
véacsine pripadov v zhode s pozorovanim.

Priebeh algoritmu moézeme zhrnut nasledovne: Né4jdeme vSetky lokéalne
extrémy, nasledne prevedieme selekciu pre kazdé maximum podla danych
podmienok:

* ak maximum nesplna prvi podmienku a v blizkej vzdialenosti sa nachadza
iné maximum, je odstranené mensie z nich.

* ak maximum nesplia druhti podmienku, je odstranené.

Zoznam maxim je priebezne upravovany, aby sa pripadnd chyba minimalizovala.
Algoritmus zapisany v pseudokode:

function findMaxima (hist) returns maximum list

maxima = findLocalMaxima (hist);
for i = length(maxima) down to 0 do
if not checkMaximumDistance (maxima (i)) then

removeLowerMaximum (maxima (1)) ;
else 1f not checkMaximumThreshold (maxima (i)) then
removeMaximum (maxima (i) ) ;
end if
end for

return maxima
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Funkcia checkMaximumbDistance vracia true alebo false podla toho, ¢i maximum
spliia prvii podmienku. Funkcia checkMaximumThreshold podobne overuje, ¢i
maximum spliia druhtt podmienku.

4.4 Detekcia hranovych useciek

Délezitym parametrom pri detekcii hranovych tseciek v priebehu algoritmu
Houghovej transformdcie je pocet diskrétnych hodnot uhlu 6. Tato hodnota vypoveda
o tom, pre kol'’ko hodnét pri vykresl'ovani kazdej sinusoidnej krivky budeme pocitat’
druhy parameter p, podl'a vzorca uvedeného v prechadzajtcej kapitole:

p=xcos(0)+ysn (9)

Tento parameter, nazyvany thetaSteps, tvori jeden z rozmerov pouzitého
akumulatora — na jeho hodnote podstatne zavisi rychlost’ Houghovej transformacie,
takze jeho hodnota musi byt vybrana velmi uvazlivo. Cim vyssia hodnota, tym je
detekcia rovnych Ciar presnejSia, ale priebeh detekcie trva citel'ne dlhSiu dobu.

NaSa implementacia Houghovej transformécie je zaloZena na implementacii
[2] s niekol'kymi podstatnymi rozdielmi. Kym bezny algoritmus ndjde parametre
priamok, na ktorych lezia rovné hranové segmenty, v naSom pripade potrebujeme
najst’ pociatocné a koncové body tychto segmentov. Jednou z moznosti, ako najst’
jednotlivé hranové body leziace na jednej priamke, je vyuzit’ pomocnu trojrozmernti
datovu Struktaru, bodovy akumuldtor, do ktorého pre kazdy uhol 6 a vzdialenost’ od
pociatku suradnic p ukladdme zoznam hranovych bodov, ktoré k nim prislichaju,
vid’ pseudokdd niZsie.

Nasledne prechodom zoznamu bodov jednej priamky zoradeného podla
suradnic ngjdeme pociatocné a koncové body segmentov leziacich na priamke s
parametrami 6 a p.

4.5 Grafické uzivatel'ské rozhranie

Sucast'ou programu je takisto vytvorenie grafického uzivatel'ského rozhrania,
ktoré bude vyuzivat' klasifikaéné mechanizmy vytvorené uciacim algoritmom na
trénovacej sade.

Rozhranie umoznuje pohodlne zadavat’ poziadavky na klasifikdciu pouZzitim
konkrétneho klasifikaéného mechanizmu, zobrazovat vysledky tejto klasifikacie
spolu s nahl'adom obrazkov pre l'ahké overenie a editovat’ vysledky klasifikacie v
pripade nespravneho vysledku.

Dal3ou tilohou rozhrania je vykonavanie uréitych akcii na zéklade vysledkov
klasifikacie ako vyhl'adavanie obrazkov konkrétnej triedy, prestivanie, kopirovanie
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obrazkov ¢i uz s negativhym, alebo pozitivnym vysledkom. Rozhranie takisto
umoznuje zobrazit' zakladné charakteristiky obrazku ako histogram farebnych
zloziek a pod.

V procese vytvarania rozhodovacieho stromu boli pri extrakcii charakteristik
z trénovacej mnoziny pouzité urcité pevné parametre, ktorych hodnoty boli urc¢ené
experimentalnym sposobom. V samotnom procese klasifikdcie sme pomocou
grafického rozhrania povolili pozmenit’ tieto parametre, ¢im sa dosiahla schopnost’
mierne upravit vysledky klasifikdcie a korigovat' rozdiely medzi trénovacou
mnozinou obrazkov a skutocnymi datami.
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Obrazok 15. Grafické uzivatel'ské prostredie

4.6 Dalsie sucasti aplikacie
4.6.1 Vstup a vystup

Kazdy vytvoreny rozhodovaci strom je uloZeny na pevny disk, aby bolo
mozné jeho opdtovné nacitanie a pouZitie bez nutnosti opakovaného behu uciaceho
algoritmu. Preto je dolezitou sucastou aplikacie takisto modul zabezpecujlci
nacitavanie dat z pevného disku a ich ukladanie. Tento modul zabezpecuje:

* nacitavanie obrazkov, vytvorenych rozhodovacich stromov a vysledkov
Statistického rozdelenia farieb pre jednotlivé triedy z pevného disku

» ukladanie, editaciu a mazanie vysledkov klasifikécie

42



* presuvanie a kopirovanie obrazkov

Pre implementéciu tejto vstupu a vystupu sme vyuzili Standardné kniznice jazyka
Java.

4.6.2 Testy

Dolezita ulohu pri implementacii nasho mechanizmu hralo testovacie
prostredie. V testovacom prostredi sa overovala spravnost’ fungovania vSetkych
pouzitych technik — jednak pri analyze obrazovej informécie, jednak pri procese
ucenia rozhodovacieho stromu.

Z tohto prostredia boli takisto zaddvané poziadavky na vytvorenie
rozhodovacich stromov nad konkrétnymi trénovacimi obrazkami a na vytvorenie
Statistického rozdelenia farieb pre konkrétnu triedu.

Vstupny obrazok

v

Zmena rozlisenia

Detekcia hran

Analyza histogramu

guaizalec Houghova trans.

Analyza hran inf.

Poziadavok na klasifikaciu: I

- adresar > <
- trieda Klasifikacny proces Rozhodovaci strom

- parametre

Diagram 2. Znézornenie vstupov a vystupov klasifikacného procesu.



5 Experimentalne vysledky a zhodnotenie

Stcastou predvedenia naSej metddy na klasifikdciu obrdzkov je takisto
otestovanie jej uspesnosti a zhodnotenie dosiahnutych vysledkov. Uspesnost’ nasho
algoritmu je dana percentualnou hodnotou

s=£

n b

kde p je pocet spravne klasifikovanych obrazkov a n je celkovy pocet
obrazkov, na ktorych prebiehalo testovanie.

Uspesnost nasho algoritmu méze byt pri niektorych triedach relativna,
pretoze priradenie konkrétneho obrazku do triedy je do istej miery subjektivne —
napriklad tazko urcit, ¢o sa da eSte povazovat za krajinku a ¢o uz nie. Pre ¢o
najobjektivnejSie zhodnotenie vysledkov kazdu triedu charakterizujeme uréitymi
Htypickymi® znakmi. O obrazku moézeme s istotou povedat, ze nepatri do danej
triedy, ak sa na iom ziaden znak nevyskytuje, alebo ak je to z povahy obrazku na
,prvy pohl'ad“ zrejmé. Naopak na typickom reprezentantovi triedy najdeme vsetky
tieto znaky.

Nepravne priradenie do triedy nastane, ak klasifikacny mechanizmus priradi
obrazok do triedy, o ktorom vieme s istotou, ze tam nepatri alebo ak klasifikacny
mechanizmus nezaradi spravne typického reprezentanta triedy.

V nasledujtcej kapitole uvedieme popis testovacieho prostredia a nasledne
uvedieme vysledky experimentov pri klasifikdcii obrdzkov v ramci kazdej
klasifikovanej triedy. Na zaver zhodnotime G¢innost’ nasej metody.

5.1 Testovacie prostredie

Data pre trénovaci algoritmus i samotné testovanie uspesnosti klasifikacie
boli vybrané z kolekcie obrazkov ziskanych z Internetu z r6znych zdrojov. Kolekcia
celkom obsahovala viac ako 350 najrozmanitejSich obrazkov, tieto boli zlozené
z fotografii, ilustracii, renderovanych obrazkov a inych.

Pri uceni kazdej triedy boli z tejto sady boli vybrany typicky reprezentanti,
ktory utvorili pozitivhu mnozinu o velkosti minimalne 40 obrdzkov. Nasledne sme
zo sady vybrali obrazky, o ktorych sa dalo s urcitost'ou povedat’, ze do danej triedy
nepatria, tie utvorili negativhu mnozinu o priblizne rovnakej velkosti.
Minimalizovali sme proces hladania spravnej trénovacej mnoziny tym, ze sme

.....
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Skalu obrazkov — fotografii z réznych miest, snimanych pri r6znych podmienkach.
Pridanie d’alSich obrazkov uz nemalo podstatny vplyv na tvorbu rozhodovacieho
stromu.

Pri testovani tspeSnosti sme vybrali z kolekcie sadu obrdzkov, ktoré boli
odlisné od testovacej sady, to znamena prienik trénovacej a testovacej mnoziny bol
(. Tato sada bola vybrana ndhodne, tak aby sa v nej vyskytoval dostatoény pocet
reprezentantov triedy. Nasledne na tejto sade prebehol algoritmus klasifikacie, pri
ktorom bola zaznamenana tspesnost’ na zaklade uvedenom vyssie.

Pri procese ucenia i testovania sme pouzili obrazky z rozlicnych zdrojov,
vytvorené v najroznejSich podmienkach. Z tohto dévodu sme sa rozhodli overit
ucinnost’ algoritmu aj v praxi, to znamend na kolekciach obrazkov, aké sa mozu
vyskytovat’ na pevnom disku bezného uzivatela. Ziskali sme dve sady fotografi od
dvoch réznych zdrojov, pricom kazdd sada bola zachytena rovnakym digitdlnym
fotoaparatom.

Prva sada (A) obsahovala celkom 297 fotografii, ktoré boli ziskané pocas
kratkej ¢asovej periody v podobnych podmienkach, druha (B) celkom 405 fotografii,
ktoré boli ziskané v dlhSej ¢asovej peridode z najroznejSich miest. V obidvoch sadach
sa nachadzali fotografie, ktoré mali vysokll obrazovil hodnotu — to znamena ostré
s nizkym obsahom Sumu, prevazne s dobrou expoziciou, aby sme overili, aké
najlepSie vysledky moéze nasa metdéda v realnych podmienkach dosahovat.
Predpokladame, Ze pri obrdzkoch (fotografiach) s nizkou obsahovou hodnotou tato
uspesnost’ bude primerane mensia.

Pri testovani nasho klasifikacného mechanizmu sme vyuzili grafické
uzivatel'ské rozhranie, ktoré bolo vyvinuté v ramci tejto metédy. V tomto rozhrani
sme zvolili triedu, pre ktorti mala prebiechat’ klasifik4cia a adresar na disku, v ktorom
sa nachadzali testovacie obrazky. Aj ked’ je mozné v grafickom rozhrani pozmenit’
parametre klasifikacie, testovanie prebiehalo s pdvodnymi hodnotami, ktoré boli
pouzité pri uceni rozhodovacieho stromu. Uzivatel'ské rozhranie umoziuje zobrazit
nahl'ad obrazku spolu s vysledkom klasifikacie, takze pred testom klasifikacie triedy
nie je nutné predspracovat’ testovaciu sadu a rozdelit’ na skupiny podl'a priradenia do
triedy. Vysledky klasifikéacie boli ulozené na disk.

5.2 Experimentalne vysledky

Vytvorili sme klasifikacné mechanizmy — rozhodovacie stromy pre
nasledovnych pat’ tried: fotografie, kreslené obrazky, budovy, krajinky a makro
objekty. Pre kazdu triedu sme vybrali iné obrazové charakteristiky, ktoré su viac ¢i
menej Specifické, takze Gspesnost’ klasifikacie je medzi viacerymi triedami rozdielna.
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Vysledky ziskané tymito metédami predstavime v nasledujicich
podkapitolach zvlast’ pre kazdu klasifikovanu triedu.

5.2.1 Trieda fotografie

Ako je zjavné z nazvu, do tejto triedy je zaradend prevazna viacSina snimkov,
¢i uz ziskana priamo digitalnym fotoaparatom, alebo naskenovanim klasicke;j
fotografie.

Pri tejto triede vacSinou nie je problém urcit, ¢i konkrétny obrazok
reprezentuje fotografiu alebo nie. Typicka fotografia je obrazom okolitého sveta,
mdze sa na nej nachddzat’ ¢i uz interiér alebo exteriér. Za fotografie sme
nepovazovali snimky tlaeného materialu, kreslenych obrazkov, ilustracii a pod.,
ktoré su ,,technicky* takisto fotografie.

5.2.1.1 Charakteristiky

Pri klasifikovani fotografii sa wukazali ako podstatné nasledovné
charakteristiky:

» Statistické rozdelenie farieb — vicSina farieb okolitého sveta zachytena na
fotografiach sa nachadza v pomerne uzkom spektre farebnej Skaly.
Zaznamenavali sme vyskyt odtiefiov, ktoré nie su na fotografidch velmi
bezné, podstatny bol pre nas pocet pixelov, ktoré tieto zaberaju.

* pocet farebnych odtienov — tato hodnota je pri fotografidch vel'mi variabilna,
ale pri vicSine snimok nie je prili§ nizka alebo vysokda. Extrémne hodnoty
naznacuju, Ze sa nejednd o fotografiu.

e pocet maxim histogramu — histogramy fotografii maja obvykle ,,spojity*
priebeh bez vyraznych skokov, nachddza sa na nich maly pocet vyraznych
extrémov.

* rozptyl v okoli extrémov histogramu — pre fotografie je charakteristicky
vysoky rozptyl v okoli maxima, vel'mi ostré extrémy su zriedkavé.
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Obrazok 16. Priklad Statistického rozdelenia farieb v ramci triedy fotografie,
zoradené od najvacsieho vyskytu po najmensi. Vidime, Ze vel'ka Cast’ farebnej Skaly
ostala takmer nevyuzita.

5.2.1.2 Vysledky

Trénovacia mnozina bola zostavend zo 101 fotografii a 54 inych obrazkov,
spolu 155 obrazkov. Z tejto sady bol vytvoreny rozhodovaci strom o hibke 7 tirovni,
tvoreny 15 testami, ktory za najpodstatnejSie charakteristiky uréil pocet maxim
a zhodu so $tatistickym rozdelenim farieb.

Testovacia mnozina sa bola zlozend z 17 fotografii a 25 inych obrazkov,
spolu 47 obrazkov.

Tento rozhodovaci strom dosiahol v testovacej mnozine presnost 74,45%,
v sade A 81,82 a v sade B 74,07, celkovo 77,17 %.
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Pocet obrazkov | Pocet Podet spravne | Uspesnost’
reprezentantov | klasifikovanych
Trén. sada 155 101 154 99,35%
Test. sada 47 17 35 74,45%
Sada A 297 297 243 81,82%
Sada B 405 405 300 74,07%
Celkom 749 719 578 77,17%

Tabulka 2. Vysledky klasifikacie pre triedu fotografie

Pocet testov rozhodovacieho stromu 15
Hibka rozhodovacieho stromu 7
Pomer pocet trén. obr./pocet testov 10,33
Atribut v koreni stromu Pocet maxim

Tabulka 3. Vlastnosti vytvoreného rozhodovacieho stromu

5.2.2 Trieda kreslené obrazky

Do tejto triedy su zaradené vSetky obrazky, ktoré boli vytvorené pomocou
pocitaca a predstavuju najroznejSie ilustracie, ¢i uz abstraktné, alebo Stylizované
objekty bezného sveta.

Ich typickym znakom si vécSie plochy na prvy pohl'ad rovnakého farebného
odtiena a jasne rozliSiteI'ne prechody medzi tymito plochami. Do tejto triedy nepatria
renderované obrazky, rozne diagramy a iné obrazky, u ktorych nie je zrejmé, akym
sposobom boli vytvorené.

5.2.2.1 Charakteristiky

Pri klasifikovani kreslenych obrdzkov sa ukdzali ako podstatné nasledovné
charakteristiky:

e pocet maxim histogramu — na histogramoch kreslenych obrazkov sa ich
obvykle vyskytuje vel’ky pocet, pretoze k jednej rovnako farebnej ploche
pripada jedno maximum
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* rozptyl v okoli extrémov histogramu — z povahy tychto obrazkov vyplyva, Ze
priemerny rozptyl v okoli extrémov bude vel'mi maly.

* pocet farieb — tato hodnota tvori doplnujucu charakteristiku pri klasifikovani
kreslenych obrazkov. Aj ked’ sa pri kreslenych obrazkoch moze zdat’, ze sa na
nich vyskytuje len maly pocet farieb, tieto byvaji Casto znecistené Sumom
a vysledné hodnota je omnoho vécsia.

&, v
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Obrazok 17. Priklad typického kresleného obrazku a jeho histogram.

5.2.2.2 Vysledky

Trénovacia mnozina bola zostavena zo 45 kreslenych obrazkov a 59 inych
obrazkov, z ktorych prevazovali fotografie, d’alej renderované obrazky, celkovo bolo
pouzitych 104 obrazkov. Z tejto sady bol vytvoreny rozhodovaci strom o hibke 9
urovni, tvoreny 18 testami, ktory za najpodstatnejSiu charakteristiku urcil pocet
maxim.

Testovacia mnozina sa bola zloZzena z 18 kreslenych obrazkov a 28 inych
obrazkov, spolu 46 obrazkov.

Tento rozhodovaci strom dosiahol v testovacej mnozine presnost’ 78,26%,
v sade A 84,51% a v sade B 81,73%, celkovo 82,62 %.

Pocet obrazkov | Pocet Podet spravne | Uspesnost’
reprezentantov | klasifikovanych
Trén. sada 104 45 104 100,00%
Test. sada 46 18 36 78,26%
Sada A 297 0 251 84,51%
Sada B 405 0 331 81,73%
Celkom 748 18 618 82,62%

Tabulka 4. Vysledky klasifikacie pre triedu kreslené obrazky
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Pocet testov rozhodovacieho stromu 19

Hibka rozhodovacieho stromu 9
Pomer pocet trén. obr./pocet testov 5,47
Atribut v koreni stromu PocCet maxim

Tabul'ka 5. Vlastnosti vytvoreného rozhodovacieho stromu

5.2.3 Trieda budovy

Do tejto triedy boli zaradené¢ fotografie, ilustrdcie a iné obrazky
reprezentujuce budovy.

Typickym znakom je budova alebo budovy zachytené z exteriéru, ktora
zaberd dominantnu Cast’ obrazku.

Pri obrazkoch, na ktorych budovy zaberaju len mala Cast’ plochy, mdze byt
problém urcit,, ¢i obrazok este patri do triedy budovy alebo nie. V tomto pripade sme
sa spol'ahli na subjektivny odhad.

5.2.3.1 Charakteristiky
Pri klasifikovani budov sa ukazali ako podstatné nasledovné charakteristiky:
* pocet pravych uhlov
« dizka najdlhsieho segmentu
* pomer dlhych useciek v obrazku

 pomer dizky vertikalnych tseciek oproti priemernej dizke tse¢iek vzhl'adom
k uhlu

« pomer dizky horizontilnych usediek oproti priemernej dizke usediek
vzhl'adom k uhlu

Dévod vyberu tychto charakteristik je zrejmy. Dalej sme ako doplnkové
charakteristiky vybrali:

* pocet maxim histogramu

* priemerny rozptyl v okoli maxima

5.2.3.2 Vysledky

Trénovacia mnoZina bola zostavend zo 40 obrazkov budov a 64 inych
obrazkov, spolu 104 obrazkov. Z tejto sady bol vytvoreny rozhodovaci strom
o hibke 7 trovni, tvoreny 13 testami, ktory za najpodstatnej§ie charakteristiky ur¢il
pocet pravych uhlov, pomer dlhych useéiek a dizku najdlhsiecho segmentu.
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Testovacia mnozina sa bola zlozend z 20 obrazkov budov a 24 inych
obrazkov, spolu 44 obrazkov.

Tento rozhodovaci strom dosiahol v testovacej mnozine presnost’ 81,81%,
v sade A 78,11% a v sade B 86,42%, celkovo 82,84% %.

Pocet obrazkov | Pocet Podet spravne | UspeSnost
reprezentantov | klasifikovanych
Trén. sada 104 40 104 100,00%
Test. sada 44 20 36 81,81%
Sada A 297 15 232 78,11%
Sada B 405 18 350 86,42%
Celkom 746 53 618 82,84%

Tabul'ka 6. Vysledky klasifikacie pre triedu budovy

Pocet testov rozhodovacieho stromu 13
Hibka rozhodovacieho stromu 7
Pomer pocet trén. obr./pocet testov 8
Atribut v koreni stromu Pocet pravych uhlov

Tabul’ka 7. Vlastnosti vytvorené¢ho rozhodovacieho stromu

5.2.4 Trieda krajinky

Do tejto triedy boli zaradené prevazne fotografie a iné obrazky, zachytavajuce
panoramu krajiny z velkej dial’ky.

Typickym znakom tejto triedy je vyrazna linia horizontu, podobne obloha
nachadzajuca sa v hornej Casti obrdazku. Do tejto triedy st zahrnuté obrazky
znazoriiujuce z prevazujucej Casti prirodnu krajinu, nie si sem zaradené panoramy
miest a pod.

5.2.4.1 Charakteristiky
Pri klasifikovani krajiniek sme extrahovali tieto charakteristiky:
* pomer modrych odtietiov v hornej tretine obrazku
* pomer svetiel v hornej Casti obrazku

* kontrast obrazku — hodnota kontrastu je pri krajinkach zvycajne vysoka.
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* pomer tiehov — na obrazkoch zachytavajucich krajiny je maly vyskyt tiefiov.

e pocet maxim histogramu - dopliujica charakteristika, vyplyva zo
Specifického tvaru histogramu tejto triedy.

* rozptyl v okoli extrémov histogramu — dopliiujuca charakteristika.

5.2.4.2 Vysledky

Trénovacia mnozina bola zostavend zo 46 fotografii krajiniek a 44 inych
obrazkov, spolu 90 obrazkov. Z tejto sady bol vytvoreny rozhodovaci strom o hibke
7 Grovni, tvoreny 12 testami, ktory za najpodstatnejSie charakteristiky ur¢il pomer
modrych odtiefiov v hornej Casti obrazku, poc¢et maxim a pomer tiefiov.

Testovacia mnozina sa bola zlozena z 21 obrazkov krajiniek a 23 inych
obrazkov, spolu 44 obrazkov.

Rozhodovaci strom dosiahol v testovacej mnozine presnost’ 75,00%, v sade A
84,51% a v sade B 81,73%, celkovo 82,44% %.

Pocet obrazkov | Pocet Pocet spravne | Uspesnost
reprezentantov | klasifikovanych
Trén. sada 90 46 89 98,89%
Test. sada 44 21 33 75,00%
Sada A 297 81 251 84,51%
Sada B 405 56 331 81,73%
Celkom 746 158 615 82,44%

Tabul’ka 8. Vysledky klasifikécie pre triedu krajinky

Pocet testov rozhodovacieho stromu 12
Hibka rozhodovacieho stromu 7
Pomer pocet trén. obr./pocet testov 7,5
Atribut v koreni stromu Pomer modrej v hor. tret. obrazku

Tabul'ka 9. Vlastnosti vytvorené¢ho rozhodovacieho stromu

5.2.5 Trieda makro objekty

Do tejto triedy boli zaradené fotografie, ktoré zachytavaju malé, najCastejSie
prirodné objekty z vel'mi blizkej vzdialenosti, obvykle menej ako pol metra.
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Typickym znakom tychto fotografii je objekt vyskytujuci sa v strednej Casti
fotografie a za nim je rozostrené pozadie. Objekt je vyrazne zvidcSeni oproti
normalnej velkosti.

Pri urcovani, ¢i dany obrazok je alebo uz nie je makro fotografia, sme sa
riadili najmd znakom rozostreného pozadia. Objekty odfotografované z malej
vzdialenosti, ale bez nezaostren¢ho pozadia sme za makro fotografie nepovazovali.

5.2.5.1 Charakteristiky

Pri klasifikovani makro objektov sa ukazali ako podstatné nasledovné
charakteristiky:

* pomer neostrej plochy, ktory zabera v obrazku
* pomer neostrej plochy v okraji obrazku

* pomer svetiel, strednych tonov a tiefilov — makro fotografie zvycajne obsahuju
malo tienov a svetiel.

e kontrast obrazku

5.2.5.2 Vysledky

Trénovacia mnozina bola zostavend zo 49 fotografii makro objektov a 72
inych obrazkov, spolu 118 obrdzkov. Z tejto sady bol vytvoreny rozhodovaci strom
o hibke 14 urovni, tvoreny 22 testami, ktory za najpodstatnejsie charakteristiky uréil
rozostrenost’ okraja a celkovu ostrost’.

Testovacia mnozina sa bola zlozend z 13 makro fotografii a 30 inych
obrazkov, spolu 33 obrazkov.

Rozhodovaci strom dosiahol v testovacej mnozine presnost’ 74,42%, v sade A
87,20% a v sade B 72,84%, celkovo 78,65 %.

Pocet obrazkov | Pocet Pocet spravne | Uspesnost
reprezentantov | klasifikovanych
Trén. sada 118 49 118 100,00%
Test. sada 43 13 32 74,42%
Sada A 297 1 259 87,20%
Sada B 405 57 295 72,84%
Celkom 745 71 586 78,65%

Tabulka 10. Vysledky klasifikacie pre triedu makro objekty
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Pocet testov rozhodovacieho stromu 22

Hibka rozhodovacieho stromu 13
Pomer pocet trén. obr./pocet testov 5,36
Atribut v koreni stromu Rozostrenost’ okraja

Tabulka 11. Vlastnosti vytvoreného rozhodovacieho stromu

5.3 Zhodnotenie

Vysledky naSej klasifikacnej metddy moZeme zhodnotit’ ako dobré. Pre
jednotlivé triedy sa pohybuju v rozsahu 75-85 % percent, o moéZeme povazovat za
prijate'né vysledky na pouzitie v praxi. Klasifikacnd metdda sa ukézala byt stabilna,
ziadna trieda neukazuje vyraznejSie vykyvy. Pre isté triedy testovacia mnoZina
obsahovala prili§ malo reprezentantov v pomere k celkovému poctu obrazkov, v tom
pripade sa vsak ukézala schopnost’ nasej metddy rozoznat’, ktoré obrazky nepatria do
danej triedy.

Rozhodovaci strom sa ukazal ako vhodny klasifika¢ény mechanizmus i pre
takato komplexnu ulohu. Klasifikaény mechanizmus obstoji i v porovnani s inymi
klasifikaénymi mechanizmami, ktoré su zalozené na inych principov a vyuzivaji
rdzne techniky strojového ucenia, ako napriklad klasifikaény mechanizmus obrazkov
vyuzivajucu neurénovu siet’, predstaveny v praci [11], ktory mé podobnt tspesnost’.

Experimentalne vysledky ukazali, Zze nepravna klasifikacia pri istych triedach
je sposobena z velkej Casti podobnou povahou obrazkov z pohl'adu charakteristik.
Napriklad ak skimame ,,ostrost* pozadia pri makro objektoch, pri fotografiach
s oblohou, ktord ma takisto mala ostrost, dochadza casto k nespravnym vysledkom.
Podobné problémy by sa dali obmedzit’ SpecifickejSim vyberom charakteristik medzi
jednotlivymi triedami.

Ked’Zze uciace schopnosti rozhodovacieho stromu eSte nie st vycerpang,
zaroven je mozné ndjst’ d’alSie SpecifickejSie charakteristiky jednotlivych tried, takze
zlepSovanie UspeSnosti nasej klasifikatnej metody je vysoko pravdepodobné.
Rovnako je mozné rozsirit’ naSu metddu o d’alSie klasifikované triedy.

54



6 Zaver

Navrhli sme metdodu automatickej klasifikdcie bitmapovych obrazkov na
zéklade obsahu obrazku. Extrahovali sme uzitocné charakteristiky pre kazda z tried
obrazkov — konkrétne charakteristiky ziskané analyzou farebnej informécie, jasového
histogramu a hranovej informacie. Na zaklade tychto charakteristik sme vytvorili
klasifikaény mechanizmus — rozhodovaci strom — pre pat nasledovnych tried:
fotografie, kreslené obrazky, budovy, krajinky a makro objekty. V rdmci prace sme
vytvorili taktiez grafické uzivatel'ské rozhranie, ktoré vyuziva vytvorené klasifikacné
mechanizmy, umoZziiuje pohodlné zaddvanie poziadavkov na klasifikaciu,
zobrazovanie vysledkov a d’alSie ¢innosti.

V experimentalnych vysledkoch sme dosiahli ispesnost’ pohybujicu sa medzi
75 - 85% v ramci jednotlivych tried. Vysledky tejto klasifikacie moézem povazovat
za dostatocne dobré, aby sa nas$ klasifikaény mechanizmus mohol uplatnit’ aj v praxi.

Nasa praca splnila svoj ciel — poskytnit’ néstroj umoznujuci klasifikaciu
beznych sad obrazkov ¢i indexdciu databaz obrazkov na zaklade obsahu pre rychle
vyhl'adavanie. Zaroven nasa metdda prestavuje novy pristup k tlohe rozpoznavania
obrazu.

Metoéda mé vysoky potencial rozvoja, ¢i uz rozSirenim klasifikacnych
mechanizmov na dalSie triedy, alebo extrahovanim IlepSich obrazovych
charakteristik, ktoré mézu zvysit presnost’ klasifikacie.
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