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Abstrakt

Predlozené prace se zabyva hodnocenim metod extrakce priznaki z obrazovych
dat a dale testovanim klasifika¢nich algoritmi. Testovana data jsou svym charak-
terem textury. Puvodni motivaci napsani této préace byla potieba klasifikovat jed-
notlivé typy mikroskopickych struktur polymerovych skel a nasledné urceni jejich
fyzikalnich vlastnosti. Problém texturni klasifikace polymerti muzeme samoziejmé

zobecnit na rizné typy obrazovych vstupi.
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dle k-nejblizsiho souseda

Abstract

The goal of the thesis is evaluation of feature extraction and classification algo-
rithms for texture recognition. First motivation for the thesis writing was physical
feature recognition of polymer glasses through image processing. This problem can
be generalized about simple texture recognition for different types of images not

only for pictures of polymers.
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1 Uvod

Zkouméani povrchové struktury riznych materiali pomoci metod pocitacového
vidéni se muze stat rychlym a levnym nastrojem jejich analyzy. Divodi pro velmi
casté nasazovani inteligentnich snimacich zafizeni v prumyslu je hned nékolik. Napf.
eliminace lidského faktoru z vyroby kviili zajisténi bezpecnosti, ¢i kvili snizeni né-
kladt na pracovni silu. Dnes néas diky novym technologiim neomezuje velikost zpra-
covavanych dat potiebnych k ziskani informace z obrazu, jako tomu bylo v minulosti.
Vyhodou texturni analyzy obrazu (pfiznakové ¢ strukturalni popisy textur, klasifi-
kace, segmentace) je, ze zkouma pravé povrchovou strukturu objekti pozorovani,
kterd vypovida napf. o vlastnostech objektu.

Aplikaci tohoto odvétvi pocitacového vidéni muzeme realizovat v biologii, stro-
jirenstvni, materidlovém inzenyrstvi, mediciné , atd.

Textura, jak bylo naznaceno vyse, vypovida o vlastnostech povrchu objektu, ¢i
jejich strukture. Pod timto pojmem si miizeme také predstavit vizualni vzor v ob-
raze nebo opakovani urcitych zakladnich prvki, jez nazyvame primitiva. V zévislosti
na velikosti téchto primitiv pak muzeme délit textury na jemné (mald primitiva),
hrubé (velkd primitiva), zrnité (stfedné velka primitiva), atd. Tento popis textur je
v zasadé velmi intuitivni a pro pouziti v algoritmech rozpoznévani textur nepou-
zitelny. Proto existuje, a také stale vznikd mnoho matematickych nastroji, které
maji za tkol popsat textury zplisobem™ pouzitelnym pro algoritmy pocitacového

vidéni[1].
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1.1 Motivace a cile prace

Motivaci k napsani této prace bylo zkoumani fyzikalnich vlastnosti (tvrdost, své-
telné propustnost, odrazivost, atd.) polymerovych skel do automobilovych svétlo-
mett z hlediska jejich mikroskopické struktury. V soucasnosti existuje mnoho typu
mechanickych ¢ chemickych testu, které davaji informaci o riznych fyzikalnich vlast-
nostech. Tyto testy jsou vSak naro¢né na Cas i na pouzity material. Predstava roz-
poznani fyzikalnich vlastnosti ve zlomcich sekundy a pouze s pouzitim mikroskopu
s fotoaparatem je v soucasnosti nefeseny problém. K dispozici budeme mit nékolik
mikroskopickych snimkut rtznych typta polymert. Tyto obrazy vykazuji charakter
textur a tudiz pristoupime k jejich analyze pomoci metod texturniho popisu obrazi.
Urceni fyzikdlnich vlastnosti se v podstaté rovna zarazovani obrazu do tfid, tudiz
budeme tento problém fesit, jako tulohu klasifikace obrazu a v prdlozené praci bu-
deme testovat nékolik metod extrakce priznakii v kombinaci s algoritmy strojového
uceni.

Cilem této préce je navrh a implementace testovaciho systému pro evaluaci metod
extrakce priznaku a klasifikace mikroskopickych snimkt polymert a jeho zobecnéni
na texturni obrazy. Dal$im cilem je vyhodnoceni algoritmu texturni analyzy na
dostupném obrazovém materidlu a nalezeni optiméalnich kombinaci pro rizné typy

textur.



2 Metody extrakce priznaku

V oblasti poc¢itacového vidéni je extrakce prinaki specialni discipina, jez zajistuje
redukei dat, ktera by byla prilis velka pro algoritmy zpracovéani obrazu. Diky extrakci
pziznakt, se téZ mtuzeme zbavit nepotiebnych dat a naopak zviditelnit data dilezita.

V této kapitole popizeme pouzité metody extrakce ptiznaki, specializované na
obrazova data typu textury. Nejprve vysvétlime problematiku statistického popisu
textur (metody prvniho fadu, metody vyuzivajici matice sousednosti ¢i metody vy-
uzivajici pocet opakovani jasti). Déle se zaméfime na metodu Local binary pattern

a jeji modifikace (uniform pattern, rizné podoby filtru).

2.1 Statistické metody

Statistické metody popisuji textury ve formé, ktera je vhodné, pro statistické
rozpoznavani. Vystupem téchto algoritmu je priznakovy vektor vypovidajici o vlast-
nostech jednotlivych textur[l]. Vstupem budou obrazy prevedené do Sedotonové re-
prezentace. V této Casti popiSeme statistiky prvniho a druhého radu, statistiky vyu-
zivajici pocet opakovani jast (GLRL), a momentové metody (geometrické momenty,

Huovy momenty).

2.1.1 Statistiky prvniho radu

Metody prvniho radu jsou nejjednodussim zptisobem ziskani priznaka z obra-
zovych dat na zakladé analyzy jasu. Vypocet se provadi pomoci relativniho his-

togramu Hpg(p), ktery je funkei jasu a vyjadiuje relativni ¢etnost bodi s danym
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jasem.

e Absolutni histogram

H(p) = > hli,jp) (2.1.1)
h(i,j,p) = <1pm f(i’j):p> (2.1.2)

e Relativni histogram

Hr(p) = =4~ (2.1.3)

> Hp(p) = 1 (2.1.4)

1000 [

Obrazek 2.1: Ukazka sedotonového obrazku a jeho histogramu

Jako priznaky jsme pouzili prvni dva centralni momenty(M;, Ms) a také koefici-
enty Sikmosti a $picatosti histogramu, které z centralnich momenta vychazeji. Tyto

piiznaky jsme zvolili z divodu jednoduché a rychlé vypocitatelnosti.

e k-ty Centralni moment

My = = 3" (Hrlp) - )" (215)
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o Koeficient Sikmosti

M
e Koeficient Spicatosti
M,
== 2.1.7
Pozn. p je odhad stfedni hodnoty dany vztahem:
1L
== H 2.1.8
=5 ; r(p) ( )

2l

2.1.2 Statistiky druhého radu

Problémem statistik prvniho fadu, zminénych vyse je fakt, ze vypovidaji pouze
o mnozstevnim zasoupeni jast v textufe, nikoliv o jejich prostorovém usporadani.
Nebude tedy naro¢né predstavit si textury se stejnym histogramem, avSak struktu-

rou jasu naprosto odlisné, viz. Obrazek 2.2

Obrazek 2.2: Textury se stejnym histogramem

Tento nedostatek fesi matice sousednosti (co-occurance matrix), jez popisuje po-
¢ty opakujicich se jasi v urcitych smérech Tuto matici je tedy mozné konstruovat
v zavislosti na sméru(0°,45°,90°,135°) a poctu pixela se stejnym jasem.Diky tomu
miuzeme velmi dobfe rozlisit jemné textury od hrubych.Rovnice (2.1.9-2.1.12) popi-

suji vypocet matice sousednosti Py 4(a,b) pro rizné sméry opakovani jasu [1]:
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Py a(a,b) = |[(k,1),(m,n)] € D:
k—m = 0,/l—n|=d, f(k,l)=a, f(m,n)=>0 (2.1.9)
Pyso q(a,b) = |[(k,1),(m,n)] € D :

(k—m = dl—-n=-d)V(k—m=—-d,l—n=4d),

f(k, 1) = a,f(m,n) =1 (2.1.10)
Pogo a(a,b) = |[(k,1),(m,n)] € D :

k—m = d,|l—n|=0,f(k1)=a,f(mn)=0 (2.1.11)
P35 q(a,b) = |[(k,1),(m,n)] € D :

(k—m = dl—-n=d)V(k—-—m=-dl—n=—d),
f(k, 1) = a,f(m,n)=1"| (2.1.12)

Nyni uvedeme piiklad vypoctu matice sousednosti. Méjme obraz I, ktery bude

obsahovat 4 drovné jast, viz.(2.1.13)

112 2
112 2

[ = (2.1.13)
133 3
334 4

Matice Py je konstruovana néasledovné. Prvek matice Py 1(1,1) udéava pocet
pixelt o jasech 1 a 1, jez jsou oddélené vzdalenosti 1 ve sméru 0° symetricky,
tj. 180° je stejny smér jako 0° atd. Pro tento smér bude tedy hodnota matice
sousednosti Py 1(1,1) = 4, jelikoz hodnoty 1, 1 spolu sousedi 4 krat na vzdalenost

1 pixel a ve sméru 0°, resp. 180°.

4 2 10 21 30

2 4 0 0 1 210
Pyo 1 = Pi3so 1 =

1 06 1 3 1 0 2

001 2 00 20

Tabulka 2.1: Ukazka dvou riznych matic sousednosti
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Z matice sousednosti vypocteme dle vztaht(2.1.14-2.1.16) priznaky (konstrast,

korelace, energie, homogenita)|1].

e Kontrast (typicky k =2,A =1)

Mira lokalnich zmén jasu v obraze. Pro obraz s konstantnim jasem by byla

hodnota kontrastu 0.

> la—b|*P},(a,b) (2.1.14)

a,b
e Energie

Mira stejnorodosti obrazu. Cim vice je obraz stejnorody, tim vyssi je hodnota

energie.

> P2 (a,b) (2.1.15)
a,b

e Homogenita
P¢> d(CL, b)
— 2.1.16
; 1—]a—10] ( )

e Korelace

Mira linearity obrazu, objekty linedrné usporadané ve sméru ¢, zptisobi vysoké

hodnoty korelace v tomto sméru.

> apl(@b) Py a(a,b)] — pizp,

Oz, Oy

(2.1.17)

Veli¢iny  fiz, by, 02, 0y se vypocitaji dle nasledujicich vztaht.

o = Y _aY Pyala,b) (2.1.18)

py = > b> Pyala,b) (2.1.19)

Op = Z(G_Mz)2zp¢,d(aab) (2.1.20)
b

a

oy = > (b—my)*Y _ Psala,b) (2.1.21)

b
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2.1.3 Gray level run length

Abychom mohli definovat tuto metodu popisu textury, musime nejdiive uvést
pojem béh (run). Run je pocet opakovani pixeli se stejnym jasem v fadé, v ur¢itém
sméru. Necht B(a,r) udava pocet vSech béhi v obraze o délce r a s jasem a. B je
pak matice poc¢tii opakovani jast (Gray level run length) Jako ptfiznaky jsme zvolili
Short run emphasis, Long run emphasis, Gray level nonuniformity a Run length
nonuniformity a Run percentage, které vychézi pravé z matice poctu opakovani
jast. Konstanta K vyjadiuje pocet vSech opakovani jasi. Metody opakovani jasi se
mohou stat uzite¢nym néstrojem pro popis textur, které jsou smérové nepravidelné,
jelikoz uvazuji predevsim poCty primitiv (resp. oblasti se stejnym jasem) a ne jejich

sméry [10].

=

Il
M) =
M‘!
w

e
2

(2.1.22)

e Short run emphasis

Zvyraznuje opakovani kratkych béhi, vysokd hodnota vypovida o jemnosti

textury.

1 ~ B(a,r)
EZZ 5 (2.1.23)

a=1 r=1

e Long run emphasis

Zvyraznuje naopak dlouhé béhy, tedy rozsahlé plochy o stejném jasu. Tato
hodnota vypovida o tom, zda je textura hruba.

L N,

% S Bla,r)r? (2.1.24)

a=1 r=1
¢ Gray level nonuniformity

Nerovnomérnost jasi v obraze je vyjadiena vysokou hodnotou tohoto pfi-

znaku.
L N

%Z[Z B(a,r))? (2.1.25)

a=1 r=1

e Run length uniformity
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Mira rovnomérnosti délek opakovani jast. Nabyva vysokych hodnot jestlize

jsou délky opakovani jasu v obraze rovhomérné zastoupeny.

%Z[Z Bla,r)]? (2.1.26)

e Run percentage

Vyjadiuje celkovy pocet opakovani béht v obraze.

K K

S S Blayr | MN (2427

2.1.4 Geometrické momenty

Geometrické momenty jsou ¢asto nasazovany v oblastech zpracovani obrazu jako
jeho alternativni reprezentace. Ze vsSech geometrickych momentt je mozné zpétné
zrekonstruovat puvodni obraz. Pro spojity obraz I(x,y) je obecny geometricky mo-

ment definovan dle vztahu(2.1.28)

= / / 2Pyl (z, y)dxdy (2.1.28)

Pro naSe potreby si pfevedeme tento vztah do diskrétni podoby.
=) 10, j)aty! (2.1.29)
(2

Centrované mometny vychazeji ze vztahu (2.1.28)a jsou invariantni vici

translaci.
ZZI i) (@i — 2 (y — o) (2.1.30)
kde
mio mol
e = Y= —2 2.1.31
! Moo Y mgo0 ( )

Dale jesté nadefinujeme normované centrované momenty, které pouzijeme k vy-
tvoreni ptiznakovych vektori. Jejich vyhodou je, ze jsou invariantni vici translaci

a zméné métitka, coz je v soucasnosti u popisu obrazu ¢asto zaddanou vlastnosti.

Hpg _ ptq+?2

Y= 2.1.32
,ugo 2 ( )

Mlpg =
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2.1.5 Huovy momenty

V oblasti digitalniho zpracovani obrazu se Huovy momenty velmi ¢asto pouzivaji,
pravé pro popis obrazi. Vychézi z geometrickych momentt popsanych vyse. Jejich

vypocet popisuji vztahy(2.1.34-2.1.42)

Oy = 120+ Moz (2.1.33)
©y = (20— m02)” + (211)” (2.1.34)
Oy = (130 — 3m2)” + (003 — 3121)° (2.1.35)
Oy = (130 +12)” + (103 + n2)° (2.1.36)
D5 = (30 — 3m12) (30 + m2)[(M30 + M2)* — 3(mes +m21)%]  (2.1.37)

+ (3n21 = 7103) (M21 + 103) [3(130 + 2)” — (Ma1 + 103)°] (2.1.38)
D5 = (20 — M02)[(130 + 1m12)* — (M21 + M03)°] (2.1.39)

+ 4n11 (N30 + M2) (M1 + 7o3) (2.1.40)
7 = (3121 — 030) (Ms0 + 721) (1130 + M12)” — 3(1121 + 1M03)?] (2.1.41)

-+ (3m2 — 730) (121 + 103) [3(10s + m2)* — (21 + 103)°] (2.1.42)

Jejich velikou vyhodou a diivodem, pro¢ jsme je zvolili pro nase testovani je jejich
invariance vici rotaci, translaci a zméné méritka, prvnich 6 momenti je dokonce

invariantni vici zrcadlenil5]|.
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2.2 Local binary patterns

LBP je jednoduchéd metoda pro extrakci texturnich priznakii. Obraz je nej-
prve preveden do Sedoténové reprezentace,pro kazdy pixel (x.,y.) obrazu se zpra-
covavéa jeho okoli a to podle rovnice (2.2.1), kde P je pocet pixeli v okoli cent-
ralniho pixelu a R je polomér neboli euklidovskd vzdalenost centralniho a soused-
nfho pixelu, g, g. jsou hodnoty jejich jast.Pro naSe potfeby pouZijeme operator

LBP, g,tudiz uvazujeme tzv. osmiokoli sledovaného pixelu.

I

—1
1 >0
LBPpp(we,ye) = ) s(gp — 92 s(x) = (2.2.1)
P 0 <0

I
=)

7 vytvoreného LBP obrazu, jehoZ rozméry jsou shodné s piivodnim obrazem,
vypoc¢teme histogram, jenZ je zaroven vektorem priznaku [4].
Nyni nazna¢ime piiklad vypoc¢tu LBP hodnoty pro jeden pixel Sedotéonového

obrazu (viz. Obréazek 2.3).

85| 99 21Th g igi 11110
~ resho Binary: 11001011
= | 54| 54| 86| ——| 1 L] Decimal: 203
57012 13 110]0

Obrazek 2.3: Vypoct jednoho pixelu LBP-obrazu

Obrazek 2.4: Ptvodni obraz a LBP-obraz
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Vysledny LBP-obraz ilustruje Obrézek 2.4. Jak jsme jiz uvedli, pro nase potieby
extrakce priznakil je puvodni obraz Sedotéonovy. Nabizi se samoziejmé i moznost
aplikace algoritmu LBP na barevné obrazy. V tomto pripadé bychom museli pocitat
LBP-obraz pro kazdou barevnou vrstvu zvlast (R,G,B) a vznikly by tak 3 riazné
priznakové vektory pro 1 barevny obraz. Otazka, zda volit vypocet LBP-obrazu
z barevného ¢i Ssedotoénového obrazu zalezi na charakteru zpracovavanych dat. Pro

nase potieby je dostacujici Sedoténova varianta.

2.2.1 Rotaé¢ni invariance a Uniform patterns

Jastlize uvazujeme LBP-filtr s osmiokolim, pak vysledny LBP-obraz mtze obsa-
hovat az 256 urovni jasu (0-255). Jeho histogramem je vektor obsahujici 256 ¢isel.
Pro naSe potteby je tento pocet priznaku prilis vysoky. Jednim z algoritmt, které
redukuji pocet priznaku a navic zajistuji ivarianci vuci natoc¢eni obrazu je tzv. mi-
nimalizace. Pomoci cyklické bitové rotace nalezneme minimalni hodnotu pfiznaku
v binadrnim tvaru. Na konci vybereme ze vSech priznaka pouze ty, které jsou mi-
nimalni. Hledani minima binarniho ¢isla 01001000 cyklickou bitovou rotaci ukazuje

vztah (2.2.2)

01001000 — 00100100 — 00010010 — 00001001 — (2.2.2)

10000100 — 01000010 — 00100001 — 10010000

z téchto 8 binarnich ¢isel vybereme minimum, tedy 00001001.

Tyto priznaky muzeme jesté zredukovat pomoci algoritmu uniform patterns, jenz
vybere pouze ta binarni ¢isla, kterd maji pocet prechodi 0/1 nebo 1/0 nizsi nebo
roven 2,jelikoz bylo dokézano,ze takovéto priznaky maji v texturach nejvyssi zastou-

peni [6]. Takovouto dvojitou redukei ziskame z 256 puhych 9 priznaki.

2.2.2 Modifikace metody LBP

Nabizi se otazka, zdali je dobré, omezit se pouze na filtr, tvorici osmiokoli pixelu.
Riizné poloméry filtru a rizné pocty pixeli demonstruje Obrazek 2.2.2, jenz ukazuje

5 ruznych kruhové symetrickych filtri. Jestlize uvazujeme soufadnice centralniho
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(P=4,R=1.0) (P=8,R=1.0) (P=12,R=1.5) (P=16,R=2.0) (P=24,R=3.0)

Obrazek 2.5: Razné typy LBP fitra [6]

pixelu g. [0,0] pak souradnice sousednich pixeli g, se vypocte dle vztahu [6]

2mp

ge = [Rsz'n(?),Rcos( 5 )]

(2.2.3)

Variabilita pouziti filtri je Siroka co se tyce poloméru nebo poctu pixelu.LBP-
filtry s vétsim polomérem jsou napt. vhodnnéjsi pro popis hrubsich textur, naopak
pro zachyceni jemnéjsich detailii jsou vhodné filtry s mensim polomérem. P1i apli-
kaci filtru s velkym poctem pixeltt musime ovSem pocitat s vysSsi vypocetni naroc-
nosti, jelikoz s rostoucim poc¢tem pixelu ve filtru rapidné vzristé i pocet priznakii.
Napft.Priznakovy vektor LBP-obrazu vytvoreného pomoci filtru se 16-ti pixely miize

mit v neredukovaném stavu 65536 hodnot. Po redukci se pocet priznaki snizi na 16.



3 Klasifika¢ni algoritmy

V této kapitole predstavime nékolik algoritmi strojového uceni, které ¢asto hraji
hlavni roli v tlohach rozpoznavani obrazu. Pro naSe testovani jsme vybrali Baye-
suv klasifikator, klasifikdtor dle k-nejblizsiho souseda a support vector machine. Pri

trénovani téchto klasifikdtori pouzijeme metodu uceni s ucitelem.

3.1 Bayesuv klasifikator

Bayesiiv klasifikator nachazi sviij zaklad v klasifika¢nich algoritmech, fidicich
se dle kritéria minimalni chyby a jeho nespornou vyhodou je jednoduchost nastré-
novani, ovSem za cenu zalosti charakteru dat (napf. uvazujeme data s normalnim

rozlozenim).

3.1.1 Odvozeni diskriminac¢ni funkce

Nyni odvodime pravdépodobnostni diskrimina¢ni funkci na zakladé tohoto kri-
téria.

Méjme obrazovy prostor X, jenz obsahuje obrazy z R tiid w;...wg. Apriorni
pravdépodobnost vyskytu obrazii nalezicich do tfidy w, ozna¢me jako P(w,).
Ztratu, jez vznikla chybnym zarazenim obrazu z tiidy w, do tfidy w, definujme
nésledovné:

H(wr|ws) (3.1.1)

Nyni muzeme napsat celou matici ztratovych funkci, kterou pouzijeme dale pfi vy-

18



3.1. BAYESUV KLASIFIKATOR 19

jadfovani podminéné stfedni ztraty.

lwr,wr); lwi,ws); .. Uwr,wr);
- l(wo,wr); lwo,ws); ... l(ws,wRr);
R R T (w2, wr) 1o
I l(wr,w1); Uwgr,ws); ... lwg,wr); |

Diskrimina¢ni funkce, neboli pravidlo, dle kterého bude klasifikator zarazovat
vstupni obrazy do jednotlivych tfid w, bude vypadat takto w, = d((x),(j), kde
q je vektor parametri klasifikdtoru.

Stiedni ztrata podminéna vybérem obrazi ze tiidy ws bude vypadat nasledovné:
Hiws) = [ 1@ Dl plE ) (3.1.3)
b's
Celkova stfedni ztrata:

J(@) = J(qlws) Plws) = / > Ud(E, @)ws)p(F|w,) Pws)di (3.1.4)

Hledame parametry klasifikitoru ¢*, které minimalizuji J(q)

@) = wind@ =min [ S UAEDpEw)P@)E  (315)

_ / tmin S (7, s () Pl = / minL(w.)dz (3.1.6)

Hledame tedy minimum L, (w,)

R

Lo(w,) = Y Ud(F, §)|w,)p(F|w,) P(w,)dT (3.1.7)

s=1

Dale musime vhodné zvolit tvar ztratové funkce:

lwrws) = 1—o0y (3.1.8)
1 pro r=s

— P (3.1.9)
0 pro r#s

Nyni muzeme ztratovou funkeci dosadit do minimalizované funkce L, (w,)
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Zstl P(”SW) =1

R p(@ws)P(ws) _
Zs:l (%) =1

> o1 P(Tlws) Plws) = p(T)

Tabulka 3.1: Matematickéd vsuvka

La(wr) = D (1= ar)p(Tlws) P(ws) (3.1.10)
= > p(@lw) Pw,) = p(F|wr) Plwr) (3.1.11)

Diky znamému Bayesovu vztahu 3.1.12

p(z|ws) P(ws)

Plorfw) = p(z)

(3.1.12)

muzeme funkci L, (w,) zjednodusit. K tomu bude tfeba maléd matematickd odbocka,
viz. Tabulka 3.1:

Po dosazeni dostdvame nésledujici vztah:

Lu(w,) = plx) — p(alw,) Plw,) (3.1.13)

Jestlize pozadujeme, aby funkce L,(w,) byla minimalni, musi byt ¢len

p(z|w,) P(omega,) maximalni, tudiz miaZzeme provést apravu:

L () = plalw,) Plw,) (3.1.14)

Nyni budeme hledat takovou tfidu w, pro kterou je funkce L/ (w,) maximalni.

Klasifikiator zaradi obraz # do takové tfidy w, pro kterou plati

wy = argmaxp(x|w, ) P(w,) (3.1.15)
Jestlize maji t¥idy shodnou velikost (napf. pocet obrazii v jednotlivych t¥idach), pak
je P(w,) =1, ¢imz dojde k dalsimu zjednoduéceni diskriminac¢ni funkce V praxi se

velmi ¢asto pouziva jeji pfirozeny logaritmus L/ (w,) [7].
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Px|ws) @
Ocenéni o(x|w2) | .
x hustotnich — >® Vybér W -
funkci p(x| wr) ) maxima
r=12..R '

| pxiwn X

Obrazek 3.1: Schéma Bayesova klasifikatoru

3.1.2 Trénovani Bayesova klasifikatoru

Prepokadejme, Ze hustotni funkce pravdépodobnosti(resp. obrazy v jednotlivych
tfidach) p(Z|w,) bude mit norméalni rozlozeni. Pak ji muzeme vyjadfit dle nasledu-

jictho vztahu:

. 1 ~0.5(F—7i) T C; (@)
Flwy) = ——eee e~ OBE AT O (E iy 3.1.16
p(Z|w) S de ( )

kde g, je vektor stfednich hodnot obrazu r-té tiidy a C) jejich kovariané¢ni
matice.

K natrénovani Bayesova klasifikdtoru je tfeba znét apriorni pravdépodobnost
P(w,) a spo¢itat z trénovacich dat stfedni hodnotu a kovarian¢ni matici pro kazdou

tridu |7].

fr = Elf]zew, (3.1.17)

G, = EKf_ ﬁr)(f_ /jr)T]war (3118>
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3.2 Klasifikace dle k-nejblizsiho souseda

Tento klasifikitor patii do kategorie klasifikatori dle minimalni vzdalenosti. Pro
kazdou tfidu w,, r = 1...R vyjadiime vzdalenosti || — pus|| ke vzorovym
obrazum i, kde s =1...5,. Poté je pro kazdou tifidu w, usporadame tak, aby

platilo:

12— gl < 17— pwigl] < .- < 117 = i (3:2.1)

Neznamy obraz z se pak zaradi do tfidy dle minima primérné vzdalenosti ke

k nejblizsim sousedium [7].

1

Wre = argmin 12—1: 17— gl (3.2.2)
Klasifikator dle k-nejblizsiho souseda jsme zaradili do naseho testovani z duvodu
jeho jednoduché implementace. Pouziti tohoto klasifikdtoru je vhodné i v piipadech,
kdy neni zabezpecené jeho optimélni funkce dle kritéria minimalni chyby. Napf.
jestlize neni znamé pravdépodobnostni rozlozeni obrazu v jednotlivych tiidach, nebo

u normalnich rozlozeni nejsou znamy disperzni matice atd. |7]

3.3 Support vector machine

Support vector machine (dale SVM) je metoda strojového uceni hledajici v obra-
zovém prostoru takovou nadrovinu, ktera optimélné rozdéluje obrazy do dvou tfid.
Zakladni podminka pro konstrukci nadroviny je, aby jeji vzdalenost od nejblizsich
obrazt obou ttid byla co nejvétsi. Tyto nejblizsi obrazy nazyvame podpirné vek-
tory (resp.support vectors). Tuto problematiku ve dvourozmérném prostoru ilustruje

Obrazek 3.3

3.3.1 Linearni SVM

Mé&jme mnozinu trénovacich dat {z;,y;}, i = 1,2, ..., N, kde z; € R™ jsou
trénovaci obrazy a y; € —1,1 je informace o zafazeni obrazu do prvni ¢i druhé

tridy. Obrazy @; lezici na hyperplose oddélujici jednotlivé t¥idy spliwji rovnici
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Kermel Function: linear_kernel
45 T T T

+ 0

1
. < Support Wectors
& +
+
351 B
Lo L2
& +
@
& + +
3 el &oEd +++ + ++ ++ A
© + + +
e+ ++ +
+ + +  ++
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251 + B
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+
+
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Obrazek 3.2: SVM Kklasifikator s linearni jadrovou funkei

GE+b=0 (3.3.1)

w je norméalovy vektor oddélujici hyperplochy.

Oznac¢me vzdalenosti nejblizsich obrazi k jednotlivym tfidam d., d_, pak sitka
hranice mezi tfidami bude d; + d_. Nasim cilem bude nalézt takové nastaveni
parametri hyperplochy, které maximalizuje sitku hranice.

Pro vsechny obrazy # plati

wT+b> +1 (3.3.2)
WE+b < —1 (3.3.3)

Obrazy pozitivni t¥idy spliiuji rovnici (3.3.2) a pro obrazy z negativni t¥idy plati

rovnice (3.3.3).Tyto rovnice mizeme spojit v jednu

Stika hranice je tim vétsi &m mensf je euklidovskd norma normalového vektoru
oddglujici hyperplochy ||@||. Bude tedy vhodné minimalizovat 3 ||@||?. Omezujici

podminku vyjadiuje rovnice (3.3.4).
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Ly(i,b, ) = S||0l* = il (@ +b) — 1) (3.3.5)

Reseni tohoto problému se provadi pomoci metody Lagrangeovych multiplikatora

a principu duality.

g
I
™
L
<
5

(3.3.6)

Dosazenim rovnice (3.3.6) do rovnice (3.3.5) dostavame vyraz pro dualni lagran-

gian

]- - —
Ld(a) = Z —5 Z QOGY Y X405 (339)
7 %,]
tento vyraz jiz neni zavisly na parametrech rozdélujici hyperplochy @, b. Nyni se
budeme snazit nalézt takové Lagrangeovy multiplikdtory «;, které budou splhovat

podminky:

a; >0 (3.3.10)
> ayi=0 (3.3.11)
Po vypoétu Lagrangeovych multiplikitora «; lze snadno z rovnice (3.3.6) vyja-

drit normalovy vektor @ a z rovnice (3.3.8) lze vypocitat posunuti b. Klasifikator

bude zatrazovat prichozi obrazy = do tiid dle nasledujici diskriminac¢ni funkce [§]:

f(F) = 07 + b (3.3.12)

kde
yzr=—+1... f(&) >0 (3.3.13)
yz=—1... f(Z) <0 (3.3.14)

(3.3.15)
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3.3.2 Nelinearni SVM

Existuje mnoho tloh, které nejsou linedrné separabilni. Regeni tohoto problému
se provadi pomoci mapovani puvodnich obrazi do alternativniho prostoru casto
vyssi dimenze, v némz je tiloha opét linearné separovatelna. Ukazkou takového tran-
formace je Obrazek 3.3.2. Z prvniho obrazku je patrné, ze tiidy v jednorozmérném
prostoru nejsou linearné separabilni. Pomoci jadrové transformace (polynomialni ja-
drové funkce) jsme tyto ti¥idy prevedli do dvourozmérného prostoru. Tento prevod

nam zajistil linearni separabilitu tiid, ovSsem za cenu vyssi dimenze a vypocetni

narocnosti.
Linearng neseparovatelnd Gloha Lineamé separovatelna dloha
1 16 T
0BF- A """""" """"" 7 [ SRR P SO P 4
=] REET [EETERTRT ......... i
: 12k ................................. 4
04k [EREREERRER ........... T .
D2 Lo .......... ........... ......... i 1D ........... ................................. -
: : : ® : x
O# » 3 R A a » +# gl ................................. 4
D2 poe G """"" T [ PR o J
Ol [T R [T J
: : 4 e ™ i
DB} : : : B :
_D_B_ .......... .......... .. ......... i 2 ............................................. 4
: : : E3 E
1 i i 1 0 i & 1
4 2 0 2 4 -4 2 i] 2 4

Obrazek 3.3: Ukazka mapovani z 1D prostoru do 2D prostoru
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Mapovani se provadi pomoci jadrovych funkci. Pro naSe testovani jsme vybrali

tfi ¢asto pouzivané: polynomialni funkci, RBF a funkci reprezentujici dvouvrstvou

neuronovou sit se sigmoidalnimi aktiva¢nimi funkcemi [§].

e Polynomiélni jadrova funkce

K(fz, fj) = (fzfj + C)p

e (Gaussovska radialnf basicka funkce

K(.’fz,f]) = e(fifj + C)p

e Funkce reprezentujici dvouvrstvou sigmoidalni neuronovou sit

K(fl, fj) = tanh(m:i:cj — (5)

3.3.3 Klasifikace do vice trid

(3.3.16)

(3.3.17)

(3.3.18)

SVM je ze své podstaty binarni klasifikator. Diskrimina¢ni funkce vzdy rozhodne

o piislusnosti obrazu do prvni ¢ druhé t¥idy. ReSenim problému klasifikace do vice

t¥id je jeho rozdéleni na nékolik binarnich tuloh.

e Kazdy s kazdym Pro kazdé dvé tiidy spoc¢itame diskriminac¢ni funkci. Jestlize

pocet trid bude N, pak pocet diskriminacnich funkci bude N, Tento pocet

muzeme vyjadiit pomoci kombinac¢niho ¢isla, viz rovnice (3.3.19)

N N N!
d pum == —-—————
5 (N —2)12!

(3.3.19)

Klasifikaci obrazu poc¢itame pro kazdé dvé t¥idy s vyuzitim jiz vypoctené dis-

krimina¢ni funkce. Vysledna tfida je ta, do niz se klasifikovany obraz umistil

nejvicekréat.

e One against all algoritmus
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Pro kazdou tfidu spoc¢teme jednu diskrimina¢ni funkci oproti viem ostatnim
tridam, tj. tyto tridy slou¢ime do jedné. Pro N tfid tak vznikne N diskrimi-
na¢nich funkci. Poté klasifikovany obraz dosadime do téchto diskriminac¢nich
funkci a spo¢teme jejich hodnoty. Obraz posléze zaradime do t¥idy s nejvyssi
hodnotou diskrimina¢ni funkce. Algoritmus One against all je velmi rychly
a nenarocny na vypocet, ale nepracuje dobfte jestlize tiidy nejsou relativné

separabilni [11].

3.4 Metody evaluace vykonu klasifika¢nich algo-
ritmi

K tomu, abychom mohli dobfe vyhodnotit vhodnost pouziti algoritmu (extrakce
priznaku resp. klasifikace) pro rizné typy textur potfebujeme nastroje pro evaluaci
vysledkt pouzitych metod. Za dilezité ukazatele povazujeme procentuédlni uspés-
nost klasifikace obrazti a dobu klasifikace, kterd je velmi dilezitym faktorem pfi
nasazovani téchto algoritmt do procesti probihajicich v realném ¢ase. Pro podrob-
nési informaci o obrazech zatrazenych do jednotlivych tiid pouZijeme tzv. matici

zémén (confusion matrix)

3.4.1 Procentualni tispéSnost a doba klasifikace

Procentualni Gspésnost zarazovani obrazi vypocteme podle vztahu

le 100% (3.4.1)
n

kde n. je pocet spravné klasifikovanych obrazii a n je pocet vSech klasifi-
kovanych obrazi. Dobu klasifikace uvazujeme jako ¢as, jenz klasifikitor potfebuje

k zafazeni jednoho obrazu do ttidy.

3.4.2 Confusion matrix

Vil vivs

v oblasti evaluace algoritmu strojového uceni, jelikoz ndm déva pfesnou informaci
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o poctech stravng i Spatné zafazenych obrazit. Cislo na pozici (i,j) v matici zamén
udava pocet obraziu j-té tiidy zarazenych klasifikatorem do i-té tfidy. Uvazujme
napi. klasifikdtor natrénovany na rozpoznavani tii barev ¢ervenéa (R), zelena (G),
modra (R). Nyni ptedlozime klasifikitoru 9 cervenych, 7 zelenych a 10 modrych
vzorki. Tabulka 3.4.2 ukazuje, ze klasifikator oznacil 4 ¢ervené vzorky jako ¢ervené,

2 Cervené jako zelené a tii ¢ervené jako modré vzorky.

Skutecéna tiida
R|G B
Trida Rl4]1 0
urcené G|2]5 2
klasifikatorem | B | 3 | 1 8

Tabulka 3.2: Confusion matrix

Matice zamén je také zékladem pro vypocet mnoha ukazateli kvality klasifikace,
napt. celkové procentualni ispésnosti klasifikace (correct rate-CR), kterou jsme zmi-
nili v avodu kapitoly. Ta se z matice zamén zamén spoc¢ita dle rovnice(3.4.2)

PR () 542)

Zf\;l(Tl + FZ)

kde T; (True) je pocet spravné zafazenych obrazu do tfidy i a F; (False)je pocet

chybné zafazenych obrazti do tfidy i. Dalsim ukazatelem mize byt celkové chyba
(Error rate), ktera se spo¢ita jednoduse FR = 1 — C'R. Existuji také ukazatelé po-
pisujici vysledky ziskané matici zdmén podrobnéji nez celkovéa tspesnost ¢i chyba,
nebo jsou tyto ukazatelé zamérené na specifické situace, napt nerovnomeérnost testo-
vacich dat. K takovym ukazatelim patii tspésnost klasifikace pro jednotlivé tiidy,

presnost a tplnost, nebo sensitivita a specificita.

e Uspésnost klasifikace pro jednotlivé t¥idy

T;

CR;, =
T,+F

(3.4.3)

e Prestnost a tplnost
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Pojmy z oblasti vyhledavani informaci.

T;
P = 3.4.4
T+ F (344)
T;

T + Z;;ll(FJ) + ZjV:erl(FJ)

(3.4.5)

Presnost je v podstaté to samé co uspésnost klasifikace pro jednotlivé t¥idy.

e Sensitivita a specificita
Tyto pojmy jsou pouzivané predevsim v oblasti mediciny.

SE = S (3.4.6)
T (B ()

sp — DB+ Sy i
Do (F) + 20 (F)) + F

Opét muzeme vidét podobnost mezi sensitivitou a tuplnosti, coz je zpusobeno

pouzivanim pojmu v riznych oblastech.

Dalsi moznosti, jak modifikovat klasickou matici zamén je opatfeni jednotlivych
chybnych zarazeni riznymi cenami, tj. zalezi ndm i na typu chyby. Matice zdmén
pak byva doplnéna zaroven o matici cen. Jeji prvky specifikuji cenu vykonanych

zafazeni do t¥id [9)].



4 Implementace testovaciho systému

Tato kapitola se bude vénovat navrhu, strukture a implementaci systému pro tes-
tovani algoritmu extrakce texturnich priznaki a texturni klasifikace. Pro vytvoreni
testovaciho systému, jenz obsahuje jednotlivé metody extrakce priznaki, klasifika-
tory a néstroje pro evaluaci vysledki, jsme pouzili programovaci jazyk Matlab. Jeho
vyhodou je, Ze ¢ast nami pouzivanych algoritmu je v tomto jazyce jiz implemento-
vana. Konfigurace testovaciho prostiedi je napséna v jazyce YAML a ke komuni-
kaci s jazykem Matlab slouzi balik funkci YAMLMatlab 0.4.1. Duraz je kladen na
snadnou rozsititelnost testovaciho systému o nové funkce, které ovsem musi dodrzet

strukturu popsanou v 4.2.

4.1 Predzpracovani dat

Jelikoz pracujeme s obrazovymi daty, je nutné pfipravit si tato data pro tes-
tovani. Jak jsme uvedli v 2 popis textur ndmi pouzivanych metod vychéazi z Sedo-
tonové reprezentace obrazu, do niz data prevede funkce loadTraininglmages.m pii
nacitani. O dalsi zpracovani obrazu se stara funkce preprocessing.m. Uvazujme napf.
nedostatek dat k natrénovani klasifikdtoru, kazda t¥ida je napf. reprezentovana jed-
nim velkym obrazem. Funkce preprocessing.m rozdéli kazdy obraz na uréeny pocet
mensich pod obrazki o nadhodné pozici za ucelem zvySeni poctu dat potifebnych
k natrénovani klasifikatoru. Diky nahodnému vybéru pozice mensich obrazi se tyto
obrazy mohou i prekryvat a nevznika tak tiida s unikatnimi obrazy, coz zvySuje

vypovidaci hodnotu jednotlivych tfid. Tyto obrazy jsou ulozeny do slozek podle

30
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ttid, do nichz patfi. Obrazek 4.1 ukazuje ptuvodni obraz z galerie Brodatz a jeden

z vytezu (zvétSeny) provedeny funkei preprocessing.m.

i =

Obrazek 4.1: Ukazka puvodniho obrazu a jeho vyfezu

4.2 Strukura a konfigurace testovanych metod

Spoleénym rysem funkei pro extrakci priznaku je, ze vraceji vektor priznaku. Prv-
nim vstupnim parametrem je vzdy zpracovavany obraz. Dale mohou nésledovat dalsi
vstupni parametry, u funkce LBPuvector.m jsou to napf. parametry LBP-filtru (po-
lomér, pocet pixelit).

Funkce pro klasifikaci zase shodné vraceji vekor s informaci o zarazeni testovacich
obrazt do t¥id. Shodnymi vstupnimi parametry jsou matice trénovacich a testovacich
dat, vektor, jenz urcuje zafazeni trénovacich dat do tiid, a také udaj o poc¢tu trid.
Vstupnimi parametry specifickymi pro jednotlivé funkce jsou napt. pocet nejblizsich
sousedu ve funkci k& NN.m, ¢i parametr jadrové RBF funkce sigma ve funkci SVM.m
Podrobnéjsi informace o téchto funkcich lze nalézt v jejich komentovanych ¢éstech.

Konfigurace pouzitych funkci, zejména jejich specifické parametry, je zapséna
v souboru configuration.yml. Déle v tomto souboru nalezneme cesty ke zdrojovym
kodim a k obrazovym materialim. Ve druhém konfigura¢nim souboru run_ conf.yml
se nachazi vycet algoritmu extrakce priznaku a klasifikace, které budou testovany.
Tyto konfigura¢ni soubory slouzi uzivateli ke komunikaci s testovacim systémem
a v budoucnu by mohly byt nahrazené grafickym uzivatelskym rozhranim.

Ukézka casti konfigura¢niho souboru configuration.ymi.
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cesty:
test_data: ../../sample_data/polymery
sources:

- ../classification/k_NN
- ../classification/SVM
- ../extrakce_priznaku/LBP

konfigurace:

preprocessing:

- 100 #number of subimages, which is cut from one big image

- 10 #number of classes

- 0.1 #number of testing images, expressed by percentage(0-1)
klasifikator:

name: k_NN
in:
- 10 # number of nearest neighbors

name: SVM
in:
- 1 #RBF_Sigma parameter value
priznaky:

name: LBPvector

in:

- 8 # number of pixels in LBP filter
1 # radius of LBP filter

P1i implementaci testovaciho systému a pii testech obecné, jsme pouzili nékolik
funkci, které jsou soucasti toolboxii v Matlab. Napft. funkce pro extrakci priznaki
zalozené na pouziti matice sousednosti, graycomatriz.m, graycoprops, ¢i funkce pro
SVM Kklasifikaci sumtrain.m, svmclassify, k nimz jsme museli naprogramovat algorit-
mus pro klasifikaci do vice tiid, jelikoz tyto funkce jsou primérné pouzitelné pouze
pro binarni klasifikaci. Déle bylo nutné implementovat dalsi funkce pro extrakci
priznaki, jako LBPuvector.m, ¢ pro klasifikaci, napt. bayes class.m ¢i k_NN.m.
Pomyslnym predélem mezi konfiguraénim souborem a jednotlivymi funkcemi pro
klasifikaci a extrakci pfiznaku jsou funkce make features.m (usporadava jednotlivé
ptiznakové vektory do matice pziznaki) a class eval.m (vyhodnocuje vykon klasi-
fikacnich algoritm).

Testovaci systém se spousti skriptem test.m. Uzivatel nastavi vycet testovanych
metod extrakce priznaku a klasifikace v souboru run_ conf.yml. Déle urc¢i cestu
k testovanym dattim a volitelné parametry u nékterych metod v souboru confi-
guration.yml. Systém pak spocte a vytiskne informaci o tom, jaké metody byly tes-

tovany, confusion matrix, procentualni tspésnost klasifikatoru a cas klasifikace pro
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kazdou kombinaci testovanych metod. Ukézka vystupu testovaciho systému, jenz ob-
sahuje nazvy testovanych funkci pro klasifikaci a extrakei priznaki, celkovou presnost
klasifikace v procentech, primérny cas zaklasifikovani jednoho obrazu a confusion

matrix.
Feature extraction method: LBPvector
Classification method: bayes_clas

Correct rate:
82.00

Time of classification [s]:
0.0003

Confusion matrix:

17 0 0 1 2 4 0 1 5 0
0 28 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0 22 0 3 0 0 0 0 0
0 1 0 27 0 8 1 0 0 0
1 0 3 0 25 0 0 0 0 0
6 1 1 2 0 17 1 0 0 0
1 0 2 0 0 1 28 0 0 1
2 0 0 0 0 0 0 28 0 0
1 0 2 0 0 0 0 1 25 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 29



5 Vysledky a jejich interpretace

V této kapitole vyhodnotime vysledky testi na dvou skupinach vstupnich dat.
Nejprve se budeme vénovat klasifikaci mikroskopickych snimkt polymert. Tento
problém pak ve druhé c¢asti kapitoly zobecnime na rozpoznévani textur. Data pro

druhou ¢ast test jsme si vypijcili ze znamé internetové galerie Brodatz.

5.1 Testy mikroskopickych snimkii polymerti

Prvni sadou obrazti pro testovani texturnich piiznaki budou mikroskopické
snimky polymerii, viz. Obrazek 5.1. Rozpoznavani struktury (resp. texturni kla-
sifikace) za ucelem urceni fyzikalnich vlastnosti polymertu bylo ptivodni motivaci

k vytvoreni této diplomové prace.

Obrazek 5.1: Mikroskopické snimky polymeri

éastjrm problémem pii rozpoznévani obrazu je nedostatek dat k natrénovani
klasifika¢nich algoritmu. Pii nastavovani klasifikitorti se setkdvame se dvéma ne-
gativnimi jevy. Pii nedostatku trénovacich dat dochazi k nedotrénovani klasifiké-

toru, naopak pfi prilis vysokém objemu dat miize dochézet k jeho pretrénovani. Ani
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v jednom z téchto pripadu klasifikitor neplni svou tlohu spravné. Proto je volba po-
¢tu trénovacich dat velmi dulezitou tlohou pfi nastavovani klasifika¢niho algoritmu.
Pro potreby testovani jsme rozdélili kazdy snimek na 100 mensich podsnimka, tak
vznikla data k natrénovani klasifikitora (70% snimkiu z kazdé tiidy) a k jejich na-
slednému testovani (30% snimkii). Mensi podsnimky nemohou byt piilis malé, jinak
by nebylo mozné je dobfe popisovat statistickymi metodami, tim by ztratily svou
vypovidaci hodnotu, stejné tak musi byt vyfezdvany z ndhodnych mist ptivodniho
obrazu, abychom zajistili nestrannost vysledk, jelikoz predem urcena pozice téchto
vyTezii by mohla negativné ovlivnit trénovani i testovani klasifikatoru.

Jelikoz nékteré z metod extrakce priznakt i klasifikace maji nastavitelné para-
metry (napf. tvar LBP-filtru, offset matice sousednosti, pocet nejblizsich sousedu ¢i
parametr sigma radialni bazické funkce klasifikitoru SVM), testovali jsme také vliv

zmény téchto parametri na uspésnost klasifikace.

Bayes klas. | k-NN | SVM

LBP(8,1) 79.33 75.00 | 77.33
LBP(16,2) 67.33 68.67 | 53.67

Tabulka 5.1: Vliv LBP-filtru na uspésnost klasifikace|%]|

Tabulka 5.1 ukazuje, jak velikost LBP-fitru ovlivni uspésnost klasifikace po-
lymerti. Nejlepsich vysledku dosahuje flitr LBP(8,1). Textury v této sadé obrazi
maji relativné dobfe rozlisitelnou strukturu, tudiz mizeme uvazovat tento filtr, jako
vhodny pro takové typy textur. Snizena uspésnost klasifikace pro filtr LBP(16,2)
v kombinaci s klasifikitorem SVM je zpisobena vyssi dimenzi vektoru piiznaki,
kterou metoda LBP se zminénym filtrem produkuje.

Nyni se podivejme bliZe na presnost Bayessova klasifikdtoru v kombinaci s meto-
dou LBP(8,1). Mé&jme matici zamén CM vyhodnocenou pro tuto kombinaci metod.
Z (5.1.1) je patrné, Ze nejlépe se klasifikovaly obrazy z 2. a 10. t¥idy polymert, nej-
hire obrazy z 6. t¥idy. Pri klasifikaci do 6. tfidy dochazelo nejcastéji k zdmeéneé se 4.

tridou.
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22 0 2 4 1 7 2 1 4 0
0 280 0 O 1 O O O O
o 0 19 0 3 0 2 0 2 O
0o 2 0 23 0 6 0 1 0 O
OM — 10 3 0 22 0 0 0 1 O (5.1.1)
30 2 2 1 16 1 0 0 2
0O 0 0 0 2 0 24 0 0 O
o 01 0 0 0 0 27 0 O
30 1 0 1 0 0 0 23 O
10 2 1 0 0 1 1 0 28

7 Obrazki 5.2 a 5.3 je patrna podobna struktura téchto textur, jez byla p¥i¢inou
tak Castych zamén. Ze ziskanych vysledki, viz. (5.1.1) lze také usuzovat dobrou
odolnost metody vudci Sumu, ktery se objevuje ve snimcich napt. v podobé nahodné

rozmisténych tecek.

Obrazek 5.2: 4.tfida polymerui Obrazek 5.3: 6.tfida polymertu

Dalsi zkoumanou metodou z hlediska zmény parametri bude extrakce priznaki
zalozené na vypoctu matice sousednosti. Pti téchto testech jsme ménili offset (d, ¢),
tedy vzdélenost mezi pixely (d = 1ad =5) athel natoc¢eni (¢ = 0°,45°,90°,135°).

Zavislost uspésnosti klasifikace na nastaveni parametru matice sousednosti uka-
zuje Tabulka 5.2. Vyssi presnosti klasifikace dosahuji priznaky obdrzené pii pouziti
vzdéalenosti (d = 1). Ziskané vysledky také ukazuji, ze charakter piiznakd neni
vhodny pro klasifikaci dle k-nejblizsiho souseda. K podrobnéjsi predstavé o cha-
rakteru dat vhodnych pro popis pomoci matice sousednosti (zvoleny offset (5,0°)

) slouzi matice zamén (5.1.2). Je evidentni, Ze jemné textury (napt. 1. ¢ 8.
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Bayes.klas. | k-NN | SVM

(1,0°) 68.67 47.67 | 72.67

(1,45°) 70.67 41.00 | 81.00
(1,90°) 74.00 39.67 | 75.00
(1,135°) 70.00 38.00 | 75.33
(5,0°) 66.00 41.33 | 70.33

(5,45°) 63.33 42.67 | 62.67
(5,90°) 66.67 43.33 | 64.00
(5,135°) 59.67 39.00 | 60.33

Tabulka 5.2: V1iv nastaveni offsetu matice sousednosti na uspésnost klasifikace (po-

lymery)

tfida) jsou klasifikovany §patné narozdil od textur s vyraznym vzorem (4., 9. t¥ida)

CM =

13 0 4
0 29 0
3 0 18
2 0 0
1 0 0
5 0 0
2 0 2
1 0 4
2 0 2
1 1 0

0
0
0
27
0
1

1
0
0

1

o o o O

S O O N O

5 2
0 0
0 O
5 2
0 0
18 0
2 25
0 0
0 0
0 1

0 0 1
0 0 0
5 1 0
0 0 0
1 0 5
1 0 0
1 0 4
13 3 0
8 26 0
1 0 20

(5.1.2)

Neékteré z testovanych klasifikacnich algoritmi maji také nastavitelné parametry

(k-NN, SVM). Podivejme se tedy, jaku ulohu budou hrat zmény téchto parameri

v uloze klasifikace polymerovych snimkii.

Obrazek 5.4 vyjadiuje zavislost uspésnosti klasifikace dle k-nejblizsiho souseda na

poctu nejblizsich sousedu pro jednotlivé metody extrakce priznaku. Z grafu je patrné,

ze nejvhodnéjsi je kombinace s metodou LBP a poc¢tem 5 nejblizsich sousedii, naopak

priznaky zalozené na vypoc¢tu matice sousednosti jsou pro t¥idu klasifikdtori dle
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nejmensi vzdalenosti naprosto nevhodné. Optimalni pocet nejblizsich sousedt se zda
byt v intervalu (5,20), kdy klasifikitor dosahuje zajimavych vysledki. S rosotoucim
poctem nejblizsich sousedu (30 a vice) uspésnost klasifikace klesa. Divodem tohoto

jevu muze byt napt. pfetrénovani klasifikatoru.

70

— LBP
E5 L — fGrade ||
sGrade
— GLRL

60+ — M
HuU

carrect rate[%]

3B+ 4

a0 1 1 1 1 1
0

Obrézek 5.4: Vliv po¢tu nejblizsih sousedi na presnost klasifikace (polymery)

Pii klasifikaci algoritmem SVM hraje dulezitou roli parametr radialni bazické
funkce o, pro nase potteby jsme zvolili hodnoty parametru o = 0.5, 1, 5, 10. Obrazek
5.5 ukazuje tspésnost klasifikace v zavislosti na zméné tohoto parametru. Nejlepsich
vysledki klasifikace dosahuji piiznaky vytvorené algoritmy LBP, matice sousednosti
a GLRL. Charakter téchto priznaki a jejich rozlozeni je evidentné vhodné pou-
zit v kombinaci s klasifikitorem SVM, na ostatni metody extrakce priznaki nemé
zména parametru o veétsi vliv. Optimélni voloba zkoumaného parametru bude
z intervalu (1,3). Za idealni kombinaci algoritmu a jejich nastaveni pro rozpozné-
vani polymerovych snimki lze povazovat GLRL a SVM(o = 1).

Na zavér provedeme celkové vyhodnoceni pouzitych algoritmt v zakladnim na-
staveni. Z Tabulky 5.3 je patrné, ze nejvhodnéjsi kombinaci algoritmii pro rozpozna-
vani mikroskopickych snimkt polymert jsou metody extrakce priznaku LBP,GLRL
spolu s Bayesovym klasifikitorem a SVM, které dosahuj v priméru 80% uspésné

zaklasifikovanych obrazu
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Obrazek 5.5: Vliv parametru o na presnost klasifikace (polymery)

Bayes.klas. | k-NN | SVM

LBP 82.00 74.67 | 77.33

Prvni fad 57.33 55.00 | 60.00
Matice sousednosti 69.00 44.33 | 73.67
GLRL 81.67 56.33 | 82.67
Geometrické momenty 48.33 54.00 | 57.33
Huovy momenty 48.67 52.33 | 64.67
Cas klasifikacels| 4.04e-05 | 7.12e-04 | 0.03

Tabulka 5.3: Celkovy piehled tispésnosti a ¢asu klasifikace (polymery)

Diilezitou sou¢asti hodnoceni klasifikatori pro nasazeni do online rezimu je doba,

za kterou klasifikdtor dokéz zaradit obraz do t¥idy. Informaci o ¢asech klasifikace

udéava Tabulka 5.3, z té je patrné, Ze nejlepsich vysledku dosahuje Bayesuv klasifi-

kator, naopak klasifikitor SVM klasifikuje pomaleji, coz se ovSem projevi pouze pii

klasifikaci mnoha obrazu
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5.2 Testy na texturach z galerie Brodatz

V druhé casti této kapitoly budeme testovat obrazy ze znamé databéze textur
Brodatz, ktera je pfimo urcena pro evaluaci algoritmi pro rozpoznavani textur. Ob-
sahuje 111 riznych vzort, z nichZ jsme pro potieby testovani vybrali 10. Ucelem
testovani algorimi na této sadé obrazi je zobecnéni problému rozpoznévani poly-
meri na rozpoznavani textur. Vysledkem téchto testi by meéla byt optimalizace

volby metod pro extrakci priznaku a klasifikace pro rizné typy textur.

Obrazek 5.6: Textury z galerie Brodatz

Podobné jako v prvni ¢asti jsme rozdeélili kazdy snimek na 100 mensSich
podsnimkii za ucelem zvétSeni objemu dat k trénovani a testovani klasifika¢nich
algoritmi. Také v této Casti budeme pozorovat vliv parametru jednotlivych metod

na uspésnost klasifikace.

Bayes.klas. | k-NN | SVM

LBP(8,1) 99.67 | 97.67 | 95.33
LBP(16,2) | 88.33 | 94.67 | 69.67

Tabulka 5.4: V1liv LBP-filtru na tspésnost klasifikace (Brodatz)

Tabulka 5.2 ukazuje, jak velikost LBP-fitru ovlivni tspésnost klasifikace textur.
Oproti testim provedenym na obrazech polymert pozorujeme zvySenou presnost
klasifikovanych obrazi, coz je dano vétsi rozmanitosti obrazu z ruznych tiid a také

nepritomnosti Sumu.
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Nejlepsich vysledka dosahuje flitr LBP(8,1). Textury v této sadé obrazi jsou
svym charakterem spiSe jemné nez hrubé, tudiz muzeme uvazovat tento filtr, jako
vhodny pro takové typy textur. SniZzena uspésnost klasifikace pro filtr LBP(16,2)
a klasifikditor SVM je zpiisobena vyssi dimenzi vektort priznaki, kterou metoda
LBP se zminénym filtrem produkuje.

Nyni prozkouméme pfesnost Bayesova klasifikitoru v kombinaci s metodou
LBP(16,2). Mé&jme matici zamén CM vyhodnocenou pro tuto kombinaci metod.

Z (5.2.1) je patrné, Ze klasifikace textur z galerie Brodatz je velmi presna.

30 0 0 0 0 0 0 0 1 O0
0o 30 0 0 0 0 0 O 0 O
o 0 270 0 O O 0 0 O
o 0 0 30 0 0 0 0 0 0
OM - o 0 0 0 3 0 0 0 0 O (5.2.1)
o 0 0 0 0 29 5 0 0 O
o 0o 0 0 0 0 0 0 0 0
o 0 0 0 O 0 0 30 0 O
o 0 3 0 0 0 23 0 29 O
o 0 0 0 0 1 2 0 0 30

Pri klasifikaci do 7. t¥idy (rdkos) dochéazelo nejcastéji k zamené s 9. t¥idou (ra-
tan). Davodem je neschopnost fitru o poloméru 2 pixely rozlisit velmi jemnou struk-
turu obrazu ze 7. tfidy. Obrazy z ostatnich tiid, které jsou svym charakterem spise
hrubé a zrnité, popisuje algoritmus LBP(16,2) velmi dobfe, viz (5.2.1). Algoritmy
LBP maji velmi dobré vysledky pii popisu textur s vyraznou a pravidelnou struk-
turou, ovéem musime si uvédomit, Ze obrazy z galerie Brodatz jsou v jistém smyslu
idealni (zadny Sum, rovnomérné nasviceni, vysoka rozmanitost). V praxi se s tako-
vymi podminkami bohuzel ¢asto nesetkame.

Dalsi zkoumanou metodou z hlediska zmény parametri bude extrakce pii-
znaku zaloZzend na vypocCtu matice sousednosti. PTi téchto testech jsme ménili off-
set  (d, ¢) matice, tedy vzdéalenost mezi pixely (d =1 a d = 5) a uhel natoceni
(¢ = 0°,45°,90°,135°). Toto nastaveni jsme zvolili s ohledem na charakter textur.

Jelikoz v testovacich datech nemame textury s velmi velkymi primitivy, je pouziti
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Obrazek 5.7: rakos Brodatz Obrazek 5.8: ratan Brodatz

vzdalenosti d vétsi nez 5 pixeli zbytecné. Nastaveni ithlu ¢ testujeme v celém roz-
sahu, ktery nam dovoluje funkce graycomatriz.m, jelikoz textury z galerie Brodatz

maji primitiva natocena do rtznych smeért .

Bayes.klas. | k-NN | SVM

(1,0°) 98.33 64.00 | 98.33
(1,45°) 99.67 54.00 | 99.00
(1,90°) 97.33 57.00 | 96.67
(1,135°) 99.00 58.00 | 99.67
(5,0°) 92.33 53.33 | 94.00
(5,45°) 96.67 44.00 | 98.33
(5,90°) 98.33 50.00 | 98.67
(5,135°) 96.67 45.67 | 97.00

Tabulka 5.5: Vliv nastaveni offsetu matice sousednosti na tspésnost klasifikace

Zavislost tspésnosti klasifikace na nastaveni parametri matice sousednosti uka-
zuje Tabulka 5.5. Vyssi presnosti klasifikace dosahuji priznaky obdrzené pii pouziti
vzdéalenosti (d = 1). Ziskané vysledky také ukazuji, Ze charakter piiznaki neni
vhodny pro klasifikaci dle k-nejblizsiho souseda.

Blizsi pohled na vysledky klasifikace pro kombinaci Bayesuv klasifikdtor-matice

sousednosti dava matice zamén (5.2.2). Vybrali jsme offset (5,0°), jelikoz v ramci
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testovani Bayesova klasifikitoru dosahuje nejnizsi pfesnosti.

170 0 0
0 30 0 0
0 0 25 1
0 0 1 29
OM = 0 0 0 O
2 0 0 0
0 0 0 0
0 0 4 0
1 0 0 0
0 0 0 0

o 0 0 0 3 0
0O 0 0 0 0 O
0O 0 0 1 0 O
0O 0 0 0 0 O
30 0 0 0 0 O (5.2.2)
0 30 0 0 0 O
0 0 30 0 0 O
0 0 0 29 0 O
0O 0 0 0 27 0
0O 0 0 0 0 30

Duvodem Kklasifika¢nich nepfesnosti mezi 1. a 9. tfidou(cihly, ratan) pii pouziti off-

setu (5,0°) muze byt podobnost horizontalnich prvka, koknkrétné svétlych car,

v obou tiidéach, viz Obrazky 5.9 a 5.10. Zkoumany offset klade duraz pravé na

horizontalni prvky textufe, vSe je umocnéno pouzitou vzdalenosti 5 pixelt. I pres

tento problém byla vice nez polovina testovanych vzorku z prvni t¥idy klasifikovana

spravné, coz poukazuje na vysokou kvalitu popisu textur pro metody druhého tadu.

=3°3-327-78E SuumAN

Obrazek 5.9: cihly Brodatz
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Obrazek 5.10: ratan Brodatz

P1i testovani vlivu poc¢tu nejblizsich sousedii na pfesnost klasifikace dosahuje

metoda LBP opét nejlepsich vysledku. Signifikantni zménou oproti predchozim tes-

tim na polymerech je zvySena ptesnost klasifikace pro metody zalozené na vypoctu

matice sousednosti. Miizeme usuzovat, ze tyto metody jsou vhodné pro popis ¢leni-

tych textur. Obréazek 5.11 vyjadiuje zavislost ispésnosti klasifikace dle k-nejblizstho
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souseda na poctu nejblizsich sousedu pro jednotlivé metody extrakce priznaki. Nej-
vhodnéjsim algoritmem popisu texur pro zminény tento klasifikator je LBP. Na rozdil
od testl provedenych na obrazech polymert, pocet k-nejblizsich sousedit nema prilis

vliv na presnost klasifikace.

100

— LBP
— fGrade
sGrade ||
— GLRL
a0k — G
HU

90

Or b

50+ 4

carrect rate[%]

i ]

a0 1 1 1 1 1
0

Obrézek 5.11: Vliv po¢tu nejblizsih sousedi na presnost klasifikace (Brodatz)

Obrazek 5.12 ukazuje tuspésnost klasifikace v zavislosti na zméné parame-
tru o = 0.5,1,5,10. Usp&snost klasifikace pii pouziti LBP se zvysuje s rostoucim
o, naopak pii aplikaci geometrickych momenti klesa. Velmi dobrych vysledki do-
sahuji algoritmy druhého fadu a GLRL, které zména parametru o nijak neovlivni.

Na zavér provedeme opét celkové vyhodnoceni pouzitych algoritmi v zakladnim
nastaveni. Z Tabulky 5.6 je patrné, ze klasifikace textur z galerie Brodatz je celkové
presnéjsi oproti obraziim polymert, a to kvili jejich strukturalni rozmanitosti, a také
kvuli nepritomnosti Sumu. Nejlepsich vysledkii pro tento typ dat dosahuji algoritmy
zalozené na vypoctu matice sousednosti, LBP a GLRL, naopak metody prvniho fadu
se zdaji byt pro tuto tlohu naprosto nevhodné. K tabulce s prehledem tspésnosti

jsme pridali informaci o primérné dobé zarazeni jednoho obrazu.
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Obrazek 5.12: Vliv parametru ¢ na piesnost klasifikace (Brodatz)

Bayes klas. | k-NN | SVM

LBP 99.33 98.33 | 95.33

Prvni fad 44.67 48.00 | 45.67
Matice sousednosti 98.00 66.00 | 98.33
GLRL 99.00 73.67 | 98.67

Geometrické momenty 65.67 62.33 | 68.00

Huovy momenty 65.00 44.67 | 71.33
¢as klasifikacels] 0.0001 0.0007 | 0.0249

Tabulka 5.6: Celkovy piehled tispésnosti a ¢asu klasifikace (Brodatz)
5.3 Shrnuti dosazenych vysledku

V této kapitole jsme testovali rizné kombinace metod pro extrakci texturnich
priznaki, klasifika¢nich algoritmt a vlivy jejich nastaveni na presnost klasifikace.
Vsechny testy jsme provadéli na dvou skupinach obrazti (mikroskopické snimky po-
lymeru, textury z galerie Brodatz). Nejvhodnéjsimi algoritmy pro klasifikaci poly-
mertu jsou dle vysledki metody LBP a GLRL spolu s Bayesovym klasifikdtorem
¢ SVM. SVM ma sice oproti Bayesovu klasifikatoru vyssi cas klasifikace, nicméné

hodnoty kolem setin sekuny se projevi pouze pii spousténi rozsahlych testi. Pti
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klasifikaci jednotlivych obrazi, napt. pfi priumyslovém provozu by byl néjaky rozdil
stézi patrny. Testy na texturach z galerie Brodatz potvrdily velmi dobrou popiso-
vaci schopnost metod LBP a GLRL. K algoritmtim s nejlepsimi vysledky na téchto

datech patii také priznaky ziskané na zakladé vypoc¢tu matice sousednosti.



6 Zaveér

V této praci jsme se zabyvali analyzou a testovanim metod texturni analyzy.
Prace prinasi prehled bézné pouzivanych algoritmi extrakce texturnich pfiznak,
klasifika¢nich algoritmii a néstroju pro evaluaci téchto metod. Déale jsme implemen-
tovali systém pro testovani zminénych algoritmi. Diilezitou Casti této prace je vy-
hodnoceni testi pro parametrizaci a klasifikaci mikroskopickych snimka polymeri
za Ucelem rozpoznavani jejich fyzikalnich vlastnosti na zakladé struktury. Tento
problém jsme déle zobecnili na tlohu klasifikace textur. Pro obé skupiny dat jsme
testovali vliv zmény parametri metod extrakce pfiznaku a klasifika¢nich algoritmu
na uspésnost klasifikace. Z test jsme také vyvodili vhodnost pouziti téchto algo-
ritmi pro specifické typy textur. Nejlepsich vysledku ve vSech testech dosahovala
kombinace algoritmi LBP a Bayesova klasifikatoru. Tuto kombinaci mizeme ozna-
¢it také jako univerzalni z hlediska pouziti pro rizné typy textur. Ocekavané dobré
vysledky pro statistiky druhého fadu se potvrdily pouze na velmi raznorodych tex-
turach z galerie Brodatz, a také pouze v kombinaci s nékterymi klasifikatory (napf.
SVM). Piekvapivé dobrych vysledki dosahly metody poétu opakovani jasiu (GLRL),
naopak algoritmy popisu textur zaloZené na geometrickych momentech (geometrické
momenty, Huovy momenty) v testech selhaly. Dosazené vysledky mohou slouzit pii
optimalizaci algoritmu texturni analyzy pro specifické typy textur. Do testovaciho
systému je samoziejmé mozné pridat dalsi algoritmy extrakce priznaki ¢i klasifikace
a testovat je na libovolnych obrazech.

Do budoucna by bylo vhodné zaméfit se na propojeni znalosti fyziky polymeri

s algoritmy zpracovani obrazu a na implementaci systému pro rozpoznavani fyzi-

47
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kalnich vlastnosti polymert v praxi. Dale bychom mohli rozsifit testovaci systém
o dalsf algoritmy pro popis textur a klasifikace, ¢ provést testy na skupinach textur
specifickych pro rizné oblasti (nap¥. medicina, mikrobiologie, stavebnictvi atp.)
Texturni analyza rozhodné neni uzavienou oblasti. Vyvoj novych metod pro
popis textur je jen otazkou casu. Stale se objevuji nové problémy reSitelné pomoci
algoritmu zpracovani obrazu (viz. rozpoznavani polymert nebo texturni segmentace
patologickych jevi v medicing) a popis objektd pomoci jejich struktury bude mit

vzdy jednu z nejvétsich vypovidacich hodnot.



A Prilohy

Prilohou této diplomové préace je CD, které obsahuje nasledujici strukturu adre-

Saru:
e results - vysledky testii na obrazech polymert a obrazech z galerie Brodatz

— polymery

— brodatz
e sample data - obrazovd data pouzitd k testovani

— polymery

— brodatz
e scripts - skripty v jazyce Matlab

— classification - funkce pro klasifikaci
— configuration - konfiguracni soubory a funkce pro evaluaci
— feature extraction - funkce pro extrakci p¥iznaku

* LBP

% statistical methods

— files - funkce pro praci se soubory
e text - obsahuje text diplomové prace

e YAMLMatlab 0.4.1 - obsahuje nastroje pro praci s yaml soubory v Matlab
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