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ABSTRAKT
V práci sú implementované metódy: kruhových sektorov, momentov farieb, vektoru spoji-
tych farieb a Gáborových filtrov, ktoré sú založené na obrazových charakteristikách ńızkej
úrovne. Tieto metódy boli vyhodnotené po nájdeńı optimálnych parametrov. Hl’adanie
optimálnych parametrov metód je realizované pomocou presnosti klasifikácie učiacich
sa algoritmov a operátora kŕıžová validácia v programe RapidMiner. Implementované
metódy sú hodnotené na základe celkovej priemernej prećıznosti nad množinou obra-
zov s desiatimi kategóriami - starodávne budovy, pláž, autobus, dinosaurus, slon, kvet,
jedlo, kôň, hora, domorodci. Implementovanou modifikáciou (farebný priestor HSB +
štatistická funkcia median) metódy kruhových sektorov je dosiahnutá o 8% vyš̌sia pres-
nost’ klasifikácie ako pôvodna metóda uvedená v literatúre. Kombináciou metód momen-
tov farieb, kruhových sektorov a Gáborových filtrov s pridelenými váhovými koeficien-
tami, bol dosiahnutý najlepš́ı výsledok celkovej priemernej prećıznosti na úrovni 70, 48%
zo všetkých implementovaných metód.

KĹIČOVÁ SLOVA
Metrika podobnosti, charakteristiky obrazu, vektor spojitých farieb, kruhové sektory, mo-
menty farieb, Gáborove filtre, presnost’ klasifikácie, kŕıžová validácia

ABSTRACT
There are these methods implemented: circular sectors, color moments, color coherence
vector and Gabor filters, they are based on low-level image features. These methods were
evaluated after their optimal parameters were found. The finding of optimal parameters
of methods is done by measuring of classification accuracy of learning operators and
usage of operator cross validation on images in program RapidMiner. Implemented me-
thods are evaluated on these image categories - ancient, beach, bus, dinousaur, elephant,
flower, food, horse, mountain and natives, based on total average precision. The classifi-
cation accuracy result is increased by 8% by implemented modification (HSB color space
+ statistical function median) of original method circular sectors. The combination of
methods color moments, circular sectors and Gabor filters with weighted ratio gives the
best total average precision at 70, 48% and is the best method among all implemented
methods.
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2.5 Implementácia metódy vektora spojitých farieb . . . . . . . . . . . . 28
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2.8.1 Navrhnutý algorimtus . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
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3.2 Vyhodnotenie metódy momentov farieb . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
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Zoznam symbolov, velič́ın a skratiek 61
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3.10 Vzorový obraz pre vyhl’adávanie - domorodci . . . . . . . . . . . . . . 55
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3.9 Gáborove filtre - prećıznost’ kat. - Manhattan . . . . . . . . . . . . . . 50
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ÚVOD

Vyhl’adávanie obrazu na základe podobnosti má široké uplatnenie v rôznych oblas-

tiach. Pri posudzovańı podobnosti obrazov u človeka sa jedná o subjekt́ıvny postoj,

pretože každý človek vńıma okolitý svet inak. V pŕıpade posudzovania podobnosti

obrazov strojom ide o postoj objekt́ıvny, pretože pri opakovanom vyhodnocovańı

podobnosti medzi dvoma obrazmi dostaneme vždy rovnaký výsledok. Tento postoj

však nemuśı byt’ vždy správny a pre určenie podobnosti medzi obrazmi môže byt’

požadovaný vstup od človeka, ktorý stroj využije pri d’aľsom vyhl’adávańı podobných

obrazov. Stroj posudzuje podobnost’ obrazov na základe rozdielu obrazových cha-

rakterist́ık, medzi ktoré patria: farba, textúra a tvary.

V práci sú implementované metódy využ́ıvajúce farebné charakteristiky obrazu

- vektor spojitých farieb, momenty farieb, kruhové sektory a textúrové charakteris-

tiky obrazu - Gáborove filtre. Pre určenie optimálnych parametrov metód sa využ́ıva

presnost’ klasifikácie učiacich sa algoritmov v programe RapidMiner nad vektormi

charakterist́ık množiny obrazov. Za minimálnu hranicu presnosti klasifikácie je sta-

novená hodnota 60%. Zvolenú hranicu nedosahuje metóda vektoru spojitých fa-

rieb. Po nájdeńı optimálnych parametrov metód sú všetky metódy vyhodnocované

na základe celkovej priemernej prećıznosti pri nájdeńı zvoleného počtu najpodob-

neǰśıch obrazov. Miera podobnosti obrazu je posudzovaná pomocou metŕık Euklid

a Manhattan.

Náhradou farebného priestoru RGB priestorom HSB a štatistickej funkcie prie-

mer funkciou medián, je u metódy kruhových sektorov dosiahnutá o 8% vyššia pres-

nost’ klasifikácie (75, 6%) v programe RapidMiner v porovnańı s pôvodnou metódou

(67, 6%) z literatúry [16]. Pri desiatich najpodobneǰśıch obrazoch dosahuje najlepšiu

celkovú priemernú prećıznot’ metóda momentov farieb - 68, 7% pri metrikách Euklid

a Manhattan zároveň. Nasleduje metóda kruhov s 67, 23% pri metrike Manhattan

a metóda Gáborových filtrov s 47, 77% pri metrike Euklid. Kombináciou metód

momentov farieb, kruhových sektorov a Gáborových filtrov s váhovým rozložeńım

vplyvu jednotlivých metód na metriku podobnosti, je dosiahnutá o 1, 78% vyššia

celková priemerná prećıznost’ - 70, 48% pri metrike Manhattan ako najleš́ı výsledok

samostatnej metódy momentov farieb.

Zbytok práce je organizovaný nasledovne. V kapitole 1 sú pojednávané metódy

založené na farebných a textúrových charakteristikách. Jedná sa o metódy: prienik

histogramov, vektor spojitých farieb, kruhové sektory, momenty farieb a Gáborove

filtre. V kapitole 2 sa preberá implementácia a určenie optimálnych parametrov

metód: vektor spojitých farieb, kruhové sektory, momenty farieb a Gáborove filtre.

V kapitole 3 sa popisuje spôsob vyhodnocovania metód, sú tu zhrnuté dosiahnuté

výsledky a praktické ukážky hl’adania podobných obrazov k vzoru.
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1 PODOBNOSŤ V OBRAZE

Vyhl’adávanie obrazu na základe podobnosti obsahu má široké uplatnenie v rôznych

oblastiach ako napŕıklad medićına, meteorológia, poĺıcia, strojársky, automobilový a

elektrotechnický priemysel atd’. [18]. Konkrétne pŕıklady aplikácie využitia vyhl’adá-

vania obrazu na základe podobnosti sú [5]:

• vyhl’adávanie obrazu z množiny obrazov na základe vzoru

• detekcia autorsky chránených obrazov

• mapovanie satelitných dát na mapu

• biometria - detekcia tváre, rozpoznanie tváre, rozpoznanie rukopisu, rozpozna-

nie odtlačku prstov

V mojej práci sa budem venovat’ aplikácii - vyhl’adávanie obrazu na základe

obsahu. Systémy, ktoré pracujú v tejto aplikácii sa nazývaju CBIR (Content-Based

Image Retrieval). Podmožinou CBIR systémov sú systémy RBIR(Region-Based Ima-

ge Retrieval), ktoré využivajú segmentáciu obrazu na regióny a tie následne pomocou

rôznych metŕık porovnávajú s regiónmi v ostatných obrazoch.

1.1 CBIR systémy

Procesory sú v dnešnej dobe ovel’a výkonneǰsie, operačné pamäte lacneǰsie a zároveň

s vyššou kapacitou ako v minulosti. Práve z tohto dôvodu vzrástol záujem o da-

tabázy, ktoré uchovávajú digitálne obrazy. Najväčš́ım problémom je vyhl’adávanie

obrazu na základe obsahu nad týmito databázami. Pre to, aby sme mohli obrazy

vyhl’adat’, je nevyhnutné obrazy označit’ - indexovat’. Jednou z možnost́ı je do obrazu

zaniest’ informáciu v textovej podobe, ktorá slovne popisuje obsah obrazu. Tento

pŕıstup je uplatnený v systémoch TBIR (Text-Based Image Retrieval). Samotný in-

dex obrazu v tomto pŕıpade tvoŕı textový ret’azec (napr. auto, dom, pes atd’.), ktorý

je spojený s obrazom. Systém tak na základe textového dotazu vráti obrazy, ktoré

sú indexované dotazovaným textom. Pŕıkladom TBIR je images.google.com alebo

www.flickr.com.

Indexovat’ každý obraz textom v databázach s rozsiahlym počtom obrazov, je ne-

efekt́ıvne a časovo náročné. Naviac každý obraz môže byt’ posudzovaný inak podl’a

toho, ktorá osoba tento popis vykonáva. Jedná sa teda o pŕılǐs subjekt́ıvny pŕıstup

v pŕıpade, že by sme chceli použit’ metódu TBIR na všetky obrazy, čo vedie k ne-

jednoznačnosti pri vytvárańı takéhoto indexu. Jeden obraz by tak mohol mat’ viac

indexov (textových popisov) podl’a toho, kto obraz posudzuje. Ďaľsou z možnost́ı

ako indexovat’ obraz, je použit’ k indexácii jeho vlastnosti - farbu, textúru a tvar.
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Výhodou tohto pŕıstupu je fakt, že ide o konzistentný a objekt́ıvny pŕıstup, nakol’ko

vlastnosti digitálneho obrazu sú v čase nemenné a jednoznačné. Obrazové vlastnosti

sú extrahované do viacrozmerného vektoru vlastnost́ı a uložené v podobe indexu

obrazu v databáze. [14] Aplikáciou metriky podobnosti (vid’. Funkcie vzdialenosti

- 1.4) na vektory obrazových vlastnost́ı jednotlivých obrazov źıskame mieru podob-

nosti týchto obrazov.

Úroveň kvality CBIR systémov tkvie práve v metódach a spôsoboch extrahovania

obrazových vlastnost́ı [21].

Fungovanie CBIR systémov možme poṕısat’ v týchto bodoch [22]:

1. Dotaz: uživatel’ zadá vzorový obraz

2. Extrahovanie obrazových vlastnost́ı vzorového obrazu a vytvorenie vektora

obrazových vlastnost́ı

3. Výpočet podobnosti: systém na základe zvolenej metriky porovnáva vektory

obrazových vlastnost́ı vzorového obrazu s indexovanými obrazovými vlast-

nost’ami obrazov z databázy

4. Výsledok: systém źıska obrazy najpodobneǰsie vzorovému obrazu a zobraźı ich

už́ıvatel’ovi

5. Spätná väzba: už́ıvatel’ ohodnot́ı jednotlivé nájdené obrazy podl’a skutočnej

podobnosti k vzoru. Systém sa na základe ohodnotenia adaptuje a pokračuje

od kroku 2.

6. Koniec: proces konč́ı, ked’ je už́ıvatel’ spokojný s výsledkom vyhl’adávania

Schému CBIR systému môžme vidiet’ na obrázku 1.1, ktorý uvádza [3].

Obr. 1.1: Architektúra CBIR systému
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1.2 Metódy využ́ıvajúce charakteristiky farieb

Jedná sa o najviac využivané metódy použ́ıvané v CBIR. Najprimit́ıvneǰsie metódy

porovnávajú farbu na úrovni pixelu. Tieto metódy sú vel’mi nepresné. Ostatné

metódy, ktoré využivajú farbu k tvorbe indexu obrazu, sú väčšinou postavené

na využit́ı histogramu farieb v obraze [14]. Farebný histogram je graf, ktorý zobra-

zuje kvantitat́ıvne zastúpenie jednotlivých farieb spektra v obraze. Samotný histo-

gram je potom uložený v databáze a predstavuje index obrazu.

Výhodou tejto metódy je fakt, že metóda je invariantná voči geometrickým

operáciám nad obrazmi - rotácia, skosenie, zmena uhlu pohl’adu a pod., pretože

kvantitat́ıvne zastúpenie jednotlivých farebných zložiek v histograme je podobné aj

po týchto operáciach.

Pomocou farebného histogramu môžme nájst’ dva obrazy, ktoré budú mat’ po-

dobné histogramy farieb, ale scéna v obraze môže byt’ odlǐsná - červené jablko a

červené auto.

1.2.1 Prienik histogramov

V literatúre [24][23] sa popisuje algoritmus prieniku histogramov. Tento algoritmus

je extrémne efekt́ıvny a jednoduchý na implementáciu. Porovnáva sa histogram vzo-

rového obrazu so všetkými histogramami obrazov v databáze. Nech je I reprezentant

obrazu v databáze, M vzorový obraz a j konkrétna farba spektra. Potom môžme

definovat’ prienik histogramov takto:
n∑
j=1

min(Ij,Mj)

Výsledkom je počet pixelov vzorového obrazu, ktoré majú rovnakú farbu v obraze

z databázy. Pokial’ vzt’ah uprav́ıme na:

H(I,M) =

∑n
j=1min(Ij,Mj)∑n

j=1Mj

Máme funkciu, ktorá nám dáva normalizované hodnoty z intervalu < 0, 1 >.

Metóda je odolná voči rozptylu pozadia, zmene uhlu pohl’adu na objekt, zmene

v rozĺı̌seńı obrazu. Metóda nie je odolná proti zmene jasu v obraze. Túto nevýhodu

možno odstránit’ pomocou algoritmu koštantnej farby poṕısanom v [4]. Senzitivita

prieniku histogramov na zmenu jasu môže byt’ vážnym nedostatkom v real-time

aplikáciách zachytávajúcich obraz z kamery.

V literatúre [24] sa uvádza, že maximálny priestor, ktorý zaberá histogram ob-

razu v databáze je (2δ)n−1
√
n

, kde δ je minimálna hodnota prieniku histogramu nutná

k určeniu podobnosti a n je počet buniek histogramu. Experimentálne bolo overené,

že vhodná hodnota prieniku histogramov je δ = 0, 4.
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1.2.2 Vektor spojitých farieb

Ďaľsou metódou založenou na farbe je vektor spojitých farieb - CCV(Color Cohe-

rence Vectors), ktorú môžme nájst’ v literatúre [17]. Je založená na využit́ı histo-

gramu farieb a orientáciou v priestore. Farebná spojitost’ je určená rovnakou úrovňou

farby pixelov v určitom regióne obrazu. Takéto regióny sa nazývajú komponenty - C

a tvoria ho susedné pixely p1, p2...pn s rovnakou úrovňou farby. Pre určenie spojitosti

sa využiva 8-okolie alebo 4-okolie pixelu. Pokial’ je počet pixelov v komponente vačš́ı

ako hodnota τ , sú tieto pixely vyhodnotené ako spojité. Inak sa jedná o nespojité pi-

xely. Pred samotným vyhodnocovańım okolia pixelu je vhodné použit’ priemerovaćı

alebo medián filter, ktorý potlač́ı mierne odchýlky farby v okoĺı pixelu.

Algoritmus vytvorenia CCV je nasledovný:

1. stanovanie hodnoty τ

2. filtrácia obrazu pomocou priemerovania alebo medián filtru

3. vypoč́ıtanie histogramu farieb obrazu

4. zoskupenie hodnôt histogramu do sektorov podl’a úrovne farieb

5. prechádzanie okolia pixelov a vytváranie komponent s počtom pixelov, ktoré

v nej ležia

6. mapovanie farby na komponenty s počtom pixelov

7. vytvorenie CCV - určenie počtu spojitých (α) a nespojitých (β) pixelov podl’a

mapovania farby na komponenty

CCV sa urč́ı pre vzorový I a porovnávaný obraz I
′
. Na rozdiel od klasického

porovnávania histogramov sa porovnávajú zvlášt’ spojité a zvlášt’ nespojité pixely

v danej farebnej bunke. Pri porovnańı CCV za použ́ıtia L1 metriky (1.9) dostaneme

tento vzt’ah:

∆G =
n∑
j=1

|αj − α
′

j|+ |βj − β
′

j|

Túto metódu si môžme uviest’ na pŕıklade z [17]. Uvažujeme hodnotu τ = 4 a

obraz, ktorého všetky kanály RGB(Red Green Blue) majú rovnakú hodnotu (jedná

sa o obraz v odtieni šedej), čo nám umožńı reprezentovat’ farbu pixelu jedným č́ıslom.

Máme daný pŕıklad obrazu 6x6 po aplikácii filtru priemerovania:

22 10 21 22 15 16

24 21 13 20 14 17

23 17 38 23 17 16

25 25 22 14 15 21

27 22 12 11 21 20

24 21 10 12 22 23
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Rozdeĺıme úrovne farieb do 3 buniek. 1. úroveň obsahuje hodnoty 10 - 19, 2.úroveň

20-29 atd’. Dostanemé túto maticu buniek farieb:

2 1 2 2 1 1

2 2 1 2 1 1

2 1 3 2 1 1

2 2 2 1 1 2

2 2 1 1 2 2

2 2 1 1 2 2

Urč́ıme komponentny na základe susedných buniek farieb pomocou 8-okolia

a označ́ıme ich ṕısmenami A,B,...

B C B B A A

B B C B A A

B C D B A A

B B B A A E

B B A A E E

B B A A E E

Vytvoŕıme mapovaciu tabul’ku komponenty a bunky farby. Na základe mapovacej

Komponenta A B C D E

Bunka 1 2 1 3 1

Počet pixelov 12 15 3 1 5

Tab. 1.1: Mapovanie komponenty na bunky farby

tabul’ky 1.1 vytvoŕıme tabul’ku s počtom spojitých (α) a nespojitých (β) pixelov

v danej bunke na základe stanovenej hodnoty τ = 4: Z tabul’ky 1.2 vytvoŕıme CCV:

Bunka 1 2 3

α 17 15 0

β 3 0 1

Tab. 1.2: Počet spojitých a nespojitých pixelov

〈(17, 3), (15, 0), (0, 1)〉.
Táto metóda vykazuje lepšie výsledky ako metóda prieniku histogramu farieb[13].
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1.2.3 Metóda kruhových sektorov

V literatúre [16] sa popisuje metóda založená na slabej segmentácii. Pri pozorovańı

obrazu je pre l’udské oko prirodzené, že sa zameria na stred obrazu a postupuje

od stredu ku krajom obrazu. Stred obrazu je tak vel’mi dôležitý pri zachytávańı

fotky fotoaparátom. Táto metóda využ́ıva túto skutočnost’ a jej prinćıp spoč́ıva

v rozdeleńı obrazu na sústredné kruhy Ci. Každý kruh sa d’alej rozdeĺı na sektory

Si tak, aby Si = 8 ·Ci, ako môžme vidiet’ na obrázku 1.2. V tomto zdroji sa uvádza

ako vhodný počet kruhov 7. To znamená, že siedmy kruh bude mat’ 7 · 8 = 56

sektorov a celkový počet sektorov v obraze bude 252. V každom sektore sa vypoč́ıta

priemerná hodnota každého farebného kanálu farebného modelu RGB zvlášt’ a ten

predstavuje jeden element vo vektore obrazových vlastnost́ı. Pre zvýšenie odolnosti

metódy voči rotácii, sa v [16] odporúča zoradit’ sektory podl’a priemernej hodnoty

farby v jednotlivých kanáloch vzostupne proti smeru hodinových ručičiek tak, ako

môžeme vidiet’ na obrázku 1.3.

Pri počte 252 sektorov a 3 farebných kanáloch tak dostaneme 756 hodnôt vo vek-

tore obrazových charakterist́ık v tvare:

v = {E1,1,R, E1,1,G, E1,1,B, E1,2,R, E1,2,G, E1,2,B, ..., Ec,s,R, Ec,s,G, Ec,s,B}

Obr. 1.2: Metóda kruhových sektorov [16]

1.2.4 Metóda momentov farieb

V [21] sa diskutuje metóda výpočtu prvých troch momentov farieb v regiónoch

obrazov. Prinćıp metódy spoč́ıva v rozdeleńı obrazu na samostatné neprekrývajúce sa
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Obr. 1.3: Metóda kruhových sektorov - vplyv radenia [16]

regióny. V týchto regiónoch sa vypočitavajú momenty (prvý, druhý a tret́ı) farebných

kanálov, ktorými sú priemer 1.1, smerodajná odchýlka 1.2 a šikmost’ 1.3.

Er,i =
1

N

N∑
j=1

Iij (1.1)

σr,i =

√√√√(
1

N

N∑
j=1

(Iij − Er,i)2) (1.2)

sr,i = 3

√√√√ 1

N

N∑
j=1

(Iij − Er,i)3 (1.3)

Parameter r predstavuje konkrétny región v obraze, i reprezentuje konkrétny

farebný kanál použitého modelu pre reprezentáciu farby a j predstavuje hodnotu

konkrétneho pixelu v danom kanáli i.

V tomto zdroji [21] sa odporúča použit’ farebný model HSV (niekedy označovaný

ako HSB), ktorý je pre vńımanie farby prirodzeneǰsi ako farebný model RGB. Hod-

noty H,S, V prestavujú farebnú h́lbku, saturáciu a hodnotu. Pokial’ dôjde k zmene

intenzity farby v modeli RGB v konkrétnom farebnom kanáli, možme dostat’ ako
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výsledok úplne inú farbu. Naopak pri zmene hodnoty jedného kanálu v modeli

HSV, dostávame zmenenú len danú farebnú charakteristiku - h́lbku, saturáciu alebo

hodnotu. Farebný model HSV dostaneme podl’a [2] nelineárnou transformáciou fa-

rebného modelu RGB pomocou rovńıc 1.4, 1.5 1.6.

H = cos− 1
(R−G)+(R−B)

2√
(R−G)2 + (R−B)(G−B)

(1.4)

S = 1− 3[min(R,G,B)]

R +G+B
(1.5)

V = (
R +G+B

3
) (1.6)

Ďalej sa v [21] odporúča delit’ obraz na tri horizontálne neprekrývajúce sa regióny

pokrývajúce celú širku obrazu ako možno vidiet’ na obrázku 1.4.

Touto metódou tak dostaneme z každého obrazu vektor farebných charakterist́ık

o vel’kosti 27, pretože v každom farebnom kanáli H,S,B poč́ıtame 3 momenty intenzity

farby a toto aplikujeme pre 3 regióny. Pri použit́ı rovnakých vyššie spomenutých

premenných, možeme vyjadrit’ vektor charakterist́ık v tvare :

v = {E1,1, σ1,1, s1,1, E1,2, σ1,2, s1,2, ..., Er,i, σr,i, sr,i}

Obr. 1.4: Momenty farieb - delenie obrazu na regióny

1.3 Metódy založené na charakteristikách textúry

Textúra v obraze predstavuje vzor, ktorý sa pravidelne opakuje. Obsahuje podstatnú

informáciu o štruktúre povrchu, vel’kosti a orientácii vzoru - napŕıklad oblaky, listy,

tehly atd’ [21]. Analýza textúr má dlhú históriu a využivajú sa pri nej metódy

založené na vlnkovej transformáci [15]. Do určitej miery može byt’ táto informácia

užitočná, vždy však záleži od konkrétneho obrazu.
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1.3.1 Gáborove filtre

Gáborove filtre sú tvorené skupinou vlniek, ktoré zachytávajú energiu v určitej frek-

vencii a orientácii. Gáborove filtre sú vhodné pre textúrovú analýzu práve pre na-

stavitel’né parametre, ktorými sú mierka a orientácia filtra. [21]

Nech I(x, y) je obraz o vel’kosti PXQ. Potom podl’a [7][15][21] môžeme definovat’

Gáborovu vlnkovú transformáciu pomocou konvolúcie :

Gmn(x, y) =
∑
s

∑
t

I(x− s, y − t)ψ∗mn(st)

kde parametre s, t predstavujú masku filtra a ψ∗mn je komplexne združená funk-

cia k funkcii ψmn, ktorú tvoŕı množina funkcíı generovaných z nasledujúcej funkcie

pomocou zmeny mierky a orientácie:

ψ(x, y) =
1

2πσxσy
exp[−1

2
(
x2

σ2
x

+
y2

σ2
y

)] · exp(j2πWx)

kde parameter W predstavuje modulačnú frekvenciu. ψ(x, y) je Gausova krivka mo-

dulovaná komplexnou śınusoidou. Gáborove vlnky dostaneme aplikáciou funkcie:

ψmn(x, y) = a−mψ(x̃, ỹ)

kde m predstavuje mierku a n orientáciu vlnky. Funkcie x̃ a ỹ dostaneme pomocou

vzt’ahu:

x̃ = a−m(x cos θ + y sin θ)

ỹ = a−m(−x sin θ + y cos θ)

kde a > 1 a θ = n π
N

Vyššie uvedené neznáme sú definované nasledovne:

a = (
Uh
Ul

)
1

M−1

Wm,n = amUl

σx,m,n =
(a+ 1)

√
2ln2

2πam(a− 1)Ul

σy,m,n =
1

2π tan ( π
2N

)
√

U2
h

2ln2
− ( 1

2πσx,m,n
)2

Parameter a predstavuje vel’kost’ mierky, Uh najvyššiu stredovú frekvenciu, Ul naj-

nižšiu stredovú frekvenciu. Premenné σx a σy predstavujú priestorovú a pásmovú

širku v súradniciach x a y. Podl’a [7] [21] je vhodné nastavit’ parametre Uh = 0, 4 a

Ul = 0, 05.

21



Aplikáciou Gáborových filtrov rôznych mierok a orientácii na obraz źıskame

po konvolúcii pole magnitúd :

E(m,n) =
∑
x

∑
y

|Gmn(x, y)|

Jednotlivé magnitúdy predstavujú energiu obsahu obrazu v rôznych mierkach a

orientáciach. Obrazové vlastnosti źıskame po vypoč́ıtańı priemeru a smerodajnej

odchýlky: [21]

µmn =
E(m,n)

PXQ

σmn =

√∑
x

∑
y(|Gmn(x, y)| − µmn)2

PXQ

Hodnoty µmn a σmn tak tvoria vektor textúrových vlastnost́ı daného obrazu

v databáze a môžeme ho zaṕısat’ v tvare:

v = {µ1,1, σ1,1, µ1,2, σ1,2, ..., µm,n, σm,n}

1.4 Funkcie vzdialenosti

Ako bolo spomenuté vyššie, podobnost’ obrazu môžeme vyhodnocovat’ na základe

charakterist́ık obrazu - farba, tvar a textúra. Tieto charakteristiky sú obsiahnuté

vo vektore charakterist́ık obrazu [11]. Mieru podobnosti obrazu źıskame aplikáciou

funkcie vzdialenosti na vektory charakterist́ık obrazov podl’a zvolenej metriky [25].

Podl’a [25] musia byt’ splnené tieto štyri axiómy metŕık:

1. axióm ekvivalencie: p(a, a) = p(b, b)

2. axióm minima: p(a, b) ≥ p(a, a)

3. axióm symetrie: p(a, b) = p(b, a)

4. axióm trojuholńıkovej nerovnosti: p(a, b) + p(b, c) ≥ p(a, c)

Kde p je funkcia vzdialenosti a a, b a c sú konkrétne body predstavujúce charak-

teristiky obrazov A, B a C.

Metriky vzdialenosti sa použivajú v systémoch CBIR na meranie podobnosti

obrazových charakterist́ık. Existujú rôzne funkcie merania podobnost́ı charakte-

rist́ık obrazu. Nech x a y sú 2 d-rozmerné vektory obrazových charakterist́ık, potom

môžeme definovat’ tieto funkcie vzialenosti [11]:

dE(x, y) =

√√√√ d∑
i=1

(xi − yi)2 (1.7)
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Funkciu 1.7 nazývame Euklidovská alebo L2 metrika.

dMah(x, y) =
√

(x− y)′Cov(x)−1(x− y) (1.8)

Funkcia 1.8 sa nazýva metrika Mahalanobis. Vhodneǰsie je však použit’ sumu rozdielu

absolútnych hodnôt jednotlivých vlastnost́ı obrazu ako sumu rozdielov absolútnych

hodnôt umocnených na druhú. Táto funkcia sa niekedy tiež nazýva mestský blok

alebo Manhattanovská metrika, pŕıpadne L1 metrika 1.9. Definujeme ju nasledovne:

dM(x, y) =
d∑
i=1

|xi − yi| (1.9)

Ďaľsou funkciou pre meranie vzdialenosti obrazových vlasnost́ı, je metrika variácíı

váženého priemeru vyjadrená rovnicou 1.10

dWmv(x, y) =
∑
m

∑
n

dm(x, y). (1.10)

kde

dm(x, y) = |µ
x
mn − µymn
σ(µmn)

|+ |σ
x
mn − σymn
σ(µmn)

|

σ(µmn) a σ(σmn) sú smerodajné odchýlky obrazových vlastnost́ı a sú určené k nor-

malizácii jednotlivých komponent obrazových vlasnost́ı, čo zväčšuje robustnost’ a

úspešnost’ systému CBIR. Medzi najlepšie metriky patria Canberra 1.11 a Bray-

Curtis 1.12 [9][11][25].

dc(x, y) =
d∑
i=1

|xi − yi|
|xi|+ |yi|

(1.11)

dBC(x, y) =
d∑
i=1

|xi − yi|
xi + yi

(1.12)

V týchto metrikách čitatel’ vyjadruje vzdialenost’ a menovatel’ ju normalizuje, takže

hodnoty funkcíı dBC , dc ≤ 1. Poslednými z metŕık sú metrika Squared Chord 1.13 a

Square Chi-Squared 1.14.

dSC(x, y) =
d∑
i=1

(
√
xi −

√
yi)

2 (1.13)

dchi =
d∑
i=1

(xi − yi)2

xi + yi
(1.14)

V literatúre [11] porovnávajú tieto metódy pre meranie podobnosti na základe

textúr obrazov. Výsledkom je úspešnost’ jednotlivých metód pri rovnakom vzorovom

obraze. Ich výsledok môžeme vidiet’ v nasledujúcom grafe:
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2 RIEŠENIE

2.1 Úvod

Ako bolo spomenuté v 1.1, kl’́učom k úspechu pri CBIR systémoch je kvalitná ex-

trakcia obrazových charakterist́ık. Každá zo spomenutých metód obsahuje modi-

fikovatel’né parametre, ktoré majú vplyv na kvalitu extrahovaných charakterist́ık.

Je vel’mi dôležité nastavit’ parametre metód tak, aby systém pri vyhl’adávańı po-

dobných obrazov našiel relevantných kandidátov. Pokial’ uvažujeme rôzne kategórie

obrazov (kategória = obrazy s podobnou zachytenou scénou - napr. auto, obloha,

krajina atd’.) a chceme, aby metóda našla obrazy z rovnakých kategórii, je dôležité

nájst’ také metódy a ich parametre, aby boli zoptimalizované pre všetky kategórie

obrazov. Je vel’mi pravdepodobné, že aj pri nájdeńı metódy s najvyššou celkovou

priemernou prećıznost’ou, budú existovat’ také obrazové kategórie, v ktorých môže

táto metóda dosahovat’ nižšiu priemernú prećıznost’ ako pri iných metódach.

Zo spomı́naných metód som sa rozhodol implementovat’ tieto - vektor spojitých

farieb 1.2.2, kruhové sektory 1.2.3, momenty farieb 1.2.4, a Gáborove filtre 1.3.1.

Pre implementáciu metód som zvolil programovaćı jazyk Java a využil som

knižnicu ImageJ [8], ktorá poskytuje množstvo implementovaných tried a metód

pre spracovanie obrazu a ul’ahčuje prácu pri implementovańı metód. Výstupom

každej metódy je vektor charakteristik vzorového obrazu a ten je porovnávaný

so všetkými vektormi charakterist́ık obrazov podl’a schémy 1.1. Výsledkom porovna-

nia podl’a zvolenej metriky podobnosti 1.4 je premenná diff, ktorá je typu desatinné

čislo a určuje mieru podobnosti pŕıpadne odlǐsnosti vzorového a ciel’ového obrazu.

Nižsia hodnota diff znamená vyššiu podobnost’, naopak vyššia hodnota diff zna-

mená nižšiu podobnost’. Pokial’ sa diff = 0.0, jedná sa o identické obrazy.

2.2 Množina obrazov

Prvou úlohou pri implementovańı metód vyhl’adávajúcich podobné obrazy je určit’ si

obrazy, s ktorými budeme pracovat’. Pri vhodne zvolenej množine obrazov môžeme

dosiahnut’ kvalitné výsledky.

V mojej práci som použil obrazy zo zdroja [26]. Tieto obrazy sú rozdelené do de-

siatich kategóríı a ich počet je 1000. V každej kategórii je 100 obrazov. Každý obraz

má rozmery 354x256 pri orientácii na širku, resp. 256x354 pri orientácii na výšku.

Kategórie obrazov sú: starodávne budovy (ancient), pláž (beach), autobus (bus), di-

nosaurus (dinousaur), slon (elephant), kvet (flower), jedlo (food), kôň (horse), hora
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(mountain), domorodci (natives). Na obrázku 2.1 môžeme vidiet’ pŕıklady vzorových

obrazov z niektorých kategórii.

Obr. 2.1: Pŕıklad vzorových obrazov z rôznych kategórii

2.3 Vektor charakterist́ık

Výsledkom metód sú desatinné č́ısla, ktoré predstavujú obrazové charakteristiky

podl’a zvolenej metódy. Je dôležité tieto charakteristiky na začiatku extrahovat’

zo všetkých obrazov a uchovat’ ich. Pre ich uchovanie som sa rozhodol využit’ súbor

typu .csv. Jeden riadok v tomto súbore predstavuje konkrétny obraz. V st́lpcoch sú

uložené jednotlive charakteristiky metód s výnimkou prvých dvoch, kde sa nachádza

názov kategórie obrazu (Category) a samostný identifikátor obrazu (ImageID).

Štruktúru súboru môžeme zaṕısat’ v nasledujúcom vektorovom tvare :

M =

Category ImageID1 v1 v2 · · · vn

Category ImageID2 v1 v2 · · · vn
...

...
...

...
...

Category ImageIDz v1 v2 · · · vn

kde vx označuje extrahovaný vektor charakterist́ık konkrétnej metódy (n = 4), z =

1000.

Pre vačšiu prehl’adnost’ a vyhodnocovanie charakterist́ık každej metódy zvlášt’

je vhodné extrahované charakteristiky uložit’ do samostatných súborov. Dostaneme

tak niekol’ko samostatných mat́ıc v tvare Mf , kde f označuje metódu.
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2.4 Hl’adanie optimálnych parametrov metód

Vektor extrahovaných obrazových charakterist́ık obsahuje desatinné čisla. Každú

kategóriu tak charakterizuje určitá množina desatinných č́ısel. Pomocou algorit-

mov umelej inteligencie môžeme natrénovat’ klasifikátory, ktoré budú schopné určit’

podl’a hodnôt vo vektore charakterist́ık o akú kategóriu obrazu sa jedná. Katego-

rizáciu obrazov použijeme tak, ako je uvedená v 2.2.

RapidMiner [19] je program, ktorý umožňuje dolovanie znalost́ı z bázy dát po-

mocou rôznych operátorov. V mojej práci som použil verziu č. 5.0. Pre vyhodnote-

nie kvality nastavenia parametrov jednotlivých metód som použil zložený operátor

kŕıžovej validácie [1]. Operátor pozostáva z trénovacej a testovacej časti. Vstupom

trénovacej množiny sú extrahované charakteristiky z obrazov. V trénovacej časti

sa urč́ı model, pomocou ktorého sa v testovacej časti posudzuje kvalita modelu.

V mojom pŕıpade som v trénovacej časti použil operátory klasifikácie, pretože ob-

razy patria do známych kategórii. Výstupom testovacej časti sú výsledky z merania.

V rámci merania som zvolil presnost’ klasifikácie jednotlivých obrazových kategóríı.

Schému operátora kŕıžovej validácie možno vidiet’ na obrázku 2.2. Blok

SVM(Support Vector Machine) predstavuje učiaci sa operátor z implementácie Lib-

SVM [6]. Parametre operátora SVM a ich význam možno nájst’ v [1]. U každej

metódy som musel najskôr nastavit’ parametre učiaceho sa operátora tak, aby do-

sahovala najlepšie výsledky presnosti klasifikácie. Blok Apply Model aplikuje mo-

del po natrénovańı na testovacie dáta, ktoré sú vstupom do bloku Performance.

V tomto bloku sa vyhodnocuje úspešnost’ klasifikácie. RapidMiner umožňuje sle-

dovat’ niekol’ko kritérii. Ako hlavné kritérium som zvolil presnost’ klasifikácie, teda

percentualnu mieru úspešnosti predikcie voči skutočnosti. Za kvalitné nastavenie

parametrov som zvolil hranicu presnosti 60%.

Obr. 2.2: RapidMiner: schéma operátora X validácia
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2.5 Implementácia metódy vektora spojitých fa-

rieb

U tejto metódy je dôležité navrhnút’ algoritmus, ktorý bude prechádzat’ obraz a

ukladat’ informáciu o počte spojitých (α) a nespojitých (β) pixeloch v rámci jednot-

livých farebných buniek. Pre vyhodnotenie počtu spojitých a nespojitých pixelov

sa využ́ıva parameter τ . Parameter bin určuje počet farebných buniek histogramu.

Parameter neighb určuje počet okolia pixelu a môže nadobúdat’ hodnotu 4 alebo 8.

Na obrázku 2.3 vid́ıme 4-okolie a 8-okolie pixelu, ktorý je označený modrou farbou.

Obr. 2.3: CCV - 4-okolie, 8-okolie pixelu

2.5.1 Navrhnutý algoritmus

Na začiatku sa vytvoria mapovacie tabul’ky: regionPixel(kl’́uč: súradnice pixelu,

hodnota: č. regiónu), regionBin (kl’́uč: farebná bunka, hodnota: č. regiónu),

regionPixNr(kl’́uč: č. regionu, hodnota: počet pixelov v regióne), CCV(kl’́uč: farebná

bunka, hodnota: pole[0] - α, pole[1] - β) a nastav́ı sa premenná region = 0. Potom

algoritmus pracuje podl’a tejto schémy:

1. posuň sa na d’aľśı pixel a ulož súradnice do premennej myPix. Pokial’ neexistuje

d’aľśı pixel, pokračuj bodom 12.

2. źıskaj súradnice d’aľsieho susedného pixelu a ulož do premennej tmpPix. Ak

neexistuje d’aľśı sused, pokračuj bodom 8.

3. porovnaj intenzitu farby pixelov myPix a tmpPix

4. pokial’ sú farby rôzne, pokračuj bodom 2

5. ak sú farby rovnaké, źısti, či existuje v tabul’ke regionPixel záznam s kl’́učom

tmpPix

6. ak áno, ulož jeho hodnotu do tmRregion a vlož do tabul’ky regionPixel

záznam s ḱlúčom myPix a hodnotou tmpRegion. Ak nie, pokračuj bodom 2.
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7. inkrementuj záznam v tabul’ke regionPixNr s kl’́učom tmpRegion o hodnotu

1 a pokračuj bodom 1.

8. vlož do tabul’ky regionPixel záznam s kl’́učom myPixel a hodnotou region

9. vlož do tabul’ky regionBin záznam s kl’́učom intenzity pixelu myPix a prirad’

na koniec pol’a hodnotu region

10. vlož do tabul’ky regionPixNr záznam s kl’́učom region a hodnotou 1

11. inkrementuj premennú region o hodnotu 1

12. ukonči, pokial’ si na poslednom pixeli, inak pokračuj bodom 1.

Týmto algoritmom źıskame všetky potrebné tabul’ky pre vytvorenie vektora spo-

jitých farieb. Nasledujúcim algoritmom vytvoŕıme CCV, ktorý je zároveň výstupným

vektorom charakterist́ık tejto metódy:

1. źıskaj d’aľsiu hodnotu farebnej bunky a ulož do premennej i. Ak neexistuje,

pokračuj bodom 10.

2. vytvor pole alphaBeta[2] a inicializuj hodnotou 0

3. źıskaj pole regiónov regions z tabul’ky regionBin s kl’́učom i. Pokial’ záznam

neexistuje, vlož na koniec pol’a CCV pole alphaBeta a pokračuj bodom 1.

4. pokračuj na d’aľsi prvok v poli regions a ulož aktuálnu hodnotu do region.

5. źıskaj záznam z tabul’ky regionPixNr s kl’́učom region a ulož hodnotu

do pixnr

6. ak je pixnr > τ , inkrementuj alphaBeta[0] hodnotou pixnr

7. inak inkrementuj alphaBeta[1] hodnotou pixnr

8. ak existuje d’aľśı záznam v poli regions, pokračuj bodom 4.

9. prirad’ na koniec pol’a CCV pole alphaBeta

10. ak existuje d’aľsia hodnota farebnej bunky, pokračuj bodom 1, inak skonči

Takto źıskame počty spojitých (α) a nespojitých (β) pixelov v každej farebnej

bunke. Výstupný vektor charaterist́ık je v tvare:

v = {CCV1,α, CCV1,β, CCV2,α, CCV2,β, ..., CCVi,α, CCVi,β}

Na obrázku 2.4 vid́ıme 2 farebné bunky a 8 regiónov pri použit́ı 4-okolia pixelu

alebo 4 regióny pri použit́ı 8-okolia pixelu.

Vektor charakterist́ık vzorového obrazuj 2.5 má použit́ım parametrov tejto me-

tódy τ = 1%, bin = 16 a 4-okolie pixelu nasledujúce hodnoty v prvých ôsmich

farebných bunkách vo vektore charakterist́ık:

v = {0; 10277; 0; 10187; 0; 10291; 0; 10064; 0; 10089; 0; 9942; 0; 9909; 0; 10113}
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Obr. 2.4: CCV - pŕıklad regiónov a farebných buniek

Obr. 2.5: Vzorový obraz

2.5.2 Určenie optimálnych parametrov

U metódy vektora spojitých farieb som vyhodnocoval vplyv týchto parametrov

na úspešnost’ klasifikácie: počet okolia pixelu (4 a 8), počet farebných buniek (16, 32,

64) a parameter tau (τ = {1%, 2%, 5%}). V tabul’ke 2.1 uvádzam vplyv parametrov

tejto metódy na presnost’ klasifikácie. V programe RapidMiner som použil učiaci sa

operátor - k-NN [10] s týmito nastaveniami:

• k: 8

• measure types: MixedMeasure

• mixed measure: MixedEuclideanDistance

Z tabul’ky 2.1 je zrejmé, že zmena parametrov metódy - počet buniek, počet okolia

pixelu a tau, nemá pŕılǐs vel’ký vplyv na presnost’ klasifikácie. Najvyššia dosiahnutá

hodnota 38, 4% nedosahuje požadovanej úrovne 60% stanovenej v 2.4. Táto metóda

je pre moju stanovenú množinu obrazov nepoužitel’ná.

V tabul’ke 2.2 môžeme vidiet’ presnost’ klasifikácie tejto metódy s nastavenými pa-

rametrami okolie pixelu - 8, počet buniek - 32 a τ = 2% v rámci jednotlivých kategórii
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Okolie pixelu Počet buniek τ = 1% τ = 2% τ = 5%

4 16 37,6 % 36,4 % 36,3 %

4 32 37,8 % 37,9 % 35,4 %

4 64 35,4 % 36,3 % 36,8 %

8 16 36,4 % 36,7 % 36,0 %

8 32 37,8 % 38,4 % 35,2

8 64 34,9 % 36,7 % 36,8 %

Tab. 2.1: CCV - vplyv parametrov na presnost’ klasifikácie

obrazov. Najvyššiu presnosti klasifikácie dosiahla kategória dinosaur (98, 82%). Naj-

nižšiu presnost’ klasifikácie dosiahla kategória ancient (22, 67%).

Skutočnost’

Predikcia ancient beach bus dinosaur elephant flower food horse mountain natives

ancient 17 12 7 6 2 4 4 1 18 4

beach 16 23 7 4 7 2 2 4 11 1

bus 12 13 33 1 13 13 7 5 10 11

dinosaur 0 0 0 84 0 0 1 0 0 0

elephant 8 15 14 0 47 6 16 19 18 10

flower 4 2 2 0 1 52 4 4 3 1

food 8 8 3 2 16 5 36 7 7 30

horse 14 17 12 0 7 8 8 51 15 9

mountain 4 7 1 3 1 2 3 0 7 0

natives 17 3 21 0 6 8 19 9 11 34

Prećız. 22.67% 29.87% 27.97% 98.82% 30.72% 71.23% 29.51% 36.17% 25.00% 26.56%

Tab. 2.2: CCV - optimálne parametre

2.6 Implementácia metódy kruhových sektorov

U metódy kruhových sektorov je hlavný problém nájst’ algoritmus, ktorý rozdeĺı

obraz na sústredné kruhy a tie následne na rovnako vel’ké sektory tak, ako bolo

spomenuté v 1.2.3. Každý sústredný kruh zač́ına v súradniciach stredu obrazu. Nech

je širka obrazu width a výška obrazu height. Potom má stred kruhov súradnice

v bode S = {width
2
− 1, height

2
− 1}. Hodnota −1 je uvedená vo vzorci pre výpočet

stredu, pretože l’avý horný roh má v ImageJ súradnice 0, 0. Priemer di najväčšieho

kruhu je rovný menšiemu z rozmerov obrazu, teda ak height ≤ width→ di = height,

inak di = width.

Jedna možnost’, ako rozdelit’ obraz na kruhové sektory, je najskôr rozdelit’ obraz

na samostatné sústredné kruhy a prechádzat’ ich priestor tak, aby reprezentoval

oddelené sektory. Vnútorný kruh pokrýva celú vnútornú plochu. Každý d’aľśı kruh

vyṕlňa plochu rovnú rozdielu obsahu vlastného kruhu s obsahom kruhu predchá-

dzajúceho Si = Si − Si−1, ako možno vidiet’ na obrázku 2.6. Pre výrez kruhov
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v obraze použijeme oblast’ záujmu - ROI(Region of Interest) z knižnice ImageJ -

trieda EllipseRoi.

Vieme, že v každom kruhu Ci sa nachádza počet sektorov s = 8 · i. Z toho

vyplýva, že jednotlivé sektory sú delené pod uhlom 2π
8·i . Napŕıklad pri kruhu i = 3

budú sektory delené pod uhlom 2π
24

. Vnútorný priestor sektorov môžeme prechádzat’

pomocou algoritmu rasterizácie kružnice [12]. Existuje však efekt́ıvneǰśı algoritmus,

ktorý popisujem v 2.6.1.

Obr. 2.6: Kruhové sektory - plocha kruhov

2.6.1 Navrhnutý algoritmus

Kruh si možeme predstav́ıt’ ako jednotkovú kružnicu, kde os x reprezentuje funkcia

cos a os y funkcia sin. Hodnoty týchto funkcíı sú v intervale < −1, 1 >. Polo-

mer najväčšieho kruhu rozdeĺıme počtom kruhov, ktoré delia obraz a dostaneme

vzdialenost’ r medzi kruhmi. Pokial’ premietneme výsledok goniometrických funkcíı

do vzdialenosti medzi kruhmi, dostaneme súradnice bodov na konkrétnej kružnici.

Stač́ı źıskat’ hraničné body sektoru P1, P2, P3, P4 a pomocou triedy PolygonROI

z knižnice ImageJ označit’ ROI v obraze. Obsah tohto polygónu reprezentuje kon-

krétny sektor v kruhu.

Prinćıp výpočtu krajných bodov polygónu konkrétneho sektoru si možno vidiet’

na obrázku 2.7. S predstavuje stred obrazu, α je uhol vyznačeného sektoru, r je

vzdialenost’ medzi kruhmi. Nech si je konkrétny sektor a Ci konkrétny kruh. Potom

súradnice bodov P1, P2, P3, P4 źıskame podl’a nasledujúcich vzt’ahov :

α1 = si · (
2π

8Ci
)

α2 = si−1 · (
2π

8Ci
)

P1x = Sx + cosα1Ci−1r

P1y = Sy − sinα1Ci−1r

P2x = Sx + cosα1Cir

P2y = Sy − sinα1Cir
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P3x = Sx + cosα2Cir

P3y = Sy − sinα2Cir

P4x = Sx + cosα2Ci−1r

P4y = Sy − sinα2Ci−1

Obr. 2.7: Kruhové sektory - pohyb po sektoroch

Po aplikácii označenia ROI polygónom nám metóda getRoi nevráti obraz, ktorý

reprezentuje tento polygón, ale najmenšiu možnú obálku, ktorá tento polygón oba-

l’uje. Zároveň nám táto metóda vráti súradnice bodov v obraze, kde sa tento ROI

nachádza. Pre źıskanie konkrétnych bodov, ktoré ležia v oblasti záujmu ohraničeného

polygónom, muśıme použit’ metódu getMask. Táto metóda vráti binárny obraz, kde

najvyššia farebná intenzita reprezentuje bod nachádzajúci sa v oblasti polygónu.

Analogicky najnižšia intenzita farby predstavuje miesto, ktoré nepokrýva polygón.

Aplikáciu masky a výsek sektoru prvého kruhu pomocou polygónu na originálny

obraz 2.5 možno vidiet’ na obrázku 2.8. V prvých dvoch st́lpcoch je maska a obsah

sektoru č. 1-4, v druhých dvoch st́lpcoch je maska a obsah sektoru č. 5-8.

Pomocou vrátenej masky a konkrétných súradnic polygónu prechádzame každý

pixel v sektore a ukladáme hodnoty intenzity farieb pixelov v každom farebnom

kanáli RGB zvlášt’ do poĺı R[],G[] a B[]. Po źıskańı všetkých intenźıt farieb v danom

sektore vypoč́ıtame priemernú hodnotu intenzity farby v každom kanáli RGB zvlášt’

a ulož́ıme do poĺı sR[i], sG[i] a sB[i], kde i predstavuje konkrétny sektor. Tento

postup opakujeme pre ostatné sektory v kruhu. Po źıskańı všetkých priemerných

intenźıt farieb v sektoroch daného kruhu aplikujeme radiaci algoritmus na polia sR[],
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Obr. 2.8: Kruhové sektory - maska a sektory prvého kruhu

sG[] a sB[], ktorý zorad́ı hodnoty intenźıt priemerných farieb vzostupne v každom

kanáli zvlást’ tak, ako je uvedené na obrázku 1.3. Na radenie poĺı sR[], sG[] a sB[]

som použil algoritmus Quicksort - varianta Dual pivot, ktorý poskytuje štandardná

knižnica jazyka Java [27]. Hodnoty poĺı prvého kruhu obrázku 2.5 sú nasledujúce:

s1,R = [84, 043; 73, 960; 207, 891; 202, 116; 202, 436; 208, 254; 152, 043; 78, 377]

s1,G = [61, 230; 52, 399; 162, 887; 157, 138; 157, 138; 163, 633; 114, 221; 57, 556]

s1,B = [44, 883; 37, 514; 113, 258; 113, 036; 115, 164; 116, 363; 83, 413; 42, 027]

Po aplikácii radiaceho algoritmu dostaneme tieto zoradené polia:

s1,R = [73, 960; 78, 377; 84, 043; 152, 043; 202, 116; 202, 436; 207, 891; 208, 254]

s1,G = [52, 399; 57, 556; 61, 230; 114, 221; 157, 138; 157, 138; 162, 887; 163, 633]

s1,B = [37, 514; 42, 027; 44, 883; 83, 413; 113, 036; 113, 258; 115, 164; 116, 363]

Hodnoty zo zoradených poĺı tvoria výstupnú postupnost’ vo vektore charakte-

rist́ık v tomto tvare:

v = {sR[1], sG[1], sB[1], sR[2], sG[2], sB[2], ..., sR[i], sG[i], sB[i]}

kde i je celkový počet sektorov v obraze.
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2.6.2 Modifikácie metódy

Medián

Priemerná hodnota intenzity farby nemuśı presne vystihovat’ rozloženie prvkov v po-

liach. Pokial’ máme vzostupne zoradené pole hodnôt, môžme použit’ štatistickú funk-

ciu medián, teda strednú hodnotu štatistického súboru, a dosiahnut’ možné vy-

lepšenie metódy. Na źıskanie hodnôt intenźıt farieb použijeme rovnaký algoritmus

2.6.1. Po aplikácii štatistickej funkcie medián na obraz 2.5 dostaneme tieto hodnoty

poĺı v prvom kruhu obrazu:

s1,R = [84, 0; 34, 5; 208, 0; 202, 0; 202, 0; 208, 5; 195, 0; 50, 0]

s1,G = [60, 0; 21, 0; 163, 0; 157, 0; 156, 0; 163, 0; 146, 0; 36, 0]

s1,B = [42, 0; 16, 0; 113, 0; 114, 0; 116, 0; 116, 0; 108, 0; 25, 0]

Na tieto polia aplikujeme rovnaký radiaci algoritmus a dostaneme tieto hodnoty

s1,R = [34, 5; 50, 0; 84, 0; 195, 0; 202, 0; 202, 0; 208, 0; 208, 5]

s1,G = [21, 0; 36, 0; 60, 0; 146, 0; 156, 0; 157, 0; 163, 0; 163, 0]

s1,B = [16, 0; 25, 0; 42, 0; 108, 0; 113, 0; 114, 0; 116, 0; 116, 0]

HSB

Táto metóda využ́ıva farebný priestor RGB, ktorý nie je pŕılǐs intuit́ıvny pre l’udské

vńımanie farby, ako bolo uvedené v 1.2.4. Existujú aj iné farebné priestory, medzi

ktoré patri napŕıklad model HSB[20]. Opät’ použijeme rovnaký algoritmus pre źı-

skavanie sektorov v obraze. Knižnica ImageJ ponúka metódu RGBtoHSB, ktorá skon-

vertuje intezitu farby pixelu z modelu RGB na model HSB. Označ́ıme výstupné

polia intenźıt sH [], sS[] a sB[]. V prvom kruhu obrazu 2.5 dostaneme tieto priemerné

hodnoty intenźıt farby v sektoroch:

s1,H = [0, 066; 0, 203; 0, 087; 0, 082; 0, 080; 0, 086; 0, 118; 0, 079]

s1,S = [0, 330; 0, 290; 0, 815; 0, 793; 0, 794; 0, 817; 0, 596; 0, 307]

s1,B = [0, 071; 0, 077; 0, 088; 0, 081; 0, 079; 0, 085; 0, 076; 0, 071]

Zoradeńım predchádzajúcich poĺı źıskame hodnoty:

s1,H = [0, 066; 0, 079; 0, 080; 0, 082; 0, 086; 0, 087; 0, 118; 0, 203]

s1,S = [0, 431; 0, 442; 0, 442; 0, 456; 0, 500; 0, 527; 0, 534; 0, 565]

s1,B = [0, 290; 0, 307; 0, 330; 0, 596; 0, 793; 0, 794; 0, 815; 0, 817]
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HSB + medián

Pri využit́ı farebného priestoru HSB môžeme takisto poč́ıtat’ medián intenzity farby

v jednotlivých sektoroch. Pri aplikácii na rovnaký obraz 2.5 źıskame z prvého kruhu

obrazu tieto hodnoty:

s1,H = [0, 071; 0, 077; 0, 088; 0, 081; 0, 079; 0, 085; 0, 076; 0, 071]

s1,S = [0, 486; 0, 515; 0, 454; 0, 437; 0, 430; 0, 441; 0, 461; 0, 465]

s1,B = [0, 329; 0, 135; 0, 816; 0, 792; 0, 792; 0, 818; 0, 765; 0, 196]

Zoradeńım predchádzajúcich poĺı źıskame hodnoty:

s1,H = [0, 071; 0, 071; 0, 076; 0, 077; 0, 079; 0, 081; 0, 085; 0, 088]

s1,S = [0, 430; 0, 437; 0, 441; 0, 454; 0, 461; 0, 465; 0, 486; 0, 515]

s1,B = [0, 135; 0, 196; 0, 329; 0, 765; 0, 792; 0, 792; 0, 816; 0, 818]

2.6.3 Určenie optimálnych parametrov

U metódy kruhových sektorov som vyhodnocoval vplyv týchto parametrov

na úspešnost’ klasifikácie: vel’kost’ obrazu (200x200, 300x300, 400x400), počet kru-

hov (3, 5 a 7), farebný priestor (RGB a HSB) a druh štatistickej funkcie (medián,

priemer). V programe RapidMiner som použil učiaci sa operátor - SVM(LibSVM)

s týmito nastaveniami:

• SVM type: C-SVC

• kernel type: linear

• C: 1,1

• Epsilon: 0,001

Z tabul’ky 2.3 vyplýva niekol’ko faktov :

1. farebný model HSB dosahuje vyššiu presnost’ ako model RGB

2. štatistická funkcia medián dosahuje vyššiu presnost’ ako priemer v oboch fa-

rebných modeloch

3. navrhnuté parametre z [16] dosahujú o 8% nižšiu úspešnost’ ako najlepš́ı vý-

sledok zmodifikovanej metódy (67, 6% < 75, 6%)

V tabul’ke 2.4 môžeme vidiet’ presnost’ klasifikácie v rámci jednotlivých obrazových

kategórii. Najpresneǰsiu klasifikáciu dosiahla kategória dinosaur (97, 09%). Najmenej

presnú klasifikáciu dosiahla kategória ancient (53, 45%).
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Rozmery Kruhy RGB priemer RGB medián HSB priemer HSB medián

200x200 3 64,3 % 66,0 % 71,0 % 71,5 %

200x200 5 65,6 % 67,3 % 72,3 % 72,9 %

200x200 7 68,1 % 70,5 % 72,6 % 74,8 %

300x300 3 65,0 % 65,6 % 70,6 % 72,4 %

300x300 5 68,6 % 68,9 % 72,8 % 72,0 %

300x300 7 67,2 % 71,3 % 72,9 % 74,1 %

400x400 3 64,4 % 65,5 % 71,1 % 72,2 %

400x400 5 68,6 % 69,0 % 72,7 % 72,4 %

400x400 7 67,6 % 70,8 % 73,2 % 75,6 %

Tab. 2.3: Kruhové sektory - vplyv parametrov na presnost’ klasifikácie

Skutočnost’

Predikcia ancient beach bus dinosaur elephant flower food horse mountain natives

ancient 62 16 0 0 7 0 3 2 12 14

beach 11 62 3 0 1 0 5 2 20 2

bus 2 2 83 0 0 3 3 0 5 1

dinosaur 0 1 0 100 0 0 1 0 0 1

elephant 8 2 0 0 79 0 1 0 3 6

flower 0 0 4 0 0 88 4 0 0 2

food 0 3 4 0 0 7 72 1 2 11

horse 3 1 0 0 1 0 2 93 0 0

mountain 6 12 4 0 6 2 1 0 57 3

natives 8 1 2 0 6 0 8 2 1 60

Prećız. 53.45% 58.49% 83.84% 97.09% 79.80% 89.80% 72.00% 93.00% 62.64% 68.18%

Tab. 2.4: Kruhové sektory - optimálne parametre

2.7 Implementácia metódy momentov farieb

Dôležitou čast’ou pri tejto metóde je určit’ algoritmus, ktorý obraz rozdeĺı na hori-

zontálne neprekrývajúce sa regióny. Zo źıskaných oblast́ı - regiónov extrahuje inten-

zitu farby v každom kanáli H, S, B zvlášt’, a vypoč́ıta momenty prvého, druhého a

tretieho rádu z intenzity farby tak, ako je uvedené v 1.2.4.

2.7.1 Navrhnutý algoritmus

Š́ırka obrazu (w) bude v jednotlivých regiónoch zachovaná, pretože deĺıme obraz ho-

rizontálne. Nech je parameter r počet regiónov v obraze a výška obrazu h. Pomocou

nasledujúceho vzt’ahu źıskame výšku jednotlivych regiónov hR.

hR =
h

r

L’avý horný (P ) a pravý dolný (Q) bod jednotlivých regiónov (i) źıskame

podl’a vzt’ahu:

Px,i = 0
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Py,i = Py,i−1 + 1

Qx,i = w − 1

Qy,i = Py,i + hR

Pomocou triedy setRoi označ́ıme obd́lžńıkovú oblast’ záujmu v obraze a predáme

jej súradnice bodov P a Q.

Pri volańı metódy getRoi sa nám vráti oblast’ záujmu v tvare obd́lžnika triedy

RectangleROI, pretože obálka, ktorá pokrýva ROI je identická s obd́lžnikom ozna-

čujúcim daný región. Pre každý kanál H,S,B obrazu potom poč́ıtame pomocou triedy

ImageStatistics momenty prvého (E), druhého (σ) a tretieho rádu (s) volańım

metód mean, stdDev a skewness. Vypoč́ıtané momenty jednotlivých kanálov uložime

za seba do výstupnej postupnosti vektora charakteristik v v tvare:

v = {EH,i;σH,i; sH,i;ES,i;σS,i; sS,i;EB,i;σB,i; sB,i}

Pri rozmeroch obrazu 400x400 a použit́ı 3 regiónov, má obraz 2.5 vo výstupnom

vektore v v prvom regióne tieto hodnoty:

v1 = {84, 311; 49, 519; 0, 574; 97, 051; 65, 858; 0, 226; 171, 552; 50, 481;−0, 546}

2.7.2 Modifikácie metódy

Túto metódu môžme opät’ zmodifikovat’. Jednou z modifikácíı je zmena rozmerov

obrazu. Ďaľsou modifikáciou je použitie farebného modelu RGB.

Rozmery obrazu

Rozmery vstupného obrazu môžeme upravit’ pomocou metódy resize, ktorej pre-

dáme parametre nových rozmerov obrazu. Zmenené rozmery obrazu môžu mat’

do učitej miery vplyv na kvalitu metódy.

RGB

Farebný model HSB môžeme nahradit’ farebným modelom RGB a dosiahnut’ určitej

zmeny pri testovańı klasifikácie metód. V neprospech modelu RGB však hovoŕı

aj výsledok testovania presnosti klasifikácie u metódy kruhových sektorov 2.6.3.

Pre konverziu farby z modelu HSB do modelu RGB použijeme metódu HSBtoRGB,

ktorá je súčast’ou triedy Color. Vektor charakterist́ık má pri použit́ı modelu RGB

tento tvar:

v = {ER,i;σR,i; sR,i;EG,i;σG,i; sG,i;EB,i;σB,i; sB,i}
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Pri rozmeroch obrazu 400x400, použit́ı 3 regiónov a modelu RGB, má obraz 2.5

vo výstupnom vektore v v prvom regióne tieto hodnoty:

v1 = {138, 019; 63, 977;−0, 431; 144, 375; 60, 971;−0, 582; 99, 273; 60, 901; 0, 425}

2.7.3 Určenie optimálnych parametrov

U metódy momentov farieb som vyhodnocoval vplyv parametrov metódy: rozmery

obrazu (200x200, 300x300, 400x400), počet horizontálnych regiónov (1, 3, 5) a

použitý farebný model (RGB, HSB) na presnost’ klasifikácie. V tabul’ke 2.5 uvádzam

výsledky merania. V programer RapidMiner som použil učiaci sa operátor

SVM(LibSVM) s týmito parametrami:

• SVM type: C-SVC

• kernel type: linear

• C: 0,9

• Epsilon: 0,001

Rozmery Počet regiónov RGB HSB

200x200 1 72,4 % 73,4 %

200x200 3 72,9 % 76,8 %

200x200 5 72,1 % 62,6 %

300x300 1 72,9 % 72,9 %

300x300 3 72,3 % 76,3 %

300x300 5 71,7 % 62,9 %

400x400 1 72,4 % 73,2 %

400x400 3 72,5 % 76,5 %

400x400 5 72,4 % 63,2 %

Tab. 2.5: Momenty farieb - vplyv parametrov na presnost’ klasifikácie

V tabul’ke 2.5 môžeme vidiet’, že rozmery obrazu a počet horizontálnych regiónov

obrazu majú nepatrný vplyv na presnost’ klasifikácie pri použit́ı farebného modelu

RGB. Naopak pri použit́ı modelu HSB má počet regiónov väčš́ı vplyv na presnost’

klasifikácie. Navrhované nastavenie tejto metódy z [21] - rozmery 400x400, 3 regióny

a model HSB, dosiahlo presnost’ klasifikácie 76, 5%. Pri použit́ı parametrov - rozmery

200x200, 3 regióny a modelu HSB, dosiahneme o 0, 3% presneǰsiu klasifikáciu.

V tabul’ke 2.6 je výsledok prećıznosti klasifikácie tejto metódy v rámci jednot-

livých kategoríı obrazov pri nastavených parametroch metódy: rozmery obrazu -

200x200, počet regiónov - 3 a použitý farebný model HSB. Táto metóda dosiahla
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ako jediná prećıznost’ > 60% u všetkých kategóríı. Najpresneǰsie klasifikované boli

obrazy z kategórie dinosaurus (99, 01%). Najmenej presne boli klasifikované obrazy

z kategórie beach (62, 14%).

Skutočnost’

Predikcia ancient beach bus dinosaur elephant flower food horse mountain natives

ancient 71 12 7 0 6 4 1 0 7 6

beach 8 64 2 0 3 3 0 3 18 2

bus 0 1 80 0 0 5 5 0 4 4

dinosaur 0 0 0 100 0 0 1 0 0 0

elephant 8 5 0 0 76 0 2 2 6 9

flower 1 0 5 0 0 83 10 0 0 1

food 3 1 4 0 0 2 73 1 0 8

horse 0 1 0 0 2 2 3 91 0 0

mountain 3 14 1 0 5 1 1 0 61 1

natives 6 2 1 0 8 0 4 3 4 69

Prećız. 62.28% 62.14% 80.81% 99.01% 70.37% 83.00% 79.35% 91.92% 70.11% 71.13%

Tab. 2.6: Momenty farieb - optimálne parametre

2.8 Implementácia metódy Gáborovych filtrov

Gáborove filtre nám umožňujú źıskat’ z obrazu textúrové charakteristiky. Metóda

najskôr vypočita matice filtrov a následne pomocou konvolúcie aplikuje filtre na vzo-

rový obraz. Po filtrácii vypoč́ıta v obraze priemernú hodnotu a smerodajnú odchýlku

z intenzity farby a ulož́ı do vektoru charakterist́ık obrazu.

2.8.1 Navrhnutý algorimtus

Počet filtračných mat́ıc je určený parametrami scales(počet mierok) a orientati-

ons(počet orientácii). Algoritmus prechádza každý bod x, y filtračnej matice rozme-

rov widthxheight a vypočitava hodnotu na týchto súradniciach pomocou metódy

gaborFunction, ktorá je implementovaná podl’a rovńıc uvedených v 1.3.1. Týmto

spôsobom dostaneme filtračnú maticu v tvare Gm,n, kde m predstavuje konkrétnu

mierku a n predstavuje konkrétnu orientáciu.

Predchádzajúci algorimus je aplikovaný mn krát a výsledná matica Gm,n je

uložená do pola mat́ıc PG[]. Vzorový obraz je premenený do 255 odtieňov šedej po-

mocou metódy convertToGray8. Následne je obraz konvolvovaný každou maticou

PG[i], kde i predstavuje konkrétny Gáborov filter. Z obrazu je po aplikácii Gáborovho

filtra źıskaná priemerná hodnota (µ) pomocou metódy mean a smerodajná odchýlka

intenzity šedej (σ) pomocou metódy stdDev, ktorá sa vloži na koniec vektora cha-

rakterist́ık:

v = {µ1,1, σ1,1, µ1,2, σ1,2, ..., µm,n, σm,n}
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Pri počte mierok m = 2, orientácii n = 4 a vel’kosti mat́ıc 13x13 budú v poli

PG[] na prvých štyroch poźıciach nasledujúce matice:

G1,1 =



−0, 628 −0, 628 −0, 628 −0, 628 −0, 628 −0, 628 −0, 628 −0, 628 −0, 628
−0, 268 −0, 268 −0, 268 −0, 268 −0, 268 −0, 268 −0, 268 −0, 268 −0, 268
0, 290 0, 290 0, 290 0, 290 0, 290 0, 290 0, 290 0, 290 0, 290

0, 796 0, 796 0, 796 0, 796 0, 796 0, 796 0, 796 0, 796 0, 796

1, 000 1, 000 1, 000 1, 000 1, 000 1, 000 1, 000 1, 000 1, 0

0, 796 0, 796 0, 796 0, 796 0, 796 0, 796 0, 796 0, 796 0, 796

0, 290 0, 290 0, 290 0, 290 0, 290 0, 290 0, 290 0, 290 0, 290

−0, 268 −0, 268 −0, 268 −0, 268 −0, 268 −0, 268 −0, 268 −0, 268 −0, 268
−0, 628 −0, 628 −0, 628 −0, 628 −0, 628 −0, 628 −0, 628 −0, 628 −0, 628



G1,2 =



−0, 552 −0, 678 −0, 669 −0, 497 −0, 181 0, 219 0, 611 0, 896 1, 0

−0, 678 −0, 669 −0, 497 −0, 181 0, 219 0, 611 0, 896 1, 000 0, 896

−0, 669 −0, 497 −0, 181 0, 219 0, 611 0, 896 1, 000 0, 896 0, 611

−0, 497 −0, 181 0, 219 0, 611 0, 896 1, 000 0, 896 0, 611 0, 219

−0, 181 0, 219 0, 611 0, 896 1, 000 0, 896 0, 611 0, 219 −0, 181
0, 219 0, 611 0, 896 1, 000 0, 896 0, 611 0, 219 −0, 181 −0, 497
0, 611 0, 896 1, 000 0, 896 0, 611 0, 219 −0, 181 −0, 497 −0, 669
0, 896 1, 000 0, 896 0, 611 0, 219 −0, 181 −0, 497 −0, 669 −0, 678
1, 000 0, 896 0, 611 0, 219 −0, 181 −0, 497 −0, 669 −0, 678 −0, 552



G1,3 =



−0, 628 −0, 268 0, 290 0, 796 1, 000 0, 796 0, 290 −0, 268 −0, 628
−0, 628 −0, 268 0, 290 0, 796 1, 000 0, 796 0, 290 −0, 268 −0, 628
−0, 628 −0, 268 0, 290 0, 796 1, 000 0, 796 0, 290 −0, 268 −0, 628
−0, 628 −0, 268 0, 290 0, 796 1, 000 0, 796 0, 290 −0, 268 −0, 628
−0, 628 −0, 268 0, 290 0, 796 1, 000 0, 796 0, 290 −0, 268 −0, 628
−0, 628 −0, 268 0, 290 0, 796 1, 000 0, 796 0, 290 −0, 268 −0, 628
−0, 628 −0, 268 0, 290 0, 796 1, 000 0, 796 0, 290 −0, 268 −0, 628
−0, 628 −0, 268 0, 290 0, 796 1, 000 0, 796 0, 290 −0, 268 −0, 628
−0, 628 −0, 268 0, 290 0, 796 1, 000 0, 796 0, 290 −0, 268 −0, 628



G1,4 =



1, 000 0, 896 0, 611 0, 219 −0, 181 −0, 497 −0, 669 −0, 678 −0, 552
0, 896 1, 000 0, 896 0, 611 0, 219 −0, 181 −0, 497 −0, 669 −0, 678
0, 611 0, 896 1, 000 0, 896 0, 611 0, 219 −0, 181 −0, 497 −0, 669
0, 219 0, 611 0, 896 1, 000 0, 896 0, 611 0, 219 −0, 181 −0, 497
−0, 181 0, 219 0, 611 0, 896 1, 000 0, 896 0, 611 0, 219 −0, 181
−0, 497 −0, 181 0, 219 0, 611 0, 896 1, 000 0, 896 0, 611 0, 219

−0, 669 −0, 497 −0, 181 0, 219 0, 611 0, 896 1, 000 0, 896 0, 611

−0, 678 −0, 669 −0, 497 −0, 181 0, 219 0, 611 0, 896 1, 000 0, 896

−0, 552 −0, 678 −0, 669 −0, 497 −0, 181 0, 219 0, 611 0, 896 1, 000


Pri aplikácii 8 Gáborových filtrov pri m = 2, n = 4 a vel’kosti matice 9x9

na vzorový obraz 2.5 dostaneme vyfiltrované obrazy, ktoré môžeme vidiet’ na obraze

2.9. Š́ıpky naznačujú uhol, pod ktorým sa źıskava textúrová informácia. V prvom

riadku sú obrazy filtrované mierkou m = 1 a v druhom riadku sú obrazy filtrované

mierkou m = 2 Výstupný vektor charakterist́ık má pri týhto parametroch vstupného

obrazu 2.5 nasledujúce hodnoty v prvej mierke m = 1:

v = {127, 28; 57, 82; 127, 24; 55, 60; 127, 65; 61, 77; 127, 28; 56, 36}
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Obr. 2.9: Gáborove filtre - konvolúcia 8 filtrov

2.8.2 Určenie optimálnych parametrov

U metódy Gáborovych filtrov som vyhodnocoval vplyv parametrov: počet mierok

(s = {2, 4, 6}), počet orientácíı (o = {2, 4, 6}) a rozmery filtračnej matice (9x9,

13x13 a 33x33). Výsledky sú uvedené v tabul’ke 2.7. V programe RapidMiner som

použil učiaci sa operátor SVM(LibSVM) s týmito nastavenými parametrami:

• SVM type: C-SVC

• kernel type: linear

• C: 1,1

• Epsilon: 0,001

Rozmery matice s o=2 o=4 o=6

9x9 2 53,3 % 67,8 % 68,2 %

9x9 4 54,4 % 69,1 % 69,8 %

9x9 6 53,6 % 69,9 % 69,1 %

13x13 2 58,4 % 72,6 % 71,8 %

13x13 4 58,8 % 74,5 % 74,1 %

13x13 6 58,9 % 75,2 % 74 %

33x33 2 60,9 % 67,6 % 68,6 %

33x33 4 64,6 % 71,8 % 69,6 %

33x33 6 64,6 % 71,9 % 71,3 %

Tab. 2.7: Gáborove filtre - vplyv parametrov na presnost’ klasifikácie
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Zistil som, že optimálne nastavenie metódy je pri použit́ı vel’kosti filtračnej ma-

tice 13x13, počte mierok filtrov s = 6 a počte orientácíı filtrov o = 4. Rovnaká

kombinácia parametrov je uvádzaná v [7] ako optimálna. Táto kombinácia nám dá

celkovo 24 filtrov v podobe filtračných mat́ıc, ktoré sa aplikujú pomocou konvolúcie

na množinu obrazov a po ich aplikácii sa vyhodnocuje moment prvého a druhého

rádu v obraze.

V tabul’ke 2.8 môžeme vidiet’ presnost’ klasifikácie metódy Gáborovych filtrov

v rámci jednotlivých obrazových kategóríı pri použit́ı optimálnych parametrov me-

tódy. Najpresneǰsiu klasifikáciu dosiahla kategória dinosaur (98%). Najmenej presnú

klasifikáciu dosiahla kategória ancient (53, 54%).

Skutočnost’

Predikcia ancient beach bus dinosaur elephant flower food horse mountain natives

ancient 53 12 14 0 5 0 5 4 0 6

beach 8 64 1 0 4 0 4 4 10 2

bus 19 1 85 0 0 0 2 0 1 0

dinosaur 0 0 0 98 1 0 0 0 0 1

elephant 4 6 0 2 83 0 2 7 9 7

flower 0 0 0 0 0 95 4 0 3 3

food 5 5 0 0 2 2 69 1 8 9

horse 6 3 0 0 2 2 1 84 1 0

mountain 3 8 0 0 1 1 8 0 60 11

natives 2 1 0 0 2 0 5 0 8 61

Prećız. 53.54% 65.98% 78.70% 98.00% 69.17% 90.48% 68.32% 84.85% 65.22% 77.22%

Tab. 2.8: Gáborove filtre - optimálne parametre
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3 VÝSLEDKY PRÁCE

Metódy momentov farieb, kruhových sektorov a Gáborovych filtrov dosiahli tieto

hodnoty pri merańı presnosti klasifikácie v programe RapidMiner: 76, 8%, 75, 6%

a 75, 2%. Týmito meraniami som našiel optimálne nastavenie parametrov metód.

Je však dôležité zistit’, aké presnosti dostahujú jenodtlivé metódy pomocou navrh-

nutého riešenia.

Metóda vektora spojitých farieb nedosiahla požadovanú presnost’ klasifikácie

60%, preto s ňou v d’aľsom vyhodnocovańı nepoč́ıtam.

3.1 Spôsob merania metód

Vo vybranej množine obrazov sa nachádza 10 kategóríı obrazov. Pokial’ systém pra-

cuje na vstupe so vzorovým obrazom, ku ktorému hl’adá podobné obrazy, môžeme

kvalitu danej metódy posudzovat’ podl’a počtu nájdených obrazov z rovnakej ka-

tegórie. Pri vyhodnocovańı som použil matematický výraz prećıznost’ (P ). Prećıznost’

určuje schopnost’ metódy nájst’ len relevantné obrazy [21]:

P =
A

A+B

kde A je počet nájdených relevantných obrazov a B predstavuje počet nerelevant-

ných obrazov. Výsledok je pomerové čislo, ktoré môžme previest’ na %.

Metódy som vyhodnocoval tak, že vektor charakterist́ık každého obrazu vs bol

porovnávaný s každým vektorom charakterist́ık vd. Pri vel’kosti množiny 1000 sa

jednalo o 1000000 porovnańı. V každej z desiatich kategóríı je 100 obrazov. Pri po-

rovnávańı vektorov charakterist́ık som použil Euklidovú1.7 a Manhattan1.9 met-

riku. V každej kategórii som poč́ıtal priemernú hodnotu prećıznosti kategórie Pi

z vrátených prećıznost́ı jednotlivých obrazov P :

Pi =

∑100
1 P

100

Zo źıskaných priemerných prećıznost́ı Pi som vypoč́ıtal celkový priemer prećız-

nost́ı metódy Pc nasledovne:

Pc =

∑10
i=1 Pi
10

Pri každej metódy som d’alej vyhodnotil závislost’ prećıznosti od počtu prvých

N najpodobneǰśıch obrazov, kde N = {10, 25, 50, 100}.
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3.2 Vyhodnotenie metódy momentov farieb

V tabul’ke 3.1 uvádzam výsledky celkových priemerných prećıznost́ı metódy momen-

tov farieb v závislosti od počtu nájdených najpodobneǰśıch obrazov. Tieto výsledky

sú vynesené v grafe na obrázku 3.1. V tabul’kách 3.2 a 3.3 sú uvedené namerané prie-

merné prećıznosti v rámci jednotlivých kategórii. Metóda mala nastavené optimálne

parametre zistené v 2.7.3: rozmery obrazu 200x200, počet regiónov 3 a farebný model

HSB.

N Euklid Manhattan

10 68,7 % 68,7 %

25 59,78 % 60,43 %

50 52,38 % 53,16 %

100 42,77% 44,07 %

Tab. 3.1: Momenty farieb - celková priemerná prećıznost’

Obr. 3.1: Momenty farieb - celková priemerná prećıznost’

Táto metóda dosiahla najlepš́ı výsledok v rámci vyhodnotenia samostatných

metód. Metriky merania podobnosti Euklid a Manhattan nemajú zásadný vplyv

na prećıznost’ metódy. U oboch metŕık dosiahla metóda výsledok 68, 7%
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N Ancient Mountain Bus Dinosaur Elephant Food Horse Beach Flowers Natives

10 52,6 % 51,9 % 77 % 99,9 % 63,8 % 64,9 % 95 % 50,6 % 72,2 % 59,1 %

25 41,92 % 43,76 % 68,28 % 99,16 % 50,24 % 52,2 % 90,48 % 42,04 % 60,72 % 49 %

50 33,78 % 37,66 % 60,22 % 97,16 % 42,42 % 43,06 % 83,04 % 36,68 % 47,74 % 42,04 %

100 26,75 % 31,39 % 47,59 % 86,93 % 34,15 % 34,42 % 66,41 % 30,71 % 33,91 % 35,46 %

Tab. 3.2: Momenty farieb - prećıznost’ kat. - Euklid

N Ancient Mountain Bus Dinosaur Elephant Food Horse Beach Flowers Natives

10 50,7 % 51,3 % 78,1 % 99,9 % 65,6 % 63,3 % 95,1 % 51,2 % 71,3 % 60,5 %

25 41,96 % 44,32 % 70,32 % 99,36 % 52,12 % 52,68 % 90,44 % 42,72 % 58 % 52,36 %

50 33,68 % 38,48 % 62,32 % 98,1 % 43,76 % 44,5 % 84,22 % 36,8 % 45,66 % 44,1 %

100 27,44 % 31,86 % 50,47 % 90,69 % 35,82 % 35,97 % 67,9 % 30,31 % 33,03 % 37,19 %

Tab. 3.3: Momenty farieb - prećıznost’ kat. - Manhattan

3.3 Vyhodnotenie metódy kruhových sektorov

V tabul’ke 3.4 uvádzam výsledky celkových priemerných prećıznost́ı metódy kru-

hových sektorov v závislosti od počtu nájdených najpodobneǰśıch obrazov. Tieto

výsledky sú vynesené v grafe na obrázku 3.2. V tabul’kách 3.5 a 3.6 sú uvedené

namerané priemerné prećıznosti v rámci jednotlivých kategórii. Metóda mala nasta-

vené optimálne parametre zistené v 2.6.3: rozmery obrazu 400x400, počet sektorov

7, farebný model HSB a štatistická funkcia medián.

N Euklid Manhattan

10 63,75 % 67,23 %

25 54,57 % 59,36 %

50 47,22 % 51,66 %

100 38,25 % 42,74 %

Tab. 3.4: Kruhové sektory - celková priemerná prećıznost’

Metóda kruhových sektorov dosiahla druhý najlepši výsledok v rámci vyhodno-

tenia jendotlivých metód. U tejto metódy mal vyplv metriky podobnosti výrazneǰsi

vplyv. Najlepš́ı výsledok 67, 23% dosiahla metóda pri metrike Manhattan.

3.4 Vyhodnotenie metódy Gáborovych filtrov

V tabul’ke 3.7 uvádzam výsledky celkových priemerných prećıznost́ı metódy Gá-

borovych filtrov v závislosti od počtu nájdených najpodobneǰśıch obrazov. Tieto

výsledky sú vynesené v grafe na obrázku 3.3. V tabul’kách 3.8 a 3.9 sú uvedené

namerané priemerné prećıznosti v rámci jednotlivých kategórii. Metóda mala nasta-

vené optimálne parametre zistené v 2.8.2: rozmery filtračnej matice 13x13, počet

mierok 6, počet orientácii 4.
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Obr. 3.2: Kruhové sektory - celková priemerná prećıznost’

N Ancient Mountain Bus Dinosaur Elephant Food Horse Beach Flowers Natives

10 44,3 % 51,7 % 62,5 % 97,7 % 65,2 % 56,9 % 89,8 % 53,9 % 72,2 % 43,3 %

25 35,48 % 44,44 % 52 % 97,28 % 52,48 % 44,68 % 82,24 % 44,04 % 59,16 % 33,92 %

50 30,04 % 40,58 % 42,4 % 94,8 % 44,72 % 36,54 % 73,04 % 37,56 % 43,96 % 28,52 %

100 25,73 % 34,26 % 34 % 80,44 % 36,76 % 28,79 % 56,24 % 31,51 % 29,95 % 24,81 %

Tab. 3.5: Kruhové sektory - prećıznost’ kat. - Euklid

Metóda Gáborovych filtrov dosiahla najhorš́ı výsledok v rámci vyhodnotenia

jendotlivých metód. U tejto metódy mala metrika podobnosti len mierny vplyv.

Najlepš́ı výsledok 47, 77% dosiahla metóda pri metrike Euklid.

3.5 Vyhodnotenie kombinácie metód

Výsledky vzdialenost́ı metód momentov farieb dm, kruhových sektorov dc a Gá-

borových filtrov dg som skombinoval do výslednej vzdialenosti d. Každej metóde

som pridelil váhu vplyvu metódy na mieru podobnosti v porad́ı w1, w2 a w3. Váhy

vychádzajú z nameraných hodnôt prećıznosti jednotlivých metód. Výsledná vzdia-

lenost’ má tvar d = 0, 5dm + 0, 4dc + 0, 1dg.

V tabul’ke 3.10 sa nachádza celková priemerná prećıznost’ v závislosti od počtu

prvých najpodobneǰśıch obrazov N . Graf k tejto tabul’ke je na obrázku 3.4. V ta-

bul’kách 3.11 3.12 sa nachádza priemerná prećıznost’ v rámci jednotlivých obrazových

kategórii pri použit́ı funkcíı vzdialenosti Euklid a Manhattan.
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N Ancient Mountain Bus Dinosaur Elephant Food Horse Beach Flowers Natives

10 51 % 52 % 63,9 % 99,7 % 66 % 66 % 92,1 % 50,3 % 79,2 % 52,1 %

25 41,76 % 44,72 % 54,24 % 99,52 % 53,64 % 58 % 86,96 % 43,04 % 67,8 % 43,88 %

50 33,76 % 39,66 % 45,22 % 98,84 % 44,74 % 48,54 % 79,18 % 37,04 % 51,82 % 37,8 %

100 28,59 % 34,04 % 36,23 % 91,81 % 36,98 % 37,01 % 62,42 % 31,28 % 36,55 % 32,46 %

Tab. 3.6: Kruhové sektory - prećıznost’ kat. - Manhattan

N Euklid Manhattan

10 47,77 % 46,09 %

25 39,64 % 38,38 %

50 35,11 % 34,41 %

100 31,38 % 30,98 %

Tab. 3.7: Gáborove filtre - celková priemerná prećıznost’

Kombináciou metód s váhovými faktormi w1 = 0, 5 pre metódu momentov farieb,

w2 = 0, 4 pre metódu kruhových sektorov a w3 = 0, 1 pre metódu Gáborových filtrov,

som dosiahol o 1, 78% vyššiu celkovú priemernú prećıznost’ ako najvyššia dosiahnutá

celková priemerná prećıznost’ jednotlivých metód - 68, 7%.

3.6 Vyhodnotenie kategórii obrazov

Metóda s najlepšou celkovou priemernou prećıznost’ou nemuśı dosahovat’ najlepšie

výsledky vo všetkých kategóriach obrazov. V tabul’ke 3.13 sú uvedené najlepšie

metódy pre konkrétne kategórie obrazov a ich priemerné prećıznosti v danej ka-

tegórii.

3.7 Výpočtová náročnost’

Nasledujúce výpočty som vykonal na notebooku Lenovo model T420 s procesorom

Intel i5 2,5 GHz a 4GB RAM v režime optimalizovanom pre výkon.

3.7.1 Extrahovanie charakterist́ık

V tabul’ke 3.14 uvádzam dobu nutnú k extrahovaniu obrazových charakterist́ık v

rámci jednotlivých metód s optimálnym nastaveńım parametrov.

Značne dlhý čas extrahovania textúrových charakterist́ık je pri Gáborovych fil-

trov zapŕıčinený 24000 násobnou operáciou konvolúcie s konvolučnou maticou o

rozmeroch 13x13. Túto operáciou môžeme urýchlit’ napŕıklad zńıžeńım rozmerov

vstupných obrazov.
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Obr. 3.3: Gáborove filtre - celková priemerná prećıznost’

N Ancient Mountain Bus Dinosaur Elephant Food Horse Beach Flowers Natives

10 26,4 % 26,8 % 55,7 % 98,7 % 46,6 % 30,8 % 50,2 % 44,3 % 65,1 % 33,1 %

25 19,08 % 20,16 % 42,48 % 98,28 % 40,72 % 20,72 % 39,76 % 35,04 % 56,16 % 24,04 %

50 16,26 % 17,28 % 34,4 % 98,12 % 36,54 % 17,82 % 33,06 % 28,72 % 48,44 % 20,46 %

100 14,83 % 15,53 % 28,93 % 95,79 % 31,58 % 15,87 % 27,09 % 22,87 % 42,94 % 18,35 %

Tab. 3.8: Gáborove filtre - prećıznost’ kat. - Euklid

3.7.2 Vyhl’adávanie podobných obrazov

Všetky metódy dosiahli približne rovnakej vyhl’adávaciu dobu 2s v rozpät́ı +−0, 5s,

pretože sa pre vzorový obraz vždy porovnáva všetkých 1000 obrazov.

3.8 Ukážky vyhl’adávania podobných obrazov

Uvádzam 6 pŕıkladov, na ktorých demonštrujem funkčnost’ metód. Vzorové obrazy

som zvolil podl’a dosiahnutých výsledkov kombinácie metód uvedených v tabul’kách

3.11 a 3.12. V kategórii kôň dosahovala kombinácia metód druhý najlepš́ı výsledok.

Naopak v kategórii domorodci dosahovala kombinácia metód najhoršie výsledky.

Pomocou kombinovanej metódy a metódy kruhových sektorov som hl’adal 10

najpodobneǰśıch obrazov k vzorom 3.5, 3.10 a k ich o 90◦ otočeným variantám 3.7

a 3.12. Nájdené obrazy k vzoru z kategórie kôň možno vidiet’ na obrázkoch 3.6, 3.8

a 3.9. Nájdené obrazy k vzoru z kategórie domorodci je možné vidiet’ na obrázkoch

3.11, 3.13 a 3.14.
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N Ancient Mountain Bus Dinosaur Elephant Food Horse Beach Flowers Natives

10 25,6 % 25,8 % 51,1 % 98,7 % 46,1 % 29,6 % 48,3 % 43 % 63,1 % 29,6 %

25 18,68 % 19,68 % 38,6 % 97,96 % 38,96 % 20,12 % 38,52 % 33,32 % 54,88 % 22,96 %

50 16 % 16,82 % 32,02 % 97,56 % 36,06 % 17,02 % 32,34 % 27,42 % 48,24 % 20,64

100 14,79 % 15,07 % 27,81 % 94,46 % 31,45 % 15,63 % 26,84 % 22,52 % 42,7 % 18,52 %

Tab. 3.9: Gáborove filtre - prećıznost’ kat. - Manhattan

N Euklid Manhattan

10 69,52 % 70,48 %

25 61,01 % 61,48 %

50 53,29 % 54,16 %

100 43,55 % 44,76 %

Tab. 3.10: Kombinácia metód - celková priemerná prećıznost’

Obr. 3.4: Kombinácia metód - celková priemerná prećıznost’

Pod obrazmi je č́ıslovanie, ktoré znač́ı poradie podobnosti obrazu k vzoru a

názov kategórie. Názov katégorie je vyznačený červenou, pokial’ je nájdený obraz

z inej kategórie ako vzorový obraz.

Na predchádzajúcich ukážkach je vidiet’, že metóda s dosiahnutou najvyššou

celkovou priemernou prećıznost’ou - kombinácia metód, nachádza k vzoru z kategórie

kôň 10/10 obrazov z rovnakej kategórie. Vzorový obraz našla táto metóda na prvom

mieste. Pomocou kombinácie metód došlo pri hl’adańı podobných obrazov k vzoru
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N Ancient Mountain Bus Dinosaur Elephant Food Horse Beach Flowers Natives

10 52,3 % 51,9 % 79,7 % 99,7 % 65,1 % 65,2 % 93,9 % 51,9 % 78,89 % 56,6 %

25 42,04 % 43,64 % 70,16 % 99,2 % 53,28 % 53,48 % 88,96 % 43,52 % 67,36 % 48,44 %

50 33,02 % 37,2 % 62,54 % 98,32 % 44,8 % 43,34 % 80,22 % 36,7 % 54,58 % 42,18 %

100 26,13 % 30,48 % 50,22 % 93,11 % 36,66 % 33,15 % 61,49 % 29,94 % 39,62 % 34,73 %

Tab. 3.11: Kombinácia metód - prećıznost’ kat. - Euklid

N Ancient Mountain Bus Dinosaur Elephant Food Horse Beach Flowers Natives

10 50,9% 53,3% 78,7% 99,6% 67,6% 66,7% 94% 53,6% 82% 58,4%

25 41,28% 42,32% 71,68% 98,92% 54,2% 54,44% 88,44% 44,48% 69,72% 49,32%

50 33,42% 36,92% 64,1% 98,7% 47,5% 44,54% 78,96% 37,36% 57,24% 42,9%

100 27,16% 30,91% 52,58% 95,18% 39,16% 33,88% 60,39% 29,84% 42,69% 35,81%

Tab. 3.12: Kombinácia metód - prećıznost’ kat. - Manhattan

z kategórie domorodci k poklesu prećıznosti a metóda našla 5/10 obrazov rovnakej

kategórie, čo potvrdzuje dosiahnuté výsledky uvedené v tabul’kách 3.11 a 3.12.

Pri hl’adańı podobných obrazov k o 90◦ otočenému vzoru kôň, našla kombinácia

metód len 2/10 obrazov z rovnakej kategórie a vzorový obraz našla až na šiestom

mieste. U metódy kruhových sektorov sa potvrdila invariantnost’ voči rotácii a táto

metóda našla vzorový obraz na prvom mieste. Metóda zároveň našla 6/10 obrazov

z rovnakej kategórie. Pri vzorovom obraze z kategórie domorodci, ktorý je otočený

o 90◦, nenašla kombinácia metód vzorový obraz medzi desiatimi najpodobneǰśımi

obrazmi a našla len 3/10 obrazov rovnakej kategórie. Metóda kruhových sektorov

śıce našla vzorový obraz na prvom mieste, došlo tu však k poklesu prećıznosti a

našla len 4/10 obrazov rovnakej kategórie

3.9 Zhodnotenie

Pri vyhl’adávańı obrazu z množiny, kde je niekol’ko kategórii, je nutné vybrat’ takú

metódu, ktorá dosahuje najvyššiu celkovú priemernú prećızsnost’, pretože je prehl’a-

dávaný celý obrazový priestor. Implementované metódy dosahovali najnižšie pri-

emerné prećıznosti v kategóriách starodávné budov (ancient), hory (mountain),

pláž (beach) a domorodci (natives). Tento fakt je zapŕıčinený výskytom podobných

hodnôt obrazových charakterist́ık naprieč kategóriami. V týchto kategóriách je ob-

tiažne špecifikovat’ ich identitu na základe extrahovaných charakterist́ık pomocou

implementovaných metód. Túto nevýhodu je možné eliminovat’ vylúčeńım nevhod-

ných kandidátov pri hl’adańı podobných obrazov. Vyhl’adávaný priestor sa tak zńıži

o problematické obrazy a môže tak byt’ dosiahnutá vyššia prećıznost’.

Tejto práci sa naskytuje pŕıležitost’ pokračovat’ v problematike. Proces hl’adania

optimálnych parametrov metód môže byt’ zautomatizovaný využit́ım učiacich sa

algoritmov a ich úspešnosti pri klasifikácii na danej množine obrazov. Učiace sa al-

goritmy by mohli byt’ využité takisto pri vyhl’adávańı podobných obrazov a mohli by
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Kategória Prećıznost’ Metóda Metrika

ancient 52,6 % momenty farieb Euklid

beach 53,9 % kruhové sektory Euklid

bus 79,7 % kombinácia metód Euklid

dinosaur 99,9 % momenty farieb Euklid + Manhattan

elephant 67,6 % kombinácia metód Manhattan

flower 82 % kombinácia metód Manhattan

food 66,7 % kombinácia metód Manhattan

horse 95,1 % momenty farieb Manhattan

mountain 53,3 % kombinácia metód Manhattan

natives 60,5 % momenty farieb Manhattan

Tab. 3.13: Priemerná prećıznost’ metód v kategóriach

Metóda Čas [m:s]

CCV 2:22

Gáborove filtre 22:24

Kruhové sektory 1:09

Momenty farieb 0:49

Tab. 3.14: Výpočtová náročnost’ - extrakcia charakterist́ık

tak dynamicky menit’ parametre metód, ktoré majú vplyv na extrahované charak-

teristiky. Takisto je možné implementovat’ d’aľsie metódy, ktoré extrahujú obrazové

charakteristiky, a využit’ napŕıklad charakterisiky tvaru objektov v obraze.
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Obr. 3.5: Vzorový obraz pre vyhl’adávanie - kôň

Obr. 3.6: Kombinácia metód - nájdené obrazy k vzoru kôň

Obr. 3.7: Vzorový obraz pre vyhl’adávanie - kôň otočený o 90◦
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Obr. 3.8: Kombinácia metód - nájdené obrazy k o 90◦ otoč. vzoru kôň

Obr. 3.9: Kruhové sektory - nájdené obrazy k o 90◦ otoč. vzoru kôň
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Obr. 3.10: Vzorový obraz pre vyhl’adávanie - domorodci

Obr. 3.11: Kombinácia metód - nájdené obrazy k vzoru domorodci

Obr. 3.12: Vzorový obraz pre vyhl’adávanie - domorodci otočený o 90◦
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Obr. 3.13: Kombinácia metód - nájdené obrazy k o 90◦ otoč. vzoru domorodci

Obr. 3.14: Kruhové sektory - nájdené obrazy k o 90◦ otoč. vzoru domorodci
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4 ZÁVER

V jazyku Java som implementoval štyri metódy, ktoré umožňujú vyhodnocovat’ po-

dobnost’ obrazov na stanovenej množine 1000 obrazov, ktoré sú zaradené do 10 ka-

tegórii - starodávne budovy, pláž, autobus, dinosaurus, slon, kvet, jedlo, kôň, hora,

domorodci po 100 obrazov. Pomocou učiacich sa algoritmov som v programe Rapid-

Miner 5.0 vyhodnocoval vyplv parametrov metód na presnost’ klasifikácie pomocou

testovacej a trénovacej množiny, ktoré vznikli z extrahovaných obrazových charakte-

rist́ık jednotlivých metód. Za minimálnu hranicu klasifikácie som určil hodnotu 60%.

Tejto hranice nedosiahla metóda vektora spojitých farieb a v d’aľsom vyhodnoco-

vańı som s ňou nepoč́ıtal. Metódu kruhových sektorov som zmodifikoval použit́ım

farebného modelu HSB a štatistickej funkcie medián a dosiahol som tak o 8% vyššiu

presnost’ klasifikácie v porovnańı s pôvodnou metódou.

Po nájdeńı optimálnych parametrov metód som vyhodnocoval celkovú priemernú

prećıznost’ metód momentov farieb, kruhových sektorov a Gáborovych filtrov v zá-

vislosti od počtu najpodobneǰśıch obrazov. Najlepš́ı výsledok dosiahla metóda mo-

mentov farieb - 68, 7%. Druhý najlepš́ı výsledok dosiahla zmodifikovaná metóda kru-

hových sektorov - 67, 23%. Najhorš́ı výsledok dosiahla metóda Gáborovych filtrov

- 47, 77%. Skombinovańım troch metód s váhovými koeficientami 0, 5 pre momenty

farieb, 0, 4 pre kruhové sektory a 0, 1 pre Gáborove filtre som dosiahol najvyššiu

priemernú prećıznost’ - 70, 48%.

Nie je možné určit’ optimálnu metódu, ktorá bude fungovat’ pre každý obraz rov-

nako. Vždy je nutné vychádzat’ z konkrétnej množiny obrazov. V práci som preto

najskôr hl’adal otpimálnehe nastavenie parametrov metód na zvolenej množine obra-

zov a následne vyhodnocoval metódy s týmito parametrami. Dokonca aj pri použit́ı

metódy s dosiahnutou najvyššou celkovou priemernou prećıznost’ou - kombinácia

metód s váhovaćımi faktormi, existujú kategórie obrazov, kde sa pohybuje priemerná

prećıznost’ kategórie na hranici 50%. To znamená, že pri hl’adańı podobných obra-

zov k obrazom z týchto kategórii, budú nájdené obrazy často z inej kategórie. Tento

fakt je možné eliminovat’ vylúčeńım obrazov z nerelevantných kategóríı z vyhodno-

covacieho priestoru a môže sa tak dosiahnut’ vyššia prećıznost’. Takisto je možné

implementovat’ učiace algoritmy tak, aby sami určili optimálne parametre jednot-

livých metód na zvolenej množine obrazov. Toto však ponechávam na d’aľśı rozvoj

v tejto oblasti.
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ZOZNAM SYMBOLOV, VELIČÍN A SKRATIEK

CBIR Content-Based Image Retrieval

RBIR Region-Based Image Retrieval

TBIR Text-Based Image Retrieval

CCV Color Coherence Vectors

RGB Red Green Blue

HSV Hue Saturation Value

HSB Hue Saturation Brightness

ROI Region of Interest

SVM Support Vector Machine

RAM Random Access Memory
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ZOZNAM PRÍLOH

A Obsah CD 63
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A OBSAH CD

thesis/ - elektronická podoba tejto práce

code/images2/ - množina obrazov

code/ccv.csv - extrahované charakteristiky metódou CCV

code/circular.csv - extrahované charakteristiky metódou kruhových sektorov

code/cmoments.csv - extrahované charakteristiky metódou momentov farieb

code/gabor.csv - extrahované charakteristiky metódou Gáborových filtrov

code/src/.../ - zdrojový kód v jazyku Java pre prostredie Eclipse

code/examples/.../ClassPrecision - vyhodnotenie celk. priemernej prećıznosti

code/examples/.../ExctractFeatures - extrahovanie obrazových charakterist́ık

code/examples/.../SimilarImagesFinder - hl’adanie podobných obrazov

63


	Úvod
	Podobnosť v obraze
	CBIR systémy
	Metódy využívajúce charakteristiky farieb
	Prienik histogramov
	Vektor spojitých farieb
	Metóda kruhových sektorov
	Metóda momentov farieb

	Metódy založené na charakteristikách textúry
	Gáborove filtre

	Funkcie vzdialenosti

	Riešenie
	Úvod
	Množina obrazov
	Vektor charakteristík
	Hľadanie optimálnych parametrov metód
	Implementácia metódy vektora spojitých farieb
	Navrhnutý algoritmus
	Určenie optimálnych parametrov

	Implementácia metódy kruhových sektorov
	Navrhnutý algoritmus
	Modifikácie metódy
	Určenie optimálnych parametrov

	Implementácia metódy momentov farieb
	Navrhnutý algoritmus
	Modifikácie metódy
	Určenie optimálnych parametrov

	Implementácia metódy Gáborovych filtrov
	Navrhnutý algorimtus
	Určenie optimálnych parametrov


	Výsledky práce
	Spôsob merania metód
	Vyhodnotenie metódy momentov farieb
	Vyhodnotenie metódy kruhových sektorov
	Vyhodnotenie metódy Gáborovych filtrov
	Vyhodnotenie kombinácie metód
	Vyhodnotenie kategórii obrazov
	Výpočtová náročnosť
	Extrahovanie charakteristík
	Vyhľadávanie podobných obrazov

	Ukážky vyhľadávania podobných obrazov
	Zhodnotenie

	Záver
	Literatúra
	Zoznam symbolov, veličín a skratiek
	Zoznam príloh
	Obsah CD 

