VYSOKE UCENI|I TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA ELEKTROTECHNIKY A KOMUNIKACNICH TECHNOLOGII
USTAV TELEKOMUNIKACI

FACULTY OF ELECTRICAL ENGINEERING AND COMMUNICATION
DEPARTMENT OF TELECOMMUNICATIONS

VYHLEDAVANI OBRAZU NA ZAKLADE PODOBNOSTI

DIPLOMOVA PRACE
MASTER'S THESIS

AUTOR PRACE Bc. MARTIN HARVANEK
AUTHOR

BRNO 2014



VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA ELEKTROTECHNIKY A KOMUNIKACNICH
TECHNOLOGII

| / USTAV TELEKOMUNIKACI

FACULTY OF ELECTRICAL ENGINEERING AND COMMUNICATION
DEPARTMENT OF TELECOMMUNICATIONS

VYHLEDAVANI OBRAZU NA ZAKLADE
PODOBNOSTI

IMAGE SEARCH USING SIMILARITY MEASURES

DIPLOMOVA PRACE
MASTER'S THESIS

AUTOR PRACE Bc. MARTIN HARVANEK
AUTHOR

VEDOUCI PRACE Ing. RADIM BURGET, Ph.D.
SUPERVISOR

BRNO 2014



[TTI[TT] VYSOKE UCENI
TECHNICKE V BRNE

Fakulta elektrotechniky
a komunikacnich technologii

NS

| \{ Ustav telekomunikaci

Diplomova prace

magistersky navazujici studijni obor
Telekomunika¢ni a informacni technika

Student: Bc. Martin Harvanek ID: 72569
Ro¢nik: 2 Akademicky rok: 2013/2014
NAZEV TEMATU:

Vyhledavéani obrazu na zékladé podobnosti

POKYNY PRO VYPRACOVANI:

Seznamte se s metodami méfeni podobnosti obrazll. Navrhnéte a implementujte alespon tfi metody, s
pomoci kterych Ize méfit podobnost obraz. Demonstrujte dosazené vysledky a na vhodném prikladé a
vysledky diskutujte.

DOPORUCENA LITERATURA:

[1] Chechik, Gal, et al. "Large scale online learning of image similarity through ranking." The Journal of
Machine Learning Research 11 (2010): 1109-1135.

[2] Batko, Michal, et al. "Building a web-scale image similarity search system." Multimedia Tools and
Applications 47.3 (2010): 599-629.

Termin zadani: 10.2.2014 Termin odevzdani: 30.5.2014

Vedouci préace: Ing. Radim Burget, Ph.D.
Konzultanti diplomové préace:

doc. Ing. Jifi MiSurec, CSc.
Pfedseda oborové rady

UPOZORNENI:

Autor diplomové prace nesmi pfi vytvareni diplomové prace porusit autorska prava tfetich osob, zejména nesmi
zasahovat nedovolenym zplsobem do cizich autorskych prav osobnostnich a musf si byt plné védom nasledki
poruSeni ustanoveni § 11 a nésledujicich autorského zékona €. 121/2000 Sh., v€etné moznych trestnépravnich
duisledkd vyplyvajicich z ustanoveni ¢asti druhé, hlavy VI. dil 4 Trestniho zakoniku ¢.40/2009 Sb.



ABSTRAKT

V préci st implementované metddy: kruhovych sektorov, momentov farieb, vektoru spoji-
tych farieb a Gaborovych filtrov, ktoré st zaloZené na obrazovych charakteristikach nizkej
drovne. Tieto metédy boli vyhodnotené po najdeni optimalnych parametrov. Hladanie
optimalnych parametrov metdd je realizované pomocou presnosti klasifikdcie uéiacich
sa algoritmov a operdtora krizova validacia v programe RapidMiner. Implementované
metddy sui hodnotené na zaklade celkovej priemernej preciznosti nad mnoZinou obra-
zov s desiatimi kategdériami - starodavne budovy, pldZ, autobus, dinosaurus, slon, kvet,
jedlo, kéii, hora, domorodci. Implementovanou modifikaciou (farebny priestor HSB +
Statistickd funkcia median) metddy kruhovych sektorov je dosiahnutd o 8% vyssia pres-
nost klasifikacie ako pévodna metéda uvedend v literatire. Kombinaciou metéd momen-
tov farieb, kruhovych sektorov a Gaborovych filtrov s pridelenymi vahovymi koeficien-
tami, bol dosiahnuty najlepsi vysledok celkovej priemernej preciznosti na trovni 70, 48%
zo vSetkych implementovanych metdd.

KLICOVA SLOVA

Metrika podobnosti, charakteristiky obrazu, vektor spojitych farieb, kruhové sektory, mo-
menty farieb, Gaborove filtre, presnost klasifikacie, krizova validacia

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.

KEYWORDS

Similarity metrics, image features, color coherence vector, circular sectors, color mo-
ments, Gabor filters, classification accuracy, cross validation
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UVOD

Vyhladdvanie obrazu na zéklade podobnosti mé §iroké uplatnenie v roznych oblas-
tiach. Pri posudzovani podobnosti obrazov u ¢loveka sa jedna o subjektivny postoj,
pretoze kazdy clovek vnima okolity svet inak. V pripade posudzovania podobnosti
obrazov strojom ide o postoj objektivny, pretoze pri opakovanom vyhodnocovani
podobnosti medzi dvoma obrazmi dostaneme vzdy rovnaky vysledok. Tento postoj
vsak nemus{ byt vidy spravny a pre uréenie podobnosti medzi obrazmi moze byt
pozadovany vstup od ¢loveka, ktory stroj vyuzije pri dalsom vyhladdvani podobnych
obrazov. Stroj posudzuje podobnost obrazov na zdklade rozdielu obrazovych cha-
rakteristik, medzi ktoré patria: farba, textura a tvary.

V préci su implementované metody vyuzivajice farebné charakteristiky obrazu
- vektor spojitych farieb, momenty farieb, kruhové sektory a texturové charakteris-
tiky obrazu - Gaborove filtre. Pre urcenie optimalnych parametrov metod sa vyuziva
presnost klasifikdcie uciacich sa algoritmov v programe RapidMiner nad vektormi
charakteristik mnoziny obrazov. Za minimalnu hranicu presnosti klasifikacie je sta-
novend hodnota 60%. Zvoleni hranicu nedosahuje metdéda vektoru spojitych fa-
rieb. Po najdeni optimalnych parametrov metdéd su vSetky metdédy vyhodnocované
na zaklade celkovej priemernej preciznosti pri najdeni zvoleného poc¢tu najpodob-
nejsich obrazov. Miera podobnosti obrazu je posudzovand pomocou metrik Euklid
a Manhattan.

Néahradou farebného priestoru RGB priestorom HSB a statistickej funkcie prie-
mer funkciou median, je u metédy kruhovych sektorov dosiahnutd o 8% vyssia pres-
nost klasifikdcie (75,6%) v programe RapidMiner v porovnani s povodnou metédou
(67,6%) z literatury [16]. Pri desiatich najpodobnejsich obrazoch dosahuje najlepsiu
celkovii priemernt preciznot metéda momentov farieb - 68, 7% pri metrikdch Euklid
a Manhattan zdroven. Nasleduje metéda kruhov s 67,23% pri metrike Manhattan
a metéda Gaborovych filtrov s 47,77% pri metrike Euklid. Kombindciou metdd
momentov farieb, kruhovych sektorov a Gaborovych filtrov s vdhovym rozlozenim
vplyvu jednotlivych metéd na metriku podobnosti, je dosiahnutd o 1,78% vyssia
celkova priemernd preciznost - 70,48% pri metrike Manhattan ako najlesi vysledok
samostatnej metédy momentov farieb.

Zbytok préace je organizovany nasledovne. V kapitole [1 si pojednédvané metddy
zalozené na farebnych a texturovych charakteristikach. Jedna sa o metddy: prienik
histogramov, vektor spojitych farieb, kruhové sektory, momenty farieb a Gaborove
filtre. V kapitole [2| sa preberd implementacia a urcenie optimalnych parametrov
metdd: vektor spojitych farieb, kruhové sektory, momenty farieb a Gaborove filtre.
V kapitole |3| sa popisuje sposob vyhodnocovania metéd, si tu zhrnuté dosiahnuté

vysledky a praktické ukazky hladania podobnych obrazov k vzoru.
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1 PODOBNOST V OBRAZE

Vyhladévanie obrazu na zaklade podobnosti obsahu m4 siroké uplatnenie v réoznych
oblastiach ako napriklad medicina, meteoroldgia, policia, strojarsky, automobilovy a
elektrotechnicky priemysel atd’. [18]. Konkrétne priklady aplikdcie vyuzitia vyhlad4-

vania obrazu na zaklade podobnosti st [5]:

9 ’ . ~ . 7’
vyhladdvanie obrazu z mnoziny obrazov na zaklade vzoru

detekcia autorsky chranenych obrazov

e mapovanie satelitnych dat na mapu

biometria - detekcia tvare, rozpoznanie tvare, rozpoznanie rukopisu, rozpozna-

nie odtlacku prstov

V mojej praci sa budem venovat aplikdcii - vyhladdvanie obrazu na zdklade
obsahu. Systémy, ktoré pracuji v tejto aplikécii sa nazyvaju CBIR (Content-Based
Image Retrieval). Podmozinou CBIR systémov st systémy RBIR (Region-Based Ima-
ge Retrieval), ktoré vyuzivaji segmentéciu obrazu na regiény a tie nasledne pomocou

roznych metrik porovnavaju s regionmi v ostatnych obrazoch.

1.1 CBIR systémy

Procesory st v dnesnej dobe ovela vykonnejsie, opera¢né pamite lacnejsie a zroveii
s vysSou kapacitou ako v minulosti. Prave z tohto dovodu vzréstol zaujem o da-
obrazu na zéklade obsahu nad tymito databazami. Pre to, aby sme mohli obrazy
vyhladat, je nevyhnutné obrazy oznagcit - indexovat. Jednou z moznosti je do obrazu
zaniest informéciu v textovej podobe, ktord slovne popisuje obsah obrazu. Tento
pristup je uplatneny v systémoch TBIR (Text-Based Image Retrieval). Samotny in-
dex obrazu v tomto pripade tvorf textovy retazec (napr. auto, dom, pes atd.), ktory
je spojeny s obrazom. Systém tak na zdklade textového dotazu vrati obrazy, ktoré
st indexované dotazovanym textom. Prikladom TBIR je images.google.com alebo
www.flickr.com.

Indexovat kazdy obraz textom v databézach s rozsiahlym po¢tom obrazov, je ne-
efektivne a ¢asovo narotné. Naviac kazdy obraz moéze byt posudzovany inak podla
toho, ktora osoba tento popis vykonava. Jedna sa teda o prilis subjektivny pristup
v pripade, Ze by sme chceli pouzit metédu TBIR na vSetky obrazy, ¢o vedie k ne-
jednoznac¢nosti pri vytvarani takéhoto indexu. Jeden obraz by tak mohol mat viac
indexov (textovych popisov) podla toho, kto obraz posudzuje. Dalsou z moznost{

ako indexovat obraz, je pouzit k indexdcii jeho vlastnosti - farbu, textiru a tvar.
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Vyhodou tohto pristupu je fakt, Ze ide o konzistentny a objektivny pristup, nakolko
vlastnosti digitdalneho obrazu st v ¢ase nemenné a jednoznacné. Obrazové vlastnosti
st extrahované do viacrozmerného vektoru vlastnosti a ulozené v podobe indexu
obrazu v databdze. [14] Aplikdciou metriky podobnosti (vid. Funkcie vzdialenosti
- |1.4) na vektory obrazovych vlastnosti jednotlivych obrazov ziskame mieru podob-
nosti tychto obrazov.

Uroveii kvality CBIR systémov tkvie prave v metédach a sposoboch extrahovania
obrazovych vlastnosti [21].

Fungovanie CBIR systémov mozme popisat v tychto bodoch [22]:

1. Dotaz: uzivatel zad4 vzorovy obraz

2. Extrahovanie obrazovych vlastnosti vzorového obrazu a vytvorenie vektora
obrazovych vlastnosti

3. Vypocet podobnosti: systém na zaklade zvolenej metriky porovnava vektory
obrazovych vlastnosti vzorového obrazu s indexovanymi obrazovymi vlast-
nostami obrazov z databézy

4. Vysledok: systém ziska obrazy najpodobnejsie vzorovému obrazu a zobrazi ich
uzivatelovi

5. Spétnd vézba: uzivatel ohodnoti jednotlivé ndjdené obrazy podla skutocnej
podobnosti k vzoru. Systém sa na zaklade ohodnotenia adaptuje a pokracuje
od kroku 2.

6. Koniec: proces konéi, ked je uzivatel spokojny s vysledkom vyhladdvania

Schému CBIR systému mézme vidiet na obrazku [1.1] ktory uvadza [3].

Obrazy v DB Charakteristiky

Extrahovanie
charakteristik

Meranie podobnosti
Vzorovy obraz

Extrahovanie
charakteristik

== [] [J [

N najpedobnejsich obrazov

Obr. 1.1: Architektira CBIR systému
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1.2 Metdédy vyuzivajice charakteristiky farieb

Jednd sa o najviac vyuzivané metédy pouzivané v CBIR. Najprimitivnejsie metody
porovnavaji farbu na trovni pixelu. Tieto metédy st velmi nepresné. Ostatné
metody, ktoré vyuzivaju farbu k tvorbe indexu obrazu, si vacsinou postavené

na vyuziti histogramu farieb v obraze [14]. Farebny histogram je graf, ktory zobra-
zuje kvantitativne zastipenie jednotlivych farieb spektra v obraze. Samotny histo-
gram je potom ulozeny v databéaze a predstavuje index obrazu.

Vyhodou tejto metédy je fakt, ze metdda je invariantnd voci geometrickym
operdcidm nad obrazmi - rotdcia, skosenie, zmena uhlu pohladu a pod., pretoze
kvantitativne zastupenie jednotlivych farebnych zloziek v histograme je podobné aj
po tychto operaciach.

Pomocou farebného histogramu mozme néjst dva obrazy, ktoré budi mat po-
dobné histogramy farieb, ale scéna v obraze moze byt odlisné - éervené jablko a

¢ervené auto.

1.2.1 Prienik histogramov

V literature [24][23] sa popisuje algoritmus prieniku histogramov. Tento algoritmus
je extrémne efektivny a jednoduchy na implementéciu. Porovnava sa histogram vzo-
rového obrazu so vSetkymi histogramami obrazov v databaze. Nech je I reprezentant
obrazu v databaze, M vzorovy obraz a j konkrétna farba spektra. Potom mozme

definovat prienik histogramov takto:
> min(l;, M)
j=1

Vysledkom je pocet pixelov vzorového obrazu, ktoré maju rovnakia farbu v obraze
z databdzy. Pokial vztah upravime na:
>y min(1y, M;)

Z?:l Mj

Mame funkciu, ktord nam dava normalizované hodnoty z intervalu < 0,1 >.

H(I,M) =

Metdda je odolnd voéi rozptylu pozadia, zmene uhlu pohladu na objekt, zmene
v rozliSeni obrazu. Metéda nie je odolna proti zmene jasu v obraze. Tiito nevyhodu
mozno odstranit pomocou algoritmu kostantnej farby popisanom v [4]. Senzitivita
prieniku histogramov na zmenu jasu moze byt vdznym nedostatkom v real-time
aplikaciach zachytavajucich obraz z kamery.

V literatuire [24] sa uvadza, Ze maximalny priestor, ktory zaberd histogram ob-

razu v databéze je (2%_1, kde ¢ je minimalna hodnota prieniku histogramu nutna

k urceniu podobnosti a n je pocet buniek histogramu. Experimentalne bolo overené,

ze vhodna hodnota prieniku histogramov je 6 = 0, 4.
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1.2.2 Vektor spojitych farieb

Dalsou metédou zalozenou na farbe je vektor spojitych farieb - CCV(Color Cohe-
rence Vectors), ktord mozme néjst v literatire [17]. Je zalozend na vyuzit{ histo-
gramu farieb a orientdciou v priestore. Farebnd spojitost je uréend rovnakou tiroviiou
farby pixelov v urcitom regione obrazu. Takéto regiony sa nazyvaju komponenty - C'
a tvoria ho susedné pixely p1, ps...p, s rovnakou irovinou farby. Pre urcenie spojitosti
sa vyuziva 8-okolie alebo 4-okolie pixelu. Pokial je pocet pixelov v komponente vacsi
ako hodnota 7, st tieto pixely vyhodnotené ako spojité. Inak sa jedna o nespojité pi-
xely. Pred samotnym vyhodnocovanim okolia pixelu je vhodné pouzitf priemerovaci
alebo medién filter, ktory potlac¢i mierne odchylky farby v okoli pixelu.

Algoritmus vytvorenia CCV je nasledovny:

stanovanie hodnoty 7
filtracia obrazu pomocou priemerovania alebo median filtru
vypocitanie histogramu farieb obrazu

zoskupenie hodnét histogramu do sektorov podla trovne farieb

AN

prechadzanie okolia pixelov a vytvaranie komponent s po¢tom pixelov, ktoré

v nej lezia

&

mapovanie farby na komponenty s poctom pixelov
7. vytvorenie CCV - urcenie poctu spojitych (a) a nespojitych () pixelov podla
mapovania farby na komponenty

CCV sa uréi pre vzorovy I a porovnavany obraz I . Na rozdiel od klasického
porovndvania histogramov sa porovndvaju zvlast spojité a zvlast nespojité pixely
v danej farebnej bunke. Pri porovnani CCV za pouzitia L1 metriky (1.9) dostaneme

tento vztah:

Ao = la;—a)|+8; - B
j=1

Tito metédu si mézme uviest na priklade z [17]. Uvazujeme hodnotu 7 = 4 a
obraz, ktorého vsetky kandly RGB(Red Green Blue) maji rovnaki hodnotu (jedna
sa 0 obraz v odtieni §edej), ¢o ndm umozni reprezentovat farbu pixelu jednym éislom.

Mame dany priklad obrazu 6x6 po aplikacii 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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Rozdelime trovne farieb do 3 buniek. 1. troven obsahuje hodnoty 10 - 19, 2.droven

20-29 atd. Dostanemé ttito maticu buniek farieb:

[NORE NORE \ORE \ORE \ORE V)
N NN =N
— =N W = N
— = =N NN
NN R = =
N NN~ =

Urcime komponentny na zdklade susednych buniek farieb pomocou 8-okolia

a oznacime ich pismenami 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 FE
B B A A F FE
B B A A F FE

Vytvorime mapovaciu tabulku komponenty a bunky farby. Na ziklade mapovacej

Komponenta | A | B | C|D | E
Bunka 1] 2 1
Pocet pixelov | 12 |15 | 3 | 1 | 5

w

Tab. 1.1: Mapovanie komponenty na bunky farby

tabulky vytvorime tabulku s poc¢tom spojitych (a) a nespojitych (3) pixelov
v danej bunke na zéklade stanovenej hodnoty 7 = 4: Z tabulky vytvorime CCV:

Bunka | 1 2
«a 17 | 15
15} 310

Tab. 1.2: Pocet spojitych a nespojitych pixelov

((17,3),(15,0), (0, 1)).

Této metéda vykazuje lepsie vysledky ako metéda prieniku histogramu farieb[13].
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1.2.3 Metdéda kruhovych sektorov

V literatire [16] sa popisuje metéda zalozend na slabej segmentacii. Pri pozorovani
obrazu je pre ludské oko prirodzené, Ze sa zameria na stred obrazu a postupuje
od stredu ku krajom obrazu. Stred obrazu je tak velmi dolezity pri zachytdvani
fotky fotoapardtom. Tato metéda vyuziva tito skutocnost a jej princip spoéiva
v rozdeleni obrazu na ststredné kruhy C;. Kazdy kruh sa dalej rozdeli na sektory
S; tak, aby S; = 8- C;, ako modzme vidiet na obrazku V tomto zdroji sa uvadza
ako vhodny pocet kruhov 7. To znamend, Ze siedmy kruh bude mat 7 - 8 = 56
sektorov a celkovy pocet sektorov v obraze bude 252. V kazdom sektore sa vypocita
priemernd hodnota kazdého farebného kanalu farebného modelu RGB zvlast a ten
predstavuje jeden element vo vektore obrazovych vlastnosti. Pre zvySenie odolnosti
metédy voci rotécii, sa v [16] odportica zoradit sektory podla priemernej hodnoty
farby v jednotlivych kanaloch vzostupne proti smeru hodinovych ruciciek tak, ako
mozeme vidief na obréazku [1.3l

Pri pocte 252 sektorov a 3 farebnych kanaloch tak dostaneme 756 hodnot vo vek-

tore obrazovych charakteristik v tvare:

v = {El,l,R, E1,1,G, El,l,B; E1,2,R7 E1,2,G; E1,2,B7 e Ec,s,R; Ec,s,G, Ec,s,B}

Obr. 1.2: Metéda kruhovych sektorov [16]

1.2.4 Metdda momentov farieb

V [2I] sa diskutuje metéda vypoctu prvych troch momentov farieb v regiénoch

obrazov. Princip metddy spociva v rozdeleni obrazu na samostatné neprekryvajice sa
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Obr. 1.3: Metéda kruhovych sektorov - vplyv radenia [16]

regiony. V tychto regiénoch sa vypocitavaji momenty (prvy, druhy a treti) farebnych

kanalov, ktorymi su priemer , smerodajna odchylka a Sikmost .

1
E,;= NZIU (1.1)
7j=1

1 N
ori = | > (I — Eni)?) (1.2)

j=1

1 N
Sri =y N ;([m’ — E.)? (1.3)

Parameter r predstavuje konkrétny regién v obraze, i reprezentuje konkrétny
farebny kanal pouzitého modelu pre reprezentaciu farby a j predstavuje hodnotu
konkrétneho pixelu v danom kandli .

V tomto zdroji [21] sa odportica pouzit farebny model HSV (niekedy oznacovany
ako HSB), ktory je pre vnimanie farby prirodzenejsi ako farebny model RGB. Hod-
noty H,S,V prestavuju farebnu hibku, saturdciu a hodnotu. Pokial d6jde k zmene

intenzity farby v modeli RGB v konkrétnom farebnom kanéli, moZme dostat ako
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vysledok tplne inu farbu. Naopak pri zmene hodnoty jedného kandlu v modeli
HSV, dostdavame zmenent len dant farebnt charakteristiku - hibku, saturdciu alebo
hodnotu. Farebny model HSV dostaneme podla [2] nelinedrnou transforméciou fa-

rebného modelu RGB pomocou rovnic [1.4] [L.5][1.6]

. (R-G)+(r-B)
H = cos 1\/(R—G)2+(R—B)(G—B) (1.4)
B 3[min(R, G, B)]
=l TR G B (15)
V= (RJFE)?—J“B) (1.6)

Dalej sa v [21] odportica delit obraz na tri horizontélne neprekryvajice sa regiény
pokryvajiice celd Sirku obrazu ako mozno vidiet na obrazku

Touto metodou tak dostaneme z kazdého obrazu vektor farebnych charakteristik
o velkosti 27, pretoze v kazdom farebnom kandli H,S,B poc¢itame 3 momenty intenzity
farby a toto aplikujeme pre 3 regiony. Pri pouziti rovnakych vyssie spomenutych

premennych, mozeme vyjadrit vektor charakteristik v tvare :

v=A{F11,011,51,1, 12,012,512, -, Eri, Oriy 5p}

R1

R2

R3

Obr. 1.4: Momenty farieb - delenie obrazu na regiény

1.3 Metddy zalozené na charakteristikach textury

Textura v obraze predstavuje vzor, ktory sa pravidelne opakuje. Obsahuje podstatni
informdciu o struktire povrchu, velkosti a orientdcii vzoru - napriklad oblaky, listy,
tehly atd [2I]. Analyza textir md dlhd histériu a vyuzivaji sa pri nej metédy
zalozené na vinkovej transformdci [I5]. Do urcitej miery moze byt této informécia

uzitoéna, vzdy vsak zalezi od konkrétneho obrazu.
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1.3.1 Gaborove filtre

Géborove filtre su tvorené skupinou vilniek, ktoré zachytavaju energiu v urcitej frek-
vencii a orientdcii. Gaborove filtre si vhodné pre textirovi analyzu prave pre na-
stavitelné parametre, ktorymi si mierka a orientécia filtra. [21]

Nech I(z,y) je obraz o velkosti PX Q. Potom podla [7][15][21] moZeme definovat

Géborovu vlnkovi transforméaciu pomocou konvoltcie :

Gmn<l’,y) = Z Z ](ZL’ —5Y - t)w;krm(St)

kde parametre s,t predstavuju masku filtra a v} = je komplexne zdruzend funk-
cia k funkcii 9,,,, ktort tvori mnozina funkcii generovanych z nasledujicej funkcie

pomocou zmeny mierky a orientacie:

1 1 2 2

(2. oW
QMIUyexp[ 2(0% +UZ)] exp(j2rWx)

Y(z,y) =

kde parameter W predstavuje modulacni frekvenciu. ¢ (z,y) je Gausova krivka mo-

dulovana komplexnou sinusoidou. Gaborove vinky dostaneme aplikaciou funkcie:

Vmn (7, y) = a”"P(T, )

kde m predstavuje mierku a n orientaciu vilnky. Funkcie = a y dostaneme pomocou
vztahu:

T=a "(xcosl + ysinh)
g=a "(—zsinf + ycosb)
kde a > 1 a = ng Vyssie uvedené nezname si definované nasledovne:

%) M

Uy

Wmm = amUl
(a+1)v2In2

Tmmin = 2ma™(a — 1)U,

&:( 1—1

1
Oymm =
m, U? 1
27 tan (%)\/ﬁ - (2770'1,777,,71)2

Parameter a predstavuje velkost mierky, U, najvyssiu stredovi frekvenciu, U; naj-
nizsiu stredovi frekvenciu. Premenné o, a o, predstavuju priestorovi a pasmovi
Sirku v stradniciach z a y. Podla [7] [21] je vhodné nastavit parametre U, = 0,4 a
U, = 0, 05.
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Aplikdciou Géaborovych filtrov roznych mierok a orientacii na obraz ziskame

po konvolucii pole magnitud :
E(m,n) =Y Y |Gunlz,y)]
Ty

Jednotlivé magnitudy predstavuju energiu obsahu obrazu v roznych mierkach a
orientaciach. Obrazové vlastnosti ziskame po vypocéitani priemeru a smerodajnej
odchylky: [21]

_ E(m,n)
i = TpXQ
Ve 2y (G (@, 9)] = pana)?
Omn = PXQ

Hodnoty pimn a om, tak tvoria vektor texturovych vlastnosti daného obrazu

v databaze a mozeme ho zapisat v tvare:

v = {,ul,h 01,1, 1,2,01,2; -5 bm,n, Um,n}

1.4 Funkcie vzdialenosti

Ako bolo spomenuté vyssie, podobnost obrazu moézeme vyhodnocovat na zaklade
charakteristik obrazu - farba, tvar a textira. Tieto charakteristiky si obsiahnuté
vo vektore charakteristik obrazu [11]. Mieru podobnosti obrazu ziskame aplikaciou
funkcie vzdialenosti na vektory charakteristik obrazov podla zvolenej metriky [25].

Podla [25] musia byt splnené tieto styri axidmy metrik:

axiém ekvivalencie: p(a,a) = p(b, b)
axiém minima: p(a,b) > p(a,a)

axiém symetrie: p(a,b) = p(b, a)

= L0

axiém trojuholnikovej nerovnosti: p(a, b) + p(b, ¢) > p(a, c)

Kde p je funkcia vzdialenosti a a, b a ¢ su konkrétne body predstavujice charak-
teristiky obrazov A, B a C.

Metriky vzdialenosti sa pouzivaju v systémoch CBIR na meranie podobnosti
obrazovych charakteristik. Existuju rozne funkcie merania podobnosti charakte-
ristik obrazu. Nech x a y su 2 d-rozmerné vektory obrazovych charakteristik, potom

mozeme definovat tieto funkcie vzialenosti [11]:

(1.7)
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Funkciu [I.7] nazgvame Euklidovské alebo L2 metrika.

dytan(@,y) =/ (z — ) Cov(z)~ (2 — y) (1.8)

Funkcia sa nazyva metrika Mahalanobis. Vhodnejsie je vSak pouzit sumu rozdielu
absoltutnych hodnot jednotlivych vlastnosti obrazu ako sumu rozdielov absolitnych
hodnot umocnenych na druhi. Tato funkcia sa niekedy tiez nazyva mestsky blok

alebo Manhattanovskd metrika, pripadne L1 metrika[I.9] Definujeme ju nasledovne:

d

dy(z,y) = |2 — yil (1.9)

=1

Dalsou funkciou pre meranie vzdialenosti obrazovych vlasnosti, je metrika variacii

vazeného priemeru vyjadrend rovnicou [1.10

Adwmo (T, 7) ZZCZ x,y). (1.10)

kde y
Hann = My —0
o (Komn) (Umn)

0 (fmn) & 0(0mp) st smerodajné odchylky obrazovych vlastnosti a st urcené k nor-
malizdcii jednotlivych komponent obrazovych vlasnosti, ¢o zvicsuje robustnost a
tspesnost systému CBIR. Medzi najlepsie metriky patria Canberra a Bray-
Curtis [1.12] [9)[11] [25].

(z,y) Z"xz uil (1.11)

z;| + |yil

|xz z
dpc(x 1.12
so(.9) ; Ti + Yi (112)
V tychto metrikdch ¢itatel vyjadruje vzdialenost a menovatel ju normalizuje, takze
hodnoty funkcii dg¢, d. < 1. Poslednymi z metrik si metrika Squared Chord a
Square Chi-Squared [I.14]

dscle,y) = 3 (Va — Vi) (1.13)

=1

d

doni = ZM (1.14)

= TitUYi

V literatire [11] porovndvaju tieto metédy pre meranie podobnosti na zaklade
textiir obrazov. Vysledkom je ispesnost jednotlivych metéd pri rovnakom vzorovom

obraze. Ich vysledok mozeme vidiet v nasledujiicom grafe:
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Mahalanobis | 57%
Euclidean | 65.25%
Manhattan | 71.82%
Square Chord | 72.95%
Square Chi-Squared | 73.01%
Weighted-Mean | 76.62%
Canberra | 78.29%
Bray-Curtis | 78.29%

0%  25%  50%  75%  100%

Uspegnost metriik
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2 RIESENIE

2.1 Uvod

Ako bolo spomenuté v [L.1} kIticom k tispechu pri CBIR systémoch je kvalitnd ex-
trakcia obrazovych charakteristik. Kazda zo spomenutych metéd obsahuje modi-
fikovatelné parametre, ktoré maji vplyv na kvalitu extrahovanych charakteristik.
Je velmi dolezité nastavif parametre metéd tak, aby systém pri vyhladdvani po-
dobnych obrazov nasiel relevantnych kandiddtov. Pokial uvazujeme rozne kategérie
obrazov (kategéria = obrazy s podobnou zachytenou scénou - napr. auto, obloha,
krajina atd.) a chceme, aby metdéda nasla obrazy z rovnakych kategorii, je dolezité
néajst také metddy a ich parametre, aby boli zoptimalizované pre vsetky kategérie
obrazov. Je velmi pravdepodobné, Ze aj pri ndjdeni metédy s najvyssou celkovou
priemernou preciznostou, budi existovat také obrazové kategérie, v ktorych moze
tato metdda dosahovat niZz§iu priemernt preciznost ako pri inych metédach.

Zo spominanych metéd som sa rozhodol implementovat tieto - vektor spojitych
farieb [I.2.2] kruhové sektory momenty farieb [[.2.4] a Géborove filtre [1.3.1]

Pre implementaciu metéd som zvolil programovaci jazyk Java a vyuzil som
kniznicu ImageJ [§], ktord poskytuje mnozstvo implementovanych tried a metdd
pre spracovanie obrazu a ulah¢uje pracu pri implementovani metéd. Vystupom
kazdej metody je vektor charakteristik vzorového obrazu a ten je porovnavany
so véetkymi vektormi charakteristik obrazov podla schémy|[L.1] Vysledkom porovna-
nia podla zvolenej metriky podobnosti|l.4]je premennd diff, ktord je typu desatinné
¢islo a uréuje mieru podobnosti pripadne odlisnosti vzorového a cielového obrazu.
NiZsia hodnota diff znamend vyssiu podobnost, naopak vyssia hodnota diff zna-

men4 nizsiu podobnost. Pokial sa diff = 0.0, jednd sa o identické obrazy.

2.2 Mnozina obrazov

Prvou tilohou pri implementovan{ metéd vyhladdvajicich podobné obrazy je urcit si
obrazy, s ktorymi budeme pracovat. Pri vhodne zvolenej mnozine obrazov mozeme
dosiahnut kvalitné vysledky.

V mojej praci som pouzil obrazy zo zdroja [26]. Tieto obrazy su rozdelené do de-
siatich kategérii a ich pocet je 1000. V kazdej kategérii je 100 obrazov. Kazdy obraz
mé rozmery 354x256 pri orientacii na Sirku, resp. 256x354 pri orientacii na vysku.
Kategorie obrazov si: staroddvne budovy (ancient), plaz (beach), autobus (bus), di-

nosaurus (dinousaur), slon (elephant), kvet (flower), jedlo (food), kon (horse), hora
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(mountain), domorodci (natives). Na obrazku 2.1/ mozeme vidiet priklady vzorovych

obrazov z niektorych kategorii.

29 wilimn LB

‘%“Wll=..

=== 0O\

2
3
®

Obr. 2.1: Priklad vzorovych obrazov z roznych kategorii

2.3 Vektor charakteristik

Vysledkom metdd si desatinné cisla, ktoré predstavuju obrazové charakteristiky
podla zvolenej metddy. Je dolezité tieto charakteristiky na zaciatku extrahovat
zo vsetkych obrazov a uchovat ich. Pre ich uchovanie som sa rozhodol vyuZit sibor
typu .csv. Jeden riadok v tomto stibore predstavuje konkrétny obraz. V stipcoch st
ulozené jednotlive charakteristiky metéd s vynimkou prvych dvoch, kde sa nachdadza
nazov kategérie obrazu (Category) a samostny identifikdtor obrazu (ImageID).

Struktiru stiboru mozeme zapisat v nasledujiicom vektorovom tvare :

Category ImagelDy vy vy -+ v,
Category ImagelDy vy vy -+ v,
Category ImagelD, vy vy -+ v,

kde v, oznacuje extrahovany vektor charakteristik konkrétnej metédy (n =4), z =
1000.

Pre vacsiu prehladnost a vyhodnocovanie charakteristik kazdej metédy zvlast
je vhodné extrahované charakteristiky ulozit do samostatnych stiborov. Dostaneme

tak niekolko samostatnych matic v tvare My, kde f oznacuje metédu.
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2.4 Hladanie optimalnych parametrov metéd

Vektor extrahovanych obrazovych charakteristik obsahuje desatinné cisla. Kazdua
kategériu tak charakterizuje urcitd mnozina desatinnych ¢isel. Pomocou algorit-
mov umelej inteligencie moézeme natrénovat klasifikatory, ktoré budd schopné urcit
podla hodnot vo vektore charakteristik o aki kategériu obrazu sa jednd. Katego-
rizdciu obrazov pouzijeme tak, ako je uvedend v [2.2]

RapidMiner [19] je program, ktory umoznuje dolovanie znalosti z bazy dat po-
mocou roznych operatorov. V mojej praci som pouzil verziu ¢. 5.0. Pre vyhodnote-
nie kvality nastavenia parametrov jednotlivych metéd som pouzil zlozeny operator
krizovej validacie [I]. Operator pozostdva z trénovacej a testovacej casti. Vstupom
trénovacej mnoziny si extrahované charakteristiky z obrazov. V trénovacej casti
sa ur¢i model, pomocou ktorého sa v testovacej casti posudzuje kvalita modelu.
V mojom pripade som v trénovacej ¢asti pouzil operatory klasifikdcie, pretoze ob-
razy patria do zndmych kategérii. Vystupom testovacej casti su vysledky z merania.
V rdmci merania som zvolil presnost klasifikdcie jednotlivych obrazovych kategorii.

Schému operatora krizovej validécie mozno vidiet na obrazku . Blok
SVM(Support Vector Machine) predstavuje uciaci sa operator z implementécie Lib-
SVM [6]. Parametre operdtora SVM a ich vyznam mozno ndjst v [I]. U kazde;
metédy som musel najskor nastavif parametre uéiaceho sa operatora tak, aby do-
sahovala najlepsie vysledky presnosti klasifikacie. Blok Apply Model aplikuje mo-
del po natrénovani na testovacie data, ktoré su vstupom do bloku Performance.
V tomto bloku sa vyhodnocuje tspesnost klasifikicie. RapidMiner umoziuje sle-
dovat niekolko kritérii. Ako hlavné kritérium som zvolil presnost klasifikdcie, teda
percentualnu mieru tuspesnosti predikcie voc¢i skutoc¢nosti. Za kvalitné nastavenie

parametrov som zvolil hranicu presnosti 60%.

~ Process = XML
&~ ™ -~ Sirrocess » Y validation » g~ $#E I S~
Apply Model Performance
tra ] med med ] mod i~ lab lab o per ave
thr tes) unl 7} mod per % exa ave
thr o ]
Hominal to Hu...
exa exa = O mod [}
ij ori g eaD
: pre -]
(=)

Obr. 2.2: RapidMiner: schéma operatora X validacia
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2.5 Implementacia metédy vektora spojitych fa-
rieb

U tejto metédy je dolezité navrhnit algoritmus, ktory bude prechddzaf obraz a
ukladat informéciu o pocte spojitych («) a nespojitych (8) pixeloch v rameci jednot-
livych farebnych buniek. Pre vyhodnotenie poctu spojitych a nespojitych pixelov
sa vyuziva parameter 7. Parameter bin urcuje pocet farebnych buniek histogramu.
Parameter neighb uréuje pocet okolia pixelu a moze nadobiidat hodnotu 4 alebo 8.

Na obrazku 2.3 vidime 4-okolie a 8-okolie pixelu, ktory je oznaceny modrou farbou.

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

2.5.1 Navrhnuty algoritmus

Na zaciatku sa vytvoria mapovacie tabulky: regionPixel(klti¢: suradnice pixelu,
hodnota: ¢. regiénu), regionBin (kli¢: farebnd bunka, hodnota: ¢. regiénu),

regionPixNr(klié: ¢. regionu, hodnota: pocet pixelov v regiéne), CCV(kIi¢: farebnd
bunka, hodnota: pole[0] - «, pole[l] - 3) a nastavi sa premennd region = 0. Potom

algoritmus pracuje podla tejto schémy:

1. posui sa na d'alsf pixel a uloz stiradnice do premennej myPix. Pokial neexistuje
dalsi pixel, pokracuj bodom 12.

2. ziskaj stiradnice d'alsieho susedného pixelu a uloz do premennej tmpPix. Ak
neexistuje d'alsf sused, pokracuj bodom 8.

3. porovnaj intenzitu farby pixelov myPix a tmpPix

4. pokial st farby rozne, pokracuj bodom 2

5. ak st farby rovnaké, zisti, ¢i existuje v tabulke regionPixel zdznam s klticom
tmpPix

6. ak dno, uloz jeho hodnotu do tmRregion a vloz do tabulky regionPixel

zéznam s klicom myPix a hodnotou tmpRegion. Ak nie, pokracuj bodom 2.
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7. inkrementuj zdznam v tabulke regionPixNr s klii¢om tmpRegion o hodnotu
1 a pokracuj bodom 1.
8. vloz do tabulky regionPixel zéznam s klticom myPixel a hodnotou region
9. vloz do tabulky regionBin zdznam s kli¢om intenzity pixelu myPix a prirad
na koniec pola hodnotu region
10. vloz do tabulky regionPixNr zdznam s klticom region a hodnotou 1
11. inkrementuj premennu region o hodnotu 1

12. ukonéi, pokial si na poslednom pixeli, inak pokracuj bodom 1.

Tymto algoritmom ziskame vSetky potrebné tabulky pre vytvorenie vektora spo-
jitych farieb. Nasledujicim algoritmom vytvorime CCV, ktory je zaroven vystupnym

vektorom charakteristik tejto metody:

1. ziskaj d'alsiu hodnotu farebnej bunky a uloZ do premennej i. Ak neexistuje,
pokracuj bodom 10.

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

3. ziskaj pole regiénov regions z tabulky regionBin s klticom 4. Pokial zdznam
neexistuje, vloz na koniec pola CCV pole alphaBeta a pokracuj bodom 1.

. pokracuj na d'alsi prvok v poli regions a uloZ aktudlnu hodnotu do region.

CL

ziskaj zdznam z tabulky regionPixNr s klicom region a uloz hodnotu
do pixnr

ak je pixnr > 7, inkrementuj alphaBeta[0] hodnotou pixnr

inak inkrementuj alphaBeta[1] hodnotou pixnr

ak existuje d'alsi zdznam v poli regions, pokracuj bodom 4.

© o 3o

prirad’ na koniec pola CCV pole alphaBeta

10. ak existuje d'alsia hodnota farebnej bunky, pokracuj bodom 1, inak skonéi

Takto ziskame pocty spojitych (a) a nespojitych () pixelov v kazdej farebnej

bunke. Vystupny vektor charateristik je v tvare:
v={CCV},,,CCV13,CCVs,,CCVsp,....CCV; ,,CCV, 5}

Na obrazku vidime 2 farebné bunky a 8 regionov pri pouziti 4-okolia pixelu
alebo 4 regiony pri pouziti 8-okolia pixelu.

Vektor charakteristik vzorového obrazuj ma pouzitim parametrov tejto me-
tody 7 = 1%, bin = 16 a 4-okolie pixelu nasledujice hodnoty v prvych 6smich

farebnych bunkach vo vektore charakteristik:

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 - priklad regiénov a farebnych buniek

Obr. 2.5: Vzorovy obraz

2.5.2 Urcenie optimalnych parametrov

U metédy vektora spojitych farieb som vyhodnocoval vplyv tychto parametrov
na tspesnost klasifikdcie: pocet okolia pixelu (4 a 8), pocet farebnych buniek (16, 32,
64) a parameter tau (7 = {1%, 2%, 5%}). V tabulke [2.1j uvddzam vplyv parametrov
tejto metédy na presnost klasifikdcie. V programe RapidMiner som pouzil uéiaci sa

operator - k-NN [I0] s tymito nastaveniami:

o k:8
e measure types: MixedMeasure

e mixed measure: MixedEuclideanDistance

7Z tabulky[2.1|je zrejmé, Ze zmena parametrov metédy - pocet buniek, pocet okolia
pixelu a tau, nem4 prili§ velky vplyv na presnost klasifikdcie. Najvyssia dosiahnuté
hodnota 38, 4% nedosahuje pozadovanej irovne 60% stanovenej v Tato metoda
je pre moju stanoveni mnoZinu obrazov nepouZiteln4.

V tabulke 2.2l mozeme vidiet presnost klasifikdcie tejto metédy s nastavenymi pa-

rametrami okolie pixelu - 8, pocet buniek - 32 a 7 = 2% v rdmci jednotlivych kategdrii
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Okolie pixelu | Pocet buniek | 7=1% | 7 =2% | 7 = 5%
4 16 376 % | 36,4 % | 36,3 %
4 32 378 % | 37.9% | 354 %
4 64 354 % | 36,3 % | 36,8%
8 16 36,4 % | 36,7% | 36,0 %
8 32 378 % | 38,4 % 35,2
8 64 349 % | 36,7 % | 36,8 %

Tab. 2.1: CCV - vplyv parametrov na presnost klasifikdcie

obrazov. Najvyssiu presnosti klasifikdcie dosiahla kategéria dinosaur (98, 82%). Naj-

nizsiu presnost klasifikdcie dosiahla kategéria ancient (22,67%).

Skutoénost

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

Tab. 2.2: CCV - optimalne parametre

2.6 Implementacia metédy kruhovych sektorov

U metédy kruhovych sektorov je hlavny problém najst algoritmus, ktory rozdeli
obraz na ststredné kruhy a tie nésledne na rovnako velké sektory tak, ako bolo
spomenuté v[1.2.3] Kazdy ststredny kruh zac¢ina v stradniciach stredu obrazu. Nech
je Sirka obrazu width a vyska obrazu height. Potom ma stred kruhov suradnice
v bode S = {%dth -1, % — 1}. Hodnota —1 je uvedend vo vzorci pre vypocet
stredu, pretoze lavy horny roh mé v ImageJ stiradnice 0, 0. Priemer d; najvacsieho
kruhu je rovny mensiemu z rozmerov obrazu, teda ak height < width — d; = height,
inak d; = width.

Jedna moznost, ako rozdelit obraz na kruhové sektory, je najskor rozdelit obraz
na samostatné sistredné kruhy a prechadzat ich priestor tak, aby reprezentoval
oddelené sektory. Vnttorny kruh pokryva celi vnitorni plochu. Kazdy d'als{ kruh
Vypfﬁa plochu rovni rozdielu obsahu vlastného kruhu s obsahom kruhu predcha-
dzajiceho S; = S; — S;_1, ako mozno vidiet na obrdzku [2.6 Pre vyrez kruhov
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v obraze pouzijeme oblast zdujmu - ROI(Region of Interest) z kniznice ImageJ -
trieda EllipseRoi.

Vieme, ze v kazdom kruhu C; sa nachddza pocet sektorov s = 8 -14. Z toho
vyplyva, ze jednotlivé sektory su delené pod uhlom % Napriklad pri kruhu ¢ = 3
budu sektory delené pod uhlom 3—1. Vnititorny priestor sektorov mozeme prechddzat
pomocou algoritmu rasterizacie kruznice [12]. Existuje vSak efektivnejsi algoritmus,

ktory popisujem v [2.6.1

Obr. 2.6: Kruhové sektory - plocha kruhov

2.6.1 Navrhnuty algoritmus

Kruh si mozeme predstavit ako jednotkovi kruznicu, kde os = reprezentuje funkcia
cos a os y funkcia sin. Hodnoty tychto funkcii st v intervale < —1,1 >. Polo-
mer najvacsieho kruhu rozdelime poctom kruhov, ktoré delia obraz a dostaneme
vzdialenost r medzi kruhmi. Pokial premietneme vysledok goniometrickych funkcii
do vzdialenosti medzi kruhmi, dostaneme stradnice bodov na konkrétnej kruznici.
Staci ziskat hranicné body sektoru Py, P, Ps, P, a pomocou triedy PolygonROI
z kniZnice ImageJ oznacit ROI v obraze. Obsah tohto polygénu reprezentuje kon-
krétny sektor v kruhu.

Princip vypoctu krajnych bodov polygénu konkrétneho sektoru s; mozno vidiet
na obrazku S predstavuje stred obrazu, « je uhol vyznaceného sektoru, r je
vzdialenost medzi kruhmi. Nech s; je konkrétny sektor a C; konkrétny kruh. Potom

stiradnice bodov Py, P, Ps, Py ziskame podla nasledujicich vztahov :

2T )
8C;
2T
Qg = S;—1° (8@)
P]_z = Sa: -+ cos (1107;_17’

ozlzsi'(

Pl, =5, —sinoyC;_r
P2, =5, + cosa Cir

P2, =8, —sina;C;r
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P3, = 5, + cos aaCr
P3, =5, —sinayCir
P4, =S, + cosaxC;_qr
P4, =S, —sinayC;_q

/2

sin

/2

Obr. 2.7: Kruhové sektory - pohyb po sektoroch

Po aplikacii oznacenia ROI polygénom ndm metoda getRoi nevrati obraz, ktory
reprezentuje tento polygdn, ale najmensiu moznui obalku, ktora tento polygén oba-
luje. Zaroven nam tato metdda vrati suradnice bodov v obraze, kde sa tento ROI
nachadza. Pre ziskanie konkrétnych bodov, ktoré lezia v oblasti zaujmu ohrani¢eného
polygénom, musime pouZit metédu getMask. Tato metdda vrati bindrny obraz, kde
najvyssia farebnd intenzita reprezentuje bod nachddzajici sa v oblasti polygdénu.

Aplikaciu masky a vysek sektoru prvého kruhu pomocou polygénu na originalny
obraz mozno vidiet na obrazku . V prvych dvoch stfpcoch je maska a obsah
sektoru ¢. 1-4, v druhych dvoch stfpcoch je maska a obsah sektoru ¢. 5-8.
Pomocou vréatenej masky a konkrétnych suradnic polygonu prechadzame kazdy
pixel v sektore a ukladdme hodnoty intenzity farieb pixelov v kazdom farebnom
kanali RGB zvlast do polf R[],G[] a B[]. Po ziskani vSetkych intenzit farieb v danom
sektore vypoéitame priemernt hodnotu intenzity farby v kazdom kandli RGB zv14st
a ulozime do poli sg[i], sg[i] a sgli], kde ¢ predstavuje konkrétny sektor. Tento
postup opakujeme pre ostatné sektory v kruhu. Po ziskani vSetkych priemernych

intenzit farieb v sektoroch daného kruhu aplikujeme radiaci algoritmus na polia sg|],
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Obr. 2.8: Kruhové sektory - maska a sektory prvého kruhu

s¢l] a sg[], ktory zoradi hodnoty intenzit priemernych farieb vzostupne v kazdom
kandli zvlast tak, ako je uvedené na obrazku Na radenie poli sg|], s¢[] a sz
som pouzil algoritmus Quicksort - varianta Dual pivot, ktory poskytuje standardna
kniznica jazyka Java [27]. Hodnoty poli prvého kruhu obrézku st nasledujuce:

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

s1.q = [61,230; 52, 399: 162, 887; 157, 138; 157, 138: 163, 633; 114, 221; 57, 556
s1.p = [44,883;37,514: 113, 258; 113, 036; 115, 164: 116, 363; 83, 413; 42, 027]

Po aplikéacii radiaceho algoritmu dostaneme tieto zoradené polia:

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

s1.6 = [52,399;57,556;61,230; 114, 221; 157, 138; 157, 138; 162, 887; 163, 633]
s1.p = [37,514;42,027; 44, 883;83,413; 113, 036; 113, 258; 115, 164; 116, 363]
Hodnoty zo zoradenych poli tvoria vystupni postupnost vo vektore charakte-

ristik v tomto tvare:

v = {sgr[l],sc[1], sB[1], sr[2], sc¢[2], sB[2], ..., sr[i], scli], sBli}

kde 7 je celkovy pocet sektorov v obraze.
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2.6.2 Modifikacie metédy
Median

Priemernd hodnota intenzity farby nemusi presne vystihovat rozloZenie prvkov v po-
liach. Pokial mame vzostupne zoradené pole hodnot, mozme pouzit statistickd funk-
ciu median, teda strednti hodnotu statistického stiboru, a dosiahnut mozné vy-
lepSenie metédy. Na ziskanie hodnot intenzit farieb pouzijeme rovnaky algoritmus
2.6.1] Po aplikécii statistickej funkcie medidan na obraz dostaneme tieto hodnoty

poli v prvom kruhu obrazu:

s1.r = [84,0; 34, 5; 208, 0; 202, 0; 202, 0; 208, 5; 195, 0; 50, 0]
s1.¢ = [60,0;21,0; 163, 0; 157, 0; 156, 0; 163, 0; 146, 0; 36, 0]
s1, = [42,0;16,0;113,0; 114, 0; 116, 0; 116, 0; 108, 0; 25, 0]
Na tieto polia aplikujeme rovnaky 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.¢ = [21,0;36,0;60,0: 146, 0; 156, 0; 157, 0; 163, 0; 163, 0]
s1.p = [16,0;25,0;42,0; 108, 0; 113, 0; 114, 0; 116, 0; 116, 0]

HSB

Této metéda vyuziva farebny priestor RGB, ktory nie je prilis intuitivny pre ludské
vnimanie farby, ako bolo uvedené v [1.2.4l Existujui aj iné farebné priestory, medzi
ktoré patri napriklad model HSB[20]. Opat pouZijeme rovnaky algoritmus pre zi-
skavanie sektorov v obraze. Kniznica ImageJ pontka metédu RGBtoHSB, ktora skon-
vertuje intezitu farby pixelu z modelu RGB na model HSB. Oznacime vystupné
polia intenzit sy (], ss[] a sp[]. V prvom kruhu obrazu [2.5 dostaneme tieto priemerné

hodnoty intenzit farby v sektoroch:
s1.u4 = [0,066;0,203; 0,087; 0, 082; 0, 080; 0, 086; 0, 118; 0, 079]
s1.5 = [0, 330;0,290;0,815;0,793; 0, 794; 0,817; 0, 596; 0, 307]
sy = [0,071;0,077;0,088;0,081;0,079; 0, 085; 0,076; 0, 071]
Zoradenim predchédzajuicich poli ziskame hodnoty:
s1.u = [0,066;0,079;0,080; 0, 082; 0, 086; 0,087; 0, 118; 0, 203]

s1.g = [0,431;0,442;0,442; 0, 456; 0, 500; 0, 527; 0, 534; 0, 565
s1.5 = [0,290;0,307: 0, 330; 0, 596: 0, 793; 0, 794; 0, 815; 0, 817]
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HSB + median

Pri vyuziti farebného priestoru HSB mozeme takisto pocitat medidn intenzity farby
v jednotlivych sektoroch. Pri aplikdcii na rovnaky obraz [2.5| ziskame z prvého kruhu

obrazu tieto hodnoty:
s1.g = [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]
s1.8 = [0,329;0,135;0,816; 0, 792; 0, 792; 0, 818; 0, 765; 0, 196]

Zoradenim predchédzajuicich poli ziskame hodnoty:
sy = [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.p = [0,135:0,196: 0, 329; 0, 765; 0, 792; 0, 792; 0, 816; 0, 818]

2.6.3 Urcenie optimalnych parametrov

U metody kruhovych sektorov som vyhodnocoval vplyv tychto parametrov

na uspesnost klasifikdcie: velkost obrazu (2002200, 3002300, 4002400), pocet kru-
hov (3, 5 a 7), farebny priestor (RGB a HSB) a druh statistickej funkcie (median,
priemer). V programe RapidMiner som pouzil uciaci sa operator - SVM(LibSVM)

s tymito nastaveniami:

SVM type: C-SVC
kernel type: linear
e C: 1.1

Epsilon: 0,001

Z tabulky vyplyva niekolko faktov :

1. farebny model HSB dosahuje vyssiu presnost ako model RGB

2. Statistickd funkcia medidn dosahuje vyssiu presnost ako priemer v oboch fa-
rebnych modeloch

3. navrhnuté parametre z [16] dosahuji o 8% nizsiu ispesnost ako najlepsi vy-
sledok zmodifikovanej metédy (67,6% < 75,6%)

V tabulke [2.4] moézeme vidief presnost klasifikdcie v rdmci jednotlivych obrazovych
kategérii. Najpresnejsiu klasifikdciu dosiahla kategéria dinosaur (97,09%). Najmene;
presnu klasifikdciu dosiahla kategéria ancient (53,45%).
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Rozmery | Kruhy | RGB priemer | RGB median | HSB priemer | HSB median
200x200 3 64,3 % 66,0 % 71,0 % 71,5 %
200x200 5 65,6 % 67,3 % 72,3 % 729 %
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 % 722 %
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 klasifikdcie

Skutoénost
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
Preciz. || 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 - optimalne parametre

2.7 Implementacia meté6dy momentov farieb

Dolezitou ¢astou pri tejto metéde je urcit algoritmus, ktory obraz rozdeli na hori-
zontalne neprekryvajice sa regiony. Zo ziskanych oblasti - regiénov extrahuje inten-

zitu farby v kazdom kanali H, S, B zvlast, a vypoéita momenty prvého, druhého a

tretieho radu z intenzity farby tak, ako je uvedené v [1.2.4]

2.7.1 Navrhnuty algoritmus

Sirka obrazu (w) bude v jednotlivych regiénoch zachovana, pretoze delime obraz ho-

rizontalne. Nech je parameter r pocet regionov v obraze a vyska obrazu h. Pomocou

nasledujiceho vztahu ziskame vysku jednotlivych regiénov hp.

hi =

r

Lavy horny (P) a pravy dolny (Q) bod jednotlivych regiénov (i) ziskame

podla vztahu:

Pxﬂ':O
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Py,i = Pyﬂ‘_l +1
Qxﬂ' =w-—1
Qy,i = Py,i + hR

Pomocou triedy setRoi oznacime obdlznikovi oblast zdujmu v obraze a predame
jej suradnice bodov P a Q).

Pri volani metédy getRoi sa ndm vrati oblast zaujmu v tvare obdl#nika triedy
RectangleROI, pretoze obélka, ktora pokryva ROI je identicka s obdl#nikom ozna-
¢ujucim dany region. Pre kazdy kanal H,S,B obrazu potom poc¢itame pomocou triedy
ImageStatistics momenty prvého (F), druhého (o) a tretieho radu (s) volanim
metod mean, stdDev a skewness. Vypocitané momenty jednotlivych kanalov ulozime

za seba do vystupnej postupnosti vektora charakteristik v v tvare:
v =A{Emi;omi; s Esi; 05458545 Epis 0B 8B}

Pri rozmeroch obrazu 4002400 a pouziti 3 regiénov, ma obraz 2.5 vo vystupnom

vektore v v prvom regione tieto hodnoty:

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

2.7.2 Modifikacie metédy

Tito metédu mozme opat zmodifikovat. Jednou z modifikdcii je zmena rozmerov

obrazu. Dalsou modifikdciou je pouzitie farebného modelu RGB.

Rozmery obrazu

Rozmery vstupného obrazu moZeme upravit pomocou metdédy resize, ktorej pre-
’ s 2’ A~ )
dame parametre novych rozmerov obrazu. Zmenené rozmery obrazu mozu mat

do ucitej miery vplyv na kvalitu metody.

RGB

Farebny model HSB moZeme nahradit farebnym modelom RGB a dosiahnut uréite;
zmeny pri testovani klasifikdcie metéd. V neprospech modelu RGB vSak hovori
aj vysledok testovania presnosti klasifikdcie u metédy kruhovych sektorov [2.6.3
Pre konverziu farby z modelu HSB do modelu RGB pouzijeme metédu HSBtoRGB,
ktord je stucastou triedy Color. Vektor charakteristik m4 pri pouziti modelu RGB

tento tvar:

v=A{FERi;0Ri; SR Fci; 064564 Epi; 08,3 S
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Pri rozmeroch obrazu 4002400, pouziti 3 regiénov a modelu RGB, mé obraz
vo vystupnom vektore v v prvom regione tieto hodnoty:
vy = {138,019;63,977; —0,431; 144, 375; 60, 971; —0, 582; 99, 273; 60, 901; 0, 425 }

2.7.3 Urcenie optimalnych parametrov

U metédy momentov farieb som vyhodnocoval vplyv parametrov metédy: rozmery
obrazu (2002200, 3002300, 4002400), pocet horizontalnych regiénov (1, 3, 5) a
pouzity farebny model (RGB, HSB) na presnost klasifikdcie. V tabulke [2.5uvddzam
vysledky merania. V programer RapidMiner som pouzil uciaci sa operator
SVM(LibSVM) s tymito parametrami:

SVM type: C-SVC
kernel type: linear
C: 0,9

Epsilon: 0,001

Rozmery | Pocet regionov | RGB HSB

200x200 1 724 % | 73,4 %
200x200 3 729 % | 76,8 %
200x200 5 72,1 % | 62,6 %
300x300 1 729 % | 72,9 %
300x300 3 723 % | 76,3 %
300x300 5 71,7 % | 62,9 %
400x400 1 724 % | 732 %
400x400 3 72,5 % | 76,5 %
400x400 5 724 % | 63,2 %

Tab. 2.5: Momenty farieb - vplyv parametrov na presnost klasifikdcie

V tabulke [2.5| mozeme vidiet, Ze rozmery obrazu a pocet horizontdlnych regiénov
obrazu maji nepatrny vplyv na presnost klasifikdcie pri pouziti farebného modelu
RGB. Naopak pri pouziti modelu HSB mé pocet regiénov vacsi vplyv na presnost
klasifikdcie. Navrhované nastavenie tejto metody z [21] - rozmery 4002400, 3 regiény
a model HSB, dosiahlo presnost klasifikdcie 76, 5%. Pri pouzit{ parametrov - rozmery
2002200, 3 regiény a modelu HSB, dosiahneme o 0, 3% presnejsiu klasifikdciu.

V tabulke je vysledok preciznosti klasifikacie tejto metédy v rdmci jednot-
livych kategorii obrazov pri nastavenych parametroch metédy: rozmery obrazu -
2002200, pocet regionov - 3 a pouzity farebny model HSB. Tato metdda dosiahla
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ako jedind preciznost > 60% u vsetkych kategérii. Najpresnejsie klasifikované boli
obrazy z kategdrie dinosaurus (99,01%). Najmenej presne boli klasifikované obrazy
z kategorie beach (62, 14%).

Skutoénost

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
Preciz. || 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 - optimalne parametre

2.8 Implementacia metédy Gaborovych filtrov

Géborove filtre ndm umoziuji ziskat z obrazu textirové charakteristiky. Metdda
najskor vypocita matice filtrov a nasledne pomocou konvolicie aplikuje filtre na vzo-
rovy obraz. Po filtracii vypocita v obraze priemernt hodnotu a smerodajnu odchylku

z intenzity farby a ulozi do vektoru charakteristik obrazu.

2.8.1 Navrhnuty algorimtus

Pocet filtracnych matic je urceny parametrami scales(pocet mierok) a orientati-
ons(pocet orientécii). Algoritmus prechddza kazdy bod x, y filtraénej matice rozme-
rov widthzheight a vypocitava hodnotu na tychto siradniciach pomocou metédy
gaborFunction, ktord je implementovand podla rovnic uvedenych v . Tymto
sposobom dostaneme filtracni maticu v tvare G, ,, kde m predstavuje konkrétnu
mierku a n predstavuje konkrétnu orientéciu.

Predchadzajuici algorimus je aplikovany mn krat a vysledna matica G,,, je
ulozend do pola matic Pg[]. Vzorovy obraz je premeneny do 255 odtienov Sedej po-
mocou metddy convertToGray8. Nasledne je obraz konvolvovany kazdou maticou
Pgi], kde i predstavuje konkrétny Gaborov filter. Z obrazu je po aplikécii Gdborovho
filtra ziskana priemerna hodnota (1) pomocou metédy mean a smerodajnéd odchylka
intenzity Sedej () pomocou metédy stdDev, ktord sa vlozi na koniec vektora cha-

rakteristik:

v = {/,61,17 01,1, 41,2, 01,25 -5 lm,n, Um,n}
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Pri po¢te mierok m = 2, orientécii n = 4 a velkosti matic

P¢[] na prvych styroch poziciach nasledujiice matice:

0,628 —0,628 —0,628
—0,268 —0,268 —0,268
0,290 0,290 0,290
0,796 0,796 0,796
Gi1 = | 1,000 1,000 1,000
0,796 0,796 0,796
0,290 0,290 0,290
—0,268 —0,268 —0,268
| 0,628 —0,628 —0,628
0,552 —0,678 —0,669
—0,678 —0,669 —0,497
—0,669 —0,497 —0,181
—0,497 —0,181 0,219
G1,2: —0,181 0,219 0,611
0,219 0,611 0,896
0,611 0,896 1,000
0,896 1,000 0,896
| 1,000 0,806 0,611

0,628 —0,268 0,290

—0,628 —0,268 0,290

—0,628 —0,268 0,290

—0,628 —0,268 0,290

Gp3 = |-0,628 —0,268 0,290

—0,628 —0,268 0,290

—0,628 —0,268 0,290

—0,628 —0,268 0,290

| 0,628 —0,268 0,290
[ 1,000 0,896 0,611
0,896 1,000 0,896
0,611 0,896 1,000
0,219 0,611 0,896
GL4: —0,181 0,219 0,611
—0,497 —0,181 0,219
—0,669 —0,497 —0,181
—0,678 —0,669 —0,497
| 0,552 —0,678 —0,669

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

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

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

0,219
0,611
0, 896
1,000
0, 896
0,611
0,219

-0,181

—0,497

—0,628
—0, 268
0,290
0,796
1,000
0,796
0,290
-0, 268
—0,628

—0,181
0,219
0,611
0, 896
1,000
0, 896
0,611
0,219

—0,181

1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000

—0,181
0,219
0,611
0, 896
1,000
0,896
0,611
0,219
—0,181

—0,628
-0, 268
0,290
0,796
1,000
0,796
0,290
—0,268
—0,628

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

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

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

Pri aplikacii 8 Gaborovych filtrov pri m = 2, n

—0,628
-0, 268
0,290
0,796
1,000
0,796
0,290
—0,268
—0,628

0,611
0, 896
1,000
0, 896
0,611
0,219
—0,181

—0,497

—0,669

0,290 —0,268 —0,628]
0,290 —0,268 —0,628
0,290 —0,268 —0,628
0,200 —0,268 —0,628
0,290 —0,268 —0,628
0,290 —0,268 —0,628
0,200 —0,268 —0,628
0,290 —0,268 —0,628
0,290 —0,268 —0,628

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

=4 a

13213 budu v poli

—0,628 —0,628]]
—0,268 —0,268
0,200 0,290
0,796 0,796

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

0, 896 1,0
1,000 0,896
0,896 0,611
0,611 0,219
0,219 —0,181

—0,181 —0,497

—0,497 —0,669

—0,669 —0,678

—0,678 —0,552]

—0,678 —0,552]
—0,669 —0,678
—0,497 —0,669
—0,181 —0,497
0,219 —0,181
0,611 0,219
0,896 0,611
1,000 0,896
0,896 1,000 |

velkosti matice 929

na vzorovy obraz dostaneme vyfiltrované obrazy, ktoré mozeme vidiet na obraze

. Sipky naznacuji uhol, pod ktorym sa ziskava textirové informécia. V prvom

riadku st obrazy filtrované mierkou m = 1 a v druhom riadku si obrazy filtrované

mierkou m = 2 Vystupny vektor charakteristik ma pri tyhto parametroch vstupného

obrazu [2.5| nasledujice 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: Géborove filtre - konvoltcia 8 filtrov

2.8.2 Urcenie optimalnych parametrov

U metody Gaborovych filtrov som vyhodnocoval vplyv parametrov: pocet mierok
(s = {2,4,6}), pocet orientacii (o = {2,4,6}) a rozmery filtracnej matice (929,
13213 a 33x33). Vysledky st uvedené v tabulke V programe RapidMiner som
pouzil uciaci sa operator SVM(LibSVM) s tymito nastavenymi parametrami:

SVM type: C-SVC
kernel type: linear
C: 1,1

Epsilon: 0,001

Rozmery matice | s | 0=2 o=4 0=>6
9x9 21533% | 67,.8% |682%
9x9 41544 % | 69,1 % | 69,8 %
9x9 6| 53,6 % | 699 % |69,1%

13x13 21584 % | 726 % | 71,8%
13x13 41588 % | 745 % | 141 %
13x13 6|589%|752% | 4%
33x33 21609 % | 67,6% |68,6 %
33x33 41646 % | 71.8% | 69,6 %
33x33 6646 % | 71,9% | 71,3 %

Tab. 2.7: Gaborove filtre - vplyv parametrov na presnost klasifikacie
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Zistil som, Ze optimélne nastavenie metédy je pri pouziti velkosti filtra¢nej ma-
tice 13x13, pocte mierok filtrov s = 6 a pocte orientacii filtrov o = 4. Rovnaka
kombindcia parametrov je uvadzand v [7] ako optimalna. Tato kombindcia ndm dé
celkovo 24 filtrov v podobe filtraé¢nych matic, ktoré sa aplikuji pomocou konvolicie
na mnozinu obrazov a po ich aplikacii sa vyhodnocuje moment prvého a druhého
radu v obraze.

V tabulke mozeme vidiet presnost klasifikdcie metédy Gédborovych filtrov
v ramci jednotlivych obrazovych kategérii pri pouziti optimalnych parametrov me-
t6dy. Najpresnejsiu klasifikdciu dosiahla kategéria dinosaur (98%). Najmenej presni
klasifikdciu dosiahla kategéria ancient (53, 54%).

Skutoénost

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

Tab. 2.8: Gaborove filtre - optimalne parametre
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3 VYSLEDKY PRACE

Metédy momentov farieb, kruhovych sektorov a Gaborovych filtrov dosiahli tieto
hodnoty pri merani presnosti klasifikdcie v programe RapidMiner: 76,8%, 75,6%
a 75,2%. Tymito meraniami som nasiel optimélne nastavenie parametrov metdd.
Je vsak dolezité zistitf, aké presnosti dostahuji jenodtlivé metédy pomocou navrh-
nutého riesenia.

Metéda vektora spojitych farieb nedosiahla pozadovani presnost klasifikdcie

60%, preto s nou v d'alsom vyhodnocovani nepocitam.

3.1 Sposob merania metéd

Vo vybranej mnozine obrazov sa nachidza 10 kategérii obrazov. Pokial systém pra-
cuje na vstupe so vzorovym obrazom, ku ktorému hladé podobné obrazy, mozeme
kvalitu danej metédy posudzovat podla poétu ndjdenych obrazov z rovnakej ka-
tegérie. Pri vyhodnocovan{ som pouZil matematicky vyraz preciznost (P). Preciznost

urcuje schopnost metédy ndjst len relevantné obrazy [21]:

A
P =
A+ B
kde A je pocet najdenych relevantnych obrazov a B predstavuje pocet nerelevant-

nych obrazov. Vysledok je pomerové ¢islo, ktoré mozme previest na %.

Metody som vyhodnocoval tak, ze vektor charakteristik kazdého obrazu vy bol
porovnavany s kazdym vektorom charakteristik vy. Pri velkosti mnoziny 1000 sa
jednalo o 1000000 porovnani. V kazdej z desiatich kategorii je 100 obrazov. Pri po-
rovndvan{ vektorov charakteristik som pouzil Euklidovil.7] a Manhattanl.9 met-
riku. V kazdej kategorii som pocital priemernt hodnotu preciznosti kategorie P,

z vratenych preciznosti jednotlivych obrazov P :

100 P

=1
! 100
Zo ziskanych priemernych preciznosti P; som vypocital celkovy priemer preciz-
nosti metédy P, nasledovne:
Xk
10
Pri kazdej metédy som d'alej vyhodnotil zavislost preciznosti od poétu prvych
N najpodobnejsich obrazov, kde N = {10, 25, 50, 100}.

P
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3.2 Vyhodnotenie metédy momentov farieb

V tabulke uvadzam vysledky celkovych priemernych preciznosti metody momen-
tov farieb v zavislosti od po¢tu najdenych najpodobnejsich obrazov. Tieto vysledky
s vynesené v grafe na obrazku[3.1} V tabulkéch [3.2]a[3.3)st uvedené namerané prie-
merné preciznosti v ramci jednotlivych kategorii. Metoda mala nastavené optimalne

parametre zistené v[2.7.3} rozmery obrazu 2002200, pocet regionov 3 a farebny 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 - celkové priemernd preciznost

Momenty farieb - celkova priemerna preciznost

100
BO
s B0
(P4l
E . ‘\
-.I'L_“" an ___‘
o 40
o oo
20
10
0 10 20 30 40 50 60 70 BD 90 100
N
—a— Priemerna preciznost Euklid —#— Priemerna preciznost Manhattan

Obr. 3.1: Momenty farieb - celkové priemernd preciznost

Tato metoda dosiahla najlepsi vysledok v rdamci vyhodnotenia samostatnych
metod. Metriky merania podobnosti Euklid a Manhattan nemaju zasadny vplyv

na preciznost metddy. U oboch metrik dosiahla metéda vysledok 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 - preciznost 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 - preciznost kat. - Manhattan

3.3 Vyhodnotenie metédy kruhovych sektorov

V tabulke uvadzam vysledky celkovych priemernych preciznosti metédy kru-
hovych sektorov v zavislosti od poctu najdenych najpodobnejsich obrazov. Tieto
vysledky st vynesené v grafe na obrazku [3.2 V tabulkéch a st uvedené
namerané priemerné preciznosti v ramci jednotlivych kategorii. Metéda mala nasta-
vené optimélne parametre zistené v [2.6.3} rozmery obrazu 4002400, pocet sektorov

7, farebny model HSB a statisticka funkcia median.

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 - celkové priemernd preciznost

Metoda kruhovych sektorov dosiahla druhy najlepsi vysledok v ramci vyhodno-
tenia jendotlivych metéd. U tejto metdody mal vyplv metriky podobnosti vyraznejsi

vplyv. Najlepsi vysledok 67,23% dosiahla metéda pri metrike Manhattan.

3.4 Vyhodnotenie metédy (GGaborovych filtrov

V tabulke uvadzam vysledky celkovych priemernych preciznosti metédy Ga-
borovych filtrov v zdavislosti od poc¢tu najdenych najpodobnejsich obrazov. Tieto
vysledky si vynesené v grafe na obrazku . V tabulkéch a si uvedené
namerané priemerné preciznosti v ramci jednotlivych kategorii. Metéda mala nasta-
vené optimdlne parametre zistené v 2.8.2} rozmery filtraénej matice 13213, pocet

mierok 6, pocet orientacii 4.
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Kruhové sektory - celkova priemerna preciznost

100
BO
— 70
R
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Obr. 3.2: Kruhové sektory - celkova priemernd preciznost
N Ancient Mountain Bus Dinosaur Elephant Food Horse Beach Flowers Natives
10 443 % 51,7 % 62,5 % 97,7 % 65,2 % 56,9 % 89,8 % 53,9 % 72,2 % 433 %
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 - preciznost kat. - Euklid

Metéda Gaborovych filtrov dosiahla najhorsi vysledok v ramci vyhodnotenia
jendotlivych metod. U tejto metdédy mala metrika podobnosti len mierny vplyv.
Najlepsi vysledok 47, 77% dosiahla metéda pri metrike Euklid.

3.5 Vyhodnotenie kombinacie metod

Vysledky vzdialenosti metéd momentov farieb d,,, kruhovych sektorov d. a Ga-
borovych filtrov d, som skombinoval do vyslednej vzdialenosti d. Kazdej metdde
som pridelil vdhu vplyvu metédy na mieru podobnosti v poradi wq, wy a ws. Vahy
vychadzaju z nameranych hodnot preciznosti jednotlivych metdod. Vysledna vzdia-
lenost mé tvar d = 0,5d,, + 0, 4d. + 0, 1d,.

V tabulke sa nachddza celkovd priemernd preciznost v zavislosti od poctu
prvych najpodobnejsich obrazov N. Graf k tejto tabulke je na obrazku V ta-
bulk4ch sa nachddza priemernd preciznost v rameci jednotlivych obrazovych
kategérii pri pouziti funkcii 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 - preciznost 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: Gaborove filtre - celkovd priemerns preciznost

Kombinédciou metdd s vahovymi faktormi wy = 0, 5 pre metédu momentov farieb,
we = 0,4 pre metdédu kruhovych sektorov a ws = 0, 1 pre metédu Gaborovych filtrov,
som dosiahol o 1, 78% vyssiu celkovii priemernti preciznost ako najvyssia dosiahnuté

celkova priemernd preciznost jednotlivych metéd - 68, 7%.

3.6 Vyhodnotenie kategorii obrazov

Metéda s najlepsou celkovou priemernou preciznostou nemusi dosahovat najlepsie
vysledky vo vsetkych kategériach obrazov. V tabulke st uvedené najlepsie
metody pre konkrétne kategdrie obrazov a ich priemerné preciznosti v danej ka-

tegorii.

3.7 Vypoctova narocnost

Nasledujuice vypocty som vykonal na notebooku Lenovo model T420 s procesorom

Intel i5 2,5 GHz a 4GB RAM v rezime optimalizovanom pre vykon.

3.7.1 Extrahovanie charakteristik

V tabulke uvadzam dobu nutnui k extrahovaniu obrazovych charakteristik v
ramci jednotlivych metéd s optimédlnym nastavenim parametrov.

Zmac¢ne dlhy cas extrahovania textirovych charakteristik je pri Gaborovych fil-
trov zapri¢ineny 24000 nasobnou operaciou konvolicie s konvoluénou maticou o
rozmeroch 13x13. Tito operdciou moZeme urychlit napriklad zniZenim rozmerov

vstupnych obrazov.
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Gaborove filtre - celkova priemerna preciznost
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Obr. 3.3: Gaborove filtre - celkova priemerna preciznost
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: Gaborove filtre - preciznost kat. - Euklid

3.7.2 Vyhladdvanie podobnych obrazov

Vsetky metddy dosiahli priblizne rovnakej vyhladdvaciu dobu 2s v rozpati +—0, 5s,

pretoze sa pre vzorovy obraz vzdy porovnava vsetkych 1000 obrazov.

3.8 Ukdazky vyhladdvania podobnych obrazov

Uvddzam 6 prikladov, na ktorych demonstrujem funkénost metéd. Vzorové obrazy
som zvolil podla dosiahnutych vysledkov kombindcie metéd uvedenych v tabulkach
a|3.12L V kategérii kon dosahovala kombinédcia metod druhy najlepsi vysledok.

Naopak v kategoérii domorodci dosahovala kombinacia metéd najhorsie vysledky.

Pomocou kombinovanej metédy a metédy kruhovych sektorov som hladal 10
najpodobnejsich obrazov k vzorom [3.5] a k ich o 90° otocenym variantdm
a N4jdené obrazy k vzoru z kategérie kon mozno vidiet na obrazkoch ,
a . N4jdené obrazy k vzoru z kategérie domorodci je mozné vidiet na obrazkoch

BII BI3al3.14
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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 % | 4824 % 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: Gaborove filtre - preciznost 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: Kombinécia metéd - celkovd priemerné preciznost

Kombinacia metod - celkova priemerna preciznost
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Obr. 3.4: Kombindcia metéd - celkovd priemernd preciznost

Pod obrazmi je ¢islovanie, ktoré znacéi poradie podobnosti obrazu k vzoru a
nazov kategérie. Nazov katégorie je vyznaceny éervenou, pokial je ndjdeny obraz
z inej kategorie ako vzorovy obraz.

Na predchddzajicich ukézkach je vidiet, Ze metdda s dosiahnutou najvyssou
celkovou priemernou preciznostou - kombinacia metdd, nachadza k vzoru z kategérie
kon 10/10 obrazov z rovnakej kategdrie. Vzorovy obraz nasla tdto metéda na prvom

mieste. Pomocou kombinécie metéd doslo pri hladani podobnych 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 % 4334 % | 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: Kombinécia metdéd - preciznost 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: Kombindcia metéd - preciznost kat. - Manhattan

z kategérie domorodci k poklesu preciznosti a metéda nasla 5/10 obrazov rovnake;
kategérie, ¢o potvrdzuje dosiahnuté vysledky uvedené v tabulkach a

Pri hladan{ podobnych obrazov k o 90° otoc¢enému vzoru ko, nasla kombindcia
met6d len 2/10 obrazov z rovnakej kategdrie a vzorovy obraz nasla az na Siestom
mieste. U metédy kruhovych sektorov sa potvrdila invariantnost voci rotdcii a této
metdda nasla vzorovy obraz na prvom mieste. Metéda zdroven nasla 6/10 obrazov
z rovnakej kategorie. Pri vzorovom obraze z kategdrie domorodci, ktory je otoceny
o 90°, nenasla kombinacia metdéd vzorovy obraz medzi desiatimi najpodobnejsimi
obrazmi a nasla len 3/10 obrazov rovnakej kategérie. Metéda kruhovych sektorov
sice nasla vzorovy obraz na prvom mieste, doslo tu vsak k poklesu preciznosti a

nasla len 4/10 obrazov rovnakej kategérie

3.9 Zhodnotenie

Pri vyhladdvani obrazu z mnoziny, kde je niekolko kategérii, je nutné vybrat taki
metédu, ktord dosahuje najvyssiu celkovi priemerni precizsnost, pretoze je prehla-
davany cely obrazovy priestor. Implementované metody dosahovali najnizsie pri-
emerné preciznosti v kategéridch staroddvné budov (ancient), hory (mountain),
pléz (beach) a domorodci (natives). Tento fakt je zapri¢ineny vyskytom podobnych
hodndt obrazovych charakteristik naprie¢ kategériami. V tychto kategériach je ob-
tiazne &pecifikovat ich identitu na zaklade extrahovanych charakteristik pomocou
implementovanych metéd. Tiito nevyhodu je mozné eliminovat vyli¢enim nevhod-
nych kandid4tov pri hladani podobnych obrazov. Vyhladdvany priestor sa tak znizi
o problematické obrazy a moze tak byt dosiahnutd vyssia preciznost.

Tejto praci sa naskytuje prilezitost pokracovat v problematike. Proces hladania
optimélnych parametrov metéd moze byt zautomatizovany vyuzitim uciacich sa
algoritmov a ich tspesnosti pri klasifikacii na danej mnozine obrazov. Uciace sa al-

goritmy by mohli byt vyuZité takisto pri vyhladdvani podobnych obrazov a mohli by
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Kategoria | Preciznost Metoda Metrika
ancient 52,6 % momenty farieb Euklid
beach 53,9 % kruhové sektory Euklid

bus 79,7 % kombindcia metod Euklid
dinosaur 99.9 % momenty farieb | Euklid + Manhattan
elephant 67,6 % | kombindcia metéd Manhattan
flower 82 % kombindcia met6d Manhattan
food 66,7 % | kombinacia metéd Manhattan
horse 95,1 % momenty farieb Manhattan
mountain 53,3 % kombinacia metod Manhattan
natives 60,5 % momenty farieb Manhattan

Tab. 3.13: Priemerné preciznost metdd v kategériach

Metoda Cas [m:s]
CcCV 2:22
Géborove filtre 22:24
Kruhové sektory 1:09
Momenty farieb 0:49

Tab. 3.14: Vypoctova ndrocnost - extrakcia charakteristik

tak dynamicky menit parametre metdd, ktoré maji vplyv na extrahované charak-
teristiky. Takisto je mozné implementovat d’alsie metédy, ktoré extrahuji obrazové

charakteristiky, a vyuzit napriklad charakterisiky tvaru objektov v obraze.
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Obr. 3.5: Vzorovy obraz pre vyhladévanie - kon

1. horse 2. horse 3. horse 4. horse 5. horse

7. horse 8. horse 9. horse 10. horse

Obr. 3.6: Kombinécia metdd - najdené obrazy k vzoru kon

Obr. 3.7: Vzorovy obraz pre vyhladdvanie - kon otoceny o 90°
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3. flower

8. food 9. ancient 10. flower

Obr. 3.8: Kombinécia metdd - najdené obrazy k o 90° oto¢. vzoru kon

1. horse 2. horse

6. horse 7. horse 8. elephant 9. ancient 10. horse

Obr. 3.9: Kruhové sektory - najdené obrazy k o 90° otoc¢. vzoru kon

o4



6. mountain 7. ancient 8. natives 9. ancient

Obr. 3.11: Kombindacia metéd - ndjdené obrazy k vzoru domorodci

Obr. 3.12: Vzorovy obraz pre vyhladdvanie - domorodci otoceny o 90°
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9. natives 10. food

Obr. 3.13: Kombindcia metdd - najdené obrazy k o 90° oto¢. vzoru domorodci

£ y (N
7. natives 9. natives

6. natives

Obr. 3.14: Kruhové sektory - ndjdené obrazy k o 90° oto¢. vzoru domorodci
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4 ZAVER

V jazyku Java som implementoval $tyri metody, ktoré umoziiuji vyhodnocovat po-
dobnost obrazov na stanovenej mnozine 1000 obrazov, ktoré si zaradené do 10 ka-
tegorii - starodavne budovy, plaz, autobus, dinosaurus, slon, kvet, jedlo, kon, hora,
domorodci po 100 obrazov. Pomocou uc¢iacich sa algoritmov som v programe Rapid-
Miner 5.0 vyhodnocoval vyplv parametrov metéd na presnost klasifikdcie pomocou
testovacej a trénovacej mnoziny, ktoré vznikli z extrahovanych obrazovych charakte-
ristik jednotlivych metéd. Za minimalnu hranicu klasifikacie som uréil hodnotu 60%.
Tejto hranice nedosiahla metéda vektora spojitych farieb a v dalsom vyhodnoco-
vani som s nou nepocital. Metédu kruhovych sektorov som zmodifikoval pouzitim
farebného modelu HSB a statistickej funkcie median a dosiahol som tak o 8% vyssiu
presnost klasifikdcie v porovnani s povodnou metédou.

Po najdeni optimalnych parametrov metéd som vyhodnocoval celkovi priemernt
preciznost metéd momentov farieb, kruhovych sektorov a Gédborovych filtrov v z4-
vislosti od poctu najpodobnejsich obrazov. Najlepsi vysledok dosiahla metéda mo-
mentov farieb - 68, 7%. Druhy najlepsi vysledok dosiahla zmodifikovand metéda kru-
hovych sektorov - 67,23%. Najhorsi vysledok dosiahla metéda Gaborovych filtrov
- 47,77%. Skombinovanim troch metéd s vahovymi koeficientami 0,5 pre momenty
farieb, 0,4 pre kruhové sektory a 0,1 pre Gaborove filtre som dosiahol najvyssiu
priemerni preciznost - 70, 48%.

Nie je mozné uréit optimalnu metédu, ktord bude fungovat pre kazdy obraz rov-
nako. Vzdy je nutné vychédzat z konkrétnej mnoziny obrazov. V prédci som preto
najskor hladal otpimalnehe nastavenie parametrov metéd na zvolenej mnoZine obra-
zov a nasledne vyhodnocoval metody s tymito parametrami. Dokonca aj pri pouziti
metédy s dosiahnutou najvyssou celkovou priemernou preciznostou - kombindcia
metod s vahovacimi faktormi, existuju kategdrie obrazov, kde sa pohybuje priemerné
preciznost kategérie na hranici 50%. To znamen4, Ze pri hladani podobnych obra-
zov k obrazom z tychto kategorii, budi najdené obrazy casto z inej kategorie. Tento
fakt je mozné eliminovat vyli¢enim obrazov z nerelevantnych kategérii z vyhodno-
covacieho priestoru a moze sa tak dosiahnuf vyssia preciznost. Takisto je mozné
implementovat uciace algoritmy tak, aby sami urcili optimélne parametre jednot-
livy’ch metdd na zvolenej mnozine obrazov. Toto vSak ponechdvam na d'als{ rozvoj

v tejto oblasti.
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ZOZNAM SYMBOLOV, VELICIN 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 PRILOH

[A_Obsah CD]
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A OBSAH CD

thesis/ - elektronickd podoba tejto préace

code/images2/ - mnozina obrazov

code/ccv.csv - extrahované charakteristiky metédou CCV

code/circular.csv - extrahované charakteristiky metédou kruhovych sektorov
code/cmoments. csv - extrahované charakteristiky metédou momentov farieb
code/gabor.csv - extrahované charakteristiky metodou Gaborovych filtrov
code/src/. ../ - zdrojovy kéd v jazyku Java pre prostredie Eclipse
code/examples/.../ClassPrecision - vyhodnotenie celk. priemernej preciznosti
code/examples/.../ExctractFeatures - extrahovanie obrazovych charakteristik

code/examples/.../SimilarImagesFinder - hladanie podobnych obrazov
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