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Abstract

Automatic Annotation of Digital Images

The goal of this master’s thesis is to design and implement algorithms for auto-
matic annotation of digital images. The software is written in C/C++ programming
language and uses the Qt cross-platform library for manipulation with multimedia.
The work is divided into four parts. The first part deals with the theory needed for
good understanding of the solved problem. The second part specifically formulates
the goal of this thesis. In the third part we describe the application design and dis-
cuss its implementation features. The fourth part of the work concentrates on the
algorithms for annotation of four chosen objects. The algorithm design is discussed
in further details there together with an analysis of the obtained results. Additio-
nally, we can find the user’s manual describing how to compile the application from
the source code and how to use the software in the appendix of the thesis.
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1 Uvod

Kazdy den nés stale vice obklopuji moderni informaé¢ni technologie — od mobilnich
telefont, tabletu a prenosnych pocitacu, pres stolni pocéitace, az po velké vypocetni
stanice. Neustdle dochézi k narustu jejich vypocetniho vykonu, kapacity pamét’ovych
médii a prenosovych rychlosti mezi jednotlivymi zafizenimi.

Tento trend nam ¢im dal vice umoznuje ukladat informace v grafické podobé,
tedy takové, kterd je pro ¢lovéka nejptijatelnéjsi. Jak se uvadi v odborné literatufe,
zrak ¢lovéku zprostiedkovava 80 az 90 % informaci o okolnim prostiedi. Vypocetni
stroje vsak v soucasné dobeé této formeé informace nerozumdi, a proto je nutné vyvinout
nastroje, které jim to umozni. Timto problémem se zabyva obor poc¢itacového vidéni
— jeden z vyznamnych védnich oboru soucasnosti. Metody pocitacového vidéni se
stale vice uplatnuji v nejruznéjsich oborech, jakymi jsou lékarstvi, doprava, robotika,
armada, atd.

Jednou z moznosti pouziti pocitacového vidéni je kategorizace polozek v databa-
zich obrazku a videi. K tomu je vsak zapotiebi védét, co kazdy snimek nebo video
obsahuje. V soucasné dobé se popis fotografii provadi prevazné rucéné. Cilem této
préace je vytvorit program pro automatickou anotaci digitalnich snimki.

Predkladana prace je rozdélena do ¢tyt casti. V prvni ¢asti probereme teoretické
znalosti potiebné k pochopeni dané problematiky. Zde je vysvétlen princip anotaci
a jsou popsany pouzité metody zpracovani snimku. Zaméiime se na pouzité barevné
prostory, vybrané metody predzpracovani, segmentaci snimku, analyzu a klasifikaci
objekti. V druhé ¢asti prace formulujeme tesenou tlohu, definujeme konkrétné cil
prace a provedeme hruby néastin feSeni. Treti cast je vénovana navrhu architek-
tury softwaru pro automatickou anotaci digitalnich snimku a jeho implementaci.
V posledni, ¢tvrté casti prace, popiseme ndvrh a implementaci algoritmu slouzi-
cich k anotaci vybranych objektu. Na tomto misté zhodnotime dosazené vysledky a
nastinime dalsi mozna vylepseni navrzenych algoritmu.

V priloze je umisténa stru¢na dokumentace, ktera popisuje zpusob piekladu vyvi-
nutého softwaru a ptiklad jeho pouziti. Déle je zde uvedena tabulka zdroju fotografii
pouzitych v této praci.



2 Teoreticky rozbor

V této kapitole se zamérime na anotace a zminime problémy spojené se zpracovanim
digitalnich snimku. Déle probereme metody predzpracovani a segmentace snimku a
také metody analyzy a klasifikace objektu na snimku.

2.1 Anotace snimku

Podivejme se nyni na to, co anotace jsou, pro¢ je vytvaret a k ¢emu mohou byt
uziteéné. Dale si ukazeme, jaké jsou zpusoby jejich tvorby a jak lze anotace ukladat
pro dalsi pouziti.

2.1.1 Co jsou anotace

Anotace si obecné muzeme predstavit jako dodatecna data, ktera jsou pridruzend
k néjakému dokumentu. V oblasti digitalnich dokumentu se jednd predevsim o di-
gitalni snimek, video nebo text. Samotné anotace jsou vétsinou v textové podobeé.
Hlavni tcel anotaci spociva v uchovani dodateénych informaci, které se k nasemu do-
kumentu piimo vztahuji a mohou nam byt pozdéji uzitecné, ale samotny dokument
je neobsahuje.

Jak vidime, moznosti pouziti anotaci jsou pomeérné rozsahlé. V dalsim textu se
vsak budeme soustiedit vyhradné na digitdlni snimek. Piikladem muze byt fotogra-
fie vytvorena béznym digitalnim fotoaparatem. Zde jsou anotace velmi ¢asto uzivany
k uchovéni informaci o fotoaparatu a jeho nastaveni (zavérka, délka expozice, oh-
niskova vzdalenost apod.) nebo také k ulozeni popisu, puvodu a jinych podrobnosti
o fotografii.

2.1.2 Proc¢ anotace pouzivat

Pro nazornost si nejprve uved'me kratky ptiklad. Kazdy, kdo vyuziva informaéni
technologie, se setkava s problémem rychlého vyhledavani informaci. V ptipadé
textu jsou vyhledavaci algoritmy pomérné sofistikované a efektivni, pti vyhleddvani
obrazku vsak narazime na problém. Predstavme si, ze chceme vyhledat digitalni
snimek, ktery zobrazuje nékolik osob v prirodé. V soucasné dobé se k vyhledavéani
snimku velmi casto pouziva tzv. hashovani. Snimky se zmensi na velmi malou ve-
likost (napf. 16 x 16 pixelu) a nédsledné se porovndvaji. Takové vyhledavani je sice
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velmi rychlé, ale také nepresné. Aby bylo vyhledavani efektivni, je tfeba védeét, co
kazdy snimek (v databézi) zobrazuje. Pokud tedy k obrazku vytvoiime anotace,
ziskdme textovy popis scény a obrazky muzeme snadnéji vyhledavat pouzitim algo-
ritmu pro vyhledavani textu. V idedlnim piipadé muzeme napt. v databazi obrazku
najit ty, které zachycuji podobnou anebo dokonce stejnou scénu, ale napt. z nepa-
trné jiného uhlu. Anotace jsou tedy velmi uziteénou pomuckou, a to nejen pri praci
s digitalnimi snimky:.

2.1.3 Jak anotace vytvaret

Nyni se zaméfme na to, jak takové anotace vytvorit. Podle zptisobu tvorby je mu-
zeme délit do t¥1 skupin: manualni, poloautomatické a plné automatické. Kaz-
dou skupinu si nyni popiseme a ohodnotime ji z hlediska nékolika — dle mého nazoru
vanych snimku za jednotku ¢asu (zvolme hodinu), kvalita anotaci — procentudlni
chybovost a ucinnost — podil plochy oblasti, které se podaftilo anotovat, k celkové
plose snimku.

Manualni anotace

Manualni anotace jsou provadény vyhradné ¢lovékem. Ten vybira ¢asti snimku, které
zna a opatruje je popisem. Snimek zpracovava do té doby, nez projde vSechny objekty
obsazené ve snimku. Vyhodou ruéni tvorby anotaci je bezesporu jejich spravnost.
Clovék se pii pilné praci téméf nesplete a viechny vytvofené anotace budou korektn.
Dalsi velkou vyhodou je, ze budou probrany veskeré objekty na snimku a kazdé ob-
lasti tak bude prifazena alespon jedna anotace. Tyto skvélé vlastnosti manudlnich
anotaci jsou vSak vykoupeny velkou nevyhodou, jakou je vysoka ¢asova naro¢nost
prace. Déle je tfeba si uvédomit, ze pokud mé clovék tuto ¢innost vykonavat, musi
k tomu mit néjakou motivaci. V prvni fadé nas jisté napadne finanéni ohodnoceni.
V takovém piipadé vsak vyslednd prace byla nékym zaplacena a tudiz ji pravdeé-
podobné nebude chtit poskytnout k volnému pouziti napt. na Internetu. Tim ji ale
nebude mozné vyuzit v sirSim méritku, coz lze jisté také povazovat za nevyhodu.

Co se tyce vykonnostnich parametru, dosahuje tato metoda v soucasné dobé nej-
lepsich vysledku z hlediska chybovosti (v pfipadé kvalitni prace muzeme dosdhnout
nulové chybovosti) a stoprocentni ti¢innosti (cely snimek bude anotovan). Rychlost
anotovani je ovsem nizka. Za jednu hodinu je ¢lovék schopen anotovat fadové pouze
jednotky snimk.
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Poloautomatické anotace

Dalsim typem jsou poloautomatické anotace. Jednd se o ¢astecné automatickou
tvorbu anotaci, kde je vsak stale zapotiebi lidské obsluhy. Ta v tomto pripadé vyko-
nava korekci anotaci navrzenych strojem, pripadné anotace téch oblasti, které nebylo
mozné oznacit automaticky. Jedna se o zpusob, jak ¢dstecné urychlit manudlni ano-
tovani, aniz bychom vyrazné zhorsili jejich tispésnost.

U poloautomatickych anotaci by tedy teoreticky méla byt zachovana nulova chy-
bovost a stoprocentni uc¢innost, pokud bude obsluha dusledna a bude kontrolovat
veskeré anotace vytvorené softwarem. Navic by mélo dojit k nepatrnému urychlent,
protoze anotacni software je schopen nékteré objekty oznacit automaticky. To ovsem
velmi zalezi na kvalité daného softwaru. Urychleni je vSak nepatrné a rychlost bude
i tak pouze nékolik desitek snimki za hodinu. Navic nevyhoda v potiebé lidské
obsluhy stéle pretrvava.

Plné automatické anotace

Treti skupinu tvori plné automaticka tvorba anotaci, ktera predstavuje idedlni stav,
jak anotace vytvaret. Bohuzel v soucasné dobé jesté neni mozné tento pristup naplno
vyuzit, nebot’ nebyly vyvinuty dostateéné kvalitni systémy, které by byly schopné
uplné nahradit lidskou obsluhu. Velkou vyhodou je rychlost zpracovani jednotlivych
snimku, kterd se muze pohybovat fadové v desitkach az ve stovkach snimku za jednu
hodinu. Automatické anotace snimku tak lze provadét ihned po jeho porizeni, resp.
anotace a pofizeni zdznamu nemusi byt oddélené. Zaznamové zarizeni muze v ide-
alnim pripadé rovnou pofizovat anotovany snimek. Dalsi vyhodou je, ze lze kdykoli
zvysit propustnost pouhym pridanim dalsiho vypocetniho stroje, coz u manualniho
anotovani neni mozné (resp. neni az tak jednoduché).

Z hlediska vykonnosti dosahujeme tedy touto metodou vyssi propustnosti, avsak
chybovost je v souCasném stavu nesrovnatelné vyssi, a stejné tak i oblast, kterou
nebylo mozné anotovat, je vétsi. Tyto dvé vlastnosti vsak velmi zaviseji na kvalite
navrzenych algoritmi.

2.1.4 Jak anotace ukladat

Vzhledem k tomu, ze se zaméfujeme pouze na anotace digitalnich snimku, mame
pouze dvé moznosti, jak vytvorené anotace ukladat. Tyto moznosti jsou: ulozeni do
souboru samotného snimku, ulozeni mimo soubor snimku.
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Interni ulozeni

V piipadé ulozeni vytvorenych anotaci do souboru snimku vyuzivame toho, ze for-
mat souboru umoznuje kromé obrazovych dat ulozit také metadata. Tento zpusob
je vsak zavisly na typu formatu snimku, protoze ne kazdy format muze metadata
obsahovat, resp. muze se lisit zpusob jejich ulozeni. Nevyhodou je tedy zavislost
zpracovani a struktury dat na formatu snimku. Vyhodou v8ak zustava fakt, ze data
jsou ke snimku pevné pridruzena a nemuze dojit k jejich oddéleni. Nejbéznéjsi for-
maty metadat jsou EXIF a ITPC.

EXIF

Umoznuje uklddat mnoho doplinkovych informaci, véetné nédhledu snimku. V no-
véjsich verzich specifikace je umoznéno ukladat také libovolna uzivatelska data ve
formatu XML. Metadata jsou v EXIFu ukladana strukturované, takze neni omezena

jejich velikost. Tato specifikace je ovsem podporovana pouze u souborovych formatu
JPEG a TIFF, ve forméatech JPEG 2000 a PNG podporovéana neni.

ITPC

Jedna se o standard, ktery definuje uklddani textovych dat opét do obrazovych sou-
boru typu JPEG nebo TIFF. Pouziva se zejména u fotobank pti ukladani informaci
uziteénych k vyhledavani. Firma Adobe jej také vyuziva k popisovani obsahu gra-
fickych souboru v bitmapovém editoru Adobe Photoshop.

Externi ulozeni

V pripadé ukladani anotaci mimo soubor snimku mame moznost vytvorit si soubor
novy. Potom je struktura souboru nezdvazna a muzeme ji zvolit dle svych vlastnich
pozadavku (samotnou strukturou se na tomto misté zatim nebudeme zabyvat). Sou-
bor slouzi pouze k ulozeni anotaci a neobsahuje tak zadné dalsi rusivé informace, coz
je velmi uzitecné pii dalsim zpracovani. Nevyhodou vsak je skutecnost, ze mame dva
soubory, které nejsou fyzicky nijak spojené. Je tedy potieba zvolit néjaky vhodny
zpusob pojmenovani nebo ukladani soubort.

2.2 Metody zpracovani snimku

V této podkapitole uvedeme nékteré zakladni pojmy pouzivané prubézneé v celé praci,
popiseme vybrané barevné prostory a pouzité metody zpracovani snimku.
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2.2.1 Zakladni pojmy

Nejprve si uved’'me nékteré pojmy, které budeme béhem prace pouzivat, a je dulezité,
aby byly jednoznacné definovany. Poznamenejme, ze vSe uvedené v této podkapitole
se bude vztahovat pouze k diskrétnim prostorum.

Digitalni snimek

Pojmem digitalni snimek (nebo kréatce snimek) ¢i fotografie budeme v této préci
oznacovat soubor, ktery obsahuje digitalizovanou vizualni podobu libovolné scény.
Pripomenme, ze takovy snimek se sklada z obrazovych bodu (pixel), kde kazdy
bod ma svoji barvu a samoziejmé také polohu, pricemz celkovy pocet bodu udava
tzv. rozliseni snimku. V dnesni dobé je na trhu mnoho typu a také mnoho vyrobcu
zaznamovych zatizeni, které slouzi k tvorbé snimku. Na tomto misté je zapotiebi
pripomenout, ze snimaci charakteristiky jednotlivych zafizeni se odlisuji, tudiz i po-
fizené snimky jsou rozdilné, coz vyznamneé ovliviiuje uspésnost pouzitych algoritmu.
Z tohoto duvodu je vhodné predem vymezit jakousi ,oblast pusobnosti® a algoritmy
navrhnout pouze pro vybrany typ snimku. Abychom vsak ostatni snimky uplné ne-
zavrhli, pokusime se pomoci vhodného predzpracovani kazdy nevyhovujivici snimek
upravit tak, aby spliioval vymezené pozadavky. Z hlediska pouzitych algoritmu tim
dojde k jakési ,normalizaci® ¢i sjednoceni vlastnosti vstupnich snimku a ke zjemnéni
rozdilt mezi nimi.

Poznamenejme, ze digitalni snimek muze byt ulozen v mnoha souborovych for-
matech, pricemz kazdy nakladd s obrazovymi daty jinym zpusobem. Dle formatu se
muze lisit zpusob ulozeni, typ zdrojového barevného prostoru, barevnd hloubka atp.
Odlisnosti spojené s ukladanim dat nas ale ve zpracovani snimku neomezuji, protoze
k obrazovym datum budeme pfistupovat pomoci jednotného rozhrani (vizte odstavec
[4.1). Problémem ovSem muze byt zpusob manipulace s daty pred samotnym uloze-
nim — predevsim ztratova komprese dat, ktera je nékterymi formaty pouzivana. Ta je
zalozena na nedokonalostech lidského oka, diky kterym je mozné provést redukei dat,
aniz by se perceptualné zhorsila kvalita obrazu. Ve skutecnosti se vSak kvalita ob-
razu zhorsi, coz nékdy znemozni pouziti nékterych algoritmu. Typickym prikladem
muze byt pouziti hranového operatoru nad daty z formatu JPEG. Citlivy detektor
je schopen detekovat nejen zmény jasu v obrazové scéné, ale i prechody mezi jednot-
livymi bloky, resp. makrobloky, které se pii kompresi vyuzivaji. Dusledky ztratové
komprese je mozné objevit i pfi prevodu do jiného barevného prostoru, napt. v pro-
storech HSV, HSL se casto objevuji artefakty zpusobené kompresi (vizte obrazek

2.1]).

!Termin pixel vznikl zkracenfm anglickych slov picture element — obrazovy prvek. Pouziva se
k oznaceni nejmensi jednotky rastrové grafiky.
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(a) Puvodni obrazek

(c) Puvodni obrazek (d) Detekce hran citlivym detektorem

Obréazek 2.1: Artefakty zpusobené JPG kompresi. Obrazek (b) ukazuje, Ze odstin
barvy se mezi jednotlivymi bloky neméni plynule. Na obrazku (d) pak lze vidét
vysledek hranového detektoru. Je zde sice patrny Sum ve snimku, ¢tvercovy vzor je
vsak dan ztratovou kompresi.

Barva a barevna hloubka

Barva je v digitdlnim podani reprezentovana n-rozmérnym vektorem. Velikost vek-
toru a vyznam jednotlivych slozek (tzv. barevnych kandlu) je dan piislusnym ba-
revnym prostorem, kterym se budeme vénovat v podkapitole 2.2.21 Barevna (nékdy
oznacovand jako bitova) hloubka udéva pocet bitu pouzitych k ulozeni bud’ celého
vektoru nebo jeho jednotlivych slozek. Nejcastéji se pouziva 8, 12, 14 a 16 bitu na
kanal. V celé nasi praci avsak budeme pouzivat barevnou hloubku pouze 8 bitu,
kterd vyplyva ze zvoleného zpusobu implementace (vizte odstavec [.T]).
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Histogram snimku

Pojmem histogram snimku oznacujeme grafické znazornéni cetnosti vyskytu obra-
zovych bodu v zavislosti na jejich jasu. Stejné tak jako ¢etnost i histogram snimku
rozdélujeme na absolutni a relativni. Absolutni cetnost udava celkovy pocet bodu
ve snimku s danym jasem, zatimco relativni ¢etnost vyskytu odpovida pomérnému
zastoupeni jasu (podil absolutni Cetnosti jasu a celkového poctu bodu). Muzeme
tedy Tici, ze relativni histogram udéva pravdépodobnost vyskytu jednotlivych jasu
ve snimku. Poznamenejme, ze u barevnych snimku se stanovuje pro kazdy barevny
kanal samostatny histogram.

Okoli bodu

Pro bod p = [z, y] oznaéme okoli bodu jako mnozinu §([z, y]). Nejcastéji se pouziva
tzv. Ctyf- nebo osmi-okoli, které znac¢ime 4-0 resp. 8-0. Jejich presnd definice je
nasledujici:

4'5([1'79]) :{[l' - 1a y]? [:L' + 17y]’ [J:’ Y- 1]7 [:L'?y + 1]}’ (2.1&)
8-0([z,y]) =4-6([x, y]) U
{le—1y—1),[z+1Ly+1],[z+1,y—1],[x —1,y+1]}. (2.1b)

Na obrazku jsou tato okoli zndzornéna graficky. Na zavér poznamenejme, Ze
body z okoli nazyvame sousedy bodu p.

y-1 y-1
y y
y+1 y+1
x-1 x  x+1 x-1 x x+1
(a) Ctyi-okolf (b) Osmi-okol{

Obrézek 2.2: Ctyi- a osmi-okoli bodu [z,y]. Sousedni body jsou oznaceny Sedou
barvou.

Oblast snimku

Pojmem cesta oznacujeme posloupnost bodu p; pro ¢« = 1,...,n takovych, ze pro
kazdé ¢ plati: p; je sousedem bodu p; 1 ve smyslu zvoleného okoli. Délka takové cesty
je rovna n. Oblasti snimku budeme oznacovat mnozinu obrazovych bodu takovych,
ze mezi kazdou dvojici bodu existuje cesta, pricemz vSechny body cesty nalezi do
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této oblasti. Oblast je tedy souvisla mnozina bodu. Poznamenejme, ze v celé praci
budeme uvazovat oblasti snimku pouze ve smyslu osmi-okoli.

Freemantv retézovy kod

Freemanuv tetézovy kod slouzi k efektivnimu kédovani krivek. Vychazi z pozorovéni,
ze v diskrétnim prostoru nam staci znat pouze souradnice poc¢atecniho bodu a smeér
dalstho vyvoje kiivky, soufadnice ostatnich bodi nejsou nutné. Ciselné kédovani
sméru je provadéno dle tzv. smérové ruzice, jejiz podobu pro ¢tyf- a osmi-okoli
znézornuje obrazek 2.3l Kazdy bod (vyjma pocatecniho) tak 1ze popsat jednim ¢islem
z intervalu (0, 3) resp. (0, 7).

2« >0 4 >0
\ 4 5 v 7
3 6
(a) Ctyi-okolf (b) Osmi-okol{

Obréazek 2.3: Smérové ruzice Freemanova fetézového kodu

Momenty

Obecny moment tadu p + q je definovan jako:

My =D a"y'f(z,y), V[z,y] € D(F), (2.2)

kde f(x,y) oznacuje vstupni diskrétni dvourozmérnou funkci (resp. vstupni data) a
D(f) jeji defini¢ni obor. Nevyhodou obecnych momentu je, Ze nejsou invariantni vuci
translaci, rotaci a zméné méritka. Z tohoto duvodu se zavadi dalsi momenty. Jako
prvni z nich si uvedeme tzv. centrdlni moment, ktery je invariantni vuéi translaci:

tog = > > _(x—2)"(y — §)" f(z,y), V]z,y] € D),

pricemz T a y predstavuje tzv. centroid. Ten lze stanovit pomoci obecnych momentu
jako:
My Mo,

T = a5 0 g = 2375
MOO MOO
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kde M,, jsou dany rovnici (2.2)). Centralni momenty lze dale rozsitit pro rady p+q >
2 tak, aby byly invariantni vuci zméné meéritka:
_ Hpq
g = (125
Hoo
Je mozné zavést také dalsi rozsiteni zajist'ujici invarianci vuci rotaci, to jiz ale uvadeét
nebudeme.

Momenty mohou byt velmi uzitecné pii popisu objektu nalezenych ve scéné.
V takovém piipadé muze funkce f odpovidat napt. hodnotdm jasu popisovaného
objektu nebo ji lze definovat jako funkei pifslusnosti bodu [z, y] k objektu O:

)1 [xyl €O,
f(‘”’y)‘{o, 1] ¢ 0.

2.2.2 Barevny model a barevny prostor

Barevny model a barevny prostor definuji matematicky zpusob reprezentace barev.
Kazda barva je popsana pomoci n-rozmérného vektoru, pricemz vyznam tohoto vek-
toru je dan barevnym modelem. Ten popisuje obecnou reprezentaci barev, zatimco
prostor vétsinou oznacuje jiz konkrétni barvy. Poznamenejme, ze na jednom barev-
ném modelu muze byt zalozeno vice prostoru. V opacném pripadé, kdy je na jed-
nom modelu zalozen pouze jeden prostor, se rozdil mezi nimi ponékud stird. V této
praci budeme pouzivat barevné prostory RGB, YUV, Lab, HSL a HSV, které k re-
prezentaci barvy vzdy pouzivaji tiislozkovy vektor. Tyto prostory si nyni strucné
predstavime a uvedeme potiebné prevodni vztahy.

RGB

V barevném modelu RGB je kazd4 barva vyjadiena jako smés zdkladnich barev
cervené (R), zelené (G) a modré (B). Ciselné je barva reprezentovana uspofadanou
trojici hodnot, které odpovidaji mnozstvi zakladnich barev a to v rozmezi nulové
az maximalni intenzity. Konkrétni ¢iselné ohodnoceni je ddno vybranou barevnou
hloubkou. Pro nazornost uved’'me ptiklad pro hloubku 8 biti, v takovém pripadé lze
odlisit 256 ruznych urovni jednoho barevného kanalu, pficemz se pouziva notace, ze
0 oznacuje nulovou intenzitu zékladni barvy a 255 plnou intenzitu. Trojice [0, 0, 0]
pak odpovida ¢erné barvé, zatimco trojice [255, 255, 255] barve bilé. Poznamenejme,
ze v praxi se Casto provadi normalizace pouzitych hodnot na interval (0, 1), ¢imz se
zajisti nezavislost vuci zvolené barevné hloubce.
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Na zakladé modelu RGB je zalozeno mnoho ruznych RGB prostoru, které se lisi
predevsim rozsahem ptipustnych barevd a bilym boderfl. Protoze v praci pouzivame
pristup k obrazovym datum, ktery je nezavisly na formatu vstupniho snimku, neni
mozné béhem zpracovani zjistit, o jaky prostor se v dané fotografii jednd. V na-
sem piipadé budeme predpoklddat prostor sSRGB, ktery je v digitdlnich fotografiich
nejrozsitenéjsi. Dalsi prostory tak budeme vztahovat prave k sRGB.

YUV

YUV neni samostatny barevny prostor, ale jednéd se pouze o zpusob kédovani pro-
storu RGB. Smysl jednotlivych slozek je nédsledujici: slozka Y udava jas barvy, slozka
U je umérna rozdilu B—Y a slozka V je dana rozdilem R —Y. Toto kédovani zava-
dime proto, abychom se u slozek U a V zbavili zavislosti na jasu. V idealnim pripadé
by tak tyto komponenty odpovidaly pouze chrominanci barvy, ve skutecnosti vsak
vzdy bude existovat nepatrna zavislost na jasu Y. Pfevod mezi barevnym prostorem

YUV a RGB je nasledujici:

Y = WaR+WeG+WsB, R,G,B,Y € (0,1),
U = UMaxB_Y U€<_UMax7UMaa:>a

1-Wpg>’
V = VMam%a Ve <_VMax7VMax>a
R = Y+(1-Wg)p—,
. U Wp(1-Wg) V_Wr(1-Wg)
G - Y_UJ\/IGI BWG = VJVIaz RWG . ’
B = Y+(1- WB)—UA[/IJM'

kde Wg, Wq, Wg jsou vahové koeficienty, pricemz aby byla zachovana intenzita
barvy, musi platit rovnost Wxr + Ws + Wi = 1. Hodnoty téchto koeficientu jsme
zvolili dle doporuceni Rec. BT.601H nasledovne:

Wr = 0,299,
We = 0,587,
Wy = 0,114,
Urtaz = 0,436,
Vitee = 0,615.

2Mnozina véech barev, které lze v rdmci daného barevného prostoru popsat se éasto oznaduje
terminem gamut.

3Pojmem bily bod oznacujeme nejsvétlejsi barvu, kterou lze v daném prostoru vygenerovat.

4Doporuéeni lze nalézt na adrese http://www.itu.int/rec/R-REC-BT.601.
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Samotné prevodni vztahy je pro zvolené hodnoty mozné zapsat v ptijatelnéjsi mati-
cové forme:

0,299 0,587 0,114 R

— |—0,14713 —0,28886 0,436 G|, (2.3)
0,615  —0,51499 —0,10001| |B

1,0 0,0 1,13983 1 [Y

= [1,0 —0,39465 —0,58060| |U

1,0 2,03211 0,0 Vv

Wam <ax

HSV a HSL

Prostory HSL a HSV reprezentuji RGB prostor pomoci vdlcovych soutadnic, pricemz
se snazi definovat barvy tak, aby co nejlépe odpovidaly lidskému vniméani barev a
zaroven zustaly vypocetné jednoduché. Barva je zde popsdna pomoci tii charakteris-
tickych vlastnosti barvy — odstinu, sytosti a svétlosti barvy v ptipadé HSL a odstinu,
sytosti a jasu v piipadé HSV. Prevod barevnych slozek z prostoru RGB do prostoru
HSL a HSV je nasledujict:

M = max{R, G,B}, m = min{R, G, B},

(nedeﬁnovzino, jestlize M = m,
60°- 2=2 +0°,  jestlize M =R a G > B,
H = {60° &=L 4360°, jestlize M =R a G < B,

60° - P=2 4+ 120°, jestlize M = G,
(60° - §=2 +240°, jestlize M = B,

(0, jestlize L = 0 nebo M = m,
SusL = { == Am jestlize 0 < L < £,

M—m

M-—m
\ 2—(M+m) 2—2L>
L = 3(M+m)

jestlize L > %,

S {0, jestlize M =0,
HSV = \ mem m e
= =1-—7%;, Jjinak,
V = M,

pricemz v uvedenych vztazich se predpokldada R, G, B € (0, 1). Pro vysledné barevné
komponenty poté plati

H € (0°,360°), Susw, L, Susv, V € (0, 1),

12
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v praxi se ovSem zavadi normalizace odstinu barvy H na interval (0, 1). Z uvedenych
vztahu vidime, ze definice odstinu barvy je pro oba modely stejnd, ale vypocet sytosti
se mezi obéma modely lisi. Pfrevod z HSV zpét do RGB je nasledujici:

i = V(+fS—8),

([V,t,p], jestlize H; =0,
[a.V.p], jestlize H; =1,
[p, V1], jestlize H; =2,
[p.q, V], jestlize H, = 3,
t,p, V], jestlize H; = 4,
L[V, p,q], jestlize H; = 5.

R,G,B] =

Pievod z HSL zpét do RGB je definovan jako:

L +9), jestlize L < 1,
~ |L+S-LS, jestlize L > 1,
p = 2L—qH; = 55,
1 1
tR:Hk+—,tGIHk,tB:Hk——,
3 3
pro i ={R,G,B}:
(t;+1,0 jestlize ¢; < 0,
t: = <t;—1,0 jestlize t; > 1,
L Li jinak,
(p+6ti(q — p), jestlize t; < g,
K jestlize § < 1) < 3,
' p+6(g—p)(2—t), jestlizel <t <2
v jinak,

R, G,B] = [Cg, Cg, Cp].
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XYZ

Prostor XYZ je nezavisly na zafizeni a existuje na rozdil od prostoru RGB pouze
jeden. Z tohoto duvodu je pro kazdy RGB prostor definovan specidlni prevodni
vztah. V nasem pripadé jsme pouzili prevod platny pro barevny prostor sRGB:

R’ [f(R 2.4
ol fEG; o) = (tqg;gf) pokud ¢ > 0,04045,
B'| £(B) SPX) jinak,
X| [0,4124 0,3576 0,1805| [R’
Y| = 02126 0,7152 0,0722| |G|,
Z ] 10,0193 0,1192 0,9505| | B’
R’ [ 3,2406 —1,5372 —0,4986] [X
G'| = |-0,9689 1,8758 0,0415 | |Y|,
B’ | 0,0557 —0,2040 1,0570 | |Z
R [~ 1(R) (7)
1,055 (t24 ) — 0,055 pokud ¢ > 0,0031308,
G| = |FNE)] 0= P
B ~1(B) 12,92t jinak.

Lab

Prostor Lab vznikl nelinearni konverzi prostoru XYZ proto, aby lépe odpovidal
lidskému vniméni barev. Stejné jako XYZ je i prostor Lab nezavisly na zafizeni a
existuje pouze jeden. Prostor Lab opét oddéluje luminanci (slozka L) a chrominanci
barvy (slozky a a b). Ke konverzi z XYZ je zapotiebi definovat referenéni bilou
barvu, v nasem ptipadé jsme si zvolili bod s oznacenim D65, ktery ma hodnoty
X, =95,047,Y, = 100,000, Z,, = 108,883. Samotny prevod je nésledujici:

L = 116£(Y/Y,) — 16,
a = 500[f(X/X,) —f(Y /Y],
b = 200[f(Y/Y,)—1(Z/Z,)],

f(t) = {t1/3 pokud ¢ > ()3,

L(®)? 4 4 jinak,

Y = Y, f ' (3 (L+16)),
X = X.f ' (g5 (L+16) +5goa),
Z = Zt ' (g5 (L+16) — 55 b)

14
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L) = t3 . ) ?okud t> 2,
3 (E) (t — 2—9) jinak.

Sedoténové snimky

Sedoténovy snimek je takovy snimek, ktery obsahuje pouze odstiny Sedi. Ten muze
vzniknout napf. zaznamenanim pouze jasové slozky barevného snimku. Jak jsme
si ale mohli vSimnout, vypocet jasu barvy neni jednoznacny a kazdy z uvednych
prostoru definuje jiny zpusob vypoctu. Pokud tedy v néjakém algoritmu provadime
analyzu barevného snimku pouze na zdkladé jasové informace, je vzdy zapotiebi
uvést vybrany zpusob vypoctu jasu.

2.2.3 Predzpracovani

Predzpracovanim oznacujeme piipravu dat za uc¢elem usnadnéni dalsiho zpracovani
nebo zvyseni jeho uspésnosti. V této praci intenzivné vyuzivame barevnou infor-
maci a je tudiz nutné, aby barvy ve snimku byly spravné interpretovany. Pouzitim
predzpracovani se pokusime zajistit jejich spravné vyvazeni. Predzpracovanim mu-
zeme také vstupni data prevést do podoby, ktera je vhodnéjsi k dalsimu zpracovani.
V nasem pripadé budeme pouzivat v kazdém algoritmu vybrany barevny prostor,
ktery se bude pravdépodobné lisit od prostoru zdrojového. Zménu prostoru lze svym
zpusobem povazovat také za predzpracovani. Poslednim druhem predzpracovani, jez
budeme pouzivat, je filtrace obrazu.

Zména barevného prostoru

Ke zméné barevného prostoru je zapotiebi projit vstupni snimek bod po bodu a
transformovat hodnotu kazdého bodu samostatné. K prevodu do vybraného prostoru
pouzijeme vztahy uvedené v podkapitole 2.2.2

ijrava histogramu

Uprava snimku na zdkladé jeho histogramu (resp. tiprava histogramu snimku) je
zastupcem tzv. globalniho pfedzpracovani. To je charakterizovano praveé tim, ze
snimek je zpracovavan dle jeho globalnich vlastnosti. V nasem piipadé pouzijeme
upravu histogramu za ucelem zlepSeni vyvéazeni barev ve snimku. Tim se pokusime
zmirnit rozdily mezi snimky, které byly vytvoreny ruznymi zdznamovymi zatizenimi.
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Korekei barev provedeme nezavislou transformaci barevnych kanalu ve zvoleném
barevném prostoru. Vybran}'f algoritmus je zaloien na pi"edpokladu ze barva s nej-

cvvs

barvé cerné. Kazdou slozku tedy transformujeme pomoci linedrni funkce tak, aby
nejnizsi (oznacme Cp;p ), resp. nejvyssi (Cpq.) hodnota ve snimku odpovidaly mini-
malni (m), resp. maximalni (M) mozné hodnoté. Matematicky lze tuto transformaci

vyjadrit jako:

(i) = M(M —m), (2.4)
Cmaz — Cmin
kde c(7) predstavuje puvodni hodnotu zpracovavané barevné slozky i-tého bodu ve
snimku a ¢’(i) hodnotu novou. Symbolem ¢ ozna¢ujeme vybranou barevnou slozku,
napt. R, G nebo B pro barevny prostor RGB.

Pti vybéru krajnich hodnot ve snimku vsak neni vhodné volit absolutné nejmensi
a nejvetsi hodnotu. Je tfeba mit na paméti, ze zpracovavany snimek muze obsaho-
vat Sum, ktery tyto hodnoty vyznamné ovlivni. Je tedy lepsi vybrat takové hodnoty,
které maji ve snimku urcitou vahu a jejichz vyskyt neni ndhodny. V nasem piipade
pouzijeme postup navrzeny v ¢ldnku [10]. Zde je volena minimdlni hodnota ¢,
takova, ze pravdépodobnost vyskytu nizsich hodnot je rovna parametru s; a maxi-
malni hodnota c¢,,,, je vybrana tak, aby pravdépodobnost vyskytu vyssich hodnot
byla rovna parametru s,. Body na krajich histogramu jsou tedy ignorovany. Tento
pozadavek muzeme zapsat nasledovneé:

p(Z <Cmin) = 51,
p(i > Cnaz) = So.

Ve snimku Ize tyto hodnoty vy¢islit pomoci nasledujicich vztaht:

Cmin = max{h € (0,255) ZN ) < s1}y

= min{h € (0,255) ZN ) > 1—ss},

Cmaat

kde N je celkovy pocet bodu ve snimku a N.(i) predstavuje pocet bodu, jejichz
barevna slozka ¢ ma hodnotu i. Pouzitim téchto krajnich hodnot ovSem nékteré
body transformujeme dle vztahu (24]) mimo povoleny interval (m, M). Zaved'me
tedy dodate¢nou upravu:

Cmin C/('i) < Cmin,
C;, = C/(i) C/('i) S {Cmim Cmax}v

Cmaz (1) > Cmaz,
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ktera provede korekci téchto bodu. Protoze vime, ze pravdépodobnost jejich vyskytu
je rovna s; + sp je nutné volit parametry predzpracovani velmi malé, aby téchto
bodu nebylo mnoho. Tato korekce sice muze zpusobit neprirozené vypadajici bilé ¢i
cerné plochy, avsak v nasem piipadé to nevadi, protoze predzpracovani pouzivame
k usnadnéni anotace snimku a ne za ucelem vylepseni jejich kvality.

Na zavér poznamenejme, ze vysledek algoritmu velmi zalezi na zvoleném barev-
ném prostoru, protoze snimek je zpracovavan po slozkach a v kazdém barevném
prostoru maji barevné slozky odlisny vyznam. V nasem piipadé jsme si zvolili pro-
stor RGB s bitovou hloubkou 8 bitu, které odpovidaji hodnoty m = 0 a M = 255.

Filtrace

Castym duvodem k filtraci obrazu je potlaceni sumu a jinych nezddoucich poruch,
které se ve snimku mohou vyskytnout mnoha ruznymi zpusoby. V nasem ptipadé
vSak nebudeme filtrovani provadét za timto ticelem, protoze predpokladame, ze sni-
mek predlozeny k anotaci ma dostatecnou kvalitu a pripadny sum je témeér zanedba-
telny. Hlavnim duvodem, pro¢ jsme vybrali predzpracovani typu filtrace, je potlaceni
detailu (vysokych frekvenci) a zmenseni vlivu lokdlnich zmén v jasu v obraze, ¢imz
se vyznamné usnadni segmentace, potazmo detekce objektu.

Existuje mnoho zpusobu filtrovani snimku a ruznych druhu filtru, které Ize k to-
muto ucelu pouzit. My si vSak vystacime s pouhym konvolu¢nim filtrem. Jedna se
o metodu lokédlniho predzpracovani, kde hodnota jednoho bodu je dana jeho lokal-
nim okolim a urcime ji konvoluci okoli s hodnotami filtru. Matematicky 1ze obecnou
dvourozmeérnou diskrétni konvoluci zapsat jako:

(Exh)(z,y)= D D e —iy—j)-hij). (2.5)

1=—00 j=—00

V pripadé filtrace predpokladejme, ze funkce f odpovidéd vstupnimu snimku o roz-
méru m x n a funkce h pouzitému filtru o rozmeéru 2k x 2k, pficemz plati, ze
2k - 2k < mn. Poznamenejme, ze defini¢ni obory funkci f a h pfedpokladame ve
tvaru:

D(f) = (0,m) x (0,n),
D) = (—k k) x (—k, k).

Pro takto zvolené funkce lze vztah (2.5) upravit do podoby:

k k
(fxh)(z,y) = D> > f(x—i,y—j)-h(i,j). (2.6)

i=—k j=—Fk
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Nevyhodou piimého vypoctu je pomérné velkd casova narocnost. Lze jej vsak vy-
razné urychlit pouzitim konvoluéniho teorému:

F(f«h)=F({) - F(h)=F-H,

pricemz F znaci Fourierovu transformaci, ', H frekvencni obrazy funkci f, h, a
F - H Hadamardi maticovy sou¢in. Abychom mohli konvoluéni teorém pouzit, je
nutné zajistit, ze frekvencéni obrazy F' a H (resp. funkce f a h) maji stejny rozmeér.
7Z tohodo divodu definujeme pomocnou funkei h’ o rozméru m x n reprezentujici
vybrany konvolué¢ni filtr:

Vi y):{h(x—k,y—k:) v < 2%k Ay < 2k,
’ 0.

Vztah ([2.6) lze pak vyjadiit pomoci inverzni Fourierovy transformace F ! jako:
(fxh)(z,y) = FH(F(f) - F(W)).

Experimenty ukazuji, ze tento postup je pti vhodné implementaci diskrétni Fourie-

.....

2.2.4 Segmentace

Segmentace je proces, jehoz ikolem je rozdélit snimek na disjunktni oblasti, pricemz
nejcastéji se vyuziva k oddéleni objektu od pozadi nebo vzajemné mezi sebou. Metod
provadéjicich segmentaci je velké mnozstvi, od téch nejjednodussich jako je obycejné
prahovant, az po velmi sofistikované jako jsou aktivni kontury, Mean-shift, GrowCut,
apod. (vice o téchto algoritmech lze najit napt. v knize [19]).

Existuje sice nékolik praci [211 23, [I7], které automatickou anotaci provadi s vy-
uzitim téchto slozitych segmentacnich algoritmu, my je vsak pouzivat nebudeme.
V naSem ptipadé totiz nebudeme provadeét segmentaci snimku podle jasu, ale podle
vytvoreného pravdépodobnostniho ohodnoceni. Diky tomu muzeme predpokladat,
ze hledané objekty jsou ohodnoceny velmi podobné a muzeme je tak snaze segmen-
tovat. K tomu se nam osvédcily metody automatického prahovani, metoda narustani
oblasti a metoda rozsitovani oblasti.

Prahovani

Prahovani predstavuje nejjednodussi zpusob segmentace. V ptipadé prahovani s jed-
nim prahem ¢ se vstupni snimek f; segmentuje na dvé oblasti, povétsinou na objekty
O a pozadi P. Vysledny segmentovany snimek fg je definovan jako:

SHadamardiiv maticovy souéin oznac¢uje nasobeni matic po prvcich.
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O (tj.[z,y] € P), fi(z,y) <t,
fo(w,y) = {1 (tj. [z,y] € O), fi(x,y) >t

Hlavnim problémem této metody je vSak volba prahu ¢. Existuje nékolik metod,
které voli prah automaticky na zakladé analyzy snimku, jako napt. metoda Otsu,
metoda minimdlni chyby, metoda entropie atd. V nasem piipadé budeme pouzivat
prvni jmenovanou, a proto si ji popiSeme podrobnéji.

Otsu

Otsu metoda je jednou z metod automatického prahovéani s jednim prahem a poprvé
byla prezentovéna v [12]. Vychézi z predpokladu, zZe relativni histogram snimku je
slozen ze dvou normalnich rozdéleni, pricemz prah se snazi volit tak, aby rozptyl
jednotlivych t¥id byl maximalni nebo rozptyl uvnitt tiid byl minimalni.

Oznacme si nyni predpoklddand normélni rozdéleni Cy a C'; a pravdépodobnost,
ze dany jas spada do jedné z téchto tiid P(C;). Pak jisté plati:

D = ]]\\/;2’ ;pz = 17
k
P(Co) =wo =Y _pi =w(k),
szl
P(C) =wi = Y pi=1-wk),
i=k+1
wo + w1 =

Nyni se podivejme na parametry normalnich rozdéleni — stfedni hodnotu p; a
rozptyl o;. Lze je stanovit jako:
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B Zk:.P(.w)_zk:.P(iﬁCo) _zk:.Pi 1 zk:
o i=1 B i=1 Z P(Co) i=1 ZWO ) i=1 o
N N , N N
o PN pi 1 .
= 1P(2|Ch) = = = 1= = — 1Ds s
H ; ( | 1) “ P(C1) < w1 Wy . ~© b
i=k+1 i=k+1 i=k+1 i=k+1
k k
. Di
o0 = > (i—p)*P(i|Co) =) (i — Mo)Qw—Oa
i=1 i=1
N N »
of = > (i—m)*P@[C1) = Y (i—m)—,
i=k+1 i=k+1 1
pricemz pravdépodobnost P(i N C};) lze urcit:
9 € C’a
P(inc;) =3¢ ="
O, (4 ¢ Cj.

Celkovou stiedni hodnotu a celkovy rozptyl celého histogramu lze vyjadfit ana-
logicky:

pr = Z ipi,

Vztah mezi stfednimi hodnotami potom je: wouo + wipy = pr. Zbyva ukéazat
souvislost mezi rozptyly o9, 01 a or:
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N k N
07 =Y (i—pr)’pi =Y (i—pr)’pi+ Y (i—pr)’pi =
i=1 i=1 i=k+1
k N
= (i = pr+ po— po)’pi+ Y (i — pr + p1 — p)’pi =
i=1 i=k+1
k k k
Z(l—ﬂo) pi+2(po — ZZ—MO pi + MO—MT)QZI%+
=1 =1 g
wood S ipi—po Y, pi=0 wo
N N N
Z (i = p1)’pi +2(p1 — por) Z (i = p)pi +(p1 — pr)? sz =
i=k+1 i=k+1 kti
NS ~~ o —#
wio? > ipi—p1 Y pi=0 w1

= w0y + (o — pir)’wo + w105 + (pn — pr)wr =
= 31003 + w10i+go(ﬂo — pr)? + wip — NT)i- (2.7)

v~

2 2

ww wWB

Jak vidime, celkovy rozptyl o je dan souctem rozptylu uvniti tiid oy a roz-
ptyla mezi tfidami oy (separovatelnost tfid). Dle zadéni chceme rozptyl uvniti tiid
minimalni a separovatelnost t¥id maximalni, tj:

wi(kx) = 1I§I}ci§nN(WW2(k))7
B'(kx) = max (ws’(k)).

Protoze nelze provést optimalizaci na zakladé obou kritérii, v praxi se casto
snazime o maximalizaci separovatelnosti ttid Cy a C';. Hodnotu prahu k pak volime
tak, aby wg?(k) bylo maximalni. Pro vypocet rozptylu w% se pouzivd vypoctovy
VZOorec:

wi® (k) = wolpo — pur)” + wi(pn — pr)* =

= wowr (po — t1)* = ) (2.8)

Narustani oblasti

Metoda narustani oblasti se snazi nalézt ve snimku takové oblasti, jejichz body se
vyznacuji stejnou homogenitou. Pojmem homogenita oznacujeme ohodnoceni bodu,
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které je zalozeno na jejich jedné ¢i vice vlastnostech (napt. jas, barva, textura apod.).
Tato metoda spadé do t¥id metod typu Split and Merge, algoritmus se tedy sklada
z nasledujicich dvou kroku:

e Snimek se rozdéli na disjunktni elementarni oblasti, pro které plati, ze splnuji
kritérium homogenity.

e Sousedni elementarni oblasti se dale spojuji do vétsich oblasti tak, aby krité-
rium homogenity bylo opét splnéno. Spojovani probiha dokud existuji sousedni
elementarni oblasti, které 1ze spojit. Vysledné oblasti jsou homogenni a zaroven
maximalni.

V naSem pripadé vSak Stépeni snimku preskoCime a budeme uvazovat déleni
po pixelech. Kazda oblast tak bude tvorend pravé jednim bodem a tim bude vzdy
homogenni. Vice o této metodé lze nalézt napt. v pracich [4] 19].

Rozsifovani oblasti

Rozsitovani oblasti se vétsinou pouziva ve spojeni s poloprahovanim. Poloprahova-
nim oznacujeme segmentaci, kdy prahujeme jenom ¢ast snimku a ostatni ponechdme
beze zmény. V pripadé segmentace do dvou tiid lze poloprahovani zapsat nasledovné:

0 (t.] ['Tvy] S P)7 fl(xvy) < tlv
fo(a:,y) = fl(xvy)v fl(xvy) € <t17t2>7
1 (tj.[z,y] € O), fi(z,y) > ta.

Jak vidime, body s hodnotou v intervalu (¢,t;) nejsou zafazeny ani do jedné
ttidy. Tyto body jsou pak na zdkladé analyzy ptitazeny do jedné ze tiid P, resp. O,
¢imz rozsifujeme oblasti ziskané poloprahovanim.

2.2.5 Analyza objekta

Predpokladejme, ze jistd podoblast (segment) snimku muze odpovidat hledanému
objektu. Abychom tuto hypotézu potvrdili resp. vyvratili, je tfeba nejprve provést
analyzu segmentu. Ukolem analyzy je ziskdni popisu segmentu (tzv. pfiznaku), podle
kterého je mozné provést naslednou klasifikaci, pricemz jako ptiznaky jsou vybirany
takové vlastnosti segmentu, které ho dostatecné popisuji. V nasem pripadé pra-
cujeme s dvourozmérnymi segmenty snimku, a proto se zaméfime na tzv. popisy
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jednoduchych objekti. Protoze nékteré popisy lze definovat vice zpusoby, uvedeme
si u kazdého vybraného popisu také zvoleny zpusob vypoctu. Pro segment X lze
stanovit nasledujici vlastnosti:

e S — velikost (plocha): Uréime ji jednoduse jako pocet bodu segmentu:

S=> L (2.9)

v o~

nultého radu (vizte podkapitolu R22.T]), tj:
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e o — smér: Smeér delsi strany nejmensiho opsaného obdélniku.

e P — pravouhlost: Podil plochy segmentu a nejmensiho opsaného obdélniku.
Plati P € (0,1).

e D — podlouhlost: Pomér mezi délkou a sitkou nejmensiho opsaného obdél-
niku.
e k — kruhovitost (nekompaktnost): Definujeme jako:
S
k= 47r§, (2.11)

pricemz plati k € (0,1). Kruhovitost predstavuje miru podobnosti objektu a
idealniho kruhu, jehoz hodnota je:

Podivejme se dédle na nékolik algoritmu, které lze vyuzit k analyze obrazové scény.

Connected Component Labeling

Algoritmus Connected Component Labeling slouzi k detekei oblasti (komponent)
v bindrnfm snfmkdd. Kazdou nalezenou komponentu oznaé¢i jednoznacnym identifi-
katorem — stitkem. Existuje mnoho implementaci tohoto algoritmu, v nasem pripadé

6Bindrnim snimkem oznaéujeme snimek obsahujici pouze dvé barvy. Vétsinou jedna barva pii-
slusi pozadi a druhd objektum.
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pouzijeme dvoupruchodovy algoritmus s pouzitim osmi-okoli (vizte rovnici (2.10)).
Princip tohoto algoritmu je nasledujici.

V prvnim pruchodu se po fadcich analyzuje vstupni binarni snimek bod po bodu.
V pripadé, ze aktualné zkoumany bod neni prvkem pozadi, ale spadd do néjaké
neidentifikované komponenty, provede se test okoli dle masky na obrazku 2.4l Maska
je definovana tak, aby se vyhodnocovaly pouze ty body z osmi-okoli, které byly
zpracovany jiz v predchozich iteracich. Pokud se v okoli nachazi jedna ¢i vice jiz
identifikovanych komponent, pouzije se v daném bodé jeden z nalezenych stitku a
vSechny stitky se oznaci jako ekvivalentni — vSechny jsou soucasti stejné komponenty.
Obréazek ukazuje ¢lenitou komponentu, jejimz ¢astem se v prvnim pruchodu
pritadi rozdilné stitky. V pripadé, ze v okoli neni nalezena zadné komponenta, priradi
se danému bodu novy stitek. Druhy pruchod algoritmu slouzi ke sjednoceni vsech
stitku, které byly oznaceny jako ekvivalentni. Tim se kazdé komponenté ptiradi vzdy
jeden unikatni stitek.

x-1 X x+1

Obrazek 2.4: Testovaci maska CCL algoritmu.

Obrézek 2.5: Stitky piffazené jedné komponenté po prvnim prichodu. Stitky jsou
reprezentovany Sedou barvou, ¢erna barva symbolizuje pozadi.

Aproximace objektu elipsou

Predpokladejme obecny objekt X = {[z;,y:] : i = 1,..., N}, ktery se nachdz na
obrazové scéné. Nyni si ukdzeme postup, jak tento objekt jednoduse aproximovat
obecnou dvourozmérnou elipsou (oznac¢me si ji pismenem F). Na zdkladé ¢lanku [14]
vime, ze pouzitim centralnich momentu druhého rédu p,, (vizte podkapitolu 2.2.1))
pro funkci ptislusnosti f:

) = {0, 0. € X,

lze stanovit kovarian¢ni matici:

C = {Méo [y

ro_ _ Hwa
i %2]7 Hpg = Ho0Tlpq Moo7

24



Teoreticky rozbor Metody zpracovdni snimku

ktera obsahuje dostatek informaci pro konstrukci elipsy. Z definice pouzitych mo-
mentu vyplyvd, ze matice C' je redlnd a symetrickd, tudiz musi mit pravé dvé ne-
zaporna vlastni ¢isla Ay, Ay. Tato vlastni ¢isla odpovidaji druhé mocniné velikosti
hlavni a vedlejsi poloosy elipsy E, tj:

k?)\l = (12, k’)\g = bz.

Uhel natocen{ elipsy je pak dan vlastnim vektorem a lze ho vyjadrit jako:
1 241}
p = — arctan (%) .
2 Hao — Ho2
Protoze vlastni ¢isla poloosam pouze odpovidaji, je zapotiebi urcit koeficient k,
abychom znali jejich skutecnou velikost. Urc¢ime ho tak, abychom minimalizovali
chybu aproximace. V tomto piipadé chybu definujeme jako pocet bodu, které prislusi

oblasti O a nachazeji se mimo elipsu, a bodu uvnitt elipsy, které naopak oblasti O
nepiislusi:

I =|X]+1Y],
X={p=[z,y,pe EAp ¢ O},
Y={p=[zyl,p¢ ENnpec O}

Predpokladejme, ze tato chyba je nejmensi pravé tehdy, kdyz plocha elipsy bude
rovna plose oblasti, tj Sp = Sg = mab. Koeficient k pak lze stanovit jako:

k?)\l = az, k’)\g = bz,
)\1 a\ 2 )\1
(2 by = =
o (b) S
2 M1
So = Sg = mab = wb*y | —,
A2

b2 — (L)
7T\/)\1/)\2 ’
5 (m)
)\2 m )\1)\2 .

Jak jiz bylo zminéno vyse, vlastni ¢isla jsou nezaporna, a jejich odmocnéni lze
vzdy provést. Uvedenym zpusobem jsme tedy ziskali vSechny parametry potiebné
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pro konstrukci elipsy ve tvaru:
2\ 2 v\ ?
il ) =1
(&) +(5) -
| |cosp sing| |r—T
Y| |sing cosel| |y—17|’

podle vztahu (2.10).

Algoritmus nalezeni vnitini hranice

Pro oblast X lze definovat vnitini H;(X) a vnéjsi Ho(X) hranici oblasti jako nésle-
dujici mnoziny bodi:
Hi(X) = {¢=[z,yl:qc X NIpeilg) Ap g X}, (2.12)
Ho(X) = {¢=[z,y]:q¢ X Nqg€dp) Ape H(X)}.

V této praci vsak budeme pouzivat pouze vnitini hranici a to s pouzitim osmi-
okoli (vizte rovnici (2.1D)). Nyni popiseme algoritmus slouzici k jejimu nalezeni.
Nejprve je tfeba nalézt pocatecni bod py a definovat pocateéni smér prohledavani
dy. Pocatecni bod je dan predpisem:

po =[],
¢ =min{x : (z,9) € X},
y' =min{y : (z,y) € X},

jedna se tedy o prvni bod, na ktery narazime pii skenovani snimku zleva do prava a
shora dolu. Smér prohledavéni je kédovan podle Freemanovy smérové ruzice (vizte
podkapitolu 2.2.1]) a hodnota poc¢atecniho sméru dy je pro osmi-okoli rovna 5. Algo-
ritmus hledani bodu hranice je nésledujici:

1. Nastavime k& = 0, H;(X) = {po} a prejdeme na krok 2.

2. Bod hranice py; hleddme ve sméru di od bodu py. Jestlize nenarazime na bod
objektu X, ptejdeme na krok 2, jinak na krok 3.

3. Pokracujeme v kladném sméru prohledavani, tj. nastavime dy = dy + 1 mod 8
a prechazime na krok 2.

4. Pokud je nalezeny bod py1 roven pocatecnimu bodu pg, prejdeme na krok 5.
V opacném pripadé pridame nové nalezeny bod do hranice:

H;(X) = H;(X) U {pr11},
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nastavime smér hledani pro nasledujici iterace:

_ ) (dr+T7)mod 8, pro dj sudé,
S (di, +6) mod 8, pro dj, liché,

zvysime hodnotu iterace k = k + 1 a pokracujeme krokem 2.

5. Algoritmus nalezl konec hranice a konéi. Délka nalezené hranice H; je rovna
kE+1.

2.2.6 Klasifikace objekta

Klasifikace slouzi k zarazeni objektu do jedné z predem zvolenych tiid. K vybéru
tfidy jsou pouzity informace ziskané popisem objektu (tzv. priznaky). V této préci
budeme klasifikator pouzivat k ovéreni, zda testovana cast snimku predstavuje hle-
dany objekt, ¢i nikoliv. Budeme tedy provadét klasifikaci do dvou tiid — objekt /poza-
di (klasifikace do dvou tiid byva ¢asto nazyvana dichotomickou klasifikact). K de-
tekeci objektu si vybereme dva typy klasifikatoru: Viola-Jones detektor (AdaBoost

klasifikator) a jednoduchy kaskddni klasifikator.

Viola-Jones detektor

Detektor Viola-Jones slouzi k detekci objektu v sedoténovych snimcich a poprvé
byl uveden v [22]. Sklada se ze tif zdkladnich ¢asti: predzpracovani snimku — vy-
poctu integralniho obrazu, vypoctu vybranych piiznaku a klasifikace. Jak vidime,
nejednd se tedy o klasifikator v pravém slova smyslu, ovsem klasifikace je stézejni
casti detektoru, a proto jsme jeho popis zaradili do této kapitoly.

Podivejme se nejprve na princip pouzitého klasifikdtoru. V zakladni implemen-
taci se ke klasifikaci pouziva tzv. algoritmus AdaBoost, ktery spada do kategorie
algoritmu strojového uceni. Zakladem tohoto klasifikatoru jsou tzv. slabi Zdci, tedy
klasifikatory, jejichz uspésnost je nepatrné vyssi nez 50 %, tj. vysSsi nez dspésnost
nahodné klasifikace. Kazdy z téchto slabych klasifikatoru provadi klasifikaci na za-
kladé jednoho vybraného ptiznaku. Hodnota pfiznaku se stanovuje konvoluci vstup-
niho snimku se zvolenou maskou. Piiklady masek znazornuje obrazek 2.6l kde bila
plocha odpovida hodnotam +1 a ¢ernd plocha hodnotdm —1. Vysledny ptiznak je
tedy rozdilem sou¢tu hodnot jasu v ¢erné a bilé casti snimku. Dle velikosti a po-
zice masky ve vstupnim snimku pak lze vygenerovat vice ruznych ptiznaku. V praci
[15] je uvedeno, ze pro vstupni snimek velikosti 19 x 19 pixelu je mozné vygenero-
vat priblizné 64 tisic ruznych priznaku. Velikost vstupniho snimku 19 x 19 pixelu
je stanovena jako kompromis mezi vypocetni narocnosti a dostatecnym optickym
rozliSenim objektu.
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(a) Haarovy piiznaky.

(b) Carové pifznaky

(c) Diagonélni ptiznak.

Obréazek 2.6: Priznaky pouzité ve Viola-Jones detektoru.

K dosazeni pozadované uspésnosti klasifikace je poté z tohoto velkého mnoz-
stvi vybran urcity pocet nejvyznamnéjsich priznaku a kazdy je zpracovavan jednim
slabym klasifikdtorem. Seskupenim téchto klasifikatoru (jejich linedrni kombinaci)
vznikne tzv. silny Zdk, ¢imz oznacujeme nelinearni klasifikdtor o téméf libovolné
presnosti v ramci trénovaci mnoziny dat. Presnost silného klasifikatoru se zvysuje
s poctem pouzitych slabych klasifikatoru (v praktickych aplikacich jich byva pouzito
radove nékolik stovek). Volba priznaku a nastaveni klasifikatoru se provadi béhem
trénovaci faze algoritmu.

Vypocetni narocnost algoritmu je dale snizena vyuzitim predzpracovani. Pomoci
integrdalniho obrazu vstupniho snimku lze kazdy priznak rychle a efektivné stanovit
a neni zapotiebi vyuzivat konvoluci, pro blizsi vyklad vizte napt. [15].

Nastinme si nyni struéné princip samotného detektoru. Vzhledem k tomu, ze
doptedu nezname pozici ani velikost hledaného objektu, zkouma detektor vSechny
pripustné moznosti. Pro kazdou pozici jsou ze snimku vybrana podokna vsech ve-
likosti a ta jsou nasledné predana klasifikatoru k rozhodnuti, zda se v nich dany
objekt vyskytuje. Tento postup je samoziejmé vypocetné velmi narocny, dle prace
[15] je pro vstupni snimek rozméru 320 x 240 pixelu zapotiebi klasifikovat priblizné
500 000 podoken. Z tohoto duvodu se pii hledani objektu ve snimku velmi casto
neuvazuje rotace, kterda by naroky opét vyrazné zvysila. Poznamenejme, Zze v praxi
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1. stupen 2. stupen N. stupen
kaskady kaskady kaskady

C ne )

Obrazek 2.7: Schématické znazornéni kaskadniho klasifikatoru.

se detektor pouziva ve velmi obménéné formé, ktera zarucuje podstatné vyssi vykon.
Zde jsme si uvedli pouze zakladni myslenku detektoru.

Kaskadni klasifikator

Kaskadni zapojeni klasifikdtoru se pouziva v pripadé, kdy je vyrazné vyssi prav-
dépodobnost, ze testovany snimek nezachycuje hledany objekt. Tento klasifikdtor
pracuje tak, aby kazdy stupen kaskady ptijal co nejvice pozitivnich pripadu (snimek
odpovidé objektu) a zamitl ¢ast negativndch piipadu (snimek neodpovidd objektu).
K tomu, aby byl objekt detekovan, je nutné aby prosel pozitivni detekei vsemi kaska-
dami. K zamitnuti vzoru staci, aby byl zamitnut pouze jednou kaskadou. Kazda
kaskdda muze provadét klasifikace na zdkladé vSech zvolenych ptiznaku. Podobu
kaskadniho klasifikatoru schématicky znazornuje obrazek 2.7

V nasem piipadé budou jednotlivé kaskady tvoteny jednoduchymi klasifikatory,
které budou provadeét klasifikaci vzdy na zakladé jednoho vybraného piiznaku. K to-
muto ucelu jsme si vybrali bindrni klasifikdtor, ktery lze matematicky popsat nésle-
dujici rovnici:

y(p) = sgu(p — 1),
kde t € R predstavuje zvoleny prah klasifikace a p € R reprezentuje vybrany pii-
znak. Vystup klasifikdtoru y € {—1,1} reprezentuje tiidu odpovidajici piiznaku p.
Hodnoty —1, +1 oznacuji pozadi resp. hledany objekt.

2.3 Navrh pravdépodobnostniho modelu barev

Pojmem pravdépodobnostni model barev oznacujeme pravdépodobnostni funkci dis-
krétni ndhodné veli¢iny popisujici pravdépodobnost, ze dana barva patii vybranému
objektu. V této ¢asti textu si strucné nastinime, jak takovy model vytvorit. K tomu
potfebujeme mit dostateéné velkou mnozinu snimku (déle trénovaci mnozina) zachy-
cujici zvoleny objekt. Abychom zajistili co nejvétsi invarianci modelu vuci vybranym
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snimkum, je vhodné pouzit co nejméné specifické snimky (tj. takové, které jsou po-
Fizeny ruznymi zafizenimi, za ruznych svételnych podminek apod.).

2.3.1 Relativni histogram cetnosti

Jako prvni sestrojme relativni histogram cetnosti barev obsazenych v trénovaci
mnoziné. Kazdou barvu v histogramu reprezentujeme dle barevného prostoru po-
moci ¢iselného vektoru. Déle pro popis barvy predpokladejme pouze trirozmeérny
vektor, v takovém piipadé bude mit vysledny histogram cetnosti také tii rozmeéry.
Timto zpusobem ziskame odhad pravdépodobnosti vyskytu kazdé barvy a histogram
bychom jiz mohli povazovat za aproximaci pravdépodobnostni funkce. Je tfeba si
ale dat pozor na to, aby histogram odpovidal realnému rozlozeni pravdépodobnosti.
Vlivem Spatné zvolené trénovaci mnoziny (napf. maly pocet vzorku, nerovnomérné
rozlozeni barev atp.) se muze stat, ze pravdépodobnost bude dosahovat relativné
velkého rozptylu na pomérné malém okoli. Pravdépodobnost v jednom bodé mo-
delu bude vysoka, ale v sousednich bodech bude nabyvat malych hodnot a naopak.
Z téchto duvodu muze byt vhodnéjsi pouzit aproximaci histogramu vybranym prav-
dépodobnostnim rozdélenim nebo histogram upravit napt. filtrovanim.

2.3.2 Obecné normalni rozdéleni

V mnoha pracich (napt. [13] [7]) se pravdépodobnostni model vytvaii aproximaci
relativniho histogramu normélnim rozdélenim N(u, ). Tirozmérné normélni rozdeé-
leni 1ze popsat nésledujici rovnici:
1 Ly AT =1y
N(x, 1, 0) = ————e 271 C7(x 2
(2m)*|C]

pricemz x = [z1, xq, x3] reprezentuje barvu dle vybraného barevného prostoru. Vel-
kou vyhodou pouziti této aproximace je, ze normalni rozdéleni lze jednoznacné iden-
tifikovat pouze pomoci dvanacti parametru:

011 012 013
M:[Nl H2 M3]7<7: 021 O22 023 ,
031 032 033

a neni zapottebi ukladat cely relativni histogram ¢etnosti. Tento postup muzeme
pouzit ale pouze v piipadé, ze relativni histogram ¢etnosti se svym tvarem podoba
vybranému rozdéleni a lze ho aproximovat s malou chybou. V ptipadé, ze tomu tak
neni, vysledna aproximace nemusi dostatecné odpovidat realnému rozlozeni pravde-
podobnosti.
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2.3.3 Smés normalnich rozdéleni

Jako posledni zpusob tvorby modelu uvedeme piistup navrzeny v [2]. Zde je pravde-
podobnostni model vytvoren jako smés normalnich rozdéleni s pevné danym rozpty-
lem o}, a stfedni hodnotou definovanou dle trénovaci mnoziny. Kazdy bod mnoziny
odpovida jednomu normalnimu rozdéleni, pficemz stiedni hodnota je dana barvou
bodu. Absolutni hodnota modelu v bodé [z, y, z| je pak ddna vztahem:
N 1 @)ty =z
M(f,y,2)) =) e ° 7 ,

i=1

pricemz samotnou pravdépodobnost stanovime az normalizaci modelu na interval
(0,1) jako:
_ M([z,y, 2])

ZV[%@M]ED(M) M([xv Y, Z]) ’

kde N odpovida poc¢tu bodu v trénovaci mnoziné a D(M) definicnimu oboru modelu
M. Pro parametr oy je v [2] navrhovand hodnota v rozmezi (11,19).

p([z,y,2])
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3 Formulace tulohy

Na tomto misté bych rad provedl rozbor zadani a nastinil moznosti, které se nam
naskytaji pri jeho feSeni. Jak jiz bylo zminéno v uvodu prace, nasim ikolem je vy-
tvofit poc¢itacovy program pro automatickou anotaci snimku, s cilem opattit snimky
porizené digitdlnim fotoaparatem popisem strucné charakterizujicim jejich obsah.
Protoze toto zadani je velmi obecné, stanovime v této kapitole konkrétni cil prace a
provedeme hruby navrh aplikace.

3.1 Cil prace

Doposud jsme anotaci snimku chépali jako textovy popis scény, aniz by bylo presné
feceno, jak takovy popis vypada. Protoze existuje vice zpusobu popisu scény, je
potieba definovat jeho konkrétni podobu. V této praci jsem se rozhodl charakte-
rizovat snimek pomoci objektu, které obsahuje. Automatickd anotace snimku pak
bude spocivat v identifikaci objektu na scéné a jejich popsani. Cilem této prdce je
tedy vybér nékolika vhodngch objekti a ndvrh a implementace algoritmi slouZicich
k jejich detekci na snimku.

3.2 Nastin reseni

3.2.1 Anotace

V nasem piipadé bude anotace predstavovat popis jednoho nalezeného objektu, pri-
¢emz muzeme predpokladat, ze kazdy objekt na snimku lze identifikovat jeho typem
a polohou. Anotace se tedy budou skladat pravé z téchto dvou hodnot. Co se tyce
popisu obrazové scény, v idealnim piipadé chceme, aby kazdé oblasti ptislusela ale-
spon jedna anotace. V praxi se vSak samoziejmé muze stat, ze néjaka oblast snimku
nebude zobrazovat zadny predmét (bude napiiklad odpovidat pozadi), a tudiz mu
nemusi pfisluset zadné oznaceni. Dale je tieba si uvédomit, ze néjaka cast snimku
muze odpovidat vice objektum. Vysledné anotace tedy nemusi byt disjunktni a
mohou se prekryvat. Mezi nalezenymi objekty tak bude existovat geometricky a né-
kdy také logicky vztah. Abychom vsak pii vyhodnocovani takovych vazeb predesli
pripadnému vnaseni chyb do generovaného vysledku, budeme zpracovavat kazdou
anotaci samostatné a na tyto vazby nebudeme brat ohled.
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3.2.2 Moznosti automatické anotace

Jak jsme jiz predeslali v ivodu kapitoly, automatickou anotaci budeme provadét
identifikaci objektu na snimku. Nyni se blize podivame na to, jak lze identifikaci
provést. V idedlnim ptipadé bychom tento proces zalozili na segmentaci snimku,
jejiz ukolem by bylo separovat vSechny objekty od pozadi. Naslednym rozpoznéva-
nim téchto segmentu bychom mohli ziskat seznam objekti na snimku. Implementace
tohoto postupu je vsak v dnesni dobé velmi obtizna, ba dokonce nemozna. Velky
problém pfedstavuje jiz samotna segmentace snimku. Prestoze existuji velmi sofis-
tikované segmentacni metody, i tak neni snadné dosahnout vzdy dobrych vysledku,
nebot’ kazdému typu objektu muze vyhovovat odlisny pristup segmentace. Neméneé
narocnym ikolem je nésledna klasifikace objektu, resp. jejich rozpoznévén.

Proto se v této praci pokusim o pristup opacny. Misto toho, abychom se snazili
urcit, co dana ¢ast snimku zobrazuje, budeme dany objekt hledat cilené. Takovy ob-
jekt si zvolime predem, a to nezavisle na vstupnim snimku. Pfi jejich vybéru nejsme
ni¢im omezeni a muzeme si tak vybrat objekty libovolného charakteru. Vybrany
objekt pak muzeme dukladné analyzovat, diky ¢emuz ho budeme velmi dobfe znat
a ve snimku ho pak muzeme teoreticky nalézt nezavisle na velikosti, natoceni, barvé
apod. Vyhodou tohoto postupu je teoreticky ptresnéjsi anotace. V pripadé, ze ho ve
snimku nenalezneme, muzeme s velkou pravdépodobnosti fict, ze tam prosté neni,
coz muze byt v mnoha aplikacich také velmi uzitec¢né. Takovy postup se samoziejmeé
jiz vyuziva, ovSem vétsinou pouze ve spojeni s algoritmy strojového uceni (jako pii-
klad uved’'me neuronové sité, boost algoritmy apod.). V takovém piipadé se navic za
ucelem zjednoduseni algoritmu velmi ¢asto vyuziva pouze jasova informace obrazu.
V této praci se vsak pokusime k detekci objektu vyuzit pravdépodobnostni piistup,
pri kterém budeme vyuzivat predevsim barevnou informaci snimku.

Zvolenym postupem jsme ve snimku samoziejmé schopni nalézt pouze objekty
na které jsme se predem zameérili, ¢imz je také dan maximalni pocet typu anotaci,
které jsme schopni ke snimku priradit. Univerzalnost takového postupu se pak bude
zvySovat s poctem vybranych objektu.

3.2.3 Navrh programu

V této podkapitole stru¢né nastinime, jak budeme navrzeny zpusob automatické
anotace realizovat algoritmicky. Protoze anotace snimku spoc¢iva v samostatné de-
tekci objektu, rozhodl jsme se cely software implementovat pomoci tzv. modulové
architektury. Kazdy anotacni algoritmus provadéjici detekeci vybraného typu objektu

IKlasifikaci oznaéujeme proces, kdy objekty zafazujeme do pfedem danych tiid. Pii rozpozni-
vani nejsou tiidy definovany a vznikaji pfi samotném procesu.
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bude zapouzdien do samostatného modulu. Hlavni program pak bude schopen na-
¢ist a aplikovat vsechny dostupné moduly a sam zadné anotace provadét nebude.
Diky tomu je mozné ho navrhnout a implementovat oddélené, aniz bychom predem
znali princip jednotlivych moduli. Vyhodné je, ze cely program lze kdykoli rozsitit
pridanim dalsich modulu, aniz by bylo nutné ho déle jakkoli upravovat.

Vzhledem k tomu, ze aplikace a anotacni moduly jsou navzajem nezavislé, bu-
deme se v nésledujicich kapitolach zabyvat jejich navrhem a implementaci také od-
déleneé.
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4 Software

Nyni jiz prikroé¢ime k popisu navrhu a implementaci samotného softwaru. Protoze
nékteré detaily navrhu vychazeji z pouzité implementace, podivame se nejprve na
pouzité softwarové prostredky. Poté se zamérime na navrh architektury softwaru, de-
finici dulezitych datovych struktur a pouzitych aplika¢nich rozhranich, provedeme
navrh hlavni aplikace, jejitho uzivatelského rozhrani a formatu vstupnich a vystup-
nich souboru. V zavéru kapitoly struéné popiSeme zasadni ¢asti implementace soft-
waru.

4.1 Pouzité softwarové prostredky

K implementaci softwaru jsem zvolil nizkotroviovy jazyk C/C++ a pro praci s mul-
timedialnimi daty jsem se rozhodl pouzit multiplatformni knihovnu Q ] verze 4.8.2
od firmy Nokia. Ta poskytuje mnoho uzite¢nych nastroju, které celou implementaci
velmi usnadni a také zpiehledni. Knihovna je dostupnd pod licenci LGPL a v na-
Sem pripadé ji tedy lze pouzit zdarma. Béhem implementace jsem dale pouzil také
knihovnu alglib@ verze 3.7.0. Ta nabizi velmi mnoho nastroju prevazné z oblasti
numerické analyzy a zpracovani dat, v nasem ptipadé vyuzijeme algoritmy linedarni
algerby a matematické statistiky. Tato knihovna je dostupna stejné jako Qt projekt
v licenci GPL. Daéle jsem pouzil knihovnu OpenCVﬁ verze 2.3.1, ktera poskytuje
mnoho néastroju z oblasti pocitacového vidéni a je pro néds tedy nesmirné uzitecna.
Knihovna OpenCV je dostupna s licenci BSD, a pro akademické tucely je zdarma.
K implementaci Fourierovy transformace jsem pouzil knihovnu FFT verze 3.3.3.
Ta je dostupnd pod licenci GNU GPL a pro nase tcely je opét zdarma.

Programatorskou dokumentaci k navrzenému softwaru jsem vytvoiil pomoci néa-
stroje doxygenﬁ verze 1.8.3.1. UML diagramy obsazené v této praci byly vytvoreny
ze zdrojového kédu pomoci programu StarUMIH verze 5.0.2.1570.

Vice informaci o projektu Qt lze nalézt na strankach http://qt.digia.com/.
2Domovské stranky knihovny jsou http://www.alglib.net/.

3Projekt OpenCV je dostupny na http://opencv.org/.

4Knihovnu lze najit na http://wuw.fftw.org/.

®Néstroj doxygen je mozné dohledat na www.doxygen.org/.

6Domovska stranka programu StarUML je http://staruml .sourceforge.net/.
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Software Ndvrh aplikace

4.2 Navrh aplikace

4.2.1 Architektura

V kapitole [ jsme béhem ndvrhu programu nastinili, ze zdkladem architektury soft-
waru bude aplikace, kterou lze rozsitit pomoci zasuvnych moduli. Abychom zajistili
vysSi univerzalnost vytvoreného softwaru, rozdélime aplikaci z pohledu architektury
dale na dvé komponenty — hlavni modul a aplikaci. Hlavni modul navrhneme a
implementujeme jako knihovnu, a to z toho duvodu, aby bylo mozné vytvorené al-
goritmy vyuzivat i v ostatnich projektech. Jeho ikolem bude provadét automatickou
anotaci a za timto tcelem bude vyuzivat vytvorené zasuvné moduly. Aplikace bude
pak slouzit pouze k demostraci navrzeného celku.

Zasuvné moduly budou sice implementovany oddélené od hlavniho modulu, ale
pri béhu aplikace si budou mezi sebou predavat data zapouzdienda do stejnych dato-
vych struktur. Z tohoto duvodu je nutné zajistit, aby definice pouzitych struktur byla
mezi moduly sdilena. Vytvorime proto SDKE], ktery bude definice datovych struktur
obsahovat. Tento SDK pak bude zapottebi jak pri implementaci novych moduli, tak
i pfi béhu celé aplikace. Navrzena architektura bude tedy celkem tvotrena aplikaci,
SDK, hlavnim modulem a jednotlivymi zasuvnymi moduly. Jejich vzajemné spojeni
znazornuje komponentovy diagram UML na obrazku [4.11

4.2.2 SDK

V této praci je ukolem SDK definovat datové typy, které jsou sdileny hlavnim mo-
dulem, zasuvnymi moduly a piipadné aplikaci. V naSem piipadé pujde predevsim
o definice datového typu pro anotace, které jsou vytvareny v anotac¢nich modulech
a predavany dale hlavnimu modulu k dalsimu zpracovani, a definice datového typu
reprezentujici pripadné chyby, které mohou pii vypoctech nastat a je nutné je v te-
tézci zpracovani propagovat dale. Kromeé sdilenych datovych struktur bude SDK
obsahovat také nékolik nastroju pro praci se snimky a paméti. Protoze SDK bude
distribuovano za tucelem implementace novych anota¢nich moduli, bude soucasti

SDK i definice rozhrani zasuvného modulu. Navrzenou strukturu SDK zobrazuje
obrazek 121

"Zkratka SDK pochdzi z anglického spojeni slov Software Developmnet Kit — sada néstrojii pro
vyvoj softwaru.
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Rozhranm
zasuvného
. modulu

El:l;j Aplikace

Obrédzek 4.1: Architektura navrzeného softwaru.

Modul3

Datova struktura - anotace

Anotace urcuji nalezeny objekt na scéné, a to jak jeho typem tak také polohou.
Typ nalezeného objektu budeme kdédovat nezapornym celym ¢&islem, pricemz vy-
znam kodu bude dan anotacnim modulem. Polohu objektu je nutné ulozit tak, aby
ho pozdéji bylo mozné co nejsnadnéji opét lokalizovat. V idedlnim piipadé bychom
pouzili obalujici kiivku, ktera oddéluje objekt od jeho okoli. Takovou kiivku by
bylo mozné snadno ulozit napt. pomoci Freemanova tfetézového kédu, ktery jsme
uvedli v 221l V naSem piipadé si ale pro jednoduchost zvolime obdélnik rovno-
bézny s okraji snimku. Jedna se o ¢asto pouzivany zpusob identifikace objektu na
snimku. Konvexni objekty lze timto zpusobem snadno ohranié¢it, problém muze na-
stat u objektu konkdvnich. Ohrani¢eni bude totiz vyznacovat také ¢ast snimku, kterd
k objektu neptislusi (piiklad ohrani¢eni objektu znazornuje obrazek [4.3)). K anota-
cim proto pridame také informaci o tom, z jaké ¢asti zaplnuje objekt plochu své
obdélnikové hranice. Anotace budou v SDK reprezentovany datovou strukturou An-
notation, kterou zobrazuje obrazek [4.4]

Datova struktura - chyby

Chyby jsou v SDK, potazmo v celé aplikaci reprezentovany celym cislem. Pro speci-
fikaci chyby jsou povoleny kladné i zaporné hodnoty, pricemz pouzivame konvenci,
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|
ImageAnnotationSdk
ImgProc —l
FastRotate FourierTransform Memary
Factory
COL ColorSpaceConverter
Annotation Error FluginInterface

Obréazek 4.2: Navrzend struktura SDK

N

g N

(a) Ohrani¢eni konkdvniho objektu. (b) Ohranic¢eni konvexniho objektu.

Obrazek 4.3: Piiklad ohranic¢eni objektu obdélnikem.

ze kladné hodnoty znamenaji chyby, zdporné pouze varovani a hodnota 0 signalizuje
uspésnou operaci. Pro praci s chybami je v SDK navrzena tiida Error. Ta definuje
nasledujici zakladni chyby:

0 (NO_ERROR) — pii zpracovani nedoslo k chybé,

e 1 (NOT_ENOUGH_MEMORY) — nelze alokovat pamét’,

(
(
(
(

2 (BAD_PARAMS) — metoda odbrzela $patné parametry,

e 3 (OTHER_ERROR) — jind chyba.

K témto chybam tfida Error definuje také metodu pro prevod chybového kédu na
text. Definici datové struktury znézornuje obréazek [
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Annotation

-code: int
-boundary: QRect
-saturation: int

« < reate = =-Annotation({code: int, boundary: QRect, saturation: int)
+getCode(): int

+getBoundary(): QRect

+getSaturation(): int

Obrazek 4.4: Datova struktura reprezentujici anotace.

Error

HiO ERROR.: int

HNOT EMOUGH MEMORY: int
H8AD PARAMS: int

+OTHER. ERROR.: int

+ogetErrorText{code: ErrorCode): O5tring

Obréazek 4.5: Datova struktura reprezentujici chyby v hlavnim a zdsuvnych modu-

lech.
4.2.3 Rozhrani zasuvného modulu

Rozhrani modulu definuje, jakym zptisobem lze pracovat se zasuvnymi moduly. Tato
definice je zavazna a neni mozné ji pozdéji zménit, resp. po kazdé zméné je nutné
provést reimplementaci vSech ¢asti aplikace, coz muze byt velmi nepiijemné. Proto
je nutné rozhrani navrhnout peclive.

Hlavnim tkolem modulu je provést analyzu snimku za ticelem detekce vybraného
objektu. Aby bylo mozné lépe reagovat na chyby vzniklé béhem analyzy, rozdélime
tento proces na dvé metody:

processImage(Image): Error,
getRecognizedAnnotations(): List<Annotation>.

Prvni metoda provede analyzu snimku, pticemz jeji navratova hodnota bude sig-
nalizovat, zda nedoslo béhem vypoctu k chybé. Druha metoda bude slouzit k ziskéni
nalezenych objektu/anotaci. Modul by mél také samoziejmé poskytnout seznam
vech typu objektu/anotaci, které je schopen rozpoznat. K tomu bude slouzit me-
toda:
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getAnnotationsCodeTable(): Map<int, String>,

pomoci které modul muze zaroven definovat popis jednotlivych typu. Kromé uve-
denych metod je vhodné definovat také metody pro vytvoreni a zrusSeni instance
pluginu. Oddélenim této ¢innost od konstruktoru a destruktoru tridy lze 1épe reago-
vat na vzniklé chyby. Proto zavedeme metody load() : Error, unload(): Error.
Navrzené rozhrani je zndzornéno na obrazku

PluginInterface

Hoad{}: Error::ErorCode

+orocessimageimage: Qimage): Enror::ErorCode
+uriload): Error::ErrorCode
+oetdnnotationCodeTable): OMao<int, QSiing>
+getlecognizeddnnotations): Qlist<dnnotation>

Obréazek 4.6: Definice rozhrani zdsuvného modulu.

4.2.4 Hlavni modul

Tento modul predstavuje cast architektury, ktera je déle rozsititelna pomoci zasuv-
nych modulu. Jak jsme si jiz fekli, navrhneme tuto ¢ast jako samostatny modul, aby
ho bylo mozné pouzivat i v jinych softwarech. Rozhrani modulu je podobné zasuv-
nym modulum, nebot’ provadi stejnou ¢innost. Pridany jsou metody pro nacteni a
zruSeni vSech nalezenych modulu a ziskdni poc¢tu dostupnych modulu:

loadPlugins(): void,
unloadPlugins(): void,
getPluginsCount () : int.

Posledni pridané funkce:
getAnnotationImage(): Image

slouzi k vytvotreni tzv. vysvétlovaciho snimku. Ten vznikne anotovanim objektu na-
lezenych ve vstupnim snimku.

Kromé zminénych funkei bude dale hlavni modul definovat také nastroj pro ulo-
zeni nalezenych anotaci. K tomuto tucelu bude definovana abstraktni tiida
ResultWriter. Tiida je definovana jako abstraktni proto, aby bylo mozné ukla-
dat vysledky vice zpusoby. Definice hlavniho modulu je znédzornéna na obrazku (4.7
definice tiidy ResultWriter na obrazku [4.8
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ImageAnnotationTool

-pluginPath: Q5tring

-plugins: QList<Plugin *>

-annotationCodeTable: QMap<int, QString =
-codeConvertTable: Qlist< QMap<int, int> =
-annotations: QList<ImageAnnotationSdk: :Annotation >
-annotationImage: QImage

dastError: Error

+ResultWriter

+¥miResultWriter

< <reate = =-ImageAnnotationTool )

< <destroy > >-ImageAnnotationTool ()

+processImage(image: QImage): Error

+getRecognizedAnnotations(): Qlist<ImageAnnotationsdk: :Annotation =
+getAnnotationImage(): QImage

+getAnnotationCodeTable(): QMap<int, Q5tring >

+getPluginsCount(): int

+getlastError(): Errar

HoadPlugins(): void

-unloadPlugins(): void

ResultWriter ¥miResultWriter

Obréazek 4.7: Struktura hlavniho modulu.

Ulozeni anotaci

Protoze nyni jiz méame predstavu o tom, jak bude popis scény vypadat a co bude
jeho ucelem, muzeme specifikovat zpusob, jakym lze vytvorené anotace ulozit. V teo-
retickém rozboru jsme uvedli, Ze mame na vybér mezi internim a externim ulozenim.
Vzhledem k tomu, zZe interni ulozeni je zavislé na typu souborového formatu snimku
a musime pri ném dodrzovat jista pravidla, vybereme si externi zpusob ulozeni. Diky
tomu mame veskerou volnost pti volbé formatu vystupniho souboru. Aby bylo mozné
vygenerované vysledky snadno a rychle prohlizet, budeme data ukladat v textové
podobé. K tomuto ucelu si vybereme format XML, ktery je pro ukladani struktu-
rovanych dat velmi rozsiteny a je také Siroce podporovany v ostatnich softwarech.
Vzhledem k tomu, ze pti zpracovani vznika iplné novy soubor, je tieba zajistit, aby
vstupni a vystupni soubor byly néjak ptehledné spojeny. V této préaci to budeme
zajist’ovat vhodnym pojmenovanim vystupniho souboru, které bude vzdy odvozeno
od vstupniho souboru digitalniho snimku. Nazev souboru bude shodny a odlisovat
se budou pouze piiponou, pro anotacni soubor budeme pouzivat piiponu XML.

Kromé abstraktni tfidy ResultWriter bude modul poskytovat také konkrétni
tfidu XmlResultWriter, ktera bude slouzit k ulozeni do XML.
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ResultWriter

FoutputFile: QFile
ready: bool
+esultCount: int

< <create = >-ResultWriter (fleName: QString)

< <destroy = =-ResultWriter()

+open(): bool

+isOpen(]): boal

+dose(): void

+writeAnnotationCodeTable(table: QMap<int, QString=): void

+writeOneResultimageMame: Q5tring, annotations: QList<ImageAnnotationSdk::Annotation=): woid
#gethesultCount(): int

£o_ writeHeader(}: void

2o wiiteFooter(): void

2 writednnotafonCodeTable{table: QMao<int, QSining =) void

£o_writeOneResultiimageiame: QSinng, annotations: OLsf<ImagednnotzfonSat: Annotaion=): void|

Obréazek 4.8: UML diagram ttidy ResultWriter.

Navrh vystupniho souboru

Nyni provedeme navrh souboru slouzictho k ulozeni nalezenych anotaci. Kazda ano-
tace bude v souboru reprezentovana svym typem, ohrani¢ujicim obdélnikem a koefi-
cientem saturace. Obdélnik bude reprezentovan souradnicemi levého horniho rohu
(v poradi z, y) a svou Sitkou a vyskou. Vzhledem k tomu, ze typ anotovaného objektu
je identifikovan c¢iselnym identifikatorem, je v souboru ulozena také kodova tabulka
vSech dostupnych anotaci. Ta ke kazdému kodu obsahuje text definovany v zasuvném
modulu, ktery vysvétluje jeho vyznam. Abychom zajistili lepsi spojeni se vstupnim
snimkem, bude vystupni soubor obsahovat nazev a cestu ke vstupnimu souboru.
Kromé toho ulozime také ¢asovou znacku udavajici kdy byla anotace provedena.
K ulozeni téchto dat pouzijeme jiz zminény jazyk XML. Format celého souboru je
zavazny a je ddn XSD Sablonou. Poradi jednotlivych XML elementtu nelze ménit a
je nasledujici: ¢asovéa znacka, kdédova tabulka, vstupni soubor a seznam nalezenych
anotaci. Pro nazornost uvedeme jednoduchy priklad vystupniho souboru:

<ImageAnnotationTool
xmlns:xsi="http://www.w3.org/2001/XMLSchema-instance"
xsi:noNamespaceSchemalocation="ImageAnnotationTool.xsd">
<TimeStamp date="2013-01-15" time="12:32:02"/>
<AnnotationCodeTable>
<Annotation code="1" value="face"/>
<Annotation code="2" value="sky"/>
<Annotation code="3" value="forest"/>
</AnnotationCodeTable>
<Image file="file_1.jpg" path="D:/files"/>
<Result>
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<Annotation code="1" position="[60, 36, 59, 11]" saturation="73"/>
<Annotation code="3" position="[480, 0, 11, 5]" saturation="62"/>
</Result>
</ImageAnnotationTool>

4.2.5 Aplikace

Aplikace bude slouzit predevsim k demonstrovani funkénosti navrzeného softwaru.
Jejim hlavnim tkolem bude provadét 1/O operace, tj. nacteni vstupniho snimku
(vstupnich snimku) a ulozeni vystupnich souboru.

Uzivatelské rozhrani

Aplikace nebude obsahovat Ffadkové ani grafické uzivatelské rozhrani, nebot’ jejim
hlavnim ukolem je vygenerovat anotac¢ni soubor a pfi této ¢innosti neni zapotiebi
prilisna interakce s uzivatelem. Veskeré nastaveni bude mozné specifikovat béhem
spusténi aplikace, pricemz jsou podporovany nasledujici parametry. Hlavni a po-
vinny parametr —i bude oznacovat vstupni soubor digitalniho snimku, resp. vstupni
adresar, ve kterém se muze nachdzet libovolné mnozstvi vstupnich souboru. Dalsi
parametr -e slouzi k vygenerovani vysvétlovaciho digitalniho snimku, ktery bude
znazornovat, kde byly objekty lokalizovany. Posledni parametr -v povoli vypis jed-
notlivych kroku aplikace.

Poznamenejme, Ze jméno vystupniho souboru neni mozné v aplikaci zmeénit. Bude
vzdy uréeno nazvem vstupniho snimku a lisit se bude pouze piiponou. Program lze
tedy spustit nasledujicim zpusobem:

image_annotation_app vstup [nastaveni]

vstup:
-i (input) cesta vstupniho snimku &i adreséafe

nastaveni:

-v (verbose) povoli vypis informaZnich zprav
-e (explain) bude generovat vysvé&tlovaci snimek
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Formaty vstupnich soubort

Podporované formaty vstupnich souboru jsou dané knihovnou Qt pomoci které bude
program implementovan. V soucasné dobé jde o formaty: BMP, GIF, JPG, JPEG,
PNG, PBM, PGM, PPM, TIFF, XBM, XPM.

Format vystupnich soubort

Aplikace bude produkovat dva typy vystupnich souboru: soubor vysvétlovaciho snim-
ku a soubor s anotacemi. K ulozeni vysvétlovaciho snimku jsme zvolili formét JPG,
protoze je v oblasti digitalnich snimku nejrozsitenéjsi. Poznamenejme, ze tento for-
mat bude pouzit vzdy a nezavisle na forméatu vstupniho snimku. Pro ukladani nale-
zenych anotaci jsme zvolili jazyk XML, pficemz navrh formétu vystupniho souboru
jsme jiz provedli vyse. K vygenerovani XML souboru bude aplikace vyuzivat nastroje
hlavniho modulu.

4.3 Implementace

4.3.1 Architektura

Hlavni modul a SDK jsou implementovany jako sdilené knihovny, konkrétné se jednéd
o soubory image_annotation_tool a image_annotation_sdk. Aplikace je imple-
mentovana jako standardni C++ aplikace, ktera tyto sdilené knihovny vyuziva, kon-
krétné se jedna o soubor image_annotation_app. Piipony souborui neuvadime, pro-
toze jsou zavislé na pouzité platforme.

4.3.2 Hlavni modul

Hlavni modul obsahuje néastroje pro rychlou rotaci snimku a nastroje pro vypocet
diskrétni Fourierovy transformace. Rotace je realizovana pomoci tii operaci zkoseni.
Dvourozmérna diskrétni Fourierova transformace je realizovana pomoci knihovny

FFTW.
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4.3.3 Zasuvné moduly

Zasuvné moduly jsou implementovany jako Qt Pluginy. Kazdy zasuvny modul je
v Qt implementovan pravé jednou sdilenou knihovnou. Kazdy modul (knihovna) je
reprezentovan jednim souborem, pricemz typ souboru je zavisly na platformé. Pod-
porované typy knihoven je mozné najit v dokumentaci, programove lze typ knihovny
ovérit pomoci metody QLibrary: :isLibrary(...). Pro praci s Qt pluginy je v Qt
k dispozici tfida QPluginLoader. Ta poskytuje predevsim néstroje k jejich alokaci
a dealokaci. Jedna instance tiidy QPluginLoader pak pracuje pravé s jednim plu-
ginem. Predpokladejme déle operacni systém Linux a knihovnu library.so. Tento
plugin lze dynamicky nacist nésledovné:

QPluginLoader *loader = new QPluginLoader("library.so");
if (loader->load()) {
Q0bject *plugin = loader->instance();

}

pricemz metodu load() neni nutné volat explicitné, pokud ji nezavolame postara
se 0 to metoda instance(). Protoze knihovna muze implementovat libovolny Qt
Plugin, musime déle provést jeho pretypovani na nami pozadovany datovy typ:

if (plugin) {
ImageAnnotationSdk: :PluginInterface *my_plugin =
qobject_cast<ImageAnnotationSdk: :PluginInterface *>(plugin);
if (my_plugin) {
// everything is ok, now we can use my_plugin
b
+

Funkce T qobject_cast(Q0bject *object) slouzi k pievedeni instance object na
typ T. Ttida T musi byt oddédéna od tiidy QObject a musi deklarovat makro
Q_OBJECT (vizte podkapitolu [5.]). Toto pretypovani je mozné pouze v piipadé, ze
object je typu T, v opacném piipadé metoda vraci 0.

Dealokaci pluginu a zruseni instance QPluginLoaderu pak provedeme piikazem:

loader->unload();
delete loader;
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4.3.4 Nacteni snimku

Protoze vstupem aplikace muze byt soubor i adresar, musime nejprve tyto dva pti-
pady od sebe odlisit. To lze provést napt. piikazem QFileInfo::isDir (). Pokud se
jednd o adresar, musime provést nacteni vSech souboru v adresari. Jejich seznam lze
ziskat metodou QDir: :entryList(...). Celé nacteni muze vypadat takto:

QList<QString> inputFiles;
if (QFileInfo(inputPath) .isFile()) {
inputFiles << inputPath;
} else if(QFileInfo(inputPath).isDir()) {
QDir selectedDir(inputPath);
inputFiles << selectedDir.entryList(QDir::Files);

+

Tim ziskdme seznam jmen vSech zadanych souboru (bud’ jeden vstupni soubor, nebo
vechny soubory v zadaném adresafi). Nyni musime provést samotné nacteni snimk,
k tomu ndm poslouzi tiida QImageReader. Nejprve je vSak vhodné zkontrolovat, zda
dany soubor opravdu predstavuje digitalni snimek. To lze provést prikazem:

if (!QImageReader: : supportedImageFormats () .contains(
QFileInfo(my_file) .suffix())) {
// everything is ok, file is image

}
Nacteni jednoho snimku pak 1ze provést pomoci:

QImageReader imageReader;

imageReader.setFileName(my_file);
QImage image = imageReader.read();
if (!image.isNull()) A

// image is ok

}

Protoze snimek muze byt v Qt ulozen v mnoha formatech, prevedeme ho do
spolecného formatu, abychom se vSemi snimky mohli pracovat stejnym zpusobem.
Vybereme si format ARGB32, kde je kazdy barevny kanal reprezentovan 8 bity. Prevod
pak provedeme nésledovneé:

image = image.convertToFormat (QImage: :Format_ARGB32) ;
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Anotaci tohoto snimku pak provedeme nésledujicim zpusobem:

ImageAnnotationTool tool;

tool.processImage (&image) ;

4.3.5 Zapis vystupnich souboru
Ulozeni XML souboru

K ukladani dat do souboru formatu XML lze v Qt vyuzit tiidu QXm1lStreamWriter.
Zpusob zapisu XML dokumentu si uvedeme na kratkém ptikladu. Uvazujme nésle-
dujici dokument:

<RootElement>
<Element1>
<Element2 atti="vall" att2="val2"/>
</Element1>
</RootElement>

Ten lze vygenerovat pomoci tiidy QXmlStreamWriter takto:

QXmlStreamWriter =xml;
xml.writeStartDocument () ;

xml .writeStartElement ("RootElement") ;
xml .writeStartElement ("Element1") ;
xml.writeStartElement ("Element2") ;
xml .writeAttribute("attl", wvall);
xml .writeAttribute("att2", val2);
xml .writeEndElement () ;

xml .writeEndElement () ;

xml .writeEndElement () ;

xml .writeEndDocument () ;

Formédt nami zvoleného vystupniho souboru je dén XSD Sablonou
ImageAnnotationTool.xsd. Protoze definice této Sablony je pomérné rozsahla, ne-
budeme ji zde uvadét. Je vsak dostupna na prilozeném DVD.
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Ulozeni snimku

Vysvétlovaci snimek, ktery aplikace generuje, je ukladan ve formatu JPG. K ulozeni
snimku pouzijeme metodu save (), ktera je dostupnd piimo ve ttidé QImage:

QImage image = ...;

image.save (my_name) ;
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5 Moduly

Béhem své prace jsem se zaméril na vyvoj modulu pro detekci lidského obliceje,
oblohy, zelené a detekci umeéleckych snimkt. V této kapitole se na vytvorené moduly
postupné zameérime, pricemz u kazdého z nich popiSeme zdkladni teorii, na které
je anotacni algoritmus zalozen, nejzasadnéjsi casti implementace a také vysledky
anotace. Jako metriku k vyhodnoceni vysledki pouzijeme relativni pocet spravnych
detekei, relativni pocet chybnych detekei a relativni poc¢et nenalezenych objektu. Za
spravnou detekci povazujeme stav, kdy algoritmus anotuje pouze hledany objekt.
Chybna detekce je takovd, kdy algoritmus anotuje hledany objekt spolu s poza-
dim, nebo ¢ast snimku, kde se hledany objekt nevyskytuje. Objekt povazujeme za
nenalezeny, pokud se na snimku nachazi, ale algrotimus jej neanotoval.

Pred samotnym popisem vyvinutych algoritmu se nyni jesté podivejme na to,
jak navrhnout a implementovat zcela novy modul.

49



Moduly Vytvoreni nového modulu

5.1 Vytvoreni nového modulu

Kazdy modul je v aplikaci reprezentovan tfidou implementujici rozhrani
ImageAnnotationSdk: :PluginInterface. Definice tohoto rozhrani a ostatnich da-
tovych struktur potfebnych k implementaci jsou k dispozici v ptrilozeném SDK, které
je distribuovano spolu s aplikaci jako knihovna image_annotation_sdk. Ttidu mo-
dulu je nutné implementovat — stejné jako samotnou aplikaci — v prostiedi Qt, aby
byla zarucena jejich kompatibilita. Z tohoto duvodu musi byt splnény nasledujici
podminky:

e zakladni tfida musi byt oddédéna od tiidy QObject,

e definice této tridy musi obsahovat makra,

Q_0OBJECT,
Q_INTERFACES (ImageAnnotationSdk: :PluginInterface).

e na konci zdrojového souboru musi byt proveden export nového modulu.
Q_EXPORT_PLUGIN2(jmeno_projektu, jmeno_tridy)
Definice zakladni tiidy nového modulu by tedy mohla vypadat napt. takto:
-- plugin.h —-
class Plugin: public QObject,
public ImageAnnotationSdk::PluginInterface {

Q_OBJECT
Q_INTERFACES(ImageAnnotationSdk: :PluginInterface)

public:
ImageAnnotationSdk: :Error: :ErrorCode load();
ImageAnnotationSdk: :Error: :ErrorCode processImage(QImage *image) ;
ImageAnnotationSdk: :Error: :ErrorCode unload();

QMap<int, QString> getAnnotationCodeTable();
QList<ImageAnnotationSdk::Annotation> getRecognizedAnnotations();

};

-- plugin.cpp --

Q_EXPORT_PLUGIN2(jmeno_projektu, Plugin)
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5.2 Modul pro detekci lidského obliceje

Oblicej predstavuje jeden z nejcastéji anotovanych objektu v pocéitacovém vidéni.
Algoritmy pro detekci obliceje jsou jiz bézné dostupné ve fotoaparatech ¢i soft-
warech obsluhujicich kamery vseho druhu. Pozadavek na detekci obliceje je kladen
také v oblasti verifika¢nich a identifikacnich sotfwart. Pouzivané algoritmy jsou vsak
vétsinou zalozeny na strojovém uceni, pricemz se prevazné zpracovava pouze jasova
informace obrazu. V nasem ptipadé se pokusime o pravdépodobnostni pristup vyu-
zivajici predevsim barevnou informaci.

5.2.1 Navrh algoritmu

Charakteristickymi vlastnostmi obliceje jsou bezesporu jeho tvar a barva kuze. Pro-
toze cilovy tvar se ve snimku hleda velmi obtizné, budeme oblicej hledat pouze podle
barvy a informaci o tvaru pouzijeme az v ramci klasifikace.

Navrzeny algoritmus se sklada z péti kroku: predzpracovani, vypocet pravdépo-
dobnostniho ohodnoceni, segmentace, klasifikace a anotace.

Piedzpracovani

Hledéani oblasti snimku, které mohou prisluset lidské kuzi, budeme provadét na za-
kladé barevné informace. Abychom zvysili ispésnost detekce téchto ¢asti, provedeme
predzpracovani, jehoz uikolem bude zajistit lepsi vyvazeni barev ve snimku. K tomu
vyuzijeme postup uvedeny v podkapitole2.2.3l Snimek déle rozmazeme pomoci kon-
volucniho filtru abychom zmensili rozptyly barev a potlacili zmény v jasu.

Vypocet pravdépodobnostniho ohodnoceni

Pti pouziti barvy k detekci obliceje se musime vypoiradat s mnoha problémy. Barva
lidské kuze na snimku je ovlivnéna mnoha faktory (osvétleni, pozice obliceje vzhle-
dem k zdznamovému zaiizeni apod.), ruzné zaznamové zafizeni navic produkuji od-
lisnou barvu pro stejny oblicej za stejnych podminek. Barva kuze se lisi podle rasy
¢lovéka a je navic odlisna i mezi jednotlivei v rdmci jedné rasy. Podle mnoha praci se
vSak tyto odliSnosti projevuji predevsim v jasu barvy a ne v jeji chrominanci. Z to-
hoto duvodu budeme snimky zpracovavat pouze podle chrominance barev, pricemz
pouzijeme takovy barevny prostor, ktery luminanci a chrominaci barvy oddéluje.
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K dispozici madme mnoho takovych barevnych prostoru, ovsem dle prace [26] je
pro detekei obliceje nejlepsi pouzit barevny prostor typu H-S (Hue-Saturation), ktery
dusledné oddéluje barvu a jas. Jako pravdépodobnostni model byl pouzit relativni
histogram ¢etnosti (vizte podkapitolu [23.1]) chrominance barev a jako metriku pro
tuto analyzu autofi zvolili korektnost a chybu detekce v zavislosti na prahovaci
hodnoté.

V na8i praci vSak provedeme vlastni analyzu. Sestavili jsme proto 160 snimku
(celkem 80 milionu bod1), které zobrazuji pouze obli¢ej. Vybereme si takovy barevny
prostor, ktery na této mnoziné vykazuje nejmensi zavislost luminance a chrominance,
resp. jejich nejlepsi oddéleni. Otestujeme ¢tyii vybrané barevné prostory — YUV,
HSL, HSV, Lab a jako metriku pouzijeme Pearsonuv korela¢ni koeficient:

E(XY) — E(X)E(Y)
VE(X?) — E*(X)VE(Y?) - E*(Y)

oxXyy =

pro ndhodné veliciny X, Y. Provedenim experimentu ziskdme hodnoty dle tabulky
6. Na zdkladé této analyzy vybereme prostor Lab, u kterého dosahuje korelaéni
koeficient luminance a chrominanci minimalni hodnoty.

HSI, |L2mL 05, | max{on 1, 05,0}
-0,0692284 | 0,267699 0,267699
HSvV OH,V 0s,v |maX{QH,v,QS,V}\
-0,132946 | -0,317598 0,317598
YUV Oy,U oy,v |maX{QY,UaQY,V}|
-0,336402 | 0,250726 0,336402
Lab OL,a OL)b | max{ OL,a) QL,b}|
0,0723135 | 0,265891 0,265891

Tabulka 5.1: Vysledky analyzy vybranych barevnych prostoru.

Nyni jiz pristoupime k samotného ohodnoceni. Kazdému bodu pfifadime realné
¢islo z intervalu (0, 1), které bude odpovidat pravdépodobnosti, s jakou dany bod
predstavuje oblicej. K tomu pouzijeme spojity pravdépodobnosti model, ktery sesta-
vime dle podkapitoly 2.3.3] K jeho vytvoreni pouzijeme pouze informaci o chroma-
cité, informaci o luminanci zanedbame. Experimentalni cestou se ovSem ukazuje, ze
ohodnoceni v prostoru YUV dava také velmi dobré vysledky, proto ho k ohodnoceni
pouzijeme také. Protoze jsme si vybrali dva barevné prostory, sestavime pro kazdy
barevny prostor jeden model a vysledny model definujeme jako jejich aritmeticky
prumer:

B(c) = Buv(cy, ev) + Ban(ca, Cb)’
2
pricemz c oznacuje barvu a cy, ¢y, resp. ¢4, ¢, barevné kanaly této barvy v prostoru
YUV, resp. Lab. Ukazuje se, ze toto ohodnoceni vsak vykazuje nésledujici problémy.
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Stava se, ze nékterym barvam z pozadi pritadime malou pravdépodobnost, prestoze
ve skutecnosti kuzi neprislusi. Predpokladame, Ze je to zpusobeno ignorovanim jasu
béhem ohodnocovani barev. Dale se ukazuje, ze v ptipadéch, kdy dochazi ke zméné
osvétleni v ramci jednoho obli¢eje, vykazuje ohodnoceni velky rozptyl hodnot. To je
pravdépodobné dano tim, ze luminance a chrominance barev neni v daném barevném
prostoru uplné nezavisla a zmény jasu se tak nepatrné projevuji i v chrominanci.

Abychom tyto nezddouci jevy potlaéili, provedeme dodate¢nou transformaci prav-
dépodobnostniho ohodnoceni a to pomoci nelinearni funkce. Tu definujeme tak, aby
potlacovala malé hodnoty a posilovala vysoké hodnoty pravdépodobnosti. Potlace-
nim malych hodnot nepiimo stanovime oblast (vrstevnici), ve které se mohou sou-
fadnice UV, resp. ab nachézet, a barvam mimo tento interval bude ptidélena nulova
pravdépodobnost. Posileni vyssich hodnot bude mit za nésledek zmenseni rozptylu
ohodnoceni v ramci oblasti lidké kuze. V nasem pripadé se nam experimentalné
nejvice osvédcila funkce:

t(p), p<i,
F(p) = 2
1—1](1—]9)7 p>§7
t(p) = —22,30p° 4 19,04p* — 1,33p* + 0,61p> + 0,04p,

jejiz prubeh ukazuje obrazek .11

Probably transformation function
1 T T T

output probably
o o o o o ° o o
N w ~ (%) (2] ~ © ©
T T T T T T T T
Il Il Il Il Il Il Il Il

o
o
T
i

Il Il Il Il Il Il Il Il
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
input probably

o

Obrézek 5.1: Prubéh zvolené transformacni funkce.

Segmentace oblasti lidské kuze

Ve vytvoreném pravdépodobnostnim ohodnoceni je déale zapotiebi najit oblasti,
které mohou reprezentovat lidskou kuzi. Predpokladejme, Zze analyzovany snimek
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obsahuje alespon jednu takovou oblast (napf. oblicej), potom se na snimku vysky-
tuji pravé dva typy objektu (dveé tfidy) ve smyslu kuze/pozadi. Ukolem segmentace
je tyto dva typy objektu od sebe oddélit. V nasem piipadé k tomu pouzijeme popu-
larni metodu Otsu, jez jsme odvodili v podkapitole 2.2.4l a ktera se snazi o maximalni
separabilitu obou tfid.

Pokud v8ak na snimku nebude zadna oblast prisluset kuzi, metoda Otsu se po-
kusi na dvé tfidy segmentovat pouze pozadi a vysledkem bude prah s velmi nizkou
hodnotou. Toho Ize ovSsem dobfie vyuzit, nebot’ jednoduchym porovnanim obdrze-
ného prahu s parametrem t,, lze rychle rozhodnout, zda jsou na snimku oblasti,
jejichz barva odpovida barve lidské kuze.

Déle predpokladejme, ze jsme nalezli jednu oblast O, ktera odpovida vysokému
pravdépodobnostnimu ohodnoceni. V idedlnim piipadé by byl cely tento segment
dostatecné oddélen od pozadi. Muze se vSak stat, ze spolu s oblastmi zachycujici
kuzi budou segmentovany také c¢asti pozadi. Také muze dojit k nechténému spo-
jeni vice oblasti prislusejicich kuzi do jednoho segmentu. Abychom eliminovali tento
nezadouci jev, zapojime do Tetézce zpracovani dalsi segmentaci. Ta je zalozena na
jednoduchém prahovani slozky Z v barevném prostoru XYZ. Préh je stanoven podle
nasledujictho vztahu:

= pZma:v + (1 - p)me7 (51)

kde p € (0, 1) je parametr segmentace a Z,qz, €SP. Zmin 0dpovidd maximalni, resp.
minimalni hodnoté Z v ramci komponenty O:

Zmax = max Z, Zmin = min Z.
V[X,Y,Z]€0 V[X,Y,Z]€0

Prostor XYZ a vztah (5.0]) je volen experimentalné a vychazi pouze z pozorovani
vlastnosti testovacich snimku v prostoru XYZ. Vysledky ukazuji, ze tato segmentace
je uspésna v pripadé, kdy podil pozadi v oblasti neni prilis velky.

Protoze se ukazuje, ze dodatecna segmentace neni zapotiebi vzdy, resp. v né-
kterych piripadech jeji pouziti vysledky zhorsuje, je tfeba rozhodnout, kdy ji mame
pouzit. K tomuto rozhodnuti dospéjeme na zékladé vysledku prvnich tii kaskad po-
uzitého kaskadniho klasifikatoru (vizte déle). Vyhodnoti-li zvolend ¢ést klasifikatoru
analyzovanou komponentu jako pozitivni (tj. muze byt oblicejem), pak dodatecna
segmentace neni zapotiebi a pristoupi se k findlni klasifikaci. V pripadé, ze kompo-
nentu klasifikator zamitne, pokusime se ji za 1i¢elem nalezeni potencialniho obliceje
dale segmentovat.
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Klasifikace a anotace obliceje

V predchozich krocich jsme nalezli segmenty s barvou lidské kuze, které mohou odpo-
vidat obliceji. Nyni je zapotiebi provést jejich klasifikaci a urcit, které z nich opravdu
lidsky oblicej zobrazuji. Navrzeny klasifikator se sklada ze dvou ¢asti: jednoduchého
kaskadniho klasifikatoru a detektoru Viola-Jones.

Kaskéadni klasifikator pouziva ke svému rozhodnuti pouze informace o tvaru seg-
mentu a nikoli samotny obsah komponenty (vizuélni data). Tento klasifikdtor ma za
ukol prijmout pouze ty komponenty, které svym tvarem mohou obliceji odpovidat,
a tim zmensit pocet komponent predlozenych detektoru Viola-Jones. Abychom lépe
zachytili tvar segmentu aproximujeme jej elipsou, k ¢emuz lze efektivné vyuzit al-
goritmus uvedeny v podkapitole Pouzity klasifikator se sklada ze ¢tyt kaskad,
které vyhodnocuji ¢tyti zvolené priznaky: p; — absolutni velikost segmentu (vztah
(29)), ps — chybu aproximace (vztah ([2Z.2.5])), p3 — podlouhlost aproximaéni elipsy a
p4 — kruhovitost puvodniho segmentu (vztah (2.11])). Priznaky jsou vyhodnocovany
v uvedeném poradi a jsou porovnavany s hodnotami ¢, o, t3 a t4. V piipadé, zZe
kaskadni klasifikdtor oznaci segment pozitivné, tj. vSechny vybrané ptiznaky jsou
vyhovujici, preda se segment ke klasifikaci Viola-Jones detektoru.

Princip detektoru Viola-Jones jsme si strucné nastinili v podkapitole Jak
bylo uvedeno, jeho hlavni nevyhodou je potieba testovat vSechny pozice a velikosti
podoken ve vstupnim snimku. V nasem piipadé vSak tyto parametry zname a staci
nam pouze potvrdit, zda vybrand ¢ast snimku obli¢ej obsahuje, ¢i nikoliv. Kromé
toho muzeme efektivné vyuzit aproximaci segmentu elipsou, protoze vime, Ze tuto
aproximaci je mozné provést s malou chybou. Muzeme tedy usuzovat, ze tihel nato-
¢eni elipsy ¢ odpovida thlu natoceni segmentu a tedy i potencidlniho obliceje. Tento
uhel pak 1ze vyuzit ke zpétnému otoceni obliceje tak, aby se vzdy nachazel v klasické
svislé poloze. Diky této jednoduché tpravé lze detekovat také obliceje, které v pu-
vodni podobé detektor Viola-Jones nezachyti. Obréazek ukazuje priklad zpétné
rotace obliceje v prubéhu detekce. Poznamenejme, ze 1hel natoceni elipsy je vzdy
v rozmezi +90° vuci vertikalni ose a tudiz inverzni rotace je i¢inna pouze v pripadeé,
kdy je oblicej otocen o tento thel. Vétsi thel je totiz shodny s doplikovym thlem
w —180° (pro ¢ > 0°), resp. ¢ + 180° (pro ¢ < 0°) a rotovany obli¢ej bude zrcadlen
vuéi horizontalni ose.

Na zavér algoritmu anotujeme takové casti snimku, které byly detektorem Viola-
Jones klasifikovany jako oblicej. K tomu opét vyuzijeme ohranic¢eni pomoci obdél-
niku, ktery je v tomto pripadé velmi nazorny.
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Obréazek 5.2: Ukézka inverzni rotace obliceje. Snimek je prevzat ze zdroje I dle

tabulky [B.11

5.2.2 Implementace

Navrzeny algoritmus je implementovan zasuvnym modulem plugin_face_detect,
konkrétné tiidou PluginFaceDetect. Metoda load () provadi nac¢teni obou pravdé-
podobnostnich modelu barev a také alokaci OpenCV datovych struktur nezbytnych
pro klasifikator Viola-Jones. Jejich dealokaci naopak provadi metoda unload (). Mo-
dely  jsou wulozeny v  binarnich  souborech  face_model_yuv.mtx a
face_model_lab.mtx, pficemz k jejich nacteni slouzi metoda loadModel(...).

Piedzpracovani, ohodnoceni, segmentace

Vyvazeni barev je provadéno dle postupu, ktery jsme uvedli v podkapitole 2.2.3l Pro
parametry predzpracovani s; a s, jsme experimentalné zvolili hodnoty s; = s =
1,2 %. Konvoluéni filtr pouzity pro rozmazani snimku jsme zvolili ndsledujici:

T

I

|
— o= =
— e e
— e e
— e e
— e e

pricemz rozmazani je provadéno v prostoru RGB a pro kazdy barevny kanal zvlast’.
Parametry segmentace jsme volili experimentalné: .., = 0,5, p = 8 %.

Klasifikace

Jednoduchy klasifikator jsme experimentalné nastavili tak, aby klasifikoval segmenty
pro které plati: absolutni velikost je vétsi nez 0,5 % plochy snimku, chyba aproximace
je mensi nez 20 %, podlouhlost je mensi nez 2,5 a kruhovitost vétsi nez 0,5. Omezeni
na kruhovitost a podlouhlost vyplyvaji z pozorovani tvaru prumérného obliceje.
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Detektor Viola-Jones je v nasi praci realizovan pomoci knihovny OpenCV.
Knihovna OpenCV pouziva pro ulozeni obrazovych dat jiné datové struktury nez
knihovna Qt a proto je nutné provést jejich transformaci. Konkrétné budeme pre-
vadeét data z tiidy QImage do struktury IplImage.

V prvni jmenovené tiidé je snimek ulozen po tadcich, pricemz k ulozeni budeme
pouzivat pouze format ARGB32. Barva kazdého bodu je tak ddna RGB hodnotami,
piipadné alfa kanalem,. Kazdy kanal je reprezentovan nezapornym celym ¢cislem,
které je kodovano 8 bity, celkem je tedy potieba 32 bitu pro jeden bod. Tento
format je dodrzen i v piipadé, kdy se alfa kanal ve snimku nevyskytuje. K samotnym
datum je mozné pristupovat primo pomoci metody bits(), kterd vraci ukazatel na
jednorozmérné pole typu unsigned char, pficemz jednotlivé kandly jsou v tomto
poli ulozeny v poradi BGRA.

Ttida IplImage nabizi Siroké moznosti, jak obrazova data ulozit, pficemz jedna
z nich odpovida pravé popsanému zpusobu ulozeni ve tiidé QImage. Diky tomu
muzeme celou konverzi implementovat nasledujicim zpusobem. Nejprve nastavime
potiebné parametry struktury IplImage:

IplImage *imgHeader = cvCreatelImageHeader (
cvSize(qimg->width(), qimg->height()),
IPL_DEPTH_8U,
4);

kde parametr IPL_DEPTH_8U iikd, Ze kazdy kanal je kodovan nezdpornym celym
¢islem (odpovidd pouzitému typu unsigned char) a hodnota 4 udava pocet kanalu.
Nyni jiz staci zkopirovat samotna obrazova data. Protoze metoda bits () vraci pouze
ukazatel na data (mélkou kopii), vytvorime jejich kopii, aby obé struktury mezi sebou
nemeély sdilené polozky a nedochézelo k problémum pii jejich mazani:

uchar *newdata = (uchar *) malloc(sizeof (uchar) * gqimg->byteCount());
memcpy (newdata, qimg->bits(), gimg->byteCount());
imgHeader->imageData = (char *) newdata;

5.2.3 Vysledky

Navrzeny algoritmus byl testovén na fotografiich z internetové databaze [5]. Vzhle-
dem k tomu, ze tato databéze je velmi rozsdhla (obsahuje vice nez 13 000 fotografif)
vybrali jsme z nich ndhodné 400 snimku. Vysledky testovani shrnuje tabulka
Algoritmus jsme dale testovali na 110 béznych fotografiich z realného prostiedi, zis-
kané vysledky zobrazuje tabulka (.3l Z uvedenych vysledku vyplyva, ze ispésnost

27



Moduly Modul pro detekci lidského obliceje

detekce navrzeného algoritmu je celkem zhruba 60 %. Protoze vysledné tspésnost
je zavisla na kvalité pouzité klasifikatoru, provedli jsme na vybranych snimcich také
test detektoru Viola-Jones. Obé tabulky obsahuji pro porovnani i vysledky ziskané
timto testovanim.

navrzeny algoritmus || detektor Viola-Jones

absolutni | relativni || absolutni | relativni

pocet pocet pocet pocet
spravné detekovano 289 | 65,98 % 410 | 93,60 %
chybné detekovano 1| 025% 24 6,00 %
nenalezeno 149 | 34,02 % 28 6,40 %

Tabulka 5.2: Vysledky anotace lidského obliceje na snimcich z databaze [5].

navrzeny algoritmus || detektor Viola-Jones

absolutni | relativni || absolutni | relativni

pocet pocet pocet pocet
spravné detekovano 81| 58,27 % 113 | 81,29 %
chybné detekovano 41 3,64 % 20 | 18,18 %
nenalezeno 58 | 41,73 % 26 | 18,71 %

Tabulka 5.3: Vysledky anotace lidského obli¢eje na redlnych fotografiich.

Priklady nékolika tuspésnych detekei jsou k vidéni na obrazku (.3 obrazek (.4
naopak zobrazuje snimky, na kterych se obli¢ej nepodarilo najit. Jak muzeme vi-
dét, hlavni rozdil mezi ispésné a neuspésné detekovanymi obliceji tkvi ve vysledcich
segmentace. Analyzou se ukazuje, ze segmentacni faze je zodpovédna za vétsinu neu-
speésnych detekei. Tento jev je pravdépodobné zpusoben tim, ze histogram pravdépo-
dobnostniho ohodnoceni neni v nékterych pripadech mozné dobie aproximovat smési
normalnich rozdéleni. Experimenty dale ukazuji, ze vysledky pravdépodobnostniho
ohodnoceni jsou velmi zavislé na vstupnim snimku, resp. na zpusobu vyvazeni barev.
Vysledna detekce se lisi v zavislosti na pouzitych parametrech, pricemz se ukazuje,
ze pro dobte vyvazené snimky je pouziti predzpracovani kontraproduktivni. Za tice-
lem zvysSeni uspésnosti detekce by bylo zapotiebi pouzit kvalitnéjsi predzpracovani
snimku a lepsi segmentacni fazi.

Na zavér poznamenejme, ze v porovnani s detektorem Viola-Jones jsme dosahli
méné chybnych detekei, coz je dano pouzitim barevné informace. Navrzeny algo-
ritmus je navic oproti detektoru Viola-Jones schopen detekovat obliceje, které jsou
natocené o uhel £90°. Ve vysledku se vsak ukazuje, ze celkova tspésnost detekce je
v porovnani s detektorem nizsi.
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Obrazek 5.3: Piiklady detekce obliceju ve snimku. Sloupec (a) zobrazuje originalni
snimek, (b) vysledky ohodnoceni, (c¢) vysledky segmentace a (d) zobrazuje vytvorené
anotace. Snimky jsou ziskdny (bréano od shora) ze zdroju II, I, IL, I, IT, T dle tabulky

B.1
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Obrazek 5.4: Piiklady snimku, kde se nepodafilo obli¢ej anotovat. Vyznam sloupct je
stejny jako u predchoziho obrazku. Vsechny snimky pochéazi ze zdroje II dle tabulky

B.1

60



Moduly Modul pro detekci zelené vegetace

5.3 Modul pro detekci zelené vegetace

Dalsi modul se soustied’uje na hledani ¢asti snimku, které odpovidaji vegetaci. Ta
je velmi casto k vidéni na venkovnich fotografiich, nehledé na tom, zda jsou porizeny
v ptirodé nebo méstskych oblastech. Specidlnim piipadem takovych fotografii mohou
byt také snimky porizené béhem sportovnich utkani apod.

5.3.1 Navrh algoritmu

Abychom ziskali informace o tom, jak takova vegetace na digitalnim snimku nejcas-
téji vypada, sestavili jsme testovaci mnozinu ¢itajici zhruba 60 snimku (obsahujici
celkem 180 miliont bodu), které zobrazuji pouze vegetaci, a provedli jsme vizudlni
vegetace jsou barva a textura. Jak se vSak ukazuje, vegetace nabyva velmi rozsahlého
mnozstvi barev, od zelené pres hnédou az po zlutou a cervenou, coz velmi ztézuje
jeji nalezeni. Z tohoto duvodu se v nasi praci uchylime ke zjednoduseni — zamérime
se pouze na zelenou vegetaci.

Navrzeny algoritmus se skldada ze ¢tyr kroku: vypocet pravdépodobnostniho ohod-
noceni, zpracovani pravdépodobnostniho ohodnoceni, segmentace oblasti vegetace a
anotace.

Vypocet pravdépodobnostniho ohodnoceni

Kazdy bod ohodnotime pravdépodobnosti, ktera bude vyjadifovat miru ptislusnosti
daného bodu zelené vegetaci. Na zakladé uvedeného pozorovani stanovime pravdeé-
podobnost kazdého bodu dle barvy a textury.

Podivejme se nejprve na problém ohodnoceni bodu z hlediska barvy. K tomu
vyuzijeme pravdépodobnostni model, ktery kazdé barvé pritazuje pravdépodobnost,
ze odpovida vegetaci. Vzhledem k tomu, ze travnaté plochy zachycené na snim-
cich velmi ¢asto obsahuji ruzné stiny, rozhodli jsme se, ze pravdépodobnostni model
sestavime pouze na zakladé chrominance barvy. Vypusténim jasové informace zmir-
nime zavislost na mnozstvi zachyceného svétla, ¢imz zvysime robustnost detekce
vzhledem k osvétleni. Déle je zapotiebi vybrat vhodny barevny prostor, se kte-
rym budeme pracovat. VSechny barvy obsazené ve snimcich z testovaci mnoziny
zobrazime v barevnych prostorech uvedenych v podkapitole 2.2.2] abychom ziskali
predstavu o rozlozeni berev zelené. Ze vSech prostoru by pak bylo vhodné vybrat
takovy, ve kterém budou barvy tvorit kompaktni podmnozinu a pujdou tak snaze
separovat. Experimenty ale ukazuji, ze testovaci mnozina neni v zadném prostoru
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dostatecné kompaktni. Vybereme tedy prostor YUV, protoze oddéluje chrominanci a
luminance barvy a z prostoru RGB lze ziskat nejsnaze. V praci [24] navrhuji k vytvo-
feni modelu barev v tomto prostoru vyuzit aproximaci histogramu barev obecnym
normélnim rozdélenim (vizte podkapitolu Z3.1]). Experimentdlni vysledky na ndmi
zvolené testovaci mnoziné vsak nebyly prilis presvédcivé, jak ukazuje obrazek
Zda se, ze tvar histogramu barev dostatecné neodpovidd normalnimu rozdéleni, a
proto jej neni mozné kvalitné aproximovat. Z tohoto duvodu k vytvoreni modelu
barev pouzijeme postup dle podkapitoly 2.3.3l Ozna¢me vysledny model jako funkci
B(U, V). Tim ziskdme pravdépodobnostni model barev, pomoci kterého kazdy bod
ohodnotime podle chrominance jeho barvy:

pbarva('rv y) = B(U(.T, y)? V(.T, y)),

Nyni se zaméfme na pritazeni pravdépodobnosti bodu dle textury snimku. Z pro-
vedeného pozorovani vyplyva, ze travnaté plochy jsou charakterizovany velmi hru-
bou texturou. Z tohoto duvodu ohodnotime kazdy bod piimo umérné dle jeho tex-
tury, piicemz hodnotu 1 pfifadime maximdlni nalezené textufe. V préci [24] autofi
uvadéji, ze charakteristika textury neni shodna po celé plose snimku, ale méni se
dle zaostieni a vzdalenosti vegetace od objektivu, pficemz zmény textury travy se
nejvice projevuji v jasu barvy. Aby se zvysila tspésnost detekce, navrhuji autofi

.| 3D_histogram_viewer =HC)

Obréazek 5.5: Ukazka aproximace histogramu barev vegetace obecnym normalnim
rozdélenim.

62



Moduly Modul pro detekci zelené vegetace

vyuzit analyzu ve vice rozliSeni a v kazdém rozliseni ohodnotit texturu samostatné.
K ohodnoceni pritom pouzivaji diferenci jasu ve snimku. Analyza ve vice rozlisenich
vsak vyzaduje provedeni decimace (down-scaling) a nasledné interpolace (up-scaling)
signalu pro kazdé zvolené rozliseni, coz je nevyhodné. Proto v nasem algoritmu prove-
deme ohodnoceni textury ponékud odlisnym zpusobem. Abychom zvysili robustnost
algoritmu vuéi proménam v texture, myslenku zpracovavani ve vice rozliSenich za-
chovame, pricemz k ohodnoceni textury vyuzijeme dvourozmérnou prvni derivaci,
kterou vypocteme pomoci aproximace diferenci s proménnym krokem. Konkrétné
jsme k vypoctu zvolili centralni diferenci:

f(x + h,y) —f(z — h,y)
2h ’

f(x,y+h) —f(x,y — h)
2h

Aporf(z,y, h)

Avef(z,y,h) =

a levou resp. pravou diferenci v mistech, kde soutadnice x + h, y + h resp. x — h a
y — h nejsou platné:

f(z + h, y) f(z,y+h) —f(z,y)

Ah01rf(~:l;7 Y, h’) - ( )7 Averf(xu Y, h) -

h )
f(x,y) —f(x — h, f(x,y) —f(x,y — h
Aporf (. h) = (z,9) h( y)’ Ay, ) = (z,y) h( y—"h)

Funkei f(z,y) reprezentujeme hodnotu daného barevného kanalu (Y (z,y), U(x,y),
nebo V(z,y)) na pozici [z,y]. Pro krok diference h zvolime hodnoty
h = 1,2,4,8,16,32, ¢imz napodobime analyzu ve vice rozliSenich a to v rozmezi
od vstupniho rozliseni h = 1 az po velmi malé rozliseni h = 32. Vysledné ohodno-
ceni v daném sméru stanovime jako maximum z absolutnich hodnot vsech diferenci:

Aif(z,y) = max{| Aif(z,y,h)| : h € {1,2,4,8,16,32}},

kde ¢ symbolizuje horizontalni nebo vertikalni diferenci. Kazdému bodu pak prita-
dime hodnotu odpovidajici sou¢tu maximalni vertikalni a maximélni horizontalni
diference:

Af(z,y) = Aporf(z, y) + Avert (2, y).

Hodnotu textury snimku v bodé [z, y] potom stanovime jako soucet diferenci vsech
barevnych slozek:

T(x,y) = AY(2,y) + AU(z,y) + AV(z,y).
Jak jiz bylo feceno, kazdému bodu pritadime takovou pravdépodobnost, aby ma-

ximalni nalezené textufe odpovidala hodnota 1. Abychom vSak vyloucili, ze toto
globalni maximum je ddno Sumem, provedeme pomoci konvolucniho filtru filtraci
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diferenci T, ¢imZ ziskdme modifikovanou texturu T'. Na zavér kazdému bodu prifa-
dime pravdépodobnost:

T (x,y
ptextura(xay) = ,_ZE/ )7 (52)
T .= max T'(z,y), 2.3
o x| Tz, 9) (5-3)

pricemz D(T') znaci definiéni obor T'(x,y), tedy mnozinu vsech bodu ve snimku.

Zpracovani

Ukazuje se, ze vypusténim jasové slozky dochazi k nepatrnému pozitivnimu ohod-
noceni barev, které urcité neptisluseji zeleni. Abychom tento nezadouci jev potlaéili,
provedeme dodatecnou upravu pravdépodobnosti. Experimentdlné se nam osvédcila
funkce, ktera potlacuje malé hodnoty pravdépodobnosti, ale vyssi hodnoty pone-
chava beze zmeény, konkrétneé:

2 p > to,
Fp) = t t1t i (5.4)
max{ 2_p — L2 0}7 p < ta,

to—1t1 to—t1’

kde t1,t3 € (0, 1) jsou parametry transformace, pricemz plati F(¢;) = 0 a F(t3) = ts.
Parametr t; udavé interval (0,¢;), ktery bude transormovén na nulu a parametr
to uddva interval (t9, 1), ktery bude ponechan beze zmény. Zbyly interval (t1,ts) je
linedrné transformovan na interval (0,ts). Graf této funkce pro zvolené parametry
zobrazuje obrazek

Abychom vsak nepotlacovali ohodnoceni bodu v oblastech zelené, budeme trans-
formaci ohodnoceni bodu provadét lokalné na zakladé hodnot v jeho okoli (veli-
kost okoli ozna¢me t3). Pokud maximélni hodnota v okoli je vétsi nez parametr 4,
predpokladame, ze dany bod muze tvorit zelen a jeho ohodnocené ponechdme beze
zmény. V opacném piipadé predpokladédme, ze bod je soucast pozadi a ohodnoceni
transformujeme:

max

p/ (SL’ y) — pbarva(l', y)’ pbarva(‘rv y) Z t4,
barva\*"» — o
F(pbarva(x7 y))7 pbarva(ﬂf, y) < ty4,

pbarva('x7 y) = maX{pbarVa(x + i? Yy + .]) : Z7.] = _t37 s 7t3}-

Experimentalni vysledky dale ukazuji, ze metrika textury vykazuje v rdmci vege-
tace velké fluktuace. Tento jev je pravdépodobné zpusoben velkym rozptylem barev
v oblastech vegetace, pfedevsim na trovni jednotlivych pixelu. Jak ukazuje obrazek
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6.7, body nabyvaji siroké skaly barev. Tyto zmény se projevuji ve vysledcich i pres
to, ze pouzivame analyzu s proménlivym krokem. Vliv fluktuaci se pokusime zmen-
sit tak, ze hodnotu kazdého bodu definujeme jako maximum ze vSech hodnot z jeho
okoli:

p/textura('r7 y) = maX{pteXtura('r + ia Y + .]) : Za] = _t57 s 7t5}7

kde t5 je velikost pouzitého okoli. Tim se fluktuace pravdépodobnosti v ramci ob-
lasti vegetace zmensi, aniz by se tim zvysilo ohodnoceni pozadi. Protoze chceme,
aby v ramci zelené vegetace byly splnény oba pozadavky, stanovime celkovou prav-
dépodobnost jako nasledujici soucin:

p($’, y) = p{)arva(l‘7 y) p/textura(x7 y)

Uvedenym zpracovanim se vSak zvyrazni také mista v pozadi, ktera obsahuji
sum. Pro potlaceni tohoto nezadouciho jevu, pouzijeme filtraci finalni pravdépodob-
nosti pomoci konvolu¢niho filtru (vizte podkapitolu 2.2.3)). Filtraci by mélo dojit
k potlaceni zasuménych ¢asti, avsak hodnoty pravdépodobnosti v rdamci zelenych
ploch by se nemély vyznamné potlacit.

Segmentace a klasifikace

Abychom nalezli oblasti odpovidajici zeleni, provedeme pomoci nasledujici metody
segmentaci pravdépodobnostniho ohodnoceni. Nejprve aplikujeme poloprahovani

Probably transformation function
1 T T T

output probably
o o o o o ° o o
N w S (& (=2} ~ (o<} ©o
T T T T T T T T
Il Il Il Il Il Il Il Il

o
o
T
i

Il Il Il Il Il Il Il Il
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
input probably

o

Obrazek 5.6: Prubéh zvolené transformacni funkce pro parametry t; = 0,13, to = 0,5.
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(b)

Obrazek 5.7: Priklad travnaté plochy. Obrézek (a) ukazuje ¢ast plochy zobrazujici
travu, obrazek (b) zobrazuje 12,5 krat zvétseny vyiez prvniho snimku. Zde je vidét,
ze travnaté plochy nabyvaji siroké skaly barev.

s prahy tg a t; (tg > t7). Parametr tg volime relativné velky, ¢imz ziskdme oblasti,
které s velkou pravdépodobnosti odpovidaji vegetaci. Predpokladame, ze takovych
oblasti ve snimku nebude mnoho a jejich plocha bude velmi mala. K jejich rozsiteni
pouzijeme metodu rozsifovani oblasti (vizte podkapitolu 2.2.4]), pficemz dalsi bod
k oblasti ptfipojime, pokud bude jeho hodnota vyssi nez prah t;. Timto zpusobem
ziskdame oblasti, jejichz body maji hodnotu vyssi nez prah t;, avSak obsahuji také
body s hodnotami vyssimi nez prah tg. Diky tomu muzeme préh ¢; volit pomérné
nizky (blizko hodnotdm sumu), ale oblasti zpusobené pouze Sumem segmentovany
nebudou.

Protoze nelze predem délat jakékoli predpoklady o tvaru oblasti vegetace, pfi-
poustime v ramci anotaci libovolny tvar. V navrzeném algoritmu tak bude proces
segmentace zastupovat také klasifikaci, nebot’ vSechny nalezené segmenty budou
klasifikovany jako vegetace.

Anotace

Na zaver algoritmu provedeme anotaci vSech segmenti, jejichz plocha je vétsi nez tg.
Vyhovujici oblasti ohrani¢ime obdélnikem. U ostatnich oblasti predpokladéame, ze
jsou vzhledem ke své velikosti zanedbatelné a jedna se pravdépodobné o sum. Protoze
vegetace muze nabyvat libovolného tvaru, muze se stat, ze nékteré obdélniky budou
vnofené do jinych. V takovém piipadé predpokladame, ze vnorené anotace ztraceji
sviij vyznam a proto je do vysledku nebudeme zahrnovat.

66



Moduly Modul pro detekci zelené vegetace

5.3.2 Implementace

Algoritmus pro detekci zelené vegetace je implementovan v modulu
plugin_vegetation_detect. Pravdépodobnostni model barev je ulozen v souboru
vegetation_model.mtx. K na¢teni modelu slouzi metoda loadModel(...), pficemz
alokace modelu probihd v metodé load () béhem vytvareni instance zasuvného mo-
dulu. Dealokace paméti modelu naopak probiha v metodé unload().

Experimentalni vysledky algoritmu byly nejlepsi pro nasledujici parametry. Pa-
rametry transformacni funkce F' jsme zvolili t; = 0,13, t; = 0,5. Transformovany
jsou tedy pravdépodobnosti mensi nez 0,5, pficemz hodnotdm nizsim nez 0,13 je pfi-
razena nula. Konvoluéni filtr jsme zvolili takovy, ktery priklada vsem bodum stejny
vyznam, pricemz jsme zvolili filtr o rozméru 11 x 11. Konkrétni hodnoty jsou tedy
nasledujici:

!
121

Pro zpracovani pravdépodobnostniho ohodnoceni jsme zvolili prah £, = 0,5 a
okoli o velikosti t3 = t5 = 4. Mensi hodnota okoli zhorSovala tuspésnost detekce,
zatimco se zvysSujicim se okolim se zvySoval pocet chybnych detekci. Parametry
segmentace jsme zvolili tg = 0,5 a t; = 0,1. Anotovany jsou pak takové segmenty,
jejichz absolutni velikost je vétsi nez 0,5 % celkové plochy snimku.

5.3.3 Vysledky

K otestovani navrzeného algoritmu jsme pouzili 300 snimku. Vysledky ziskané jejich
anotaci znazornuje tabulka [5.4l Béhem testovani na vybranych snimcich se ukazuje,
ze algoritmus dosahuje tispésnosti detekce vyssi nez 90 %. Obrazek 5.8 zobrazuje pri-
klady vybranych uspésnych detekei. Algoritmus vsak vykazuje také mnoho chybnych
detekei. Ukazuje se, ze pro nékteré zelené objekty neni metrika zalozena na zakladé
barvy a textury dostacujici. Priklad nékolika chybnych detekei ukazuje obrazek (.91

‘ H absolutni pocet ‘ relativni pocet ‘

spravné detekovano 183 93,84 %
chybné detekovano 73 24,33 %
nenalezeno 12 6,15 %

Tabulka 5.4: Vysledky anotace zelené vegetace.
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Dalsi nevyhodou algoritmu je provadéni anotaci pomoci ohranic¢eni obdélnikem.
Z vysledku je patrné, ze tim ztratime velmi cenné informace o tvaru nalezenych
oblasti, jeden takovy piiklad ukazuje obrazek (.91 Proto by bylo lepsi zvolit jiny
zpusob identifikace nalezenych oblasti.
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Obrézek 5.8: Uspééné detekovand zelena vegetace. Obrazky ve sloupci (a) zobrazuji
origindlni snimky, sloupec (b) odpovida pravdépodobnostnimu ohodnoceni, (c) seg-
mentaci a (d) zobrazuje navrzené anotace. Vsechny snimky pochézi ze zdroje 11 dle

tabulky [B.11

69



Moduly Modul pro detekci zelené vegetace

Obrazek 5.9: Netuspésna detekce vegetace. Obréazek zobrazuje chybné detekce a také
problém obdélnikového ohraniceni. Vyznam sloupcu je stejny jako v predchozim
obrazku. Snimky jsou pievzaty ze zdroje II podle tabulky [B.Il
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5.4 Modul pro detekci modrého nebe

V této casti se zamérime na navrh a implementaci algoritmu pro anotaci modré
oblohy. Ta je sou¢asti mnoha snimku a je typicka predevsim pro venkovni fotografie.
Jeji rozpoznani tak muze vyznamné pomoci pravé pii jejich klasifikaci.

5.4.1 Navrh algoritmu

Obloha muze nabyvat velkého mnozstvi barev, od modré pres cervenou az po bilou.
Stejné tak pripadné mraky mohou byt velmi rozdilné a mohou nabyvat ruznych po-
dob, tvaru a také barev. Z tohoto duvodu je velmi obtizné provést dostatecné univer-
zalni zjednoduseni, které by umoznilo detekovat vsechny uvedené pripady. Abychom
si situaci trochu ulehéili, budeme dale predpokladat prevazné jednobarevné nebe,
které muze byt reprezentovano predevsim modrou barvou, nékdy i barvou bilou.
Na zékladé vizualni analyzy nékolika snimku takové oblohy muzeme konstatovat, ze
¢ast snimku prislusejici obloze je charakterizovana predevsim svou barvou, texturou
a polohou. Barva je vétsinou po celé plose témér neména, pokud ke zménam barvy
dochazi, projevuji se velmi pomalu a vétsinou pouze ve vertikalnim sméru. Pokud
budeme predpokladat spravné orientovany snimek, muzeme fici, Ze nebe je umisténo
v horni poloviné snimku. Samoziejmé existuji snimky, u kterych toto splnéno nenf,
predpokladame vsak, ze jich nebude mnoho.

Navrzeny algoritmus pro detekci nebe se skldada z péti kroku: predzpracovani
snimku, vypocet pravdépodobnostniho ohodnoceni, segmentace, klasifikace a ano-
tace. Jednotlivé kroky si nyni popiseme podrobnéji.

Piedzpracovani

Pro snazsi analyzu a nésledné zpracovani provedeme nejprve jeho rozmazani, ¢imz
potlacime drobné lokalni zmény jasu, které se ve snimku mohou vyskytovat. K to-
muto ucelu lze vyuzit konvoluéni filtr, o kterém jsme pojednavali v podkapitole

2.2.3

Vypocet pravdépodobnostniho ohodnoceni

Ukolem této ¢dsti algoritmu je stanovit pravdépodobnost, zda dany bod snimku
predstavuje nebe. Na zakladé uvedeného pozorovani dulezitych vlastnosti oblohy vy-
jadiime pravdépodobnost kazdého bodu soucinem tii pravdépodobnostnich funkei:
P1(Z,Y) = DPbarva * Dtextura * Ppozice- Vyznam téchto zakladnich funkei je nésledujici.
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Prvni funkce pparva pritazuje danému bodu pravdépodobnost na zdkladé jeho
barvy. V nasem pripadé jsme k ohodnoceni zvolili diskrétni funkei:

1, &(z,y) €,
pbarva(xa y) - N
07 C("'E7 y) ¢ 07

kde vektor ¢(z,y) reprezentuje barvu bodu na pozici [z, y] ve vybraném barevném
prostoru a C' oznacuje podprostor zvoleného barevné prostoru, ktery obsahuje pouze
takové barvy, jenz mohou prisluset nebi. Bodum, jejichz barva spada do mnoziny C,
je pak pfirazena hodnota 1, ostatnim bodum hodnota 0. Barevny prostor vybereme
takovy, v némz bude mozné podprostor C' separovat co nejjednoduseji. Pro lepsi
predstavu o rozlozeni barev oblohy v jednotlivych barevnych prostorech sestavime
mnozinu snimku, které zobrazuji pouze oblohu, a vsechny barvy obsazené v téchto
snimcich pak zobrazime v prostorech HSL, HSV, RGB a YUV. Obdrzené vysledky
zobrazuji obrazky [5.10al - 5.10dl Jak muzeme vidét, v prostorech RGB a YUV nenf{
mozné vznikly podprostor jednoduse separovat. Zato v prostorech HSV a HSL je
situace o mnoho prijatelnéjsi. Na zakladé tohoto pozorovani vybereme barevny pro-
tsor HSL, ve kterém lze podprostor snadno definovat s vyuzitim po ¢astech linedrni
funkce. Za timto ticelem se nam osvédcil nasledujici parametricky popis podprostoru:

C={[HS L) :(H>175°NH <270° NS >20A L > 20) Vv (L > 98)}.

Mnozinu vSech pripustnych barev pro lepsi predstavu znazornuje obrazek [5.10€

Dalsi funkce piextura Slouzi k ohodnoceni textury snimku. Protoze predpokla-
dame, ze v ramci oblohy nebude dochazet k zadnym zménam, definujeme funkci
tak, aby bodum prifazovala pravdépodobnost nepfimo timérné dle zmén ve snimku.
P1i definovani této funkce jsme se inspirovali praci [25], vysledny predpis funkce je:

Ptextura = PSAD ° Pgrad,
e_[Ctextura(SADhor + SADver)]2

Psap =

9

p i = e_[Ctextura(gradhor + gradver)]2
grad —

9

pricemz funkce SAD; a grad; reprezentuji pouzity hranovy detektor a lze je stanovit
jako:

w w—1
1 . ‘ . ‘
SADpor(2,y) = Newn > Y IBa+iy+i) —Bla+iy+i+1),
t=—w j=—w
1 w—1 w
SADua(@,y) = 32 > IY(@+iy+j) - Yle+i+Ly+))

= i=—w j=1
SN Y@+iy+ ZZY(x+i,y+j)>,
i=—w j=—w =1 j=—w
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(e)

Obréazek 5.10: Zobrazeni barev oblohy ve vybranych barevnych prostorech. Na ob-
razcich (a) - (d) jsou zobrazeny barvy z testovaci mnoziny v barevnych prostorech
HSL, HSV, RGB a YUV. Obrézek (e) zobrazuje vybrany podprostor prostoru HSL.

kde B, Y oznacuje modrou slozku, resp. jas, w velikost okoli a Ngap, Ngreqa plochu
pouzitého okoli. Jak vidime, k ohodnoceni textury je pouzita exponencialni funkce.
Ta byla vybrana proto, aby hodnota 1 odpovidala bodum, v jejichz okoli nedochézi
k zadnym zméndm, a malé hodnoty (blizké 0) odpovidaly bodum, které se na zmé-
nach ve snimku podileji. Plati tedy psap,Perad € (0,1) a tudiz i prextura € (0,1).
Pii vypoctu se predpoklada, ze R, G,B € (0, 1), pficemz jasova slozka Y je defino-
véana dle vztahu (23]). Vlivem exponencidlni funkce je navrhovany detektor velmi
citlivy, pricemz rychlost klesdni a tedy citlivost pouzitého hranového detektoru lze
urcit parametrem Cieppurq. Jako hranovy detektor jsou pouzity funkce absolutnich
odchyle a funkce gradientu. Protoze neni rozumné posuzovat texturu pouze podle
jednoho bodu, jsou tyto funkce pocitany v okoli az do vzdéalenosti w. Pozname-
nejme, ze oproti praci [25] jsme provedli modifikaci, nebot’ horizontdlni ¢ast ohod-
noceni pocitdme z modré slozky (B), misto puvodniho vypoctu z jasové informace
Y. Ukolem této upravy je zmensit citlivost na zmeény, které jsou v nebi zpusobeny
predevsim mracny, a tim zvysit dspésnost detekce. Podle prace [8] vykazuje totiz
modra slozka mensi kontrast v rdmci nebe a naopak vétsi kontrast mezi nebem a
pozadim nez jasova informace. Vysledky tohoto pozorovani jsme si experimentdlné
potvrdili. Samoziejmé by bylo vhodné pouzit modrou slozku i pti vypoctu vertikalni
casti textury.

1Zkratka SAD (sum of absolute differences) oznacuje sumu absolutnich zmén.
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Tim bychom si ovsem zkomplikovali zpracovani na snimcich, které napt. zobrazuji
prechod mezi nebem a motfem apod.

Pravdépodobnostni funkce polohy je prevzata z [25] a je definovéna jako:

<l

2
ppozice(x7y) = 6_( ) )

kde V' oznacuje vysku snimku. Jak vidime, tato funkce je definovana tak, ze bodum
piitazuje pravdépodobnost v intervalu (¢! = 0,36; €® = 1), pficemz 1 piislusi bodum
na hornim okraji snimku (y = 0) a hodnota 0,36 bodum na dolnim okraji snimku

(y=V).

Segmentace

V predchozim kroce jsme ziskali pravdépodobnostni ohodnoceni vsech bodu snimku.
Abychom v dalsim zpracovani neuvazovali body, jejichz pravdépodobnost je velmi
mald, provedeme jednoduché prahovani a body s hodnotou nizsi nez t; zanedbdame:

_ p1($,y), p1(37,y) > 11,
palroy) = {0, pi(z,y) < t1. 9

K volbé prahu pouzijeme specidlni metodu, ktera je navrzena v praci [25]. Prdh
je stanoven na zakladé vazené distribucni funkce pravdépodobnostniho ohodnocent,
kterou ziskame jako:

H'(i) = W(i)(1 — H()),

kde H'(z) oznacuje vazenou distribuéni funkei, H(7) distribuéni funkci pravdépodob-
nostniho ohodnoceni a W(i) vahovou funkci. Ta je volena tak, aby potlacovala malé
hodnoty a posilovala velké hodnoty pravdépodobnosti. Pripomenme, ze distribuéni
funkce H(7) udavé pravdépodobnost, s jakou se v pravdépodobnostnim ohodnoceni
snimku vyskytuji hodnoty v itervalu (0,4). Podle préce [25] bude funkce H'(7) ob-
sahovat vzdy jedno globalni maximum, ptricemz hodnota ¢, ve které funkce nabyva
svého maxima, je zvolena jako prah t;:

t = H'(1)).
! argir&g%( (7))

Véhovou funkci W(i) jsme v nasem piipadé zvolili linedrni, aby vaha vzdy odpovi-
dala pravdépodobnosti i:

Protoze déle jiz neni rozumné snimek zpracovavat na zakladé jednotlivych bodu,
pouzijeme segmentaci pravdépodobnostniho ohodnoceni, abychom nalezli segmenty
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se stejnymi vlastnostmi. K tomu pouzijeme segmentaéni metodu typu Split and
Merge, kterou jsme uvedli v podkapitole 2.2.4l Béhem slucovani provedeme spojeni
dvou sousednich bodu, jestlize hodnota jejich pravdépodobnosti se lis$i 0 méné nez
parametr ty. Timto zpusobem obdrzime takové segmenty snimku, pro které plati:
barva segmenti odpovida obloze, v rdmci segmentu nedochazi k velkym zménam a
segment je umistén prevazné v horni ¢asti snimku.

Kazdému nalezenému segmentu S pak priradime hodnotu na zédkladé pravdépo-
dobnosti jeho bodu a jeho polohy:
p?? = pfvg ’ pgozic@
kde p(fvg predstavuje prumérnou hodnotu pravdépodobnosti bodu segmentu S a

pravdépodobnost p}fgzice ohodnocuje segment dle jeho pozice. Tyto hodnoty lze sta-
novit podle nasledujicich vztahu:

ps Z[m/}es pi(z,y)
" 2lyfes 1

S ZJS'
Ppozice — MaX 1- B ) 70} 5
P { ( 4 Yavg

kde y5. odpovidd nejmens{ vertikaln{ soufadnici segmentu S a Y., vazené pri-
meérné vertikalni soutadnici z celého snimku, ptricemz jako vaha je pouzita prav-
dépodobnost ps. Tim je zaruceno, ze nejsou uvazovany body, které nesplnily pod-
minku (B.5). Pravdépodobnost pgm-ce je definovana tak, aby segmentim na hornim
okraji snimku byla prirazena hodnota 1, a segmentum, jejichz horni poloha je mensi
nebo rovna ¢tyinasobku prumérné vertikdlni polohy byla pfitazena hodnota 0. Jak
vidime, prechod mezi témito krajnimi hodnotami je linedrné zavisly na vertikalni
poloze. Hodnotu 4 jsme zvolili na zdkladé exprimenti, nebot’ ohodnoceni s timto
parametrem vykazovalo velmi dobré vysledky. Minimalni a prumérnou vertikalni
polohu segmentu lze vypocitat jako:

yfmn = Hvlin{yv [x,y] € 5}7

Z[m,y} Y- p2(x7 y)
2o glpa(zy)>t L

Yavg

Klasifikace a anotace

Na zaveér je potifeba prijmout takové segmenty, které s velkou pravdépodobnosti
odpovidaji nebi a ty poté anotovat. V tomto algoritmu klasifikujeme jako nebe takové
segmenty, jejich absolutni velikost je vétsi nez t3, a kde pritazena findlni hodnota
pravdépodobnosti segmentu je vyssi nez t4.
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Samoziejmeé predpoklddame, ze jako nebe muze byt klasifikovana vice nez jedna
komponenta. Protoze vSak obloha jako objekt muze byt na snimku pouze jedna,
oznacCime vSechny nalezené segmenty pouze jedinou anotaci, resp. anotujeme sjedno-
ceni vSech nalezenich segmentu. Tento pristup je velmi vyhodny, protoze segmentace
oblohy nemusi byt naprosto precizni, chyba v fadu nékolika desitek bodu nebude
mit na nalezenou hranici témeér zadny vliv. Mame tedy jistou benevolenci, co se tyce
chyby v segmentacni fazi.

5.4.2 Implementace

Navrzeny algoritmus je implementovan v modulu plugin_sky_detect. Protoze al-
goritmus je velmi snadno implementovatelny, popiseme si v této podkapitole pouze
parametry zvolené béhem implementace.

Predzpracovani

Koeficienty konvoluéniho filtru jsme zvolili tak, aby nejvétsi vahu mél pravé zpra-
covavany bod a vaha ostatnich bodu exponencialné klesala se vzdalenosti. Vybrané
hodnoty jsou dany dvourozmérnym normalnim rozdélenim s rozptyly o2 = o7 = 2.
Velikost filtru jsme vybrali 5 x 5, konkrétni hodnoty filtru jsou nasledujict:

29 4 5 4 2
L4912 9 4
Fe—15 12 15 12 5
1599, 9 12 9 4
2 4 5 4 2

Vypocet prvotni pravdépodobnosti

Pro nastaveni citlivosti hranového detektoru jsme zvolili parametr Cieppura = 20.
Vyssi hodnota jiz témér neni pouzitelnd, nebot’ jsme omezeni Sumem ve snimku
a také artefakty zpusobenymi JPG kompresi. Pro vypocet funkce SAD; a grad;
jsme pouzili okno velikosti w = 3, jemuz odpovidaji normaliza¢ni hodnoty Ngap =
(Qw+1)-2W =42, Nyog = 2w+ 1) - W = 26.
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Segmentace

Prahovaci hodnota t¢; je v algoritmu volena adaptivné. Poznamenejme, Ze pii vypo-
¢tu vazené distribuéni funkce pravdépodobnostniho ohodnoceni jsme pravdépodob-
nostni interval rozdélili na 1000 ¢asti. Parametr ¢, metody Split and Merge jsme
zvolili 0,1. Ke spojeni dvou sousednich bodu dojde, jestlize rozdil jejich hodnot neni
vyssi nez 0,1.

Klasifikace a anotace

Parametr segmentace t3 je automaticky nastavovan tak, aby odpovidal 1 % plochy
celého snimku. Parametr t4 je volen 0,7, segment je tedy klasifikovan jako obloha,
jestlize je jeho pravdépodobnost vyssi nez 0,7.

5.4.3 Vysledky

K otestovani navrzeného algoritmu jsme vybrali 284 snimku, které mohou obsahovat
libovolnou oblohu, od ¢isté az po uplné zamracenou. Vybrané snimky pochézeji
z nékolika ruznych zdroju a jsou potizené predevsim béhem dne. Vysledky anotace
zobrazuje tabulka Jak vidime, uspésnost detekce oblohy na vybrané mmnoziné
snimku je vyssi nez 90 %.

‘ H absolutni pocet ‘ relativni pocet ‘

spravné detekovano 143 91,08 %
chybné detekovano 24 8,45 %
nenalezeno 14 8,92 %

Tabulka 5.5: Vysledky anotace nebe.

Obrazek B.11] zobrazuje uspésné detekované nebe na nékolika vybranych snim-
cich. Prvni snimek obsahuje ¢isté nebe spolu s modrou vodni plochou, které jsou vsak
vzajemné mezi sebou oddélené. Druhy snimek zobrazuje lehce zamracené nebe, tieti
castecne ¢isté a castecné zamracené nebe, ctvrty ukazuje vysledek detekce v pripadé,
kdy je nebe rozdéleno na nékolik oblasti. Na snimku je navic modry objekt v podobé
kosile. Paty a Sesty snimek zobrazuji nebe i mote. Naopak obrazek zobrazuje
snimky, na kterych nebyla detekce tuplné uspésna. Prvni snimek zachycuje velmi
zamracenou oblohu. V takovém pripadé algoritmus oznaci pouze podoblast nebe.
Druhy piipad zobrazuje kromé oblohy také hory, pficemz prechod mezi nebem a
horami je nepatrny. Algoritmus pak anotuje jako oblohu oba zminéné objekty.
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Moduly Modul pro detekci modrého nebe

Na tomto misté bych rad navrhl mozné vylepseni uvedeného algoritmu. Ukazuje
se, ze pravdépodobnostni funkci ppava by bylo vhodnéjsi navrhnout spojité, aby
nedochazelo ke striktnimu zamitnuti nékterych barev, které jsou na mezi pravdépo-
dobnosti a v nékterych piipadech mohou nebe predstavovat. Pokud obloha obsahuje
mraky, muze se na fotografiich objevovat mnohem vice odstinu barev, predevsim pak
odstiny cervené barvy. Rozsitenim pravdépodobnostniho modelu bychom u takovych
snimku zvysili uspésnost detekce.

Ve vypocétu textury se pro jeji vertikalni ¢ast pouziva jasova informace, proto
aby se nezhorsila detekce oblohy na snimcich s mofem. Pokud bychom vsak pouzili
specialni algoritmus pro detekci linie mezi nebem a motem, mohli bychom analyzu
modré slozky pouzit, ¢imz bychom zvysili odolnost algoritmu proti pripadnym ba-
revnym zménan v obloze. Pti vypoctu textury by mozné bylo také vyhodné vyuzit
analyzu ve vice rozliSenich, zmensenim snimku muze totiz dojit k potla¢eni nékte-
rych lokalnich zmén v texture, které narusuji souvislost oblasti oblohy.

Déle by bylo mozné zpresnit segmentaci metodou narustani oblasti, napt. dle
postupu uvedeného v [3]. Zde se pravdépodobnostni hodnoty segmentu oblohy apro-
ximuji pomoci dvoudimenzionélni polynomiélni funkce, pricemz klasifikace segmentu
je pak provadéna podle aproximacni chyby. Vyuziva se toho, ze pravdépodobnosti
segmenttl oblohy nepodléhaji prilisSnim zménam, tudiz pujdou polynomialni funkci
dobte aproximovat. Vysledna chyba aproximace bude velmi malé. Naopak segmenty
neodpovidajici obloze pujdou aproximovat mnohem hufe, ¢imz dojde k razantnimu
zvySeni aproximacni chyby. Postup je pouzit také v [25].
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Obrézek 5.11: Uspésné detekované nebe. Sloupec (a) zobrazuje originalnf snimek, (b)
navrhované pravdépodobnostni ohodnoceni, (c) vysledky segmentace, (d) navrzené
anotace. Snimky jsou ziskdny (bréno od shora) ze zdroju VIII, XV, IV, II, III, XVI
dle tabulky B.Il
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(a)

Obréazek 5.12: Nejednoznacné detekované nebe. Vyznam sloupcu je stejny jako
v predchozim obrazku. Snimky jsou prevzaty (bréno od shora) ze zdroju V, VI
podle tabulky [B.1l
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5.5 Modul pro detekci specialnich snimku

Hlavnim 1kolem tohoto modulu je detekce specialnich snimku. Na ukazku jsme si
vybrali detekci specialnich efektu low key a high key a detekci ostrych ¢asti snimku.
Tento modul by mél demonstrovat navrh a implementaci algoritmu, které neprovadi
detekci objektt, ale vytvareji anotace na zdkladé vlastnosti snimka.

5.5.1 Navrh algoritmu
Low a High key

Nejprve se zamérime na vybrané efekty low key a high key. Protoze se jedna o umeé-
lecké upravy fotografii, nelze specifikovat presnou hranici mezi takto upravenymi a
ostatnimi snimky. Muzeme vsak fici, ze ve snimku typu low key prevladaji tmavé
odstiny barev, zatimco v high key prevlddaji svétlé odstiny barev. Obréazek [5.13]
ukazuje typické zastupce téchto typu fotografii véetné histogramu barevnych slo-
zek v prostoru RGB. Z uvedeného piikladu je patrné, ze low a high key snimky
Ize odlisit pravé podle jejich histogramu. Na zakladé tohoto pozorovani navrhnéme
nasledujici velmi jednoduchou metodu. Nejprve pro kazdy snimek vypocteme rela-
tivni histogram ¢etnosti jasu. Vzhledem k tomu, zZe relativni ¢etnost jasu ve snimky
odpovida pravdépodobnosti, s jakou se dany jas ve snimku vyskytuje, muzeme his-
togram snimku povazovat za pravdépodobnostni funkci diskrétni ndhodné veliciny.
Defini¢ni obor ndhodné veli¢iny je dan pouzitou barevnou hloubkou. Aby byl vypocet
univerzalni, provedeme normalizaci definicniho oboru nahodné veli¢iny na interval
(0,1), ¢imz zajistime nezavislost na pouzité barevné hloubce. Pro takto upravenou
pravdépodobnostni funkci dale stanovime p-procentni kvantil ktery pouzijeme ke
klasifikaci snimku. Pokud se kvantil bude nachazet v dolni ¢asti defini¢niho oboru,
tj. p € (0,t1), je pravdépodobné, ze snimek obsahuje predevsim tmavé odstiny ba-
rev, a tudiz se muze jednat o snimek typu low key. Naopak, pokud se kvantil bude
nachazet v intervalu (ts, 1), je vice pravdépodobny vyskyt svétlych odstinu. Potom
by se jednalo o high key fotografii. Experimenty ukazuji, ze uvedena metrika je ke
klasifikaci snimku dostacujici. Dokonce se ukazuje, ze ani neni potieba provadét ana-
Iyzu vsech slozek modelu RGB, ale staci pouze analyza jasové slozky. V takovém
pripadé k vypoétu jasu pouzijeme vztah (2.3]).

Nalezeni ostrych casti snimku

Druhou ¢asti modulu je detekce ostrych ¢asti snimku. Ta by méla slouzit k iden-
tifikaci napt. takovych snimku, kde je ostra pouze oblast snimku obsahujici foto-
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Obrazek 5.13: Priklad low a high key snimku. Obrazek (a) zobrazuje typicky piiklad
low key snimku, (b) histogram barevnych kandlu v prostoru RGB a obdobné obrazek
(c) zobrazuje high key snimek a (d) jeho histogram. Snimky jsou ziskany (brano od
shora) ze zdroju XIV, VII dle tabulky B.1l
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grafovany objekt a ostatni ¢asti jsou rozmazané. Detekce ostré ¢asti pak spolu
s dalsimi algoritmy miuze poslouzit k identifikaci uméleckych a jinak specifickych
snimku. Mnoho praci k tomuto tkolu vyuziva diskrétni Fourierovu transformaci
[T1, 9], diskrétni waveletovou transformaci [20], [16], ¢i detekei a ndslednou analyzu
hran [27, 6, [I]. V této praci se budeme soustiedit na piistup publikovany v [18],
ktery je zalozen na singularnim rozkladu matice. Dle této teorie pro kazdou matici
I € R™™ (predpoklddejme n < m) existuji unitdrni matice U € C**" V € C"™*™
takové, ze:

[=UsV*, (5.6)

kde ¥ € R™™ je diagonalni matice, jejiz prvky jsou singularni ¢isla usporadand
v sestupném poradi. Protoze matice ¥ je diagonalni, muzeme rovnici (5.6) prevést

do tvaru:
n
*
I = g oU;
i=1

kde u; a v; jsou i-té sloupce matic U a V a o; je prvek matice ¥ na pozici [i,1].
Pokud si tento vztah pozorné prohlédneme, muzeme si vSimnout, ze matice I je
vlastné linearni kombinaci matic u;v}, pficemz hodnoty o; predstavuji koeficienty
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Obrézek 5.14: Porovnani hodnot prvnich 200 singularnich ¢isel pro ostry a rozmazany
snimek.

této linearni kombinace. Oznacme si nyni soucet pouze prvnich k clenu jako I, tj:
k
*
[k: = E O;U;V; .
i=1

Matici I lze povazovat za aproximaci vstupni matice I, pricemz parametr k
urcuje miru aproximace (bude jisté platit o = 0 a I,, = I). Tohoto principu se velmi
casto vyuziva pri kompresi dat, ovsem v nasem piipadeé jej pouzijeme prave k detekci
ostrych ¢asti snimku. V takovém pripadé nam postaci pouze analyza singularnich
¢isel, nebot’ 1ze predpoklddat, ze pokud je hodnota singularniho ¢isla o, zanedbatelna
(vzhledem k prvnimu singuldrnimu éislu), je v celkovém snimku zanedbatelny cely
soucin o,uivy. Diky usporddatelnosti singuldrnich ¢isel 1ze navic vypustit i vSechny
nasledujici cleny, nebot’ jejich hodnoty budou také méalo vyznamné.

Predpokladejme nyni, ze matice I odpovidd hodnotam jasu analyzovaného
snimku. Pro ostry snimek bude jisté zapotiebi pouzit vyssi stupen aproximace, nez
v piipadé, kdy snimek bude rozmazany. Pro nézornost ukazuje obrazek B.14] pru-
béh hodnot singularnich ¢isel pro rozmazany a ostry snimek. Jako metriku ostrosti
snimku navrhuji v praci [18] pouzit podil:

jehoz tcelem je vyjadrit pomér k nejvyznamnéjsich a vSech singularnich c¢isel. Tato
metrika je sice pro nékteré snimky velmi 1icinnd, ale ukazuje se, ze neni dostatecné
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obecna a vysledky jsou velmi rozdilné. Hlavnim problémem je totiz volba parametru

k. Volba pevného k pro vSechny typy a rozliseni snimku neni vhodnd, proto navrh-

neme jinou metriku. Hodnotu £ zvolime jako index takového singularniho ¢isla, které

dosahuje m-procentni hodnoty prvniho, tj. nejvyznamnéjsiho singularniho ¢isla. Me-

triku ostrosti poté definujeme jako podil:

f=",
n

kde n odpovida poctu vSech singuldrnich ¢isel. Tato metrika se jevi jako univerzal-
néjsi, nebot’ parametr k je volen podle prvniho singularniho ¢isla a tudiz je nepiimo
zavisly na zpracovavaném snimku. Hodnota (35 je z intervalu (0, 1), pficemz 0 odpo-
vid4 dplné rozmazanému snimku (nejsou potieba zadna data) a 1 ostrému snimku
(jsou potieba vsechna data singularniho rozkladu). Tyto hodnoty jsou vsak pouze
hraniéni a ve skutec¢nosti se k nim nikdy nepftiblizime.

Uvedenym zpusobem lze vSak dle ostrosti ohodnotit pouze cely snimek. Abychom
zjistili, které ¢asti na snimku jsou ostré, rozdélime zpracovavany snimek do bloku
a na kazdy blok aplikujeme tento postup. K tomuto déleni lze pouzit dva odlisné
pristupy, snimek lze rozdélit bud’ na bloky pevné velikosti, nebo na pevny pocet
bloku. Pokud pouzijeme prvni moznost, riskujeme, ze dany blok nezachyti dulezité
¢asti snimku, nebot’ velikost bloku nebude timérna rozliseni snimku. Muze se stat,
ze pro mensi snimky bude blok pftilis velky, zatimco pro velké snimky bude zase
prilis maly. Pouzijeme tedy déleni na pevné stanoveny pocet bloku, tj. snimek roz-
délime horizontalné na f dilu a kazdy dil rozdélime vertikalné na stejny pocet dilu.
Ziskame tim f x f bloku. Kazdy blok pak ohodnotime redlnym ¢islem z intervalu
(0, 1), které je imérné ostrosti bloku, ¢imz ziskdme f x f hodnot. Abychom zajistili
plynulejsi prechody mezi koeficienty jednotlivych bloku, provedeme jejich filtraci.
K tomu vyuzijeme konvoluéni filtr, ktery jsme uvedli v podkapitole 2.2.3 Nyni ndam
zbyva urcit, které casti snimku jsou opravdu ostré. Abychom mohli pfipadnou os-
trou ¢ast anotovat s vétsi presnosti nez jsou rozméry jednoho bloku, dopocteme
koeficienty ostrosti na rozmeér snimku pomoci bilinedrni interpolace. Timto zpuso-
bem ohodnotime kazdy bod snimku. Oznac¢me vysledek interpolace symbolem M.
K rozdéleni matice M na ostré a neostré ¢asti pak pouzijeme segmentacni metodu
Otsu, uvedenou v podkapitole 2.2.4l Pomoci ni obdrzime préah ¢, odpovidajici maxi-
malni separovatelnosti ostrych a neostrych ¢asti snimku. Kazdy blok pak prohlasime
za ostry, pokud bude splnéna nerovnost 35 > t. Pokud bude cely snimek rozmazany,
nema cenu provadét déleni snimku na ostré a neostré ¢asti. Tento pripad lze rozpo-
znat tak, ze prah t nalezeny metodou Otsu bude velmi maly (vime, ze bude platit
nerovnost 0 < ¢ < max M, pricemz hodnoty matice M jsou sami o sobé malé).
Pokud je tedy hodnota prahu ¢ mensi nez parametr t,:,, muzeme snimek prohlasit
za rozmazany, resp. konstatovat, ze neobsahuje zadné ostré casti.
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5.5.2 Implementace

Za ucelem prehlednéjsi implementace navrzenych algoritmu jsme se rozhodli vytvorit
dva samostatné zasuvné moduly — plugin_key_detect, plugin_sharp_detect.

Prvni zminény modul slouzi k anotaci low/high key snimku. K jejich klasifikaci
jsme vyuzili 50% kvantil (medidn), pficemz pro parametry t; a ty jsme experimen-
talné zvolili hodnoty ¢; = 0,12, 5 = 0,82. Pokud tedy vypocteny kvantil nélezi do
intervalu (0;0,12), snimek je klasifikovan jako low key, resp. pokud je prvkem in-
tervalu (0,82;1), snimek je klasifikovan jako high key. Jestlize snimek nespada ani
do jednoho z uvedenych intervalu, neni mu pfifazena zadna anotace. Klasifikovat
snimek jako normalni je nadbytecné.

Druhy vytvofeny modul plugin_key_detect slouzi k detekci ostrych ¢asti
snimku a pii implementaci jsme zvolili nésledujici parametry. Snimek je vertikdlné
i horizontalné rozdélen na 20 dili. Hodnota byla zvolena proto, aby plocha jed-
noho dilu odpovidala 0,25 % celkové plochy snimku. Experimentélné se ukazuje, ze
uvedené déleni odpovida dobrému kompromisu mezi vizualnim rozliSenim detailu
snimku a vypocetni naroc¢nosti algoritmu. Drobnou nevyhodou se muze jevit vyssi
vypocetni naro¢nost singularniho rozkladu pro vétsi rozmér bloku. Pro vypocet sin-
guldrniho rozkladu matice jsme vyuzili knihovnu alglib (vizte odstavec [4.1]). Metrika
B2 je vyhodnocovéana dle indexu takového singuldrniho cisla, jehoz uroven je 1%
vzhledem k prvnimu singuldrnimu éislu. Prah ¢, pro metodu Otsu byl zvolen 8 %,
pricemz klasifikovany jsou pouze ty oblasti jejichz velikost je vyssi nez 4 dily, tedy
1 % celkové plochy snimku.

5.5.3 Vysledky

K otestovani navrzeného algoritmu pro klasifikaci snimkt typu low a high key jsme
pouzili 400 snimku ziskanych prevazné z Internetu. Kazdy snimek byl vizualné klasi-
fikovan do jedné ze tii kategorii: low key, high key a normélni snimek. Poznamenejme,
ze normalni snimky byly ve vétsiné pripadu potizené za denniho svétla. Vysledky
ziskané timto experimentem zobrazuje tabulka Jak muzeme vidét, Uspésnost
detekce low a high key snimku je skoro 90 % a navrzend metrika se dd povazovat za
dostatecnou.

V pripadé, ze bychom chtéli dosahnout vyssi presnosti detekce, by bylo mozné
algoritmus déle rozsitit pouzitim vice nez jednoho kvantilu. Kazdému snimku by se
tim pritadilo vice priznaku (pfiznakovy vektor), diky ¢emuz by bylo mozné zptesnit
klasifika¢ni fazi. Za ucelem klasifikace bychom nésledné mohli pouzit napt. Bayesuv
klasifikator.
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‘ ‘ H low key ‘ normalni ‘ high key ‘

| | celkem [ 77 | 257 | 73 |
low key 69 2 0
detekovano jako | normalni 8 255 9
high key 0 0 64
absolutni pocet spravné detekovano 69 255 64
chybné detekovano 8 2 9
relativni pocet spravné detekovéano || 89,61 % | 99,22 % | 87,67 %
chybné detekovéano || 10,39 % 0,78 % | 12,33 %

Tabulka 5.6: Vysledky anotace low a high key snimka.

Algoritmus pro hledani ostrych ¢asti snimku byl testovan na 300 snimcich zis-
kanych také z Internetu, abychom ptedchazeli zavislosti na zaznamovém zarizeni.
K otestovani nezavislosti algoritmu na rozmérech vstupnich fotografii jsme zvolili
snimky, jejichz rozliseni se pohybovalo od 0,22 MPx do 18 Mpx. Vysledky testovani
ukazuji, ze navrzeny algoritmus velmi dobte funguje na snimcich, které obsahuji os-
try objekt a rozmazané pozadi, a hranice mezi ostrymi a neostrymi ¢astmi snimku je
tedy dobre patrna. Piiklad takovych fotografii znazornuje obrazek V pripadé,
ze snimek je cely ostry nebo hranice mezi ostrymi a rozmazanymi ¢astmi snimku
neni tak vyrazna, jsou vysledky nejednoznacné. Piiklad vybranych fotografii ukazuje
obrézek [B.16.
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Obréazek 5.15: Priklady detekce ostrych casti snimku. Na snimcich se nachézi jeden
ostry objekt na neostrém pozadi. Ve sloupci (a) je origindlni snimek, v (b) vysledky
interpolace, v (¢) vysledky Otsu prahovani a v (d) vytvorené anotace. Snimky jsou
ziskény (bréno od shora) ze zdroju IX, X, XI, XII, XIII dle tabulky [B.1l
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Obrazek 5.16: Priklady detekce ostrych ¢asti snimku. Uvedené fotografie neobsahuji
zietelnou hranici mezi ostrymi a neostrymi ¢dstmi. Vyznam jednotlivych sloupcu
je opét shodny s predchozim obrazkem. Vsechny snimky jsou ziskany ze zdroje 11

podle tabulky [B.1l
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0 Zaveér

Préace se vénuje problematice automatické anotace digitdlnich snimku. Predpokladé
se, ze mnoho fotografii je porizovano ve venkovnim prostiedi a zachycuje tak ptirodu.
Dalsi velkou ¢ést tvori spolec¢enské fotografie, na kterych se nachazeji predevsim lidé.
Proto jsme si v této praci vybrali anotaci lidského obliceje, zelené vegetace, modré
oblohy a specidlnich snimku.

V ramci prace byl proveden navrh a implementace algoritmu pro anotaci vybra-
nych objektu. Detekce objektu je zalozena na principu pravdépodobnostniho ohod-
noceni snimku. To se zda velmi vyhodné, nebot’ hledané objekty maji velmi podobné
nebo dokonce stejné hodnoty. Segmentace snimku podle ohodnocenti je tak vyznamné
snazsi nez v pripadé, kdy se provadi na zékladé jasu nebo barvy objektu. Problém
segmentace se vSak prenasi na problém vhodného ohodnoceni. Objekty, které jsou
charakterisitcké spise svym tvarem nez barvou, neni mozné snadno ohodnotit.

K segmentaci pravdépodobnostniho ohodnoceni byla ¢asto pouzivana metoda
Otsu. Vysledky segmentace byly sice vétsinou velmi dobré, presto se nékteré snimky
nedafilo kvalitné segmentovat. Metoda Otsu se snazi o maximalni separaci dvou
ttid, pricemz v kazdé tridé predpokldada normalni rozdéleni pravdépodobnosti. Tento
predpoklad vsak nemusi byt vzdy splnén. V dalsi préci by bylo zajimavé vyzkou-
Set jiné metody automatického prahovani. Také se ukazuje, ze vysledky nékterych
algoritmu jsou velmi zavislé na vstupnim snimku. Pouzitym predzpracovanim se
podarilo tuto zavislost zmensit pouze castecné. V dalsi praci by bylo uziteéné otes-
tovat kvalitnéjsi metody vyvazeni barev a jiné sofistikované metody predzpracovani
snimku.

Dale byl implementovan prenositelny program, ktery provadi automatickou ano-
taci digitalnich snimku. Program je implementovan jako knihovna, aby jej bylo
mozné pouzivat v ostatnich projektech. Knihovna je navrzena ve stylu pluginové
architektury a je ji tedy mozné kdykoli rozsitit pridanim novych modult pro anotaci
dalsich objektu. Vysledky generované vytvorenym programem neobsahuji séman-
tické vazby mezi objekty, aby nedochazelo k zanaseni zbytecnych chyb do vysledki.
Software lze vsak rozsitit i o sémanticky analyzator.

Jednotlivé algoritmy byly otestovany vzdy na vice nez 250 fotografiich pochézeji-
cich z mnoha rozdilnych zdroju. Kazdy algoritmus byl testovan samostatné, dosazené
vysledky jsou podrobnéji popsany u jednotlivych moduli. Z uvedenych vysledku
je patrné, ze navrzené algoritmy dosahuji na zvolenych fotografiich relativné vy-
soké uspésnosti. Praci timto povazuji za uspésné dokoncenou, nebot’ byly dosazeny
vSechny stanovené cile.
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A  Uzivatelskd dokumentace

A.1 Prilozené DVD

Soucésti prace je DVD, které obsahuje tento dokument v elektronické podobé (véetné
v8ech uvedenych obrazki) a implementovany software. Ten je umistén v adresari
software, jehoz struktura je nasledujici:

software
- project
- image_annotation_app
- image_annotation_sdk
- image_annotation_tool
- plugin_sharp_detect
- alglib
- plugin_face_detect
- plugin_vegetation_detect
- plugin_key_detect
- plugin_sky_detect

- documentation
- html
- pdf

Adresat project obsahuje zdrojové koédy aplikace, SDK, hlavniho modulu a
vsech zdsuvnych modulu. Adresit déle obsahuje soubor Qt projektu
image_annotation.pro, pomoci kterého lze aplikaci prelozit, a to bud’ pomoci pii-
kazii gmake a make anebo pomoci vyvojového prostiedi Qt Creator, které je distri-
buovano spolu s projektem Qt. Poznamenejme, ze k tspésnému piekladu aplikace
je treba mit spravné nainstalovanou knihovnu OpenCV, ktera je v nasem projektu
pouzivana. Knihovna alglib je souc¢asti DVD a je umisténa ve stejnojmeném adresari.

Adresar documentation obsahuje dokumentaci navrzeného softwaru ve formatu
HTML a PDF'. Ta byla vytvofena pomoci nastroje doxygen.
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Uzivatelska dokumentace Spustéent aplikace

A.2 Spusténi aplikace

Predpokladejme adresar fotografie, ktery bude obsahovat jednu fotografii s na-
zvem snimek. jpg. Automatickou anotaci spustime prikazem:

image_annotation_app -i snimek.jpg -e,
resp.
image_annotation_app -i fotografie -e,

¢imz obdrzime vystupni soubory snimek.xml a snimek_explain. jpg. Pro snimek
z obrazku [ATal bude vystupni snimek vypadat tak, jak ukazuje obrazek [A.ID a
vystupni XML soubor bude mit nasledujici podobu:

<ImageAnnotationTool
xmlns:xsi="http://www.w3.org/2001/XMLSchema-instance"
xsi:noNamespaceSchemalocation="ImageAnnotationTool.xsd">

<TimeStamp date="2013-05-02" time="15:14:26"/>

<AnnotationCodeTable>
<Annotation code="1" value="PluginSharpDetect: :SharpRegion"/>
<Annotation code="2" value="PluginFaceDetect: :Face"/>
<Annotation code="3" value="PluginVegetationDetect::Vegetation"/>
<Annotation code="4" value="PluginKeyDetect: :LowKey"/>
<Annotation code="5" value="PluginKeyDetect::HighKey"/>
<Annotation code="6" value="PluginSkyDetect::Sky"/>

</AnnotationCodeTable>

<Image file="snimek.jpg" path="/fotografie"/>

<Result>
<Annotation code="1" position="[162, 86, 488, 400]" saturation="58"/>
<Annotation code="2" position="[324, 33, 119, 188]" saturation="77"/>
<Annotation code="3" position="[0, 221, 251, 265]" saturation="41"/>
<Annotation code="3" position="[203, 285, 160, 155]" saturation="44"/>
<Annotation code="3" position="[485, 230, 165, 256]" saturation="42"/>
<Annotation code="6" position="[34, 2, 613, 90]" saturation="32"/>

</Result>

</ImageAnnotationTool>
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Uzivatelska dokumentace Spustent aplikace

(b) Anotovany snimek

Obrazek A.1: Ukédzka vystupu vytvoreného softwaru.
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B Pouzité zdroje fotografii

‘ ¢islo H zdroj
I autor: FC Vikotria Plzen, ziskano se souhlasem autora z: http://fcviktoria.cz
1I soukromad fotogalerie, ziskdano se souhlasem autora
III || autor: neznamy, ziskdno z: http://www.thewordstyler.com/blue-satin-man.html
IV || autor: neznamy, ziskano z: http://www.wallpapershd.biz/wallpaper/spring-desktop-wallpaper-0911085
A% autor: neznamy, ziskano z: http://wallpapertube.com/photography/road-and-forest-background
VI || autor: neznamy, ziskano z: http://www.todayswall.com/wallpaper/photography/humpback-whale
VII || autor: nezndmy, ziskano z: http://www.flickr.com/photos/johnandreas/6333095160/in/pool-ir
VIII || autor: nezndmy, ziskédno z: http://obrazky.4ever.sk/stavby/historicke/hrad-132007
IX | autor: neznamy, ziskdno z: http://vineethsreenivasan.wordpress.com/2010/02/27/focus-on-the-out-of-focus
X || autor: nezndmy, ziskédno z: http://www.flickr.com/photos/gordaen/4044468356/in/photostream
XI || autor: neznamy, ziskédno z: http://www.antpitta.com/images/photos/furnariids/gallery_furnariids2.htm
XII | autor: nezndmy, ziskdno z: http://www.cultorweb.com/sharp/TS.html
XIIT | autor: neznamy, ziskdno z: http://www.3megapixel.it/images/parrot-grande.jpg
XIV || autor: neznamy, ziskano z: http://topicworld.net/low-key-messing-around-1813183.htm
XV || autor: nezndmy, ziskano z: http://www.turistika.cz/mista/resort-pivon
XVI || autor: neznamy, ziskano z: http://1.bp.blogspot.com/-0tBartJKWMs/TeTf3JRHRWI/AAAAAAAAA2E/IXPaP3ckIeg/
s1600/Sky+Pictures. jpg

Tabulka B.1: Pouzité zdroje fotografii. Snimky obsazené v celé praci jsou ziskany z uvedenych zdroju dne 1.5. 2013.
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http://www.todayswall.com/wallpaper/photography/humpback-whale
http://www.flickr.com/photos/johnandreas/6333095160/in/pool-ir
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