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Tato prace je zamérena na hleddni statistickych vlastnosti popisujicich vizualni dimenze
béZznych materiald. Toto umozni intuitivni vyhledavani materidlu dle vizudlnich kritérii
napfi¢ rdznymi reprezentacemi jeho vzhledu (textura, odrazivostni model, BRDF, BTF). Pro
Ucely analyzy bude vyuzita pokrodila reprezentace vzhledu material( BTF. Cilem této
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4. \Vyhodnotte a diskutujte rozdily pro material reprezentovany pomoci kompletnich dat
a pomoci vybrané podmnoziny.

5. Implementaci provedte v jazyce Python (pfipadné& v kombinaci s C++/Matlab).
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Abstrakt

Tato bakalérskd prace se zabyva statistickou analyzou vizudlnich vlastnosti materiala (konkrétné
drevénych dyh). V resSersni Casti prdce porovnala ruzné formy reprezentaci materidla a metod
strojového uceni pro zachyceni vizudlnich charakteristik materialt. V praktické ¢asti byly navr-
zeny a analyzovany vhodné statistiky, které je mozné vypocitat z digitalni reprezentace materidlu.
Nésledné se podarilo tspésné namapovat navrzené statistiky na lidské vnimani vlastnosti mate-
ridlu pomoci hiebenové regrese. Vybrané statistiky byly nasledné pouzity pro nalezeni vizualné
podstatné ¢asti dat digitalni reprezentace materialu. Praktickou aplikaci tohoto postupu je poté
komprese BTF dat materialu pouze na nalezenou podstatnou ¢ast. Vysledna komprimovana re-
prezentace byla ohodnocena pomoci tfech ruznych metod a ve vSech se ukézalo, ze komprese

dostatecné zachovava vizudlni vlastnosti materialu.

Klicova slova reprezentace materiald, drevo, BTF, komprese dat, strojové uceni, regrese, sta-
tisticka analyza, vypocetni statistiky, percepc¢ni statistiky, Python

Abstract

This bachelor thesis deals with the statistical analysis of visual properties of materials (spe-
cifically wood veneers). The research part of the thesis compared different forms of material
representations and machine learning methods for capturing visual characteristics of materials.
In the practical part, suitable statistics that can be computed from the digital representation of
the material were proposed and analyzed. Subsequently, the proposed statistics were successfully
mapped to human perception of material properties using ridge regression. The selected statistics
were then used to find the visually relevant part of the data of the digital representation of the
material. A practical application of this procedure is then to compress the BTF material data
to only the visually relevant part. The resulting compressed representation was evaluated using
three different methods, and in all of them the compression was found to sufficiently preserve
the visual properties of the material.

Keywords material representation, wood, BTF, data compression, machine learning, regres-
sion, statistical analysis, computational statistics, perceptual statistics, Python
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Uvod

S vyvojem technologii vzristd poptavka po virtudlnich reprezentacich materialit pomoci textur.
Pro kvalitni reprezentaci je dilezité, aby vlastnosti materiali, které vnimame pii kazdodennim
pouzivani, byly vérné preneseny do virtudlniho prostiedi. Textura je totiz, kromé tvaru, jednim
z klicovych zdroju informaci pro lidské rozpoznavani objektt a jejich vlastnosti.

Nejcastéjsi vyuziti textur je v pocitacové grafice pro modelovani prostfedi a objektt napri-
klad v pocitacovych hrach ¢i virtudlnich svétech. V §irsi oblasti primyslu jako elektrotechnickém,
stavebnim, architektonickém ¢i automobilnim jsou textury vyuzivany pro presné preneseni vlast-
nosti materialt do virtudlniho prostiedi. Napiiklad pfi tvorbé virtualnich modeld produktti, které
je pak jednoduse mozné predstavit v riznych podminkach osvétleni, thlu pohledu ¢i prostredi.
(1]

Prvni dlohou, kterou tato prace poméha resit, je kategorizace a jednoduché vyhledavani mate-
riald a jejich vlastnosti. Zabyva se reprezentaci materialu pomoci métitelnych statistik a vztahem
téchto statistik k lidskému vnimani. Pomoci téchto statistik bude poté mozné vlastnosti mate-
rialt fadit ¢ filtrovat. V tomto ohledu prace navazuje na §ir§i vyzkum Ustavu teorie informace
a automatizace Akademie véd (UTIA AV), ktery se zabyva vytvorenim komplexniho virtudlniho
otisku materidlu. Ten by mél byt idealné schopen zakédovat percepcéni vlastnosti materialu po
cely proces jeho virtualniho zpracovani. Zjednodusil by tak proces vyhledavani a vybéru sprav-
nych materiald s pozadovanymi percepcnimi vlastnostmi pro vizualizaci a pripadné i vyrobu.

Druhou tlohou préce je zjednoduseni procesu vizualizace a uchovavani digitalnich verzi mate-
ridltt pomoci zmenseni objemu dat potrebného pro jeho datovou reprezentaci. Jsou zde predsta-
veny a porovnany 2 metody pro redukci dat na zakladé redundance informace. U jedné z metod
je navic redukce pomoci metod strojového uceni navazana na vysledky lidského hodnoceni vlast-
nosti materialt. I kdyz je pri redukci ztracena ¢ast informace, zachova se ¢ast dulezita pro lidské
vnimani. Nelze tak pouze okem rozpoznat rozdil mezi materidlem reprezentovanym pomoci pl-
nych a redukovanych dat.

Presah préce do budoucna je poté v celkovém nahrazeni lidského pozorovatele pii identifikaci
materidla ¢i objektid pomoci méritelnych statistik a strojového uceni. Toho bude mozné vyuzit
k automatické kompresi, kategorizaci ¢i rychlému zjistovani informaci o materidlu. Prikladem
muze byt namireni fotoapardtu mobilniho telefonu na materidl a nasledné okamzitém zobrazeni
jeho kategorie ¢i pfimo nazvu spolecné s jeho vlastnostmi.

s v

Cilem teoretické casti bakalarské prace je:
= popis existujicich modelt reprezentace vzhledu materiala,
= popis metod strojového uceni pro zachyceni vizualnich charakteristik material,

m definice vypocetnich statistik poc¢itanych na snimcich materidlu,
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= popis sledovanych statistik, které budou v praktické ¢asti vyuzity k hodnoceni kvality aplikace
vypocetnich statistik k redukci dat.

Cilem praktické ¢asti bakalarské prace je:
= analyza a vybér mnoziny vhodnych vypocetnich statistik,

= mapovani vypocetnich statistik pomoci metod strojového uceni na poskytnutd hodnoceni
vizudlnich statistik materiala,

= nalezeni vizualné dilezitych dat modelu BTF pomoci riznych metod pocitani vzdélenosti
snimki,

m vyuziti vizualné duilezitych dat pro kompresi,
= porovnani rozdilt reprezentaci materidlu pomoci vsech dat a pomoci redukovanych dat.

Prvni kapitola je vénovana reSersi modeld reprezentace vzhledu materidli a metod strojo-
vého uceni pro zachyceni vizualnich charakteristik. Na zavér je pridana ¢ast vénujici se ¢lanktm
zkoumajicim lidské vnimani materidla a jsou popsany ¢lanky, na které tato prace navazuje.

Druhd kapitola se vénuje teoretickému zazemi prace. Obsahuje definice veskeré teorie pou-
zité dale v praci konkrétné vypocetnich statistik, metod analyzy dat, metod strojového uceni
a metod evaluace modelt. Kapitola popisuje pouzité barevné prostory a metriky pouzité pro
vypocet vzdalenosti snimki. Na konci jsou definovany sledované statistiky, které budou pouzity
pro ohodnoceni redukce dat.

Treti kapitola popisuje data, ktera jsou v praci pouzita.

Ctvrt4 kapitola se vénuje samotnému postupu préace a analyzuje metody, které jsou v postupu
pouzity.

Pata kapitola popisuje implementaci postupu a pribézné vysledky jednotlivych kroki prace.

Sest4 kapitola poté validuje vyslednou kompresi, porovnava vysledky metod pouzitych v prak-
tické ¢asti a zminuje sméry, kterymi by se vyzkum tématu mohl déale ubirat.

V préci je postupovano na zakladé tohoto schématu:

Vizudlni .
a Psychovizualni hodnocent g K
—_— SY >  Predikce omprese

érené experiment oo
Trénovaci Z(rjnirerle Video stimuli - & vizudlniho ej:
T atové . . .
materialy Datov4 reprezentace ~ Analyzaa  Vybrané  hodnoceni ¢
: reprezentace S Ly tatistik o
o > vybér statistiky ~ pomoci ML .
-\ inotetnich —_— Validace
== Navrh vypoc.e r.nc aplikace
- A statistik
m vypocetnich : !
o P Testované
statistik L , = -
statistiky — ; Dodéno vedoucim Reeno v préci

B Obrazek 1 Schéma postupu préce.



Kapitola 1

Problematika reprezentace
materialua

Tato kapitola je venovdna resersi konkrétnich typu reprezentace materidli, jejich vghoddm
a nevghoddm a zpisobum vyuziti. JelikoZ se price zabyvd zachycenim vlastnosti materidli
v elektronické podobé pomoci urcitych charakteristik, je ddle zarazena i kapitola vénujici se
metodam strojového ucent, které riznymi metodami zachycuji pravé vizudlni charakteristiky
materialu. Ddle je zarazena cédst venujici se vyzkumu lidského vnimdni materidlu. Posledni
cdst této kapitoly je vénovdna predchozimu vyzkumu, resersi praci, které se zabyvaji podobnou
problematikou a na které muze prdace navazovat ¢i odkazovat.

1.1 Modely reprezentace vzhledu materiala

Textura jako virtudlni reprezentace materidlu nemé presnou definici, dle [2] se ale lze odkédzat
k nékterym vlastnostem, které textury musi splnovat:

Homogenita — kovarianéni funkce prostorovych dat (spacial covariance function) se nemén{
S posunem

Uniformni struktura —textura se skldd4 z uniformné rozmisténnych prvkiu (texely nebo texony)
a toto rozmisténi je priblizné stejné v celé oblasti textury

Promeénliva odrazivost — textura je vyjadiena lokdlné se ménici odrazivosti

Zavislost na skale — vzhled textury se méni s rozliSenim, ptisobi hladce pfi nizkém a naopak
velmi strukturované ve vysokém rozliSeni

Lokalnost — textura je vlastnosti urcité oblasti obrazku
Materialita — textura reprezentuje povrchovy vzhled materidlu

Obecné je nejdilezitéjsi to, ze textura reprezentujici material je homogenni a jedna jeji ¢ast
obsahuje vSechny frekvence, které se objevuji ve vsech dalsich ¢astech. Lze tedy z této jedné
oblasti odhadnout, jak vypad4 celkovy vzhled materidlu.

Samotné realistické zobrazeni fyzikalnich vlastnosti materidlu texury je velmi obtizné a zaro-
ven vypocetné narocné. Zavisi na dopadu a odrazu svétla od povrchu, které poté definuji odlesky,
barvu, a vzhled povrchu materidlu. Modely zachycujici tyto informace o chovani svétla ve vztahu
k pozici pozorovatele umoznuji vizualizovat realistické chovani ve vSech moznych podminkéach ¢i
sile osvétleni, thlu pohledu ¢i spektra. [3]
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1.1.1 General Reflectance Function

Redlné odrazivost materidlu zalezi mimo jiné na na sférikych tihlech dopadu a odrazu svétla, ¢asu
a spektru svétla. Poskytuje tak komplexni informace o povrchu materidlu. Nejlepsim, nejvice
deskriptivnim a fyzikdlné nejpresnéjsim modelem je General Reflectance Function — GRF.

YIRE = GRE(Ni, i,y 2 i, 05, 0iy A Tos Yo, Zus Lo, O, 00, Bt 01)
Tato funkce je 16-dimenzionalni, kde:
= )\; je hodnota spektra dopadajiciho svétla,
= T;, Y, 2; jsou souradnice mista, na néjz dopada svétlo,
= t; je ¢as dopadu svétla,
= w; = [0;, ;] jsou stérické souradnice thlu dopadu,
= )\, je hodnota spektra pozorovaného odrazeného svétla,
= Ty, Yy, 2y jSOU souradnice mista odrazu svétla,
= 1, je Cas pozorovani odrazeného svétla,
= Wy, = [0, @y] jsou sférické soufadnice thlu odrazu,
m w; = [0y, p¢] Ghel lomu svétla prostupujictho dovniti materidlu,

kde 0 reprezentuje elevaci a ¢ azimut sférickych souradnic.

Vyhodou tohoto modelu je bezpochyby fyzikalni pfesnost, nejlépe popisuje redlné vlastnosti
materidlu ale za cenu slozitosti pro jakékoliv méfeni ¢i modelace. Je mozné, ze v budoucnu
budou vynalezeny méreni ¢i syntetiza¢ni modely, které zvladnou praci s GRF, prozatim je tieba
se spokojit s pouzivainim empirickych modeli. Ty zjednodusuji, aproximuji vypocet, aby nebyl
tolik vypocetné narocny, ale zaroven zachovavaji chténé fyzikalni vlastnosti.

Hlavni dvé skupiny empirickych modelt se déli podle toho, zda zachovavaji strukturu povrchu
¢i zda povazujf povrch za homogenni. [2]

1.1.2 Modely homogennich materiala

Tato skupina vyuziva vlastnost textury zavislost na skale. Hlavni zjednoduseni spociva v tom, ze
se uvazuje nizké rozliseni, coz odpovida pohledu na material z velké déalky. Poté se povrch jevi jako
homogenni tedy nestrukturovany a neni tfeba pracovat s zadnou slozitou povrchovou texturou.
Pokud zanedbame tuto informaci o tom, Ze odrazivost svétla je zavisla na prostoru neboli Ze
odrazivost je riiznd v riznych ¢astech materidlu, velmi tim zjednodusime vypocty a modelovani.
2]

Celkové tato aproximace lze popsat zjednodusenou GRF funkci o 12 dimenzich:

K'GRF = GRF()‘i7Ziatiagia9017Avazvytv70va<pv70ta(pt)

1.1.2.1 BSDF

BSDF (Bidirectional Scattering Distribution Function) je nejobecnéj$i model uvazujici homo-
genni materialy. Tato funkce vraci najednou obé hodnoty rozptylu jak odrazeného svétla, tak
lomeného svétla prochazejiciho materidlem. Model je tedy 7-dimenzionalni:

YTBSDF = BSDF()\7 Hiv Pis QU? Pus et’ 90t>



Modely reprezentace vzhledu materiala

Vyhodou tohoto modelu je presnost, je to nejlepsi aproximace GRF funkce pii zanedbani
textury povrchu. To je zaroven i nevyhodou, jelikoz je stale prilis komplexni na bézné pouzivani.
2]

Celkoveé se BSDF pouziva hlavné na generalizaci problému, kdy chceme spocitat jak odrazené,
tak pohlcené svétlo. Realné se problém potom déli na dalsi dva modely BRDF a BTDF, které
uvazuji pouze jednu z téchto slozek svétla — odrazené (v ptipadé BRDF) nebo lomené (v piipadé
BTDF).

1.1.2.2 BRDF

BRDF (Bidirectional Reflectance Distribution Function) je jednim z nejzndméjsich a nejpouziva-
néjsich modeld méreni a virtualizace materidlu. Je zjednodusenim predchoziho BSDF s tim, ze za-
nedbava lom svétla dovnit materidlu a naopak uvazuje svétlo odrazené. Model je 5-dimenzionalni:

YTBRDF = BRDF(AaQiNPi,QvaCPv) 9

ale ma jesté dalsi varianty jako 4-dimenzionalni vzorec pri zanedbani zavislosti na vinové délce
nebo naptiklad Labertian BRDF, které méii jen vlnovou délku a naopak osvétleni a pozorovatele
uvazuje konstantni.

Vyhodou tohoto modelu je zejména optimélni reprezentace nestrukturovaného materidlu a to
z toho pohledu, Ze zachovava dostatek dat pri inosné vypocetni narocnosti. Diky velké pouzi-
vanosti existuje také velkd podpora a mnoho navazujicich modelt i jiz naméfenych virtualizo-
vanych materidlti. Samoziejmou nevyhodou je samotné zanedbani textury a zaroven zanedbani
lomu a prostupu svétla materidlem, coz omezuje BRDF reprezentaci pouze na ploché a matné
materidly. [2]

Zajimavé priklady pouziti tohoto modelu zahrnuji naptiklad modelaci svétla ve fotovoltaice.
[4] Nebo pouziti vesmirnou agenturou NASA pro spektroradiometr (MODIS), ktery poskytuje
informace o povrchu Zemé. [5] Nejcastéjsi vyuziti je poté v poéitacové grafice pfi generovani
realistickych scén.

1.1.2.3 BTDF

BTDF (Bidirectional Transmittence Distribution Function) model na rozdil od BRDF zanedbava
odrazené svétlo a popisuje svétlo pruchozi materidlem. Popisuje tedy pruchod svétla pro pru-
hledné ¢i ¢astecné pruhledné materialy. Je to také 5-dimenziondlni model, ale misto odrazeného
popisuje prichozi svétlo:

}/TBTDF = BTDF (X, 0;,0i,0:,0¢)

Tento model je na rozdil od BRDF dobrou vizualizaci pro prisvitné a prihledné homogenni
materidly. Nevyhodou je opét obecna homogenita materidlu, u tohoto modelu navic jesté to, ze
méi{ pouze pruchozi svétlo. [2]

Zajimavym vyuzitim BTDF mizZe byt napt. méfeni rozptylovych vlastnosti chemicky naparo-
vaného selenidu zine¢natého [6] ¢ pouziti vesmirnou agenturou NASA pro nastaveni satelitnich
zafizeni pro dalkovy pruzkum Zemé [7].

1.1.3 Modely materiala s texturou

Tyto modely povazuji prostorovou informaci o textufe za dilezitou. Zachovavaji tedy prostorovou
odrazivost a v tomto sméru respektuji modelaci pomoci GRF.

(9}
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1.1.3.1 BSSRDF

BSSRDF (Bidirectional Surface Scattering Reflectance Distribution Function) je nejlepsi apro-
ximacéni funkei GRF. Zavisi na geometrii méfeného objektu. Ve vétsim méritku lze pak mluvit
o tzv. odrazivostnich polich (reflectance fields), které jsou definovany na povrchu obklopujicim
méfeny objekt. Vyuzivaji se napiiklad pfi skenovdni lidského obliceje [8]. Oproti GRF je model
pouze 9 dimenzionalni:

VBSSEDE — BSSRDF (N, %4, Yis 03 9is Tus Yoo, Oy 0)

BSSRDF je momentalné stéle velmi slozity model pro bézné méteni a vizualizace [2], postupné
jiz ale vznikaji nékteré implementace [9]. Vétsinou se prakticky vyuzivaji hlavné jeho zjednodu-
Seni, pouziti samotné BSSRDF funkce je ale mozné, napf. [10] ji vyuzivé pro realistickou modelaci
srsti.

1.1.3.2 BRTTF

BRTTF(Bidirectional Reflectance and Transmittance Texture Function) je odrazivostni funkce,
ktera vraci soucasné hodnoty pro lom i odrazivost svétla na povrchu materidlu. Oproti BSSRDF
tedy nezanedbava lom svétla dovnitt materidlu pfi dopadu ale zase predpokladd odraz i lom
prichoziho svétla na stejném misté, na které svétlo dopadlo. Je tedy stejné jako BSSRDF 9-
dimenzionalni:

YBRITE — BRTTE(N, 21, yi, 01, 01, 0y 0u, 0, 01)

Jednad se o prijatelnou generalizaci modelu BTF, ktery se ale pouzivd mnohem c¢astéji. BRTTF
je tedy nahraditelny modelem BTF a nem4 pfili§ mnoho vyuziti. [2]

1.1.3.3 BTF

BTF (Bidirectional Texture Function) je jeden ze dvou nejznaméjsich empirickych modeli apro-
ximace GRF, ktery lze zdroven mérit i poté modelovat, ackoliv ma pomeérné velké naroky na
modelaci a hardware. Model je 7-dimenzionalni:

YTBRTTF = BTF()‘v x,y, eiv Pis 0”’ QOU)

Je mozné vidét, ze je jakousi kombinaci aproximaci predchozich dvou predstavenych modelu.
Predpoklada stejné misto dopadu a odrazu svétla a zaroven zanedbava lom svétla a jeho pruchod
materidlem v misté dopadu.

Nevyhodou kromé vysokych vypocetnich ndrokt muize byt, ze ackoliv pii méteni zachyti efekty
déjici se uvniti materidlu, jako rozptyl svétla ¢i odrazy svétla uvnitt materialu, neni schopny je
oddélit od hodnot, které model vyuziva. Neni tedy ani vhodny pro méreni priuhlednych povrchi,
jelikoz zanedbdvé priichod svétla materidlem. [2]

Dalsi nevyhodou je velikost mérenych dat, kterd dosahuje az nékolika GB. Tato velikost
dat souvisi s velkou vyhodou tohoto modelu. Umoznuje na rozdil od dalstho velmi pouzivaného
BRDF pracovat pravé s texturou, kterou pri aproximaci nezanedbava. Pro presné zachyceni
textury na povrchu materidlu je ale potfeba méfeni z vice raznych Ghla pohledu a osvétleni, aby
byly zachyceny vsechny informace o struktufe. Ta se totiz projevuje ve formé jinak odrazeného
svétla, které pak tvori stiny v urcitych ¢astech textury. Pro presné zachyceni chovani textury je
tak potreba vice fotografii z vice riznych thla pohledu i svétla, coz poté navysuje jak vypocetni
narocnost, tak mnozstvi dat, které je pro model BTF potteba ukladat. Existuji ale jiz kompresni
metody, které vyuzivaji redundanci dat. Jednim z cild této prace je pravé komprese BTF dat
ale z pohledu lidského vniméani, neboli vyrazeni nékterych ahli pohledi a svétla tak, ze lidské
vnimani nepoznd rozdil.



Modely reprezentace vzhledu materiala

Hlavnim vyuzitim BTF modelu je realistickd vizualizace materialu v pocitacové grafice, kon-
krétné napr. ve virtualni realité. Zajimavé vyuziti v modelu biomediciny je poté pri modelovani
a rozpoznavani lidské kuze, predstavené v [11].

1.1.3.4 SVBRDF

SVBRDF (Spatially Varying BRDF) je model podobny modelu BTF ale s omezenimi platicimi
pro BRDF model. Tato omezeni dostatecné zjednodusuji zaklad BTF modelu pro jednodussi
meéreni, oproti tomu ale zvysuji kompresi a zhorsuji kvalitu vysledného méteni. Jelikoz BRDF
je model zjednodusujici predstavu o textufe na homogenni povrch, SVBRDF se hodi spise pro
méfeni témér plochych povrchi. Zaroven ma ale stejné omezeni jako BTF, kdy zanedbéva pruchod
svétla materidlem, hodi se tedy spise pro méreni matnych povrchi. Model je 7-dimenzionalni:

YTSVBRDF = SVBRDF()H%%91‘7%’91;74;01;)

Lze ho popsat stejnymi parametry jako BTF, predstavuje ale vice omezeni.

Vyhodou tedy je zejména zjednoduseni méteni, komprese dat a jednodussi modelovani oproti
BTF pri zachovani jeho vlastnosti. Naopak nevyhodou ale muze byt zejména zhorSeni kvality
oproti BTF modelu, nemoznost modelace vnitinich déju materidlu a velké omezeni na ploché
a matné materidly. [2]

Bylo provedeno nékolik studii, kterd zjednodusuji zisk SVBRDF dat az na jednu ¢i dvé foto-
grafie. Prace [12] zjednodusuje modelovani SVBRDF dat pouze na fotografii s bleskem a fotografii
bez blesku. Déle byla provedena studie, ktera analyzuje zisk a modelovani SVBRDF dat pouze
z jediného snimku porizeného mobilnim telefonem [13]. SVBRDF data se také casto pouzivaji
jako data pro modely zachycujici vizudlni charakteristiky materidla (1.2.3.3, 1.2.5.2).

1.1.3.5 SLF
SLF(Surface Light Field) je model se zafixovanym tthlem dopadu svétla od zdroje. Model je pouze
5-dimenzionalni:

YU = SLE(N .y, 00, 00)

Jedn4 se o jednodussi BTF model, ktery zjednodusuje zavislost na pozici prichézejictho svétla.
Neni tedy mozné modelovat materidl pfi riznych tihlech osvétleni. [2]

V préci [14] je zmitiovdno vyuziti tohoto modelu pro modelovani lesklych objektt za kom-
plexnich svételnych podminek.

1.1.3.6 SRF

SRF (Surface Reflectance Field) podobny jako SLF, ale zafixovava pozici pozorovatele a tim thly
odrazu svétla k pozorovateli. Je tedy stejné jako SLF 5-dimenzionalni:

YTSRF = SRF()\,*/L'; y7927901)

Opét se jednd o urc¢ité zjednoduseni BTF modelu zanedbanim pozice pozorovatele pri méreni
a modelovani. Neni tedy mozné modelovat materidl pfi rtiznych ihlid pohledu. [2]

1.1.3.7 Multispektralni textura

Nejjednodussi a nejpouzivanéjsi empiricky model GRF. Multispektralni textura, podobné jako
predchozi dva modely, fixuje uhly jak dopadajictho svétla, tedy svételného zdroje, tak odrazeného
svétla, tedy pozorovatele.

Miize se jednat o model statické textury (ST), potom je 3-dimenzionalni:
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Y = ST (A, z,y)

Tento staticky model je nejjednodussim modelem textury, je tedy jednoduchy pro pouziti
v riznych formach a pro razné tucely. To je zaroven ale i nevyhodou, jelikoz kvili velkému
zjednoduseni ztraci jiz hodné informace o texture materialu jako takové a o strukturach, které
texturu tvori. [2]

Nebo se muze jednat o model dynamické textury (DT), potom je 4-dimenzionélni:

YPT = DT(\, z,y,t)

r

Jednd se o jediny pouzivany model dynamické textury. Je velmi podobny statickému modelu,
ale umozniuje alespon zdkladn{ zachyceni dynamického chovan{ v ¢ase. [2]

1.2 Metody strojového uceni pro zachyceni vizualnich cha-
rakteristik

Zachyceni vizualnich charakteristik materidlu bylo v minulosti hojné studovano. Dilezité je pti
reprezentaci zachovat dostatek informaci o materialu, aby byly zachovany jeho vlastnosti vnimané
clovékem. Zaroven je ale potifeba zmensit objem ukladanych dat do kompaktni podoby, kterou je
mozné dlouhodobé ukladat. Modely predstavované ve védeckych pracich se o to pokousi ruznymi
zpusoby — pomoci statistik, linedrni dekompozici, po jednotlivych pixelech, na zakladé vzoru ¢i
dnes velmi populdrnimi neuronovymi sitémi. Tuto kompaktni reprezentaci je pak mozné vyuzit
i pro syntézu umélych textur s pozadovanymi vlastnostmi.

Tato préce navazuje na nékteré tyto modely zejména pii postupu reprezentace vlastnosti
materidlu v kompaktni formé pomoci mnoziny statistik. Pravé vybér téchto statistik byl proveden
na zakladé existujicich praci.

1.2.1 Pravdépodobnostni modely

Zéakladem pravdépodobnostnich modeli je predstava textury jako pole homogennich ¢asti, které
se opakuji, ale zaroven podléhaji urcité nahodnosti co se tyce velikosti, barvy, orientace apod.
Tato ndhodna pole jsou poté zkouména prostiednictvim statistickych modeli, které se snazi
popsat texturu konzistentné s lidskym vnimanim.

Zakladni hypotézu o spojeni textur a vizudlnich statistik popsal jako prvni Julesz [15]. Tex-
turu popsal jako redlné 2-dimenzionalni homogenni ndhodné pole s podminkou existence mnoziny
omezujicich funkci neboli statistik. Prvky z jakychkoliv dvou ndhodnych poli jsou poté nerozezna-
telné za urcitych fixnich podminek porovnévani. Tato hypotéza nejen ze definuje lidské vnimani
jako hlavni hodnotici kritérium pravé kritériem nerozeznatelnosti, ale zaroven predpokladd exis-
tenci mnoziny statistik, které tuto ekvivalenci definuji a zaroven tim parametrizuji prostor vsech
moznych realnych textur.

Problémem této definice je zejména rozdil v obecném vypoctu statistik na celém prostoru
nahodného pole a lidském vnimani, které porovnava individudlni obrazy mezi sebou. Zaroven
také samotna nerozeznatelnost nemd presnou definici a zavisi na individudlnim hodnoceni ¢i
podminkach pozorovani. Samotné testovani této hypotézy se také ukazalo velmi slozité. Hod-
noceni na ndhodném vybéru dat je nespolehlivé a nepokryva veskeré krajni pripady. Lepsi je
tzv. syntéza analyzou, kdy se specialné vybiraji textury se stejnymi statistikami, ty se uméle
syntetizuji a zkoumad se jejich podobnost. Pokud poté textura spliujici podobnost statistik neni
vizudlné podobnd, 1ze tvrdit, Ze dané statistiky nefunguji. [15]

Touto problematikou a nalezenim vhodnych statistik se zabyvali Portilla a Simoncelli v praci
[15].
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Celkové vyhody pouziti takto syntetizovanych textur jsou popsany v praci [16]. Zejména v 3D
prostoru je vyhodou moznost prizpusobit texturu potifebnym podminkam, velikosti povrchu,
ktery je potteba pokryt, bez ostrych hran prechodd mezi dlazdicemi. Postup pomoci syntézy
také zabirda méné mista, jelikoz stac¢i ulozit pouze par parametria pro syntézu misto samotnych
dat textury materialu.

Dalsim moznym pristupem pro zachyceni vizualnich charakteristik pomoci statistik je postup
popsany v praci [16], ktery je zaloZeny na kombinacich diskrétnich pravdépodobnostnich rozdé-
leni. Definuje ¢ernobilou texturu jako diskrétni rozdéleni hodnot pixelti ve stupnich Sedé. Dle
vlastnosti homogenity textury jsou jeji vlastnosti statisticky zavislé na marginalni pravdépodob-
nosti hodnot pixeltt mensi ¢asti textury, kterd se opakuje. Tato opakujici se ¢ast tedy obsahuje
vSechny informace potfebné pro samotnou syntézu textury. Tento postup se ukazal jako dobry
zejména pro textury se silnou periodicitou, opakujicimi se vzory. Slozitéjsi je ale jeho pouziti
pro barevné syntézy textur, kde je komplikovana zejména casova narocnost ¢i komplikovanéjsi
textury, kde produkuje pouze nicnetikajici Sum. [16]

Pravdépodobnostni modely lze pouzit i pro modelovani material reprezentovanych pomoci
BTF (1.1.3.3). Modely jsou generativni, pro syntézu neni tedy tfeba Zadné predchozi méteni.
Opét je zde tedy vyhodou zmenseni potiebnych dat, jelikoz jsou ukldddny pouze parametry
modelu, neni potfeba uklidat zadné mérené hodnoty pixeli. Nékteré tyto modely pouzivaji
Markovovy ndhodné pole nebo 3D CAR (3D causal auto-regressive texture model). Ty jsou
pomérneé rychlé, ale vyzaduji analyzu a syntézu vsech BTF snimki, coz je ve vysledku vypocetné
narofné. Model predstaveny v [17] tak podobné pravdépodobnostni modely vyuZivd pouze na
mensim podprostoru BTF snimku a vysledky kombinuje dohromady s pomoci dalsich metod.

Vyhodou pravdépodobnostnich modeli je to, ze zavisi pouze na nékolika parametrech na roz-
dil napiiklad od metod hlubokého uéeni (1.2.5), které vyzaduji i desitky ndsobné vice paramateri
napt. konvoluéni neuronové sité potrebuji okolo 50 tisic parametri oproti metodé predstavené
v praci [15], kterd jich potiebuje okolo 1 tisice. [18] Nevyhodou muze byt velikd komprese infor-
mace, kterd se v nékterych pripadech odrazi na kvalité vysledku.

1.2.2 Metody linearni dekompozice

V téchto modelech je vyuzita uréitd reprezentace snimku (matice, 3D-tensor, 4D-tensor) a na
ni je poté pouzita forma linedrni dekompozice. Tim je rozlozena informace o textufe ze vSech
snimka do nékolika ¢asti, které je poté samostatné mozno komprimovat nebo jinak upravovat.
Vyhodou je, ze tyto ¢asti maji jasnou definici informace, kterou obsahuji a je tak jasné, ktera
informace je komprimovana.

1.2.2.1 Metody vyuzivajici singularni rozklad

V préaci [19] je zdiraznéna dulezitost velkého mnozstvi snimki materidlu pofizenych za ruz-
nych podminek svétla a pohledu. Textury redlnych materiala jsou podle této prace prilis slozité
a nevyzpytatelné pro néjakou obecnou definici sady charakteristik, kterd by je parametrizovala.
Zaroven predstavuje metodu, kterd pro samotnou syntézu textur potrebuje jen maly pocet ko-
eficientl textury a bazové vektory.

Nejprve jsou snimky upraveny 2D-homografii. Tim se upravi perspektiva struktur v texturach
tak, ze jsou vSechny na stejném misté, stejné velké a ve stejné roviné. Tim se hodnoty struktur
dostanou v mapé pixeli na stejné misto a zbavi se hrubych geometrickych rozdilu s tim, ze
si zachovaji stiny zptusobené nerovnostmi a specifickymi detaily textury. Poté je vytvorena matice
praumérnych hodnot pixelti pres vSechny sméry osvétleni a pohledu. Baze a koeficienty textury
jsou pak nalezeny s vyuzitim singuldrniho rozkladu (SVD) ziskané matice. Tyto koeficienty poté
definuji hodnoty pro jakoukoliv pozici svétla a pohledu na dany pixel. [19]

Vv

[20]. Model misto matice a singuldrniho rozkladu vyuziva vicedimenziondlnich tensortt a multi-
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linearni algebry. Pomoci v préaci definovaného singularniho rozkladu, ktery lze pouzit pro 4D-
tensory, rozlozi matici fotografii na 4 ¢asti. Tri ¢asti zakédovavaji prostor informaci o povrchu,
smérech osvétleni a sméru pohledu a ¢tvrtd ¢ast ridi jejich interakce. Pro vyslednou reprezentaci
jsou poté potfeba pouze 2 vektory koeficientti s celkovym pocétem 58 koeficientl na reprezentaci
charakteristik materidlu.
hodnoty modelu odpovidaji zméné pozice svétla, zméné pozice pohledu a moznost komprese
a upravy jednotlivych informaci zvlast. Je tedy jasné, kterd informace se pfi kompresi ztrati. [20]
stranéni redundance ve vice-dimenzionalni reprezentaci dat pri souc¢asném zachovani prostorové
struktury. Pfimo BTF data reprezentuje pomoci 4D-tensoru. Tento tensor je dédle upraven de-
kompozici pro zmenseni redundance a zisk kompaktnéjsi reprezentace. Miru zmenseni redundance
oproti velikosti aproximacni chyby pfi nasledné syntéze si navic urcuje sam uzivatel. Tento pri-
stup dle experimentu dosahuje nejmensi chyby pri syntéze ze vSech predchozich modeli za stejné
dobré komprese co predchoz{ model. [21]

Tyto metody je sice mozné pouzit pro realistickou syntézu textur, jsou ale vypocetné narocné
a tedy pomalé pro jakykoliv rychlejsi rendering.

1.2.2.2 Metody vyuzivajici analyzu hlavnich komponent

Méné vypocetné ndroény pristup je predstaven v praci [22], kterd se zaméfuje na realistickou
vizualizaci latky.

Hlavnim principem tohoto modelu je pro zobrazeni textury za pozadovanych podminek pozo-
rovani a svétla vzit BTF snimek s podminkami nejblizS§imi tém pozadovanym. Jelikoz je z prak-
tického hlediska zejména kvili velikosti souboru nemozné skladovat databazi veskerych snimki,
je vyuZita redukce pomoci analyzy hlavnich komponent (PCA). Jelikoz nékteré latky maji vy-
razné povrchové vyskové nerovnosti (napt. vystupujici chlupy vinéného svetru), je PCA analyza
provedena pro kazdy thel pohledu zvlast a zmenseni se tyka tedy pouze vlastnosti, které zptiso-
buje ménici se svétlo. Experimentalné bylo v préci zjisténo, ze staci 16 hodnot novych snimkt
pro jeden tihel pohledu, coz je oproti puvodnim 81 snimkim vyrazné zjednoduseni.

Préce také upozornuje na omezeni syntetizovanych textur. Ty sice mohou byt vytvoreny pro
jakoukoliv délku a sitku, ale prfi syntéze se ztraci informace o strukture, kterda je pro nékteré
materidly klicova. Proto misto syntetizovanych textur vyuziva vSechny snimky BTF modelu. [22]
Stejnou vyhodu velkého poétu riuznych snimkt vyzdvihovala také prace [19].

Dalsi mozny piistup vyuzivajici lokdlni PCA analyzu je popsédn v préci [23]. Zdkladem je
reprezentace BTF modelu dat jako mnoziny BRDF modelu a provedeni PCA analyzy. Nasledné
je predstaven algoritmus vyuzivajici clusterovani a lokalni vypocéet PCA analyzy pro zmenseni
rekonstrukéni chyby. [23]

1.2.3 Odrazivostni modely pracujici po pixelech

Metody, které se zaméruji na uchovani informace o materialu z hodnot jednotlivych pixelt.

1.2.3.1 Modely vyuzivajici texturové mapy

Metoda polynomidlnich texturovych map je pfedstavena v praci [24]. Jednoduché texturové mapy
se pouzivaji napriklad v pocitacové grafice a umoznuji jednoduse napodobit strukturu povrchu
materialu na plochém modelovaném objektu. Dulezitym faktorem pro realistické zobrazeni, ktery
ale jednoduché mapy nedokazou zachytit, je zména osvétleni. Model umoznuje efektivni realistické
zobrazeni vyskovych rozdili povrchu diky informacim o odrazu svétla a stinech, které povrch
sam vytvari.



Metody strojového uceni pro zachyceni vizualnich charakteristik

Vstupnimi daty je mnozina fotografii s ruznymi thly osvétleni ale se stejnym tthlem pohledu,
coz pomahd i jednodussimu zisku dat. Na druhou stranu se ztraci informace o lesklosti povrchu,
metoda se tak nehodi pro nékteré typy materiali. Model zjednodusuje vypocet barevné informace
pixelu na vypocet hodnoty luminance a vynésobeni konstantni hodnotou pro jednotlivé barevné
kanaly. Vyslednd reprezentace luminance pomoci koeficientii polynomu je fitovdna na data po
texturovych elementech a ulozena jako polynomialni texturovd mapa.

Nevyhodou toho modelu je to, Ze kvili zjednoduseni barevné informace zpusobuje rozmazani
ostrych hran stini a celkovy dojem zmény bodového svétla na prostorové. Vyhodou je, ze je
oddélena informace o jednotlivych barevnych kandlech a je tedy mozné jednoduse ovliviiovat
barvu textury. [24]

Model zamérujici se na rendering BTF dat v riuznych stupnich detailu je predstaven v préaci
[25]. Model vyuziva rozklad pomoci Laplaceovské pyramidy a komprimaci dat pomoci PCA.
Vysledek je transformovan do reprezentace pouzivajici texturové mapy.

Vyhodou tohoto modelu je pravé prace s detailnosti. Zachovava presnost hodnot pixelt v riz-
nych rozlisenich a pomaha odstranéni artefaktti a Moiré efekti pomoci plynulého prechodu od
BTF dat zachycujicich texturu povrchu k BRDF dattim modelujicim hladky povrch. Zaroven
umoziuje velkou kompresi dat a rendering v redlném case. [25]

1.2.3.2 Modely vyuzivajici odrazivostni pole

Model, ktery aproximuje BTF data pomoci mnozZiny odrazivostnich poli (reflectance fields), je
predstaven v praci [26]. Odrazivostni pole povrchu je definovéano jako BTF model se zafixovanym
thlem odrazeného svétla, coz prakticky znamena fixni hel pohledu.

V modelu se vyuziva aproximace pomoci Lafortunovych laloki, které na rozdil od polyno-
midlnich texturovych map (1.2.3.1) zachovavaji ostré stiny a vlastnosti odlesku pro rtizné tihly
pohledu. Aproximace odrazivostnich poli jsou poté ulozeny jako 3D textury. Model pii aproxi-
maci pracuje pouze s hodnotami luminance, barva je ziskana vynasobenim primérnou hodnotou.

Model mé tak vyhodu komprese dat navic s renderovanim v redlném case. Nehodi se ale pro
velmi strukturované materidly jako noviny ¢i obrazy a obcas méa problémy pri vypoctech, které
zpusobuji jednotlivé ¢erné ¢i bilé pixely v textute. [26]

Navazujici model také pouzivajici odrazivostni pole povrchu je predstaven v préci [27]. Je
predstavena metoda aproximace pouzivajici pouze jeden Lafortuntv lalok, ¢imz se vyrazné snizi
potiebny pocet parametru. Kvalita reprezentace je poté zlepSena pomoci funkce mapujici hodnoty
histogramu originalniho a syntetizovaného obrazku. Model 1épe zachovava barevnou informaci
a vysledné syntetizované textury diky vyssimu kontrastu vypadaji ostiejsi.

1.2.3.3 Modely pracujici nad SVBRDF daty

Model predstaveny v praci [28] se zaméfuje na slozitou strukturu dieva. Podrobné definuje vlast-
nosti povrchu drev, analyzuje odrazivost, kterd je zavisla na podpovrchovém odrazu svétla.
Porovnava vlastnosti oSetfeného a neosetreného povrchu dreva. Prace vyuziva dva typy namére-
nych SVBRDF dat, ktera jsou po pixelech fitovina na BRDF model, ktery dobte zachyti fyzikalni
strukturu dreva. Model mapuje prichozi a odrazeny vektor svétla na smér vlaken pod povrchem
dreva. Dulezitou souc¢ésti je vynechani oblasti s odleskem nebo naopak s prilis velkym stinem.
Ty totiz ovliviiuji pfedpoklddanou osu podpovrchovych vldken dieva. [28]

Dalsim modelem, ktery pouziva také SVBRDF data je model pfedstaveny v préaci [29]. VyuZiva
postupné dekompozice SVBRDF dat az na 2-dimenzionalni funkce, u izotropickych materiali
az na 1-dimenzionalni kfivky. Pomoci postupnych rozkladt vznikne stromova struktura, ktera
reprezentuje material. Jednotlivé listy poté odpovidaji riznym fyzikalnim vlastnostem materidlu
jako je napf. tvar odlesku ¢i Fresnelovy efekty. Ty lze navic libovolné upravovat a tim ménit
povrchovou texturu, barvu, odrazivé vlastnosti, tvar odlesku apod. [29]
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1.2.4 Pristupy k modelaci na zakladé vzoru

Modely vyuzivajici pfimo vzorovd namérend data pro syntézu novych materidli se stejnymi
vlastnostmi.

1.2.4.1 Modely vyuzivajici 3D textony

Model predstaveny v [30] vyuziva k reprezentaci vlastnosti materidlu tzv. 3D textony. Jde o vzo-
rové kousky materidlu, které reprezentuji jeho lokalni geometrii a odrazivé vlastnosti. Cilem
prace bylo vytvorit soubor téchto 3D textonu a vyuzit jej pro zobrazeni vlastnosti libovolného
pozadovaného materialu. Dostatecné reprezentativni a zaroven kompaktni sady 3D textont bylo
dosazeno pomoci clusterovani materiali trénovaci mnoziny. [30]

Prace [31] se soustiedi na realistické zobrazeni syntetizovanych BTF dat na libovolném po-
vrchu pomoci prostoru tzv. povrchovych textontu. Tyto povrchové textony ve formé povrchové
textonové mapy zachovavaji strukturu ptvodnich dat a chovaji se spravné i pri zméné podmi-
nek okoli povrchu. Nevyhodou tohoto modelu je, Ze jej nelze pouzit na materialy, které nelze
reprezentovat pomoc{ 3D textond. [31]

1.2.4.2 Modely vyuzivajici skladani dlazdic

Model nazvany , prosivani obrdzka“ (,,image quilting*) je predstaven v praci [32]. Model lze
pouzit jak na jednoduchou a rychlou syntézu textur, tak na rendering obrazku s jinou texturou
nez byla jeho puvodni. Zachova se tak tvar zobrazeny na obrazku, ale je na néj zobrazena jina
textura.

Zakladem algoritmu modelu je ndhodny vybér bloku ptivodni textury a sestaveni nové textury
z nich. Pro lepsi vysledky jsou vybirany bloky, které spolu na hranici souvisi a jsou do nového
tvaru textury vkladany tak, ze se prekryvaji. Ostré hrany mezi bloky jsou poté zménény na
nelinearni cestu okolim s nejmensi chybou.

Pro rendering obrazku s jinou texturou je navic predstaveno omezeni pomoci korespondenci
mapy. Ta omezuje vybér bloku textury napf. pomoci mapovani hodnot luminance. Pro nejlepsi
vysledky je v praci predstaven iterativni postup pomoci zmensovani velikosti bloku puvodni
textury, dokud nemaji vysledky dostate¢né malou chybu. [32]

Model, ktery navazuje na techniku prosivani obrazki, ale aplikuje ji na slozitéjsi strukturu
BTF dat, je pfedstaven v praci [33]. Vyuzivd kompresi informace o vzhledu pfi rtizném thlu
osvétleni pomoci sférickych harmonickych funkei (,,sperical harmonics®).

Metoda nazvand BTF vélec (,, BTF roller*) je predstavena v praci [34]. Je zaloZena na sestaveni
dlazdic do tvaru toroidu, coz umozni opakovani v horizontalnim i vertikalnim smeéru bez viditelné
hranice. Vyhodou je, Ze si poradi i s materialy s komplikovanou strukturou. Navic syntéza poté
probiha rychle, jelikoz kromé prvniho sestaveni toroidu neni potieba zadnych dalSich vypocti.
34]

Soucasti vétsiny predstavenych modelt je hledani hranice mezi bloky textury tak, aby byla
nerozpoznatelna. Pravé efektivnim hledanim nerozpoznatelné hranice mezi bloky textury se za-
byvé prace [35]. Piedstaveny algoritmus je suboptiméalni, ale jeho chyba nen{ viditelnd. Navic je
predstaveno feSeni pro oblasti, kde neexistuje hranice s malou hodnotou chyby a vznikaji tak
nechténé artefakty. V praci je predstaven i model vyuzivajici definovany algoritmus pro syntézu
materidlu pomoci spojovan{ bloku ptivodni textury. [35]

1.2.4.3 Modely vyuzivajici pro skladani Wangovy dlazdice

Zékladnim principem je vybér sady ¢tverci s okraji oznacenymi urcitou barvou. Ctverce jsou
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nasledné k sobé skladany tak, ze sousedici strany musi mit stejnou barvu bez otaceni ¢i zrca-
dleni ¢tverci. Pouziti tohoto principu pro syntézu textur bylo jiz zkouméano v nékolika pracich,
piikladem muze byt prace [36].

Model predstaveny v [37] vyuziva pravé Wangovy dlazdice pro zisk bloki BTF dat pouZitel-
nych pro dalsi syntézu. BTF data jsou nejprve zkomprimovana pomoci sférickych harmonickych
funkci, v praci pouzitd metoda komprese pomaha i s odstranénim Sumu. Nésledné jsou z dat
zkonstruovany Wangovy dlazdice. Kazda dlazdice méa jinou kombinaci barevnych okraju, ¢imz je
zarucena ndhodnost ve vysledné texture.

Model navic umoznuje uzivatelsky ovladané interaktivni tpravy dlazdic pomoci grafického
rozhrani. To pomah& naptiklad s pfiddvanim prvki textury (napf. nerovnosti, pravidelné otvory),
které by automaticky systém mohl nesprdvné ofezat ¢i iplné vynechat. [37]

1.2.5 Metody hlubokého uceni

Hluboké uceni je v této dobé velmi popularni metodou feseni problémi. Jedna se o kategorii
strojového uceni vyuzivajici neuronové sité.

Celkovym komplexnim popisem problémii v oblasti reprezentace materialii a jejich fesenim se
pak zabyva prace [38]. Jednd se o popis vyvoje za poslednich nékolik desetileti a cituje pres 250
dulezitych publikaci. Konkrétné popisem modeli hlubokého uéen{ se zabyvé prace [39]. Problémy
se zabyva jak z hlediska grafiky, tak z hlediska strojového uceni.

1.2.5.1 Modely umoznujici syntézu vzhledu

Price [40] predstavila reprezentaci pomoci neuronové sité nazvané DAM (,Deep Appearance
Maps*). Sit se naud{ na vzorovych obrézcich ¢i snimeich videa homogenniho materidlu se zndmymi
uhly pohledu a orientace povrchu. Nasledné umoznuje syntézu vzhledu materidlu pro zadané
thly pohledu a orientace povrchu. Dalsim vyuzitim, které je v praci predstaveno, je systém pro
segmentaci materiali z obrazku, ktery urcity pocet materialii namapuje na reprezentace pomoci
DAM. [40]

Dalsi model ptedstaveny v praci [41] se zaméfuje na problém realistické tipravy vzhledu ma-
teridlu na zékladé jednoho vzorového obrazku. Model vyuziva generativnich neuronovych siti pro
zachyceni vysokouroviovych vlastnosti materidlu. Pomoci jejich tpravy je poté mozné ovlivnit
vniméani vlastnosti materidlu ¢lovékem. Prace se zaméruje konkrétné na vlastnosti metalicitu
a lesklost. [41]

1.2.5.2 Modely pracujici nad SVBRDF daty

Model zabyvajici se fyzicky presnym modelovanim SVBRDF dat z jednoho obrazku materialu
je predstaven v praci [42]. Model pro u¢eni a modelaci vyuzivd konvolu¢nich neuronovych siti.
V préaci je navic predstavena iterativni metoda na zisk dostatecného mnozstvi dat pro trénovani.

Model pfedstaveny v préci [43] zjednoduSuje slozity zisk SVBRDF dat na pouhé zakédovani
a dekédovani informaci. Autoenkodér nejprve zakoduje vzorové chovani svétla na povrchu ma-
teridlu a poté ho dekéduje na samotna SVBRDF data. Celkové tak zjednodusuje zisk SVBRDF
dat, kterd by jinak potiFebovala tisice az miliony snimku pro reprezentaci jednoho materialu. [43]

Model kombinujici pristup obou pfedchozich je predstaveny v préci [44]. Soustiedi se také
na zisk SVBRDF dat z jediného obrazku a vyuziva k tomu princip autoenkodéru. Vysledny
model ziska informace o materidlu z jediného obrazku osvétleného drzenym svétlem. Zaroven je
definovana metrika, ktera porovnava renderované obrazky realnych a syntetizovanych dat. To
pomahd s ucenim vlastnosti, které jsou zavislé na pohledu a nemohou tak byt rozpoznany na
jednom obréazku.[44]

Navazujicim modelem pracujicim se SVBRDF daty je model predstaveny v praci [45]. Jeho
vyhodou oproti predchozim dvéma modelim je moznost na vstup vlozit libovolné mnozstvi ob-
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razka s tim, Ze podporuje i vysokd rozliseni. Model sdm optimalizuje parametry vzhledu a neni
potfeba zddné heuristika navic pro regularizaci optimalizace. [45]

Trochu jiny pfistup pro praci se SVBRDF daty vyuzivd model predstaveny v préaci [46].
Zékladem je generativni adversialni sit neboli GAN, coz je generativni model postaveny na
principu soupereni dvou neuronovych siti. Model se z fyzicky mérenych ¢i syntetickych vzorki uci
vysokofrekvenéni smérové vzory na povrchu materidlu. Navic je pfedstavena optimalizace syntézy
SVBRDF dat, kdy je pocitana pouze ta ¢ast vypoctu, kterd dany bod v daném sméru ovliviiuje.
Dalsi vyhodou modelu je syntéza velké plochy textury ve velkém méritku bez opakujicich se
prvku. [46]

1.2.5.3 Modely pro rozpoznavani materiala

Model nazvany ,, DeepTEN“ je predstaven v praci [47]. Model pfedstavuje neuronovou sit s pfi-
danou kédovaci vrstvou, ktera cely proces uceni a kédovani informaci provede v jednom procesu
trénovani sité. Veskeré navazujici ¢asti je navic mozné vzajemné optimalizovat. Model je nasledné
pouzit pro efektivni rozpoznavani materiali a textur. Jeho dalsi vyhodou kromé kompaktnosti
je moznost ueni na vice datasetech s riznymi velikostmi a oznacenim ti{d materiala. [47]

Dalsim modelem zabyvajicim se rozpozndvanim materialii je model predstaveny v praci [48].
Jeho vyhodou je vyuziti pravdépodobnostni klasifikace a kombinace uceni nékolika znalostnich
klasifikatort v ensemble pristupu, diky ¢emuz dosahuje mnohem lepsich vysledka néz predchozi
modely. [48]

1.2.5.4 Modely pracujici nad BTF daty

Model predstaveny v praci [49] se soustfedi na nauceni neuronové sité pro reprezentaci BTF dat
a naslednou predikci novych snimki pii jinych smérech osvétleni a pohledu. Pro trénovani byla
pouzita data o sméru osvétleni, pohledu a typu materidlu. Pro hodnoceni vysledki byla poté
pouzita metoda SSIM (,structural similarity“) a porovnani s modelem CVAE (,Conditional
Variational Auto Encoder®). [49]

Model predstaveny v préci [50] se soustfedi zejména na komprimovanou reprezentaci BTF dat
pomoci neuronové sité. Pracuje na principu autoenkodéru, ktery komprimuje snimky s riznym
thlem osvétleni a pohledu pfes jednotlivé elementy textury a nasledné pro zadané parametry
osvétleni a pohledu vrati vektor RGB hodnot. Vyhodou je dobréd komprese a navic moznost
syntézy libovolného sméru osvétleni a pohledu, coz eliminuje potiebu interpolace mezi puvodnimi
snimky BTF dat, které maji sméry omezené. Nevyhodou je potfeba trénovani modelu pro kazdy
novy material zvlast. [50]

Na komprimaci BTF dat se také zaméfuje model predstaveny v praci [51]. Jeho principem
je syntéza materidlu pod riznymi azimuty pozice svétla z jediného snimku textury. Vyuziva
konvoluéni neuronové sité U-Net, kterd pfi uceni zachovava lokalni vlastnosti textury. Vyhodou
je kromé komprimace informaci navic i urychleni procesu méreni dat, jelikoz stac¢i zmérit snimek
pouze pro jeden azimut svétla. Kvalita vysledki je opét mérena pomoci metody SSIM. Nevyhodou
je, ze ze zkoumanych kategorii model podava dobré vysledky pouze pro textury dreva a latky.
51]

Praci zabyvajici se kédovanim BTF dat je prace [52]. Model se snazi zachytit chovani odrazi-
vostnich funkei materidlu a zakédovat je do vektoru parametri v latentnim prostoru. Trénovani
probihd na libovolné velké mnoziné BTF dat a zaroven se soustfedi i na rozmanitost materiali.
Model pak charakterizuje materidly do jediného prostoru parametri a na rozdil od modelu [50]
tak neni potfeba trénovat pro kazdy materidl zvl4st. [52]
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1.3 Lidské vnimani materialu

Principem lidského vnimani materiala se zabyvalo v minulosti mnoho praci. Jedna se o problémy
jako:

= pomoci jakych vlastnosti Ize charakterizovat chovani materialu
= do jakych skupin na zakladé vlastnosti je mozné materidly kategorizovat

m jak ke kvalité lidského vnimani prispiva kvalita informace, barva, tvar objektu ¢i zvukova
informace

m hledani prostoru vsech materiala s dimenzemi podle vlastnosti vnimanych clovékem
m hleddni obecného systému, ktery by lidské vnimani charakterizoval

Celkovy prehled tohoto vyzkumu poskytuje prace [53].

Vyzkum vnimani materidlu se postupné rozdélil na dva hlavni proudy. Jeden charakterizuje
vzhled materidlu pomoci mnoziny statistickych mérfeni. Lidsky mozek dle tohoto principu neza-
jimaji fyzické vlastnosti materialu, ale namisto toho si vytvari a prizptisobuje vlastni generativni
statistické modely. [54] Druhy proud zkoumd vyrazné vlastnosti, rysy materialu, éasto nazyvané
,textony*. Charakterizace materidlu je poté provedena pomoci kombinace vlastnosti z textono-
vého slovniku. Oba piistupy jsou zminény a poté vice rozebrany v [53], kde je shrnut i jejich
historicky vyvoj.

1.3.1 Vnimani materialti ve formé fotografii

1.3.1.1 Charakterizace pomoci statistik

V préaci [55] je predstaven piistup charakterizace materidlu pomoci 6 zdkladnich vlastnosti —
hrubost (,,coarseness”), kontrast, smérovost, tvar prvki textury (,line-likeness*), pravidelnost,
drsnost (,,roughness®).

Hrubost odkazuje k velikosti prvkia textury, casto je vztahovana k méritku. Jedna se napf.
o velikost mezer mezi vlakny latky nebo velikost oblazk kamenného povrchu. Drsnost se vztahuje
k vyskové zméné povrchu napt. drsny povrch dieva oproti hladkému povrchu dieva vylesténého.
Tvar prvka textury charakterizuje, zda jsou prvky textury spiSe podobné liniim nebo jsou kulo-
vitého tvaru.

Tyto vlastnosti byly hodnoceny lidmi na 16 reprezentativnich vzorcich z Brodatzova katalogu
[56] v digitaln{ formé. Lidské hodnoceni vlastnost{ bylo porovnano s uméle vypoéitanymi hodno-
tami. Dobré vysledky byly zaznamenany pro hodnoceni pomoci hrubosti, kontrastu a smeérovosti.
[55]

Préace [57] rozsifuje charakterizaci lidského vnimani a kategorizace materidli na 12 vlastnosti
— hrubost, kontrast, smérovost, pravidelnost, drsnost, repetitivnost, granularita, ndhodnost, hus-
tota prvku, strukturdlni sloZitost a orientace. Hodnoceni vlastnosti opét probihalo na vzorcich
z Brodatzova katalogu [56]. Expiriment kromé hodnoceni obsahoval i seskupovéni vzorkd do
libovolného mnozstvi skupin.

Na vysledky hodnoceni vlastnosti byla pouzita klasifikaéni a regresni analyza pomoci CART
stromi, diskrimina¢ni analyza a PCA analyza. Na vysledky seskupovani vzorki poté hierarchicka
clusterova analyza a neparametrické vicedimenzionalni skalovani.

Vysledkem klasifikace bylo 8 skupin materialii, dobfe pojmenovatelnymi byly materialy zr-
nité, mramorované, krajkovité, nestrukturované a smeérové. Celkovym vysledkem experimentt
je poté prostor charakterizujici textury o 3 dimenzich méticich repetitivnost, soucasné kontrast
a smérovost a soucasné zrnitost, hrubost a komplexitu. [57]
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Podobny experiment se seskupovanim materidlit byl proveden v praci [58]. Hlavni zjisténé
vlastnosti skupin materidli jsou komplexnost, propojenost, hloubka, tvrdost, linearita, priroze-
nost, orientace, opakovatelnost, drsnost, tvar, velikost a struktura. Experiment byl proveden
celkem trikrat pro potvrzeni vysledki. Prace popisuje rozsahlou analyzu pouzitych postupt v ex-
perimentech. [58]

Préace [59] posunula problematiku déle v tom, Ze v experimentech uvazovala barevné snimky
materidlu, bylo tedy potfeba zaradit i charakteristiky tykajici se barvy. Experiment se vice za-
meéroval na podobnost barev a vzort materidlu. Lidé hodnotili podobnost materidla v kategoriich
— celkovd barva, smerovost a orientace, pravidelnost a umisténi vzoru, cistota barvy, komplexita
a tézkost.

Z vysledku experimentu poté pomoci vice-dimenziondlniho skalovani vznikl slovnik vzoru ma-
teriali. K samotnému slovniku poté pomoci hierarchického clusterovani dat experimentu vznikla
gramaticka pravidla.

Prace navazuje na vysledky prace [57], kterd pracovala pouze s Cernobilymi obrazky. Né-
které vlastnosti jsou zachovany, je vSak upozornovano, ze jejich vyznam a zpusob posuzovani
se s priddnim barev lehce méni (napf. pravidelnost jiz neni jen o pravidelnosti intenzity, ale
i o tom, zda je pravidelny barevny vzor). Je také upozornovdno na dilezitost vyznamu vzora
(napf. porovnavani materidlu kvétin a kvétinového vzoru latky). [59]

Vztahem klasifikace materidlt a posuzovani jejich vlastnosti ve vizudlni i sémantické roviné
se zabyva prace [60].

V jednom experimentu lidé hodnotili obrazky nékolika skupin materialit pomoci téchto vlast-
nosti — lesklost, prihlednost, barevnost, drsnost, tvrdost, studenost, krehkost, prirozenost, pi-
vabnost. Ve druhém poté lidé dostali nazev skupiny materidli a tu ndsledné oznacili pomoci
nékterych ze 42 pridavnych jmen.

Bylo zjisténo, ze dané vlastnosti dobte popisuji jednotlivé skupiny. Na zdkladé hodnot hodno-
ceni nebo popisu skupiny pomoci vlastnosti Ize s velkou pravdépodobnosti spravné urcit danou
materidlovou skupinu. Vlastnosti tak umoznuji skupiny v prostoru odlisit. Hlavnim zjisténim
poté byla podobnost relativniho umisténi skupin v prostorech z obou experimenti. To implikuje
spojeni vizudlnich a pamétovych informaci pfi rozpozndvani materidla. [60]

Navazujici praci pracujici se stejnymi hodnoticimi vlastnostmi ale s postupnou degradaci in-
formace o materidlu, je prace [61]. Experiment za¢ind s fyzickymi exempldfi materidla a jejich
fotografiemi ve stejném prostredi. Nasledné jsou pouzity datasety s riiznymi kombinacemi de-
gradace informace o barvé a rozliSeni. Dataset materidli byl sestaven tak, aby experiment nebyl
ovlivnén tvary materidlu a hodné saturovanymi barvami.

S postupnou ubyvajici informaci o materidlu se hodnoceni tcastniku ¢im dal vice lisila a cel-
kové se kvalita vnimani snizovala. Nejvétsi kvalitativni skok byl pfi ztraté barevné informace.
Pouze vnimani vlastnosti tvrdost a studenost se zlepsilo u dat s nizkym rozlisenim. [61]

1.3.1.2 Charakterizace pomoci textonu

Parametrickym popisem obrazkt pomoci textonovych vlastnosti se zabyva prace [62]. Je defino-
van parametricky prostor textur, kde parametry odpovidaji textonovym vlastnostem.

Pro zmenseni dimenze tohoto prostoru je poté pouzito vice-dimenziondlniho skalovani. To
umoznuje takovou reprezentaci prostoru, kde body odpovidaji jednotlivym texturam a vzdale-
nosti mezi body odpovidaji rozdilim mezi texturami.

Vyhodou modelu je moznost vyuziti pro reprezentaci libovolné textury jeji blizkost k vy-
branym texturdam prostoru a poté i moznost syntézy textur na zdkladé nastaveni parametru
prostoru.[62]

Praci zkoumajici vlastnosti materidlu na drovni jednotlivych pixelt je prace [63]. Snazi se
modelovani oprostit od informaci ziskanych z tvaru objektu a scény obrazku.

Vlastnosti jsou modeloviny pomoci vizudlnich rysi materidlu (,,visual material traits*). Sa-
motnym modelem jsou poté konvolu¢ni jadra ucici se pri nesupervizovaném uceni rozpoznéavat
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tyto materidlové rysy na trovni pixeli. Tento zpusob umoznuje lokalni uceni vlastnosti bez zako-
dovéani informace o hranici objektu. Vyhodou modelu je schopnost segmentace objektt z obrazku
i generalizace na nové datasety materiali. Samotné vizualni rysy materiala pak pomahaji k roz-
poznavani skupin materiala. [63]

Navazujici praci je poté prace [64] vydand o 2 roky pozdéji. Ta se soustfedi na nalezeni celého
prostoru lokalné rozeznatelnych vlastnosti podle vizualnich vzdalenosti materidli.

Navazujicim modelem je model pfedstaveny v préci [65], kterd se soustfedi na kategorizaci
materidlu z jediného snimku. Modelem je SVM klasifikdtor, ktery vyuziva sadu nizko-uroviiovych
a stredné-urovnovych vlastnosti, které jsou zalozeny na lidském rozpoznavani materiali.

Model byl evaluovan na materidlové databézi Flickr (FMD), ktera pfedstavuje velké mnozstvi
materialit a tedy obtiZznou tlohu pro rozpoznavani. Uspésnost modelu za béznych podminek je
asi 0 30% horsf nez lidské hodnoceni. Pokud se ale evaluace zamét{ na lokéln{ vlastnosti, je jejich
hodnoceni srovnatelné. [65]

1.3.2 Vnimani materialu ve formé objektti

Vlastnosti materialu reprezentované pomoci BTF dat jsou zévislé na thlu pohledu a thlu svétla.
Veskeré vlastnosti materialu jsou tak nejlépe prozkouméany na objektu, ktery reprezentuje co
nejvetsi ¢ast thlt pohledu a osvétleni.

Redukci BTF dat pri soucasném zachovani dostateéného mnozstvi informace na zdkladé lid-
ského vnimani vlastnosti materidlu se zabyva prace [66]. V experimentech bylo zjisténo, Ze re-
dukce zavisi na typu materidlu, komplexnosti osvétleni a geometrii objektu. Na zakladé vysledku
byla vytvorena metrika komprese BTF dat s uzivatelsky nastavitelnou vizudlni kvalitou kom-
prese. Tato komprimovana data navic dosahuji lepsich vysledkt pii dalsim kompresnim procesu
pomoci PCA analyzy.

Dalsi praci zabyvajici se kompresi informace v BTF datech je préce [67]. Soustiedi se na
aproximované vice-dimenzionalni filtrovani a jeho vliv na vizudlni kvalitu zobrazeni materidlu.
Pro pohybujici se svétlo i kameru se filtrovani tykd dimenzi svétla, Ghlu a ¢asu. Studie také
porovnéavala efekty filtrovani pro statické a dynamické scény. Statické obrazky preferuji vysoky
kontrast v prostorové dimenzi, dynamické je naopak zadouci vice filtrovat, jelikoz pak nevznikaji
neprijemné artefakty typu aliasingu.

Vysledky filtrovani byly poté ohodnoceny pomoci psychofyzikalnich experimentt nejprve na
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[67] Pfi testovani byla vyuZita metoda vizudlni ekvivalence definovand a vice prozkoumand v praci
[68].

Préace [69] pridavd analyzu kromé vizudlni i zvukové informace materidlu. Zvukovou informaci
zde predstavuji nahravky rtzného zpusobu kontaktu prstu s povrchem materialu.

Prvni experiment zkoumal vztah a vyuziti riznych kombinaci vizualni a zvukové informace
pro rozpoznavani vlastnosti. Hodnoceni vlastnosti bylo rozdéleno na 3 kategorie vlastnosti —
hmatové (tvrdost, drsnost, teplota), vizudini (zafivost, slozitost, barevnost) a subjektioni (cena,
staff, prirodnost, krdsa). Bylo zjisténo, Ze zvukovy zédznam pomdhd rozpoznat zejména materia-
lové vlastnosti vnimané hmatem.

Druhy experiment zkoumal zda je mozné zmanipulovat vnimani vlastnosti vyménou zvu-
kové informace. Vysledky ukazuji, Ze lze takto konzistentné ménit vnimani materidlu zejména
u hmatovych vlastnosti. [69]

1.4 Navaznost na predchozi prace

Co se tyce dulezitych studif, na které navazuje tato price, jednd se zejména o praci [55], ve
které se poprvé zacal zkoumat vztah vnimani materiali a jejich vypocetnich statistik. Déle prace
[59], kterd pokracuje se zkoumdnim vnimén{ u barevnych vzorku a préce [61], kterd fesi viimani
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dat pfi zmensujicim se mnozstvim informace. Stejné jako tato prace i vsechny tyto predchozi
zkoumaji vztah vizualnich a vypocetnich statistik. Snazi se najit systém, ve kterém by pomoci
vypocetnich statistik zjisténych z dat materidlu bylo mozné predpovédét hodnoty jeho vizudlnich
statistik. Tedy aby pomoci méfeni materidlu bylo mozné predpovédét jeho vlastnosti vnimané
¢lovékem. Tato préace na predchozi navazuje v hledani vhodnych méfitelnych statistik. Novinkou
je zejména vyuziti dynamickych vzorki (videa) pfi lidském hodnoceni. Vliv dynamickych oproti
statickym vzorkim bude dale vice zkouméan i v dalsim vyzkumu.

Samotny vybér statistik byl inspirovan praci [15]. Statistika smérovost byla poté prevzata
z praci [70, 71]

Prace navic kromé nalezeni vhodnych statistik predstavuje praktické vyuziti ve formé kom-
prese BTF dat na zdkladé nalezenych statistik. Co se tyce prace s BTF daty a komprese informace,
tato préce souvisi s vyzkumem v [66]. Obé prace vyuzivaji jako jednu z metod pro redukei BTF
dat podobnost LAB kandalt snimkt. V této praci je navic predstavena metoda redukce BTF dat
na zakladé podobnosti méfrenych statistik.

Co se tyce budouciho vyuziti pro nahrazeni ¢lovéka pri identifikaci materiald ¢i objektt
lze navdzat napf. na vyzkum [72], ktery konkrétné porovnavd redlné materidly a jejich BTF
reprezentace.



Kapitola 2

Teoretické zazemi

Tato kapitola je urcena pro teoretické zdizemi celé prdace. Na zacdtek definuje vypocetni sta-
tistiky. Ddle priblizi pouZité metody analyzy dat v datasetu. Zavede teorii pro pouZité modely
strojového uceni a vyhodnocovdni jejich visledki. Dotkne se pouZityjch barevnych prostori
a definuje metriky pouzivané k vyhodnocovani vzdalenosti snimki. Nakonec definuje sledo-
vané statistiky pouZité k ohodnoceni kvality redukce dat.

2.1 Definice vypocetnich statistik

2.1.1 Maximum

Maximélni hodnota kanalu luminance obrazku materialu.
Mnozinu vSech hodnot luminance pres vSechny pixely obrazku ozn. L. Potom je maximum
z téchto hodnot definovano jako:

lmaw €L

takové, ze
VieL:lne >1

Pro vypodet hodnoty v Pythonu byla vyuzita funkce knihoviny Numpy — numpy . amax [73].

2.1.2 Minimum

Miniméalni hodnota kanalu luminance obrazku materialu.
Mnozinu vSech hodnot luminance pfes vSechny pixely obréazku ozn. L. Potom je minimum
z téchto hodnot definovano jako:

lmin el

takové, ze
Vie L :lyn<l

Pro vypodet hodnoty v Pythonu byla vyuzita funkce knihoviny Numpy — numpy . amin [73].
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2.1.3 Prumér

Primérna hodnota kanalu luminance obrazku materidlu. Pro vypocet je pouzit aritmeticky pri-
mér z hodnot. Predstavuje aproximaci stfedni hodnoty hodnot luminance za danych podminek
pro dany materidl.

Mnozinu v8ech hodnot luminance pres vsechny pixely obrazku ozn. jako L, jeji velikost poté
jako N. Primeér pres vSechna [ € L je definovan jako:

N
= Zi:l li
N

Pro vypodet hodnoty v Pythonu byla vyuzita funkce knihovny Numpy — numpy .mean [73].

2.1.4 Rozptyl

Rozptyl hodnot kandlu luminance obrdzku materidlu. Jedna se o druhy centralni moment na-
hodné veli¢iny. Oznacuje ocekdvanou stfedni hodnotu kvadratt odchylek od stiedni hodnoty.
Pro vypocet je pouzit odhad rozptylu ziskany metodou maximéalni vérohodnosti. Nejednd se
tedy o nestranny odhad ale o maximalné vérohodny odhad pro normélné rozdélené velic¢iny.

Mnozinu vSech hodnot luminance ptes vsechny pixely obrazku ozn. jako L, jeji velikost poté
jako N. Rozptyl pres vSechna [ € L je definovan jako:

N

1 _
2 _ § 2

=1

kde [ je priimér ziskany stejnym zptisobem jako v predchozim bodé (2.1.3).

Pro vypocet hodnoty v Pythonu byla vyuzita funkce knihovny Numpy — numpy . var [73] s pti-
vodnim nastavenim parametru ddof, tedy s hodnotou 0. Tim ziskdme variantu vzorce maximalné
vérohodného odhadu.

2.1.5 Sikmost (Skewness)

Sikmost hodnot kanalu luminance obrazku materidlu. Jedn4 se o tieti standardizovany moment
nahodné veli¢iny. Oznacuje miru asymetrie. Muze byt bud kladna, nebo zadporna podle toho, na
kterou stranu se vice odchyluje hustota pravdépodobnosti od stfedni hodnoty.

Mnozinu vSech hodnot luminance pres vSechny pixely obrazku ozn. jako L, jeji velikost poté
jako N. Pro vypocet sikmosti pfes vSechna [ € L je pouzit Fisher-Pearsontuv koeficient sikmosti
definovany jako:

ms
g1 = 3/2
my

kde

1 y
m; = ﬁZ(lz 71)1 y
1=1

kde [ je primér ziskany stejnym zptisobem jako v definici statistiky priiméru (2.1.3).
Pro vypocet hodnoty v Pythonu byla vyuzita funkce knihovny Scipy — scipy.stats.skew
[74].
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2.1.6 Spicatost (Kurtosis)

Spicatost hodnot kandlu luminance obrazku materidlu. Jedna se o étvrty standardizovany mo-
ment ndhodné veli¢iny. Porovnava tvar hustoty pravdépodobnosti s normalnim neboli Gaussovym
rozdélenim, které ma hodnotu spicatosti 0. Kladna hodnota znaci, ze kfivka hustoty je spicatéjsi
nez u normalniho rozdéleni a vétsina hodnot lezi blizko stiedni hodnoty. Zaporna hodnota znaci,
ze kiivka hustoty je plossi nez u normélniho rozdéleni a rozdéleni hodnot je tedy rovnomérnéjsi.

Je potieba korekce vychyleni odhadu, aby normalni rozdéleni mélo skutecné hodnotu 0. Je
tedy pouzit Fishertiv vzorec, kde je od odhadu odeétena hodnota 3. Spicatost je tedy definovina
jako:

kde

kde [ je pramér ziskany stejnjm zptisobem jako v definici statistiky priméru (2.1.3).
Pro vypocet hodnoty v Pythonu byla vyuzita funkce knihovny Scipy — scipy.stats.kurtosis
[74].

2.1.7 Nizké, stredni a vysoké frekvence

Informace o povrchu materidlu byly ziskdny pomoci frekvenéni vykonové spektralni hustoty
(,Power Spectral Density“ — PSD), kterd je definovdna jako sila prvki, neboli jejich celkovy
rozptyl, v riiznych rozlienich uréitého snimku. Cim vyssi hodnota vykonové spektralni hustoty,
tim vétsi rozptyl prvka v daném rozliseni a tim silnéjsi amplituda frekvencéniho signélu.

Samotny zisk frekvencni vykonnové spektralni hustoty je proveden pomoci Fourierovy trans-
formace. Ta rozklada obrazek jako dvourozmérnou funkci na souc¢et harmonickych slozek — funkci
sinus a cosinus. Jednotlivé slozky souc¢tu maji postupné se zmensujici periody korespondujici s po-
stupné se zvysujicim rozlisenim. Amplitudy frekven¢niho signalu slozek s urcitou periodou poté
reprezentuji rozptyl prvka urcitého rozliseni snimku.

Obecné lze tuto dekompozici na harmonické slozky provadét pro nekoneéné mnozstvi roz-
liSeni a tedy period. Tento postup se podoba napiiklad aproximaci funkce pomoci Taylorova
rozvoje, kdy kazdy dalsi ¢len souctu zpfesnuje aproximaci funkce. Zde je ale readlné omezeni ve-
likosti obrazku, kdy na jedné strané je rozliseni velikosti 1x1 (reprezentujici prameér) a na druhé
strané rozliSeni puvodniho obrazku, kdy jedna perioda zaznamend presné jeden pixel. Jakykoliv
dalsi prvek do souc¢tu s mensi periodou jiz nezaznamend zadnou dalsi informaci, jelikoz uz vyssi
rozliseni a tedy dalsi informace neexistuje.

U vicerozmérné dekompozice, jako napr. dvourozmérného obrazku, jsou urc¢ité kombinace
rozliSeni jednotlivych rozméri, které dohromady reprezentuji stejné celkové rozliseni. Je to mozné
vidét pii zobrazeni amplitudového spektra jako dvourozmérné heatmapy (Obr. 2.1), kde jsou
stejné jakékoliv dvé poloviny s hranici prochazejici stredem Tyto hodnoty reprezentujici stejné
rozliseni jsou seskupeny dohromady do ,,bint*, v nichz je spoc¢itana prumérnéd hodnota amplitudy
slozek. Ta je ndsledné vyndsobena velikost{ dat v daném binu pro zisk celkové hodnoty. [75]

Vypocet probihal na snimku o rozliseni 256x256 pixelt. Jedné se o mocninu dvojky, rozliseni
1ze poté jednoduse délit dvéma pro zisk dil¢ich mensich rozliseni.

Pro zjednoduseni ziskané informace o frekvencich z celého spektra jsou hodnoty rozdéleny na
3 Casti — nizké, stredni a vysoké. Vysledkem je prumérnd hodnota pres vSechny hodnoty v daném
intervalu. Prahy intervalt period byly uméle nastaveny 0-4 pro nizké frekvence, 5-59 pro stredni
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Amplitudové spektrum - Materidl 1, snimek 51

B Obrazek 2.1 Amplitudové spektrum Fourierovy transformace snimku.

frekvence a 50-127 pro vysoké frekvence. Priklad grafu frekvenc¢ni vykonové spektralni hustoty
je na Obr. 2.2.

Frekvencni vykonové spektréini hustota - Materidl 1, snimek 51

1020

Amplituda

109 4

—— PSD - Materidl 1, snimek 51

—-=- Priimérna frekvence intervalu 1
—=- Priimérna frekvence intervalu 2
—=- PrGmérna frekvence intervalu 3

T T T
10° 10t 102
Rozlideni (perioda)

B Obrazek 2.2 Frekvencni vykonovd spektralni hustota a primérné hodnoty frekvenci materidlu 1.

Postup pro vypocet frekvencni vykonové spektralni hustoty v jazyce Python byl prevzat ze
zdroje [75].

2.1.8 Smérovost

Vypocet smérovosti materidlu vychézi z frekvenéni analyzy snimku pomoci Fourierovy transfor-
mace podrobnéji popsané v ¢asti vénujici se frekvencim (2.1.7). Pro vypocet smérovosti je pou-
zZita reprezentace amplitudového spektra ve formé dvourozmérné heatmapy. Jelikoz jsou hodnoty
v grafu stejné pro kazdou polovinu rozdélenou hranici pres stied, je uvazovana pouze polovina
hodnot. Navic jelikoz bude graf rozdélovan na jednotlivé kruhové vysece, je polovina oriznuta do
tvaru pulkruhu, aby nadbyteéné hodnoty nezkreslovaly vypocet (Obr. 2.3)

Heatmapa je rozdélena pomoci tisecek na urcity pocet kruhovych vyseci reprezentujicich riazné
¢asti snimku. Vysece jsou nasledné rozdéleny nékolika kruznicemi s riznym polomérem, ty repre-
zentuji rozdéleni frekvenci od nejnizdich po nejvyssi postupné od stiedu. Cim vice vyse&i a kruz-
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nic, tim bude smérovost presnéjsi. V kazdé takto vzniklé oblasti je vypocitana prumérna hodnota
amplitud vynésobenad velikosti oblasti. Tim vznikne nova dvourozmeérna heatmapa s osami repre-
zentujicimi vysece a kruznice a intenzita heatmapy oznacuje primérnou hodnotu v dané oblasti.
Takto vznikly graf se nazyva ,, Discrete Fourier Polar Coordinates Matrix“ (DFPCM) (Obr. 2.4).
[70]

Amplitudové spektrum - Material 1, snimek 51 Sektor - Material 1, snimek 51

B Obrazek 2.3 Postup Fourierovy transformace a ofezu hodnot do ptlkruhu.

DFCPM - Materiél 1, snimek 9 1e9

Kruznice (od stfedu ke kraji)
0123456 7 8 91011121314151617 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31

] ]
(0,15) (15, 30) (30, 45) (45, 60) (60, 75) (75, 90) (90,105)  (105,120) (120,135) (135,150) (150,165) (165, 180)
Uhly kruhovych vysedi (zleva plilkruhu)

B Obrazek 2.4 Matice DFPCM zobrazujici hodnoty amplitud v jednotlivych sektorech.

Pro samotny vypocet hodnoty smérovosti jsou vyuzity jednotlivé souc¢ty hodnot ve sloupcich.
Nejprve je nalezena maximalni hodnota ze vSech souct ozn. fy,., a poté je spocitdna samotna
smeérovost podle vzorce:

D= Zivzl(fmar - f(’L))
N X fmam ’
kde N je pocet sloupct a suma v ¢itateli probihd pfes vSechny sloupce. [70, 71]
Smérovost oznacuje pouze miru orientace, jak moc je povrch materidlu smérovany. Hodnoty
v DFPCM by kromé vypoctu samotné smérovosti mohly byt dédle vyuzity pro vypocet, do kterych
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konkrétnich smért je material nejvice orientovan, tato skutecnost ale v praci vyuzita neni.

2.1.9 Barevnost (Chroma)

Primérna hodnota kanalu chroma obrazku materidlu. Pro vypocet je pouzit aritmeticky prameér
z hodnot. Predstavuje aproximaci stfedni hodnoty hodnot chromy za danych podminek pro dany
material.

Mnozinu vSech hodnot chromy pres vSechny pixely obrazku ozn. jako C, jeji velikost poté
jako M. Prtimeér pres vsechna c € C' je definovan jako:

Zij\il Ci
M

Cc =

Pro vypodet hodnoty v Pythonu byla vyuzita funkce knihoviny Numpy — numpy .mean [73]

eevV Vv

2.2 Pouzité metody zjisténi informaci o datasetu

2.2.1 Korelace

Korelacni koeficient popisuje vzdjemné linedrni zavislosti veli¢in X a Y. Je definovan pomoci
kovariance cov a rozptylu var, které jsou definovany takto:

cov(X,Y) = E[(X — EX)(Y — EY)]

varX = E(X?) — (EX)?,

kde E znaci stfedni hodnotu velic¢iny.

Pro zisk korelace na konkrétnich datech se misto vypoc¢tu pomoci stiedni hodnoty vyuziva
odhad rozptylu pomoci vybérového rozptylu a odhad kovariance pomoci vybérové kovariance —
Pearsonuv korela¢ni koeficient. Pro vybér z ndhodnych veli¢in X a Y velikosti N:

N

cov(X,Y) = Z(Z‘z —z)(yi — )

i=1

N
varX = Z(xl —z)%,
i1

kde T je vybérovy prumeér.
Korelace se poté spocita:

p(X,Y) = cov(X,Y) _ cov(X,Y)
OX0y Vvar X+vvar Y

Pro kompaktni vyjadreni korelace vSech priznaku je spocitana korelacni matice, ktera je
symetrickd a na indexu ij (a tedy i ji) ma korelaci pfiznaki X; a X;. [76]

Pokud by priznaky byly prilis korelované a tedy linearné zavislé, mohlo by to uskodit pti
pouziti v linearni regresi. Poté je lepsi jeden ze zavislych priznakt vynechat.

Pro vypocet korelace v Pythonu byla vyuzita funkce knihovny Numpy — numpy.corrcoef
[77]
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2.2.2 Analyza hlavnich komponent (PCA)

Analyza hlavnich komponent (,, principal component analysis) je zpusob redukce dimenziona-
lity v datech s co nejmensi ztratou informace. Jedna se o hledani takové ortogondalni projekce
bodu datasetu na podprostor s mensi dimenzi, kterd minimalizuje kvadratickou chybu projekce.
Prakticky pak minimalizace této kvadratické chyby znamena maximalizaci odhadu rozptylu pro-
jektovanych bodu.

Méjme dataset X € RV'P| ktery obsahuje N bodt o p pfiznacich. Nejprve je potieba provést
stredovani datasetu. To je provedeno tak, ze od kazdého bodu datasetu X je odecten vybérovy
prumér pres vsechny body datasetu X. Vznikne tak novy vystifedovany dataset X "

T, =T — T,
kde
1
N
i=1
Pro ortogonalni rozklad bodu z € RP a jeho ortogondlni projekci na prostor R? plati na-
sledujici. Je-li by,...,b, ortonormalni baze prostoru R? takovy, Ze prvnich ¢ vektort by,...,b,
tvori bazi podprostoru V a zbylé vektory bg11,. .., b, jsou kolmé na V, lze kazdy bod rozlozit do
souctu:

T =Vp + Uy ,
kde

Ve :lel + "'+Tqbq
Uy = Tq+1bq+1 + - +prp

Samotnou projekci ¢asti v, na podprostor V lze pak jednoznac¢né reprezentovat ¢ rozmérnym
vektorem koeficienti:
te = (T1,...,74)" €RY

Maticové 1ze vektor koeficientu zapsat jako:
ty =VTiax,

kde V' € RP? je matice, v jejiz sloupcich jsou zapsané vektory by, ..., bq ortonormalni béze V.
Pri ortogonalnim rozkladu pro body stfedovaného datasetu x; = v, +u, je poté potieba
minimalizovat chybu projekce, tedy minimalizovat:

N N

!
Sl =g I = 3 |12
i=1 =1

ReSenfm minimalizace je vyuziti ortonormélni baze tvorené vlastnimi vektory by, ..., b, pri-
slusejicimi k vlastnim ¢islim matice ﬁX Tx' sefazenym sestupné podle velikosti. Podprostor
V a matice V, kterd je vyuzita k zisku koeficientl projekce bodt, jsou pak tvofeny prvnimi g
vektory této baze. [78]

PCA transformuje staré priznaky na nové komponenty, priznaky nového prostoru tak jiz
nereprezentuji stejné hodnoty. Jelikoz je u této price dilezitd i vysvétlitelnost vysledkd, neni
PCA vyuzita pro zisk novych priznaku a sniZzeni dimenzionality. Misto toho se zde jednd pouze
o analyzu, jak velky prostor statistik je potfeba, zda je potreba zanechat vSechny, nebo je mozné
néjaky pocet vynechat. V budoucnu budou provedeny experimenty primo s komponentami PCA
misto statistik.

Pro vypocet PCA byla pouzita metoda knihovny scikit-learn — sklearn.decomposition.PCA
[79] v jazyce Python a konkrétné jeji atribut singular_values_.
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2.3 Pouzité modely strojového uceni

2.3.1 Linearni regrese

Linearni regrese je model strojového uceni uceny pomoci supervizovaného uceni. Jednd se o zpu-

sob predikce spojité vysvétlované proménné Y pomoci vektoru priznaku X tak, aby chyba byla

co nejmensi. Pri predikci predpokladdame linearni zavislost vysvétlované proménné na hodnotéach

priznaka. Predpoklddame, ze hodnota Y lze vysvétlit linedrni kombinaci hodnot priznakia X.

Zaroven model pocita i s urcitou mirou nahodnosti, nevysvétlitelnosti v datech, ktera je redlna.
Hodnota vysvétlované proménné Y v bodé (z1,...,7,)7T je

Y =wo+wizy + - Fwpzy €,

kde wq je nazyvan intercept a jedna se o ocekdvanou vychozi hodnotu Y pii nulovych prizna-

cich. Hodnoty wy,...,w, jsou nezndmé koeficienty linedrni kombinace. Hodnota € je ndhodna
veli¢ina, které odpovida ¢ast nevysvétlitelnd pomoci priznaki.
Pfi uceni linedrni regrese se hledaji také hodnoty wi,...,w,, aby chyba modelu byla co

nejmensi. Chyba je méfena pomoci nezdporné funkce L : R? — R, kterd se nazyva ztratova funkce
s parametry skutecnou hodnotou Y a odpovidajici predici Y. Obvykle je vyuzivana kvadraticka
ztratova funkce:

LY,Y)= (Y —Y)?

Pro vyuziti veskeré informace v trénovacich datech se minimalizuje soucet chyb pfes vSechny
body trénovaci mnoziny. Pro vSechny dvojice trénovaci mnoziny obsahujici vektor priznaka z;
s odpovidajici hodnotou vysvétlované proménné Y;, pro vsechny hodnoty trénovaci mnoziny
1=1,...,N. Pro kvadratickou ztratovou funkci se jednd o tzv. rezidudlni soucet ¢tvercu s para-
metrem hodnotami koeficientt w:

N N
RSS(w) = Y L(Yi,w'a;) = (Vi —w'z;)” = |V = Xw|?

=1 i=1

Minimalizaci RSS(w) je ziskdn odhad koeficientii linedrni kombinace . [80]
Pro vypodet linedrni regrese v jazyce Python byla pouzita metoda knihovny scikit-learn —
sklearn.linear_model.LinearRegression [79]

2.3.2 Hrebenova regrese

Hiebenovd regrese nebo také Lo regularizace navazuje na regresi linedarni (2.3.1), ale predsta-
vuje urcitou penalizaci k vyTeseni problému kolinearity. Zavadi penalizacni ¢len, ktery odpovida
kvadratu normy vektoru koeficientii w s vynechanim interceptu, ktery nemd smysl penalizovat.
Minimalizace se poté tyka regularizovaného souctu ¢tvercu, definovaného:

P
RSS\(w) = ||Y — Xw]||* + )\wa

i=1

Tento regularizovany RSS je zavisly na parametru A, pro ktery plati A > 0. Pro A = 0 nejsou
koeficienty nijak penalizoviny a minimalizace pak odpovida té v linedrni regresi. Pro A > 0
jsou vice penalizovany vektory w s nejvétsimi slozkami, v minimu se tedy budou uprednostnovat
vektory s co nejmensimi slozkami. [81]

Pro vypocet hiebenové regrese v jazyce Python byla pouzita metoda knihovny scikit-learn —
sklearn.linear_model.Ridge [79]



Metody evaluace modela

2.4 Metody evaluace modela

Evaluace modelii se provadi kvili indikaci toho, jak bude model schopny fungovat i na novych
vstupech neboli jeho schopnost generalizace. Zaroven lze diky evaluaci zjistit kvalitu jednotlivych
pouzitych model a pripadné vybrat ten nejlepsi.

2.4.1 Pouzité metriky validace

Obecné je chyba predikce méfena pomoci tzv. ztratové funkce ozn. L s parametry puvodni
hodnoty Y a predikce ziskané modelem Y. Konkrétni pouzité ztratové funkce byly R? neboli R
kvadrat a RMSE.

2.4.1.1 R?

R2 neboli koeficient determinace. Vyjadiuje, jaky podil variability cilové proménné model vysvét-
luje. Jedna se o hodnotu mezi 0 a 1. Pokud je tedy napriklad jeho hodnota 0.5, model vysvétluje
priblizné polovinu variability vstupnich dat. Je definovan jako:

RSS
SST

kde RSS vyjadiuje rezidualni soucet ctvercil, jiz vyuzity v casti o linedrni regresi 2.3.1.
V tomto piipadé ho lze vysvétlit jako celkovou nevysvétlenou variabilitu v datech. Je defino-
vany jako:

RP=1-

N
RSS =) (¥i-Yi)

i=1
a SST, které vyjadiuje celkovy soucet ¢tverci, tedy veskerou variabilitu v datech. Je defino-
vany jako:
N
SST=> (Vi -Y)?,
i=1
kde Y je vibérovy primér spoéitany z dat. Pomér nevysvétlené variability chceme co nejmens,

proto je na konci odecitan od 1 pro lepsi interpretaci, ¢asto se vyuziva reprezentace v procentech.
(82]

2.4.1.2 RMSE

RMSE neboli ,, Root Mean Squared Error“ je metrika zaloznd na MSE neboli stredni kvadratické
chybé.
MSE je definovéno jako:

1 N
_ V)2
MSE = — > (V; - ¥))

i=1

Penalizuje predevsim velké odchylky v datech a je citliva na to, kdyz se v datech vyskytnou
odlehlé hodnoty.
RMSE je nelinearné preskalované MSE a je definovano jako:

RMSE = || 5 >_(¥; = ¥2)?
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(82]
Jeho velkou vyhodou je to, ze ma stejné jednotky jako vysvétlovand proménnad a je tak mozné
se primo podivat o kolik se prumérné predikce 1isi od skutecnosti.

2.4.2 Valida¢ni mnozZina

Pokud mé dataset dostatek dat, je evaluace rozdélena do 3 ¢asti — trénovact, validacni a testovact.
Zéaroven jsou v urcitém definovaném poméru rozdélena i data. Evaluace je pak provadéna jen
pro urc¢itou ¢ast dat. To slouzi zejména k nezdvislému ohodnoceni modelu, které bude skutec¢né
indikovat schopnosti generalizace modelu na zcela novych datech. Proces i dataset je tak rozdélen
na tyto casti:

Trénovaci cast je vyuzita k trénovani konkrétnich modelt se zafixovanymi parametry, vétsinou
zabird nejvétsi pomér datasetu, jelikoz se jednd o zakladni data, na kterych bude model
natrénovan.

Validacni cast je vyuzita k ohodnoceni modelu a porovnani s ostatnimi modely, to zahrnuje
vybér nejlepsi sady hyperparametrti i samotné nejlepsi tridy modeltl, v této Casti je zaroven
vybran findlni model.

Testovaci ¢ast je vyuzita v samotném zavéru procesu, kdy uz je vybrany a natrénovany nejlepsi
model, slouzi k zjisténi skute¢né hodnoty generalizace na novych datech, odhaduje o¢ekdvanou
chybu na jakychkoliv novych datech.

Evaluace timto zptisobem funguje dobfe pouze pro rozdéleni dat takové, ze data pochazi se
stejného rozdéleni bez systematickych odlisnosti (pokud neni systemati¢nost pozadovéna). Chyby
muze zpusobovat napi. usporadani dat, je potieba tedy provést ndhodnou permutaci, nez budou
data rozdélena. [82]

Pro ndhodné rozdéleni dat do mnozin v jazyce Python byla vyuzita funkce z knihovny scikit-
learn — sklearn.model_selection.train_test_split [79]

2.4.3 Krizova validace

V piipadé, Ze dataset mé prili§ mélo dat na ndhodné rozdéleni do dvou (trénovaci a testovact)
az tii (trénovaci, validacéni a testovact) mnozin, je mozné vyuzit kiizovou validaci. V piipadé
rozdéleni dat na hodné malé mnozstvi by totiz nemusel model fungovat spravné nebo evaluace
by mohla byt vychylena neiplnou ndhodnosti v datech.

Zékladni vyuziti je pro situaci, kdy mame dostatek dat na oddéleni trénovaci a testovact
mnoziny. Valida¢ni ¢ast procesu je potteba pro objektivni vybér nejlepsiho modelu a aby nasledny
odhad chyby pfi generalizaci nebyl zaujaty. Misto valida¢ni mnoziny, tak pouzijeme na trénovaci
data postup trénovani a validace pomoci k-ndsobné ktizové validace, kde plati 2 < k < N. Postup
je poté takovy:

m Trénovaci data D jsou nahodné rozdélena do k podobné velkych ¢asti — Dy, ..., Dy
m Pro kazdé j = 1,..., k natrénujeme model s urcitymi hodnotami parametrt na datech z mno-
ziny

k
Ui\ D,
=1

= Na mnoziné D; je odhadnuta chyba jako e;



Barevné prostory

= Na konci procesu je vracena prumeérna chyba krizové validace jako

k
D> e
i=1

T =

é:

Vysledna chyba odpovidéa validovani jednoho modelu s jednou sadou hyperparametri. Proces
je tedy treba opakovat pro kazdé nastaveni hyperparametri, které je potieba validovat. Pro
findlni nejlepsi nastaveni hyperparametrt modelu je potfeba model znovu natrénovat na celé
trénovaci mnoziné D. Jelikoz je pri validaci potieba model nékolikrat trénovat, muze byt kiizova

Pro opravdu maly pocet dat, kdy nemame dostatek ani na oddéleni testovaci mnoziny, je
mozné vyuzit dvoustupnové kiizové validace. SoucCasné tak probihd proces vybéru nejlepsiho
modelu i odhadu jeho prace pomoci ocekdvané testovaci chyby. Vnitini krizova validace je vyuzita
na vybér nejlepsiho modelu a vngjsi ¢ast je vyuzita na odhad ocekévané chyby. [82]

Pro vypocet chyby z krizové validace v jazyce Python byla vyuzita funkce z knihovny scikit-
learn — sklearn.model_selection.cross_val_score [79)

2.5 Barevné prostory

Na zdkladé experimentu bylo zjisténo, Ze lidé vnimaji barvy pomoci tii receptoru a je tak pro
vnimani pfirozené barvu zakédovavat do 3 dimenzi, konkrétné — hue, chroma, luminance. Roz-
déleni informace mezi dimenze je ale rizné pro rizné metody, postupné se tedy vyvinuly rizné
implementace téchto percepénich dimenzi ve formé ruznych barevnych prostoru. [83]

Tato prace pouziva pro ulozeni barevné informace dat barevné prostory RGB, XYZ, LAB,
LCH.

Barevny prostor RGB odpovida fyzickému vniméani barvy. Oko ma receptory citlivé na Cer-
venou, zelenou a modrou, veskeré vnimané barvy tak lze rozdélit na tyto 3 primarni. Jednotlivé
dimenze barevného prostoru odpovidaji intenzité dané barvy — R odpovida ¢ervené, G odpovida
zelené a B odpovidd modré. Vyuziva aditivnhiho mixovani barev, se¢tenim hodnot kanald pak
vznikne celé barevné spektrum. Pokud jsou jejich hodnoty nulové, odpovidaji ¢erné, pokud jsou
hodnoty na plné intenzité odpovidaji bilé. [84]

Barevny prostor XYZ, presnéji 1931 CIEXYZ je barevny prostor, ktery byl definovian v roce
1931 na zékladé experimenti, které mapovaly veskeré barvy, které lidé dokazou vnimat. Dimenze
Y odpovida relativni luminanci a barvé odpovidajici vnimani zluto-zelené. Ohledné dimenzi Y
a 7Z lze obecné Tici, Ze zaznamendvaji dalsi informace o tom, jak oko vnimé vlny svétla riznych
frekvenci. [85]

Barevny prostor LAB byl puvodné vynalezen pro témér uniformni rozlozeni barevné informace
a tim i vnimanych rozdili mezi barvami. Po nékolika letech byl vylepsen a prijat jako standard
CIELAB. Dimenze L odpovidd luminanci, jasu, intenzité. Dimenze A je prvni soutfadnici barvy
a znaci hodnotu v intervalu od ¢ervené k zelené. Dimenze B je druhou soutadnici barvy a znaci
hodnotu v intervalu od modré ke zluté. [86]

Barvny prostor LCH stejné jako LAB je blizsi lidskému vnimani barev. Dimenze L odpovidd
opét luminanci, neboli jasu. Dimenze C odpovida hodnoté chromy neboli intenzité barvy, jedna
se o vzdalenost od osy luminance. Dimenze H odpovida hodnoté hue neboli odstinu barvy, jedna
se o vybér samotné barvy a je pocitdn v dhlovych jednotkach. [87]

2.6 Pouzité metriky vzdalenosti snimkii

Metriky vyuzité pti vyhodnocovani vzdalenosti snimki.
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2.6.1 Euklidovska vzdalenost

Euklidovska vzdalenost nebo také Lo vzdalenost je obecnd definice vzdalenosti dvou bodu v pro-
storu urcité dimenze.
Pro dva body z a y v prostoru dimenze p je oznacena jako dy a definovana jako:

(3]

2.6.2 AF

AF je metrika vyuzivand pro vypocet vizudlni vzdalenosti dvou barev.

Pro vypodet AE jsou v praci pouzity snimky v barevném prostoru LAB (2.5).

V préci je pouzit zédkladni vzorec pro vypocet AE z roku 1976, ktery navazuje na Euklidovskou
vzdalenost pouze pro hodnoty v LAB barevném prostoru:

AEg, = /(L5 — LY)? + (a3 — a})? + (b5 — b})?

AFE tedy nabyvd nezédpornych hodnot. Dilezitd je zejména hodnota 1, kterd znaci hranici,
kdy je barevny rozdil rozpoznatelny lidskym vnimanim. Cim vétsi ma hodnotu, tim vice jsou
rozdily mezi barvami rozpoznatelné — nejprve jsou hodnoty rozpoznatelné blizkym zkoumanim,
poté pohledem, dale jsou barvy spiSe podobné nez a opacné a pri velmi vysokych hodnotéach
okolo 100 jsou to barvy opacné.

Existuji dalsi verze AE metriky, ta z roku 1994 vyuzivd LCH barevného prostoru a je nadale
upravena v roce 2000. S postupem verzi se zvySuje presnost, ale zaroven se pridava narocnost
jejich vypoctu. Jelikoz je v préaci pfi pouziti AE metriky zpracovavano velké mnozstvi dat, je
uprednostnéna rychlost vypoctu pied presnosti. [89]

2.7 Sledované statistiky

Po tom, co budou redukovana data BTF modelu, je potifeba ohodnotit, zda redukce zachovala
vlastnosti a chovani materidlu. Sledované statistiky jsou tedy definici postupi, které budou pro
ohodnoceni pouzity.

2.7.1 Vizualni porovnani

BTF data zakdédovavaji vlastnosti materialu pod kombinaci 81 thlt osvétleni a 81 1hli pohledu.
Jednd se tedy o velmi komplexni data, kterd neni mozné velmi jednoduse vizudlné ohodnotit.
Vyrenderovany obréazek plochy materidlu zakédovava pouze jediny thel osvétleni a pohledu, hod-
noti tedy pouze 1 snimek z celkového poctu 6561. Nejde tak ohodnotit kvalitu redukce poctu
snimk, protoze v zachovaném snimku bude snimek spravny a v nahrazeném bude nahrazeny. Je
tedy potreba vyuzit néjaky objekt, na ktery budou snimky mapovany dle thlu osvétleni, které
dopada na danou ¢ast objektu a dle kamery, kterd snima objekt z urcitého thlu.

Celkova kvalita redukce a vysledné chovani materidlu jsou lidsky velmi dobie hodnotitelné
na objektu, ktery je dynamicky vystavovan zméné pozice osvétleni ¢i kamery. Nejlépe pokud je
soucasné vizualizovan i objekt mapovany pivodni sadou vSech snimki a je tak mozné porovnat
mnozstvi redukce vizualni informace. Atributy, které se poté zejména zkoumaji, jsou zachovani
vzoru, barev, struktury, spravné chovani odleski a stini materidlu pfi ménici se pozici svétla.
Také zda nevznikaji nechténé artefakty, ostré hrany ¢i zmény intenzity pri zméné osvétleni.



Sledované statistiky

Alternativou ke zkouméni dynamického chovani objektu je rendering statickych obrazka ob-
jektu pri vice riznych okolnich podminkach. Vyhodou tohoto pristupu je jednoduché porovnani
pavodniho mapovani snimkt a mapovani redukovanych snimka pomoci rozdilového obrazku,
ktery je mozné dale automaticky strojové zpracovavat a pocitat statistiky o pramérné chybé.

2.7.2 Prah vzdalenosti

Redukce snimku je provddéna na zakladé urcitého typu vzdédlenosti, bud mezi snimky nebo
mezi statistikami. Pii redukci je urcen urcity prah vzdalenosti a ve vSech dvojicich, které maji
vzdalenost mensi nez dany préh je jeden snimek nahrazen druhym.

Samotny prdh mé urcité vypovidajici vlastnosti o zachovani mnozstvi informace v datech.
Je to obecny ukazatel toho, kolik informace bylo zanedbano, jak mala variace v hodnotach byla
zjednodusena na jednu hodnotu.

2.7.3 Histogram

Histogram je graf, ktery odhaduje rozdéleni mnoziny hodnot. Hodnoty jsou rozdéleny do stejné
velkych intervald nazyvané biny. Jeden sloupec grafu poté reprezentuje jeden bin a jeho vyska
odpovida poctu hodnot v daném intervalu. Pro jednoduché porovnéani tvart histogrami je mozné
je normalizovat tak, Ze soucet vysek vSech sloupcu odpovida hodnoté 1. Vyska pak reprezentuje
relativni pomér hodnot v daném sloupci oproti celkovému pocétu. Poté lze hovorit o odhadu
rozdéleni hodnot.

Ve strojovém vidéni a fotografovani se histogram vyuziva pro zobrazeni rozdéleni hodnot jed-
notlivych barevnych kanald, v nékterych pripadech kombinovanych do jednoho Sedivého kandlu.
Pouzivaji se zejména pro spravné nastaveni snimace. Histogramy u samotnych snimku lze poté
také vytvaret na zdkladé hodnot intenzity ¢i jednotlivych barevnych kanéli.

Porovnavani histogramt dvou obrazkt je jedna z nejjednodussich metod porovnavani dvou
snimkt. Oba histogramy musi mit stejné velikosti binti nebo byt stejné normované. Pro porovnani
histogramii v této praci byly pouzity 2 metriky.

Prvni metrikou je x2. Bézné se pouziva jako test rozdilnosti méfené a odekdvani hodnoty
kategorickych nahodnych veli¢in. Je to velmi obecnd metrika pouzivana ve statistice na ovérovani
hypotéz. Zde je aplikovana na méfeni rozdilnosti mezi dvéma vzorky koneéného poctu hodnot
histogramu. Pro porovnani dvou histogramu je pouzita definice:

_ (h1(i) — ha(i))?
D=3, hi(i) + ho(i)

kde h(%) je vyska sloupce daného binu a soucet je pres vSechny sloupce. Obecné hodnota 0 je
perfektni shoda, ¢im je hodnota vyssi, v nasem pripadé ¢im vice se blizi 1 kvuli normalizaci
histogramtl, tim je rozdil mezi histogramy vétsi. Implementace je prevzata z [90].

Druhou metrikou je Kolmogorova—Smirnovova odchylka, kterd popisuje rozdil histogramu
pomoci maximalni odchylky sloupce spocitanou pres vsechny sloupce. Pro porovnani dvou his-
togramu je pouzita definice:

Dgs = mlax|h1(i) — ho(7)] .

Tato metrika je spise pouzivana na ohodnoceni diskrétnich bodu spojitych funkci. Implementace
je prevzata z [91]. [92]

vvvvv

krétnich histogramii. Kolmogorova—Smirnovova odchylka je v praci pouzita spiSe pro porovnani.
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Kapitola 3

Popis dat

Tato kapitola je vénovdna popisu dat, kterd jsou v experimentu vyuZita. Data byla doddna
vedoucim a ustavem UTIA AV CR. Kapitola obsahuje detailni popis jak dat materidli ve vice
reprezentacich, tak dat visledku psychovizudlnich experimentu zdrovern s popisem experimenti
samotngch.

3.1 Pouzitd méreni vzhledu materiala

Vzorova data materidlt vyuzitd pro statistickou analyzu. Jedna se o uniformni data BTF modelu
a dynamické BTF vizualizace materialu ve formeé videa. Video bylo pouzito pfi psychovizualnich
experimentech, prace bude analyzovat jeho jednotlivé snimky.

Tato prace se omezuje na materidlovou skupinu drevénych dyh. Jsou jednoduse charakteri-
zovatelné do skupin, jelikoz maji velmi podobnou strukturu a vlastnosti. Lze je popsat pomoci
nékolika charakteristik a jsou tak jednoduseji hodnotitelné pti psychovizudlnich experimentech.
Vysledky jsou poté dobre interpretovatelné, jelikoz jsou u seskupeni jasné ukazany vlastnosti jako
smérovost, svétlost ¢i frekvence. Jsou to také pomérné ploché materidly, neni tak treba tolik resit
zachovani dat thla pohledu, které jsou dilezité pro prostorovou vyraznost (jako napf. u latek
[22]). V budoucnu je ale v planu analyzu rozsitit na dalsi skupiny materidla jako laky ¢i pravé
latky.

Prace se zaméruje na analyzu skupiny 30 dfev (Obr. 3.1, Obr. 3.2). Dalsi skupina odlisnych
30 drev, na kterych byly také provedeny experimenty, je pouzita jako valida¢ni mnozina pro
proces strojového uceni.

Pro zpracovani dat béhem analyzy a strojového uceni byla pouzita reprezentace pomoci Py-
thon balicku Numpy a jeho kontejneru numpy .array. [93]

3.1.1 Uniformni BTF data

BTF data jsou méfena pomoci gonioreflektometru. Ten se skladd ze dvou ramen a oto¢ného
stolku drzictho material. Na jednom rameni je pfipevnéna industridlni kamera s vysokym rozli-
Senim, na druhém je pfipevnéno LED osvétleni. Ramena se sklapi okolo horizontélni osy v roviné
vzorku, rameno se svétlem se navic otaci kolem vertikalni osy ve stifedu oto¢ného stolku. Timto
nastavenim vznika témér neomezené mnozstvi pozic pro osvétleni a kameru a tedy méreni vlast-
nosti materialu z témér neomezeného mnozstvi thla osvétleni a pohledu. Efektivni rozliseni poté
dosahuje 1000 DPI. Doba méfeni BTF dat jednoho materidlu se pohybuje okolo 10 hodin. [2]
Prakticky jsou poté BTF data méfena z ruznych kombinaci 81 pozic osvétleni a 81 pozic
kamery, coz ve vysledku dava 6561 snimku pro kazdy materidl. Pozice zacCinaji pfimo nad méte-
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B Obrazek 3.1 Tlustracni snimky materiald mimo odlesk. Obrazek poskytl vedouci préace.

04

B Obrazek 3.2 Tlustra¢ni snimky materidlti v odlesku. Obrazek poskytl vedouci préce.

nym objektem, kolmo k roviné na které objekt lezi, na normaéle roviny objektu (Obr. 3.3). Pozice
postupné zvysuji elevacni thel, ktery sviraji s norméalou postupné na 0, 15, 30, 45, 60 a 75 stupna
(02). V kazdé této trovni elevacniho thlu je proveden ur¢ity pocet azimutovych snimku okolo
objektu, konkrétné 1, 6, 12, 18, 20, 24 (# dir). To umoziiuje zachytit vzhled materidlu ruznymi
kroky v azimutu, dle elevace postupné po 60, 30, 20, 18, 15 stupnich (A¢y) a docilit tak hemi-
sféricky rovnomérné distribuce sméru osvétleni a pohledu. Téchto 81 pozic je pouzito v riznych
kombinacich pro kameru i svétlo.

Existuji kombinace pozic, kde jsou ramena ve stejné pozici a tim se kamera a svétlo prekryvaji.



Pouzita méreni vzhledu materiala

02 A2 # dir

0° —* 1
15° 60° 6
30° 30° 12
45° 20° 18
60° 18° 20
75° 15° 24

B Obrazek 3.3 Méfené pozice osvétleni a kamery. Zdroj: [94]

Resenim je pootoceni ramene svétla o par stupiiii vedle kamery tak, aby se nepiekryvaly.

V kazdém snimku jsou pri ndsledném zpracovani hledany registra¢ni znacky v okoli méreného
materidlu. Na zakladé pozic téchto znacek je provedena vzajemnd registrace a transformace vsech
snimkid na snimek odpovidajici kolmému pohledu. Ten je nésledné ofiznut a ulozen. Vysledna
velikost je pak pro vSechny snimky jednoho materialu stejna.

Jednotlivé materidly maji ale rtuzné toto vysledné stejné rozliSeni snimku, pro automatické
zpracovani vice materiala je potieba rozliSeni sjednotit, nejcastéji ofiznutim v kombinaci pod-
samplovanim (napt. pouze kazdy druhy pixel).

Naméfend data BTF modelu jsou uloZena ve formdtu OpenEXR (https://openexr.com),
zkracené jen EXR. Format EXR je vyuzivany pro ukladani a zpracovani obrazkt v datovém typu
s plovouci fadovou ¢arkou HALF nebo FLOAT ve vysoké kvalité, zdrojova data prace maji typ FLOAT.
Obsahuje obecné informace o vysce a sSitce snimku v poc¢tu pixeld, zaroven ale podporuje tpravu
zobrazovaného rozsahu pomoci definice zobrazovaného okna. Je tak mozné zobrazit pouze Cast
ulozenych dat ¢i rozsitit zobrazované oknona vétsi velikost nez maji zdrojova data. EXR format
podporuje rizny pocet a kombinace barevnych kanali, v pripadé této prace se jednalo o 3 kanaly
XYZ barevného prostoru 2.5. Hodnoty jsou uloZeny jako typ FLOAT. [95]

3.1.2 BTF data pro vizualni experiment

Pro vizualni experimenty byla pfipravena specialni dynamicka data ve formé videa. Cely obraz
videa vypliiuje plocha kusu materialu pozorovana pod thlem 45 stupnt, kterd se ve videu otaci
tak, ze stdle vyplnuje cely obraz. Svétlo je statické. Pozice kamery se postupné otoci v azimutu
90 stupnt a zpét. Diky tomu se material v pribéhu otaceni postupné zobrazuje osvétleny z boku
(tedy mimo odlesk) az do osvétleni zpiima (tedy v odlesku) a poté zpét.

B Obrazek 3.4 Postupné otoc¢eni materidlu do odlesku.

Jelikoz video jako formét dat neni jednoduché analyzovat, byla pouzita analyza jednotlivych
snimki. Material se v celém pribéhu videa oto¢i do odlesku a zpét, druha polovina videa je tedy
redundantni. Pro naslednou analyzu dat videa bylo tedy pouzito pouze prvnich 60 snimku, které
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zobrazuji jeden prechod z pozice mimo odlesk do odlesku.

Pro ulozeni snimki videa byla vyuzita jejich reprezentace ve formatu JPEG. JPEG je zkratka
pro ,,Joint Photographic Experts Group® po skupiné, kterd format definovala. Podporuje 224
barev kombinaci tii 8-bitovych kandli. Nevyhody jsou zejména ztratova komprese dat, ktera

muze zapri¢init vznik artefakti a zadna moznost prithlednosti. V této préci jsou snimky v tomto
formatu pouze Cteny, s jeho nevyhodami tedy neni problém.

3.2 Vizualni experimenty a ziskana data

Pro spojeni vlastnosti ziskanych lidskym vnimanim a vypocitanymi statistikami nad materialy
byl proveden jeden typ psychovizudlniho experimentu nad dvéma sadami dat.
Lidé v experimentu hodnotili 10 vlastnosti materidlu pomoci posuvnika intenzity, konkrétné:

= Svétlost (, Brightness®) — od tmavy po svétly

m Lesklost (, Glossiness®) — od matného po leskly

= Barevnost (, Colourfulness®) — od mélo barevného po hodné barevny

= Smérovost (,, Directionality”) — od nesmérového po velmi smérovy

= Komplexnost (, Complexity“) — od jednoduchého po komplexn{

= Kontrast (, Contrast“) — od mélo kontrastniho po hodné kontrastni

= Hrubost (,, Roughness“) — od plochého po hruby

= Pravidelnost (,Patchiness/Regularity”) — od uniformniho po rtiznorody

= Délka linif (,, Line elongation®) — od kratkych lini{ po dlouhé linie

= Prostorové méfitko (,, Spatial scale”) — od velkych Sirokych vzori po malé jemné vzory

Redlnd skala byla 1 az 99, ¢iselné vyjadreni se ale béhem experimentu u posuvnikt nezobrazo-
valo. Béhem hodnoceni bylo zobrazeno ve velkém rozliseni video jednoho materidlu, ktery byl
hodnocen. Zaroven s nim v horni ¢asti obrazovky v malém rozliSeni byla videa vSech materi-
alu pro jednoduché porovnani vlastnosti (Obr. 3.5). Kazdy ucastnik takto postupné ohodnotil
celou zkoumanou skupinu materidli. Vysledna data byla ziskdna jako primér hodnoceni dané
vlastnosti pro dany material pres vsechny hodnoceni tcastnikti experimentu. Byla tak ziskéna
jedna hodnota reprezentujici lidské vnimani dané vlastnosti pro dany material. Vysledkem byl
dataset hodnoceni pro 30 drev o 10 statistikach. To vse bylo provedeno na dvou sadach po 30
materialech.

Prvni sadu dat ohodnotilo 45 c¢astnikt, druhou sadu 22 tcastniki. Rekrutovani byli prede-
v&im z fad studentt psychologie Karlovy Univerzity. Studie byla schvélena etickou komisi Ustavu
psychologie AV CR. [96]



Vizualni experimenty a ziskana data

If the movie is running, please set the sliders positions so as they characterize the material's visual attributes. (trial 4 o

Brightness : dark 7.

Colourfulness : -_—————————————————————| - high

Directionality : not directioga) —M—M — —————————————————————————| T directional

Complexity - smpe — ™M — — — 00— T complex

Contrast : ——————————————————| - high

Roughness - —_————— ——— rough

wnifor}y——mM— | E— patchy

Line elongation : shot —M ——— lo

Spatial scale -

B Obrazek 3.5 Ukézka prubéhu experimentu.
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Kapitola 4

Analyza reseni problému

V této kapitole jsou postupné a vysvétleny jednotlivé metody a postupy, které jsou poté v prak-

s vr

tické casti konkréiné pouZity. Kapitola se zameéri zejména na analjzu metod, pomoci nichz je

v jednotlivych krocich praktické cdsti postupovdno.

V préci je postupovéno na zdkladé tohoto schématu (¢ervend ¢isla oznacuji ¢dsti kapitoly popi-
sujici danou ¢ast schématu):

Vizualni
. Psychovizualni hodnoceni
— RS VCICK
experiment
oy Video stimuli .
Tre . Zmérené > , Vybrané Mapovani
renovetl > datove Datovd reprezentace Analyzaa - statistiky - iatistik na
materidly > wbér T A
. reprezentace L, vizualni
: ’ 4 RrESeetn el hodnoceni
: ’ N"’:V;h, . / statistik waes I
ocetnic =
v % 4 vyp . Ii Testované 4.1 4.2 LR
statisti statistiky Parar;\eltry
modelu
4.1 I'T —
s v :

. Zmérené o Predikce
Ty o > rest > o
materid statisti .

Y reprezentace hodnoceni

N «EER

Vybér vizualné Vybrané statistiky

podstatnych dat

4.3 ‘ Aplikace

s

Dodano vedoucim

B Obrazek 4.1 Schéma postupu préce.
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4.1 Navrh vypocetnich statistik, jejich analyza a vybér

Popisné statistiky ziskané vypoc¢tem z dat snimkia materidlu.

4.1.1 Vybeér statistik

Vybér téchto vypocetnich statistik je odvozen od lidského vniméni a zpracovani obrazu. Prace se
pii vybéru statistik inspirovala praci [15], kde byla pro vybér statistik pouzita iterativni metoda.
Nejprve je definovana pocatecni mnozina statistik a nasledné provedena syntéza textur pomoci
téchto statistik. U téch syntéz, které jsou z néjakého diuvodu netspésné je nasledné nalezena
charakterizujici vlastnost, kterd je vystihuje. Do mnoziny je poté ptridana statistika, ktera tuto
vlastnost néjakym zpusobem popisuje nebo charakterizuje. Zaroven je kontrolovano, ze vSechny
ptvodni statistiky musi byt stale pritomné a pokud by byly z mnoziny vyrazeny, u jinych textur
syntéza selze. Tento postup je vhodny zejména proto, ze se vybér nesoustiedi na konkrétni texturu
ale na celou referenéni mnozinu. Zaroven je opét vybér kontrolovan lidskym vnimanim textury
po syntéze.

Zakladni skupinou statistik, které byly zjistény pomoci pfedchoziho postupu v préci [15],
jsou statistiky popisujici relativni intenzitu reprezentovanou pixely ¢ernobilého obrazku textury.
Nékteré jiné modely pouzivaji primo histogram hodnot pixeli intenzity. Komplexnéjsi analyzu
spolec¢né s nékterymi prostorovymi informacemi ale dokaze dodat skupina statistik spocitana na
hodnotéch pixelu intenzity neboli luminance zahrnujici:

= Normalizované momenty

= Stredni hodnota reprezentovand prumeérem
= Rozptyl
= Sikmost
- Spicatost
= Rozsah

= Maximum

= Minimum

Tyto statistiky byly vybrany pro pouziti v této praci.

Préace [15] pocitala pouze s Cernobilymi obrdzky a tedy pouze kandlem intenzity. Pro zachy-
ceni informace o barvé byla pro tuto praci navic vybrana statistika, kterd zachycuje barevnou
informaci a to:

m Prumérnd barevnost

Ta je pocitdna na kandle chroma barevného kandlu LCH (2.5).

Dalsimi statistikami zjisténymi v préci [15] jsou statistiky vdzané na vice-méfitkovou dekom-
pozici a analyzu jejich koeficienti. Tyto statistiky se soustifedi zejména na periodicitu, opakujici
se globalni prvky v texture, strukturu textur a rozliSeni linif a hran vznikajici odrazenym svétlem
a souvisejicim stinem na povrchu materidlu. Téchto statistik ziskanych pomoci koeficientt vice-
méfitkové linedrni dekompozice je velké mnozstvi (napt. Gabor features [97]) a muze byt obt{Zzné
je ziskat. V této praci byly nahrazeny statistikami, kterych je méné a jsou vypocetné jedno-
dussi, snazi se ale postihnout stejné vlastnosti textur. Byly pocitany pouze na kanalu luminance
barevného prostoru LCH (2.5):

= Frekvence

= Nizké
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= Stredni
= Vysoké

m Smérovost

Frekvence jsou ziskané z frekvencni vykonové spektralni hustoty (,Power Spectral Density“ —
PSD) vypocitané pomoci Fourierovy transformace na textufe. Ty pomdhaji s analyzou hran
textury.

Smérovost, prevzatd z praci [70, 71], vyuzivd poméry hodnot frekvenci ziskanych pomoci
Fourierovy transformace v ruznych ¢astech textury. Poméry poté transformuje na informace
o smérovosti linii v texture.

Definice vybranych statistik je provedena v teoretické ¢dsti (2.1).

4.1.2 Analyza statistik

Analyza vypocetnich statistik zjistuje, zda dobie zachycuji pozadované vlastnosti textur. Diky
tomu je poté mozné uvazovat o mapovani vypocetnich statistik a vizualnich statistik ziskanych
hodnocenim videa v experimentu pozorovatelem. Analyza je provedena na snimcich videa pouzi-
tého v psychovizudlnim experimentu v kombinaci s odpovidajici podmnozinou zmérenych BTF
dat.

V praci je provedena analyza hodnot statistik jednotlivych snimkt videa. Specidlné byly
analyzovany snimky 9 a 51, jelikoz odpovidaji materidlu mimo odlesk (azimut svétla kolmo na
azimut sméru pohledu) a v odlesku (azimut svétla proti azimutu pohledu). V dalsich ¢astech prace
je poté pouzivana prumérnd hodnota pres vSechny snimky, PCA analyza a korelace statistik mezi
sebou jiz analyzuje tuto primérnou hodnotu.

Je také provedeno zdkladni porovnani hodnot intenzity obou typu dat (video, BTF) pomoci
histogramti. Porovnavany jsou snimky pro sméry osvétleni a pohledu BTF materialu odpovidajici
smérum, které zobrazuje video, tedy statické svétlo, elevace kamery na 45 stupni a proménny
azimut kamery v rozsahu 0 az 90 stupnt. Porovnani je provedeno stejnym zptisobem jako pri
ohodnocovani vysledki redukce dat, tedy pomoci vzdalenosti histogramti definovanych v teore-
tické ¢asti sledovanych statistik (2.7.3).

Byla také provedena analyza korelace (2.2.1) jednotlivych vypocetnich statistik mezi sebou
a PCA analyza (2.2.2) na celém datasetu spocitanych statistik. Tento typ analyzy je uréen
zejména pro ¢ast mapovani statistik na vizudlni hodnoceni, kde jsou tyto znalosti o datasetu
pouzity pro optimalizaci metod strojového uceni.

Po provedeni experimentti je jesté zpétné zkontrolovana funkce statistik vypocitanych na
snimcich videa pomoci korelace (2.2.1) s hodnocenimi pro vizudlni statistiky ziskanymi z expe-
rimentu.

4.1.3 Generalizace vlastnosti statistik

Dilezitym predpokladem prace je generalizace vlastnosti statistik zjisténych v analyze. Video
pouzité v psychovizudlnim experimentu predstavuje pouze omezené mnozstvi sméra pohledu
a osvétleni — elevacni thel pohledu 45 stupni a azimuty 0 az 90 stupnu a statické svétlo na
elevaci 45 stupna a azimutu 180 stupnd. Tomu v uniformné zmérenych datech BTF modelu
odpovida pouze 6 snimki. Je tedy potfeba tvrzeni o vlastnostech statistik zjisténych v analyze
generalizovat na libovolné sméry osvétleni a pohledu, aby bylo mozné popsat vSechny snimky
BTF dat.

Ve statistické analyze byla pro elevaci 45 stupnt zjisténa dobra korelace mezi vypocetnimi
statistikami a hodnocenim lidsky vnimanych vlastnosti. Za predpokladu, ze korelace bude zacho-
vana pro jakoukoliv jinou troven elevace, 1ze zjisténé vysledky uplatnit na kompletni BTF data
nezavisle na elevaci. V praci jsou tedy generalizovany vysledky ziskané pro omezenou kombinaci
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smért uhlt pohledu a osvétleni na vsechny kombinace smért a osvétleni. To nam umozni vyuzit
vypocetni statistiky pro statisticky popis vsech obrazu v BTF datech.

4.2 Mapovani statistik na vizualni hodnoceni a jeho pre-
dikce

Pro zjisténi zda vypocetni statistiky skutecné zachycuji lidské vnimani materiali je potreba je
porovnat s hodnocenim jednotlivych vizualnich atributu lidského vniméani. Prace se tedy snazi
vysvétlit prumérné hodnoceni jednotlivych vizudlnich vlastnosti materidlu ziskané z psychovizu-
alnich experimentu (3.2) ve formé spojitych proménnych pomoci sady spojitych pfiznaku (sta-
tistik) vypocitanych na zdrojovych fotografiich materialti (video, BTF). Jednim ze zpusobu jak
tento problém fesit je pouziti regrese.

Jelikoz se provadény vyzkum snazi o jednoduchou vysvétlitelnost vizualnich hodnoceni ma-
terialli pomoci vypocetnich statistik, byly zvoleny dva zakladni modely.

Jako prvni model byla pouzita linedrni regrese (2.3.1). Mapuje kombinaci hodnot vypocetnich
statistik linedrné na danou statistiku vizudlni. Z velikosti koeficientd je mozné jednoduse zjistit
podil jednotlivych vypocetnich statistik na vysvétleni dané vizudlni statistiky.

Po prozkoumani vSech vypoctenych statistik na testovaci mnoziné 30 materialt pomoci kore-
lace a PCA analyzy (4.1), byla zjiSténa mozna linearni zévislost statistik mezi sebou, jako druhy
model byla tedy vybrana hrebenovd regrese (2.3.2), kterd regularizuje koeficienty a snizuje tak
problém kolinearity statistik.

Oba modely jsou na zakladé hodnot koeficientti jednoduse vysvétlitelné, rychlé a neni tieba je
dlouho trénovat ¢i nastavovat. U linedrni regrese neni zadny hyperparametr, u hfebenové pouze
parametr velikosti regularizace.

Préce je zamérena hlavné na vysvétleni vizudlnich statistik témi vypocetnimi. Samotné pre-
dikce na novych datech je ale také dulezitou aplikaci tohoto postupu. Je pak mozné predvidat
lidské hodnoceni vlastnosti materidlu pomoci statistik, které jsou spocitany na datech. Je to krok
k nahrazeni lidského pozorovatele pro identifikaci materidlt a jejich vlastnosti.

Pro ohodnoceni generalizace modelu byly vyuzity dva pristupy.

Pfistup pomoci validaéni mnoziny (2.4.2) ma vyhodu predstaveni novych dat, coZ je u materi-
ala dulezité, jelikoz jsou obecné velmi riznorodé. Zaroven i rychlost samotného vypoctu modelu,
ktery je potieba délat pouze jednou pro jednu sadu dat. Nevyhodou je potieba dlouhé pripravy
dat, zejména konani psychovizualnich experiment pro samotny zisk referencnich dat.

Piistup pomoci krizZové validace (2.4.3) je oproti tomu méné presny a nepfindsi nové data.
Model je navic treba trénovat a vyhodnocovat mnohokrat a postup je tak vypocetné narocnéjsi.
Zde je pouzit zejména kvili malému poctu dat, trénovaci mnozinou je pouze 30 zaznamdu.

Samotné metriky pro méfeni kvality modelu byly pouzity dvé.

R2 (2.4.1.1) bylo vyuZito pro informaci, jak velkou ¢ast vizudlni statistiky dany model vysvét-
luje. Jednoduse ukazuje jak velkou ¢ast lidského vniméni vlastnosti se podarilo modelu zachytit.
Prakticky jakékoliv hodnoty nad 0.5 jsou prijatelné.

RMSE (2.4.1.2) bylo pouzito zejména kvili informaci o primérné odchylce modela pfi pre-
dikci od ocekavané hodnoty ve stejnych jednotkach jako hodnota ptivodni. V nékterych pripadech
kdy R2 metrika nedédvala zddné vysledky (hodnoty 0 ¢i mensi) bylo mozné zmérit velikost chyby
modelu, i kdyz nezachytil zddnou informaci o vizudlnich statistikdch a predikoval Spatné.

4.3 Vybér vizualné podstatnych dat

BTF data obsahuji fotografie vzhledu materiali pro 81 sméri pohledu a 81 sméru osvétleni,
celkem tedy 6561 snimki. Velka ¢ést téchto dat je nadbytecéna. Nékteré snimky je mozné na-
hradit jim podobnymi snimky zméfenymi z jiné kombinace smért osvétleni a kamery pii sou-
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casném dostatecném zachovani vizualni informace. Nalezeni takové mnoziny dulezitych snimkii,
které mohou nahradit ostatni, je oznaceno jako vybér vizudlné postatnych dat. Takovyto vybér
pro dostatecné kvalitni reprezentaci materialu je proveden na zdkladé podobnosti jednotlivych
snimkti. Pokud jsou si porovnavané snimky prilis podobné, je to znamkou redundance informace.
Jeden tak mize byt nahrazen druhym a informace ztistane dostatec¢né stejnd. Na konci vybéru
zustanou snimky, které zachycuji tolik vizudlni informace, kolik bylo pozadovano na zdkladé na-
staveni prahu podobnosti. Jednd se o zmenseni poctu dat na principu vektorové kvantizace, kdy
je soubor datovych bodu nahrazen jinymi na zakladé ur¢ité metriky. V této praci je porovnavana
redukce na zdkladé Euklidovské vzdédlenosti (2.6.1) navrzenych vypocetnich statistik spocitanych
na jednotlivych snimcich s redukei standardnim piistupem pouzivajicim AE (2.6.2) vzdélenosti
jednotlivych snimki.

Konkrétnéji pokud je zadany prah vyssi nez vzdalenost snimki, je provedeno nahrazeni.
Nahrazovan je vzdy snimek s vysSim eleva¢nim ithlem pohledu od normély plochy méreného
objektu (Obr. 3.3), jelikoz tyto snimky s vy$Sim elevaénim dhlem maji vyssi zkresleni kvuli
vychylenéjsimu thlu métreni. Prah vzdalenosti je arbitrarné nastavovan na zakladé ponechaného
poctu snimkii.

Pro kazdy materidl a konkrétni typ vzdélenosti je nejprve vytvorena vzdalenostni matice
snimkt (Obr. 4.2), kterd zaznamenavé vzdalenost vSech jednotlivych snimkt jednoho materidlu
mezi sebou. Matice je potfeba pro jednodussi analyzu, zejména proto, aby pri zkouseni riaznych

Vzdalenostni matice mezi véemi BTF snimky spoéitand pomoci Euklidovské vzdalenosti statistik Material 1
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B Obrazek 4.2 Vzdélenostni matice Euklidovské vzdédlenosti statistik prvniho materidlu.
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hodnot prahu vzdalenosti nebylo tieba pocitat je vSechny znovu. Vypocet vSech vzdalenosti je
totiz vypocetné nejnarocnéjsi ¢asti celého procesu. Samotny vybér vizualné podstatnych dat na
zékladé praht uz neni tolik vypocetné néarocny, jelikoz se jednd pouze o prichod hodnotami
matice a zaznamendvani indexi snimk?.

Pokud by pozadovany prah vzdalenosti byl zndm jiz pred vypoctem, lze vypocet optimali-
zovat tak, Ze neni tfeba pocitat vSechny vzdélenosti a tvorit vzdalenostni matici. Pro jiz jisté
nahrazené snimky by nebylo tfeba vzdalenosti viibec pocitat. Jelikoz je ale pro kazdy material
préh zachovani vizualni informace jiny (jak jiz bylo zjisténo v [66]), neni pro materidly pfedem
jasné, kolik vizualni informace dany prah zachova. Kvili hledani spravné hodnoty prahu je tedy
optimalnéjsi jednou spocitat vsechny vzdélenosti a vytvorit vzdalenostni matici.

Prvni metodou pouzitou pro vypocet vzdalenosti snimku je pomoci AE metriky, konkrétné
jde o vzdalenost na zakladé primérného rozdilu hodnot pixeli méreného pomoci AFE metriky
2.6.2 v barevném prostoru LAB (2.5).

Hlavni nevyhodou této metody je jeji vypocetni narocnost pri vypoctu vzdalenostni matice.
Porovnani vSech snimkid mezi sebou po hodnotach pixeli je pro 6561 snimku velmi narocné
a vyzaduje mnohé optimalizace. Pro zdkladni velikost 256x256 pixelt nedobéhne algoritmus
v Case nékolika hodin. Je tedy tfeba vyrazné zmenseni dat, zde na 100x100 pixelt, a optimalizace
samotného zpusobu vypoctu pro vypocet béhem jedné hodiny. Zmenseni velikosti je sice vyrazné,
ale data stdle dobfre reprezentuji dany material, zejména diky jeho vlastnosti homogenity.

Vyhodou tohoto zptisobu je, ze diky méfeni vzdédlenosti jednotlivych pixelt zkoumd lokalni
vzdalenosti a zachovava informace o lokdlni struktutfe. Tim zachyti lokalni strukturu materidlu
a bude ve vysledku v tomto ohledu pravdépodobné presnéjsi.

Druhou metodou vypoctu vzdélenosti snimkt je pomoci Fuklidovské vzddlenosti vijpocetnich
statistik. Tato metoda se soustiedi na globalni vlastnosti jednotlivych snimka méfenych pomoci
v préaci testovanych vypodetnich statistik. Pro kazdy snimek materidlu jsou nejprve vypocitany
a ulozeny pozadované vypocetni statistiky, nasledné je spocitana vzdalenost téchto statistik po-
moci euklidovské metriky.

Jeji velkou vyhodou je rychlost. Vypocet vzdélenostni matice je velmi jednoduchy, jelikoz
se jedna o vypocet Euklidovské vzdalenosti nékolika malo hodnot statistik, konkrétné v této
praci se jednd pouze o 11 hodnot. Dalsi vyhodou je zachyceni globalnich vlastnosti materidlu
bez nutnosti vzdjemného porovnavani jednotlivych pixelid. V této praci je navic vybér statistik
podlozen korelaci s vizualnimi vlastnostmi a mapovanim pomoci strojového uceni. Lze tedy také
fici, ze zde vzdalenost statistik do velké miry reprezentuje vzdalenost vizualnich vlastnosti.

Nevyhodou je méné presné reprezentace lokalni struktury materialu. Je pravdépodobné, ze
vysledna mnozina vizualné podstatnych dat nebude konzistentni ani tolik presnd jako porovné-
vani pomoci jednotlivych pixelt jako u prvni metody.

Celkové lze tici, ze pokud neni problémem ¢asova slozitost, vybér vizudlné podstatnych dat na
zdkladé AFE metriky bude pravdépodobné vhodnéjsi, jelikoz je lokalné presnéjsi. Vybér pomoci
vypocetnich statistik je ale rychlejsi, je tedy vhodné ho pouzit pro velké datasety materiala.
Navic je zde navazan na vizualni vlastnosti a je tedy vhodny pro vyzkum spojeny s lidskym
vnimanim vlastnosti. Do budoucna je planovano analyzovat urc¢itou kombinaci obou metod, ktera
by zachovala lokalni strukturu i globalni vlastnosti uchované ve statistikach.

4.4 Aplikace vysledki na kompresi dat

Praktickou aplikaci nalezeni vizudlné podstatnych snimkt je redukce dat. Pro redukci je hledan
prah vzdalenosti tak, aby byl dostatecné omezen pocet snimku a tedy data zmensena na pozado-
vanou velikost. Zaroven je ale tfeba, aby vizudlni informace ulozena v datech ztstala dostatecna
pro spravné zobrazeni vlastnosti materidlu pro lidské vnimani.

Rozdéleni hodnot vzdalenosti snimkt se lis{ pro rizné materidly. Kazdy ma tedy rtzny pru-
béh poméru prahu vzdélenosti a po¢tu ponechanych snimkt po redukci na zakladé daného prahu.
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Prah vzdalenosti je tedy hleddn experimentalné, jelikoz kazdy materidl pro dany pocet zachova-
nych snimkt potfebuje jiné nastaveni prahu.

Dulezitym rozdilem oproti samotnému vybéru vizuélné podstatnych dat (4.3) je uloZeni infor-
mace o tom, které ponechané snimky nahrazuji které redukované. Proces za¢ind s matici indext
velikosti 81x81, kterd je vyplnéna indexy snimkii od 0 do 6560, kazdy index reprezentujici danou
kombinaci pozice svétla a pozice kamery od nejnizsich thlu pozic kamery a svétla od normaly
po vyssi (Obr. 3.3). Hlavnim indexem je pozice kamery, druhym indexem je pozice svétla.

Jako prvni je bran snimek s nejniz$im thlem pozice kamery a svétla od normaly, tedy s in-
dexem 0. K porovnani vicéi nému jsou brany vSechny snimky, které maji vyssi index. Zkoumany
snimek nahradi vsechny snimky se vzdéalenosti nizsi nez dany prah vzdalenosti a na jejich index
je v matici indextu napsan index zkoumaného snimku. Zaroven tyto nahrazené snimky uz nebu-
dou uvazovany jako kandidéati pro ponechani a nahrazovani dalsich snimku. Poté je pro vypocet
vzdélenosti bran snimek s prvnim vyssim nenahrazenym indexem a k nému opét vSechny snimky
s vyssim indexem. Takto je postupné prozkoumana celd matice indexi. Vysledkem je poté ma-
tice indext ponechanych snimkt na vSech pozicich, které dle vypoctu nahrazuji. Tato matice
nasledné muze byt pouzita pro vyhleddni snimku, ktery bude zobrazen za danych podminek
osvétleni a kamery.

Zachovani sledovanych statistik (2.7) u redukované mnoziny dat je kontrolovdno na zdvér
pomoci 3D objekta vizualizovanych pouze ziskanou podmnozinou snimka vsech BTF dat. Zde
je vyuzita pravé matice indexi pro zjisténi, které snimky na které pozice mapovat. Poté je zde
mozné porovnat, zda dulezité snimky dostateéné zachovaly vizudlni informaci o vlastnostech
materialu.

Dalsi aplikaci kromé redukce pak miuze byt napiiklad vyhledavani vizualné podobnych ma-
teriala ¢i kategorizace materiali do skupin.

4.5 Validace aplikace statistik

Validace a zjisténi kvality aplikace statistik, v této praci se jedné pouze o redukci dat, je prove-
deno pomoci sledovanych statistik popsanych v teoretické ¢asti (2.7).

Vizudini porovndni (2.7.1) hodnocend lidskym vniménim je nejdulezit&jsi ¢dsti hodnoceni
kvality redukce dat. Ukazuje nejlépe hlavni cil redukce a to zachovani vnimanych vlastnosti
materialu i po redukeci.

Problémem je zejména objektivnost hodnoceni o zachovani dostatecného mnozstvi informace,
které zavisi na konkrétnim pozorovateli. Resenfm jsou psychovizualni experimenty s vétsim mnoz-
stvim ucastniku, kteri by vyslednou BTF vizualizaci ohodnotili. Tento postup je ale velmi ¢asové
naro¢ny na pripravu, at uz jde o samotny experiment, vzorova data, zpusob hodnoceni ¢i vyhod-
nocovani vysledki. V této préaci bylo z casovych diavodu vyuzito pouze subjektivni hodnoceni
zachovani vlastnosti spoleéné v kombinaci s dalsimi metodami hodnoceni kvality redukce.

Pri pripravé BTF vizualizaci s redukovanymi daty byla redukce ohodnocena na renderova-
ném objektu s moznosti manualné ménit pozici svétla a zkoumat tak slozitéjsi chovani materidlu.
Pro vizualizaci vysledki v ramci této prace bylo vyuzito statickych snimkt objektu mapova-
ného redukovanymi daty s riznymi sméry osvétleni. Ty budou porovnavany se snimky objektu
mapovaného vsemi daty ve stejnych podminkéch. Jasny rozdil bude ukazan pomoci rozdilového
snimku.

Prih vzddlenosti (2.7.2) je druhou metodou ohodnoceni kvality redukce. Je navdzan uz na
samotny proces redukce, kterd méa na vybér ze dvou parametri, které spolu souvisi — pocet
ponechanych snimkt a prah vzdéalenosti. Pocet ponechanych snimki oznacuje pozadovanou da-
tovou velikost vysledné reprezentace a prah vzdélenosti oznacuje mnozstvi zachované informace.
V préaci byl jako parametr redukce zvolen pocet snimkt, prah vzdélenosti je tak mozné pouzit
pro ohodnoceni ztracené vizualni informace pfi dané redukci daného materidlu.

U AFE metriky je hodnota prahu pfimo navazana na lidské vnimani rozdili. Konkrétné hod-
nota 1 zaznamenava hranici vzdélenosti, kterou lidské vnimani zvladne zachytit. Pro vypocetni
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statistiky a jejich Euklidovskou vzdalenost zatim zadné takové hodnoceni neexistuje, slo by ale
pomoci dalstho vyzkumu a experimentu s lidskym vnimanim podobnou prahovou skalu sestavit.
Velky problém s vytvorenim jednotného hodnoceni pomoci prahu vzdalenosti je fakt, ze redukce
zévis{ na typu materidlu, jak bylo zjiSténo uz v praci [66]. I pfesto lze prah vzdalenosti zkoumat
a ziskat tak informaci o mnozstvi redukce vizudlni informace, kterd byla v datech zaznamenéna.

Porovndni histogrami je nejjednodussi ale nejlépe objektivné hodnotitelnou metodou urceni
kvality redukce. Konkrétné se jedna o porovnani histogramt BTF vizualizace objektu s plnymi
daty a BTF vizualizace objektu s redukovanymi daty. Ukazuje, zda redukce zachovala rozdéleni
hodnot barevnych kandala ¢i kanalu intenzity. Z této metody nelze zjistit mnoho o zachovani
lidském vniméani vlastnosti material, porovnava ale detailnéji zachovani rozdéleni hodnot.

Pro porovnani byly pouzity dvé metriky — x? a Kolmogorova—Smirnovova odchylka. Metrik
pro porovndni histogramu je mnoho [98], pro tuto praci byly vybrdny tyto dvé nejpouzivanéjsi.
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5.1 Analyza dat

Jak jiz bylo vysvétleno (4.1), pro analyzu bylo vybréno jedenact statistik mazimum, minimum,
pramer, rozptyl, sikmost, spicatost, smerovost, nizké frekvence, stredni frekvence, vysoké frekvence
a barevnost.

5.1.1 Analyza snimkt videa

Nejprve byla provedena analyza snimki videa (3.1.2). Byl zkoumén prubéh statistik mazimum,
minimum, prumer, rozptyl, sikmost, spicatost pres vSech 60 snimkt. Vzdy byl nacten snimek,
preveden do barevného prostoru LCH (2.5), spocitdna dand statistika pro dany kandl snimku
a uloZena jeji hodnota. Takto byly spocitany statistiky ptfes vsech 60 prvnich snimkt pro vSech
30 materiali. Kazda statistika byla vykreslena do samostatného grafu, pro kompaktnost byly
ale najednou vykresleny pribéhy vSech materidli. Materialy jsou v grafu oznaceny svymi indexy
podle téchto referen¢nich kompozic ukdzkovych snimku (oba obrazky poskytl vedouci préce):

04

B Obrazek 5.2 Reference mimo odlesk. B Obrazek 5.3 Reference v odlesku.

Napiiklad graf praméru (Obr. 5.4) poté ukazuje, Ze ¢im bliZ je snimek odlesku, tim vySsi je
prumérnd luminance snimku, coz intuitivné odpovidé chovani materidlu pfi ménicim se osvétleni,
které je pouzito pro video.

Graf prubéhu maxima (Obr. 5.5) ukazuje, Ze strojova reprezentace materidlu neni schopnd
zachytit rozdily v maximalni luminanci riznych materidli v odlesku. U vyssich indext snimku
je vidét zastropovani na hodnoté 100, coz je maximalni strojové méfend hodnota luminance.
Pravdépodobné by graf prirozené pokracoval s vyssimi hodnotami. Samotnid BTF data jsou
zmérena v HDR a zastropovani by se tak u nich neprojevilo.

Oproti tomu graf prubéhu minima (Obr. 5.6) ukazuje, Ze minimalni hodnota se neméni tolik
globalné pres vSechny snimky videa. Osviceni materidlu az do odlesku tak spise umocnuje ma-
ximalni hodnoty luminance a neovliviiuje minimdlni. V odlesku tak pravdépodobné budou vice
viditelné rozdily v hloubkové struktufe zaznamenané pomoci stint a odleskt, jelikoz jsou vétsi
rozdily v minimdlnich a maximélnich hodnotéach. Mimo odlesk zase budou pravdépodobné lepsi
informace o povrchu a jeho barvé, jelikoz se neztraci informace kvuli presviceni.

To potvrzuje i graf prubéhu rozptylu (Obr. 5.7), ktery ukazuje, Ze ¢im blize odlesku je mate-
ridl, tim vétsi je rozptyl v hodnotach luminance. Vyrazné zvyseni rozptylu je ale pozorovano jen
u nékterych materidld, typicky s hrubym povrchem, kdy jsou stiny zvyraznény jeho nerovnosti.
Napriklad materidl ¢islo 9 neprokazuje témér zadné zvyseni rozptylu v prubéhu videa. Jak je
mozné vidét z referenc¢nich snimki, jednd se material, ktery neni velmi leskly a jeho snimky
mimo odlesk a v odlesku jsou si velmi podobné. Oproti tomu materiél ¢islo 8 vykazuje vyrazné
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B Obrazek 5.4 Pribéh hodnoty pruméru pres 60 snimku pro 30 materiala.

105

100

Maximum
)
]

Analyza statistiky maximum na 30 materialech se 60 snimky

50

60

—1
—2
—3
—
—s
—
—_7

— 8

10
11
12

14
15
16

—— 24
— 25
— 26
—_— 27
—_— 28
— 29

30

A 3
e A
ARSI

-
>, 7

27

7=

]
P&A 24
AN

2K

ST 02—
- N AZAN S
= \/

=25

730 Y

25

30
Snimky

45

B Obrazek 5.5 Priibéh hodnoty maxima ptes 60 snimkii pro 30 materidli.

50

60

49



50

Prakticka c¢ast

Analyza statistiky minimum na 30 materidlech se 60 snimky
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B Obrazek 5.6 Prubéh hodnoty minima pfes 60 snimku pro 30 materidlu.

Analyza statistiky rozptyl na 30 materidlech se 60 snimky
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B Obrazek 5.7 Pribéh hodnoty rozptylu pies 60 snimka pro 30 materidli.
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zvyseni rozptylu hodnot pfi prechodu do odlesku, coz je mozné pozorovat i na referen¢nich snim-
cich, kde je vidét vyrazné zesvétleni a zvyraznéni tmavych ¢ar povrchu.
Prumérnd hodnota barvy, jak je moZné vidét v grafu prubéhu barevnosti (Obr. 5.8) se v pri-

Analyza statistiky barevnost na 30 materialech se 60 snimky
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B Obrazek 5.8 Pribéh hodnoty barevnosti pres 60 snimka pro 30 materidli.

béhu videa prilis neméni. Je to pravdépodobné kvili tomu, ze osvétleni ovliviiuje hlavné kanal
luminance a kanal chromy je v pribéhu videa ovliviiovan minimélné. To ale mtze byt rozdilné
pro jiné typy materiala jako naptiklad autolaky, které pri osvétleni méni ¢astecné i svou barvu.

Dalsi grafy pro statistiky Sikmost a Spicatost jsou priloZeny v piiloze (Obr. A.1, Obr. A.2).
Napriklad Sikmost souvisi s lidskym vnimanim lesklosti povrchu. Materialy s pozitivni hodnotou
sikmosti jsou vnimdny jako tmavsi a lesklejsi nez materidly s Sikmost{ nizsi [99].

5.1.2 Analyza smérovosti a frekvenci

Jelikoz je vypocet frekvenci a smérovosti pomérné naro¢ny, byla provedena analyza jen na dile-
zitych snimcich 9 a 51. Snimek 9 zaznamen&va typické chovani materidlu mimo odlesk, snimek
51 zaznamenava typické chovani materidlu v odlesku. Samotny dalsi vypocet a mapovani vypo-
¢etnich statistik na vizudlni hodnoceni budou uz provedeny s hodnotami vsech 60 snimki.

Smérovost byla spoéitdna postupem popsanym v teoretické ¢asti (2.1) s 24 kruhovymi vyse-
¢emi a 32 kruznicemi rozdélujicimi kruh frekvenci od stfedu. Takto jemné rozdéleni se ukazalo
jako presnéjsi pro zaznamenani smérovosti materidlu. P¥i vypocétu smérovosti se pocitd azimu-
tove zavislé chovani materidlu zaznamenané jako pomeéry hodnot frekvence v jednotlivych ¢astech
amplitudového spektra ohrani¢enych tseckami a kruznicemi. Jemnéjsi rozdéleni tak 1épe zachyti
lokélni poméry jednotlivych casti.

Na samotném grafu smérovosti pro snimky 9 a 51 pro vsechny materidly (Obr. 5.9) je mozné
vidét rozdily v hodnotach pro jednotlivé materidly a zaroven rozdily pro materidl v odlesku
a mimo odlesk. Je mozné vidét vysoké hodnoty u materiala ¢islo 4, 11 a 30 a nizké hodnoty pro

51



Prakticka c¢ast
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B Obrazek 5.9 Smérovost snimkt 9 a 51 pres vSechny materidly.

materialy 5, 13, 19 coz pti prozkoumani referen¢nich snimkt materiali odpovida realité. Zajimavé
je, ze u nékterych materiali se hodnoty velmi lisi pro snimky mimo odlesk a v odlesku, napii-
klad pro materialy ¢islo 3 ¢i 13. Pravdépodobné bude divodem zvyraznéni struktury materidlu
v odlesku. Za zminku stoji, Zze hodnoty smérovosti vSech materiali jsou rozmistény v pomérné
tuzkém intervalu od 0,4 do 0,9. Je zde moznd souvislost s tim, ze dfevéné dyhy jsou obecné spise
smérové materidly. V budoucnu bude zajimavé pozorovat, zda se hodnoty smérovosti budou pro
jiné typy materiala vice lisit.

Analyza frekvencni vykonové spektralni hustoty souvisi s hloubkovou a strukturalni analyzou
materidlu. Nizké frekvence zaznamenavaji vétsi prvky ve struktuie materidlu, vysoké naopak malé
jemné prvky. Obecné je v grafech mozné vidét vyssi hodnoty amplitud pro snimek v odlesku, coz
potvrzuje predchozi domnénku, ze odlesk zvyraznuje strukturu materialu.

Na grafu nizkych frekvenci (Obr. 5.10) je mozné vidét vysoké hodnoty amplitud v odlesku

lel0 Priimérna frekvence - Nizké (0, 5) - vdechny materialy

—— Prtimémé frekvence - Snimek 9
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B Obrazek 5.10 Prumérnd amplituda nizkych frekvenci snimkii 9 a 51 pfes vSechny materidly.
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pro materidly 15, 30, které na referen¢nich snimcich maji velké opakujici se prvky ve strukture.
Napriklad materidl 24, ktery méa ve struktufe pouze jemné linie, ale jinak pusobi jednolité, ma
hodnoty vysokych frekvenci témér nulové. Stejné tak ptisobi jednolité i material 9, ktery je obecné
velmi mélo strukturovany.

Na grafu stfednich frekvenci (Obr. 5.11) je vidét vysokd amplituda u materidla 8 a 12, u kte-
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B Obrazek 5.11 Prumérna amplituda stfednich frekvenci snimku 9 a 51 pfes vSechny materidly.

rych je v odlesku vidét vyrazna struktura, kterd je ale jemnéjsi nez u materidld s vysokymi
amplitudami nizkych frekvenci. Malé hodnoty zde prokazuje opét malo strukturovany material
9.

Na grafu vysokych frekvenci (Obr. 5.12) je vidét, Ze vice materialt dosahuje podobné vysokych

1e9 Prlimérna frekvence - Vysoké (50, 128) - vdechny materidly
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B Obrazek 5.12 Prumérnd amplituda vysokych frekvenci snimku 9 a 51 pres vSechny materidly.

53



Prakticka c¢ast

hodnot, neni zde jiz jen par extrémnich. Velkd ¢ast drevénych dyh méa v sobé jemnou strukturu
zachycujici dfevénd vldkna, je tak pravdépodobné, ze vice materidlii bude mit vysoké amplitudy
vysokych frekvenci.

5.1.3 Porovnani histogrami

Porovnani histogrami bylo provedeno na vsech hodnotach luminance pro 60 snimk videa a na
vSech hodnotach luminance jednoho sméru BTF dat, konkrétné pro thel kamery a svétla 45
stupnu a vsechny azimuty. BTF data jsou zaroven z diavodu vypocetni naro¢nosti ofiznuta na
¢tverec velikosti 640 okolo stfedu. Hodnoty obou histogrami jsou normalizované a parametr
pocet bint je nastaven na 50 (Obr. 5.13).
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B Obrazek 5.13 Ukéazkovy graf dvou porovnavanych histogramu.

Histogramy jsou porovnavany pomoci dvou metrik — x? a Kolmogorova—Smirnovova odchylka.
V grafu (Obr. 5.14) je mozné vidét, Ze hodnoceni je pro vétSinu materidli témér shodné pouze

Vzdalenosti histogram@i - Material 1, video/BTF (45° elevace kamery i svétla)

—— Chi-squared
—— Kolmogorov-Smirnov
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B Obrazek 5.14 Rozdil histogrami videa a jednoho sméru BTF dat podle x? a Kolmogorovy—Smirnovovy
odchylky.

s malym posunem, ktery je u jinych metrik s jinym zpusobem vypoctu logicky. Dilezité je, ze
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pouze s urc¢itym posunem kopiruji své hodnoty, Ize tedy vysledky povazovat za spravné. Pouze
pro nékteré materidly jako 5 ¢i 6 jsou rozdily mezi metrikami vétsi.

V nasem piipadé pro metriku x? hodnota 0 oznacuje perfektni shodu, hodnota 1 naprosty
rozdil. V grafu se hodnoty pohybuji pro vétsinu materiali okolo 0,1. Nejvétsi rozdil je poté pro
material 25, ale i ten drzi rozdil pod 0,3. Celkové jsou tedy hodnoty mnohem blize 0 nez 1, lze
tedy Tici, ze rozdéleni hodnot snimkt videa dobie pokryva hodnoty BTF dat pro elevacni dhly
45 stupnu. Diky tomu lze Tici, ze video a tedy i vypocetni statistiky spocitané na ném dobte
reprezentuji tuto ¢ast BTF dat.

U Kolmogorovy—Smirnovovy odchylky se materiadly pohybuji pod hodnotou 0,2. Dulezité zde

vvvvv

X2, které je vice vhodné pro diskrétni histogramy.

5.1.4 Korelace statistik a PCA analyza
Pro prozkoumani linearni zavislosti hodnot statistik mezi sebou je vyuzita analyza jejich kore-

lace. Nejprve jsou spocitany hodnoty priméru vypocetnich statistik pres vSechny snimky videa
a ndsledné je provedena analyza korelace pres vSech 30 materidlia. V grafu (Obr. 5.15) je mozné
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B Obrazek 5.15 Korelace vypocetnich statistik mezi sebou pro prumérnou hodnotu ze vSech snimku
videa pres vSechny materialy.

vidét, Ze rozptyl pomérné silné koreluje s hodnotami frekvenci. Silné také koreluje minimum
a prumér nebo stredni a vysoké frekvence. Minimum a rozptyl naopak koreluji zaporné, silné
zaporné koreluji také hodnoty sikmosti a Spic¢atosti ¢i minima a rozptylu. U ostatnich kombinaci
nejsou korelace natolik vyrazné. Tyto poznatky budou vyuzity pozdéji pii optimalizaci regrese pti
mapovani vypocetnich statistik a vizudlniho hodnoceni, kdy misto nékolika korelujicich priznaku
bude pouzit pouze jeden.
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PCA analyza byla provedena zejména proto, aby ukézala, kolik pfiznaku je potieba pro
dobrou reprezentaci prostoru tvoreného statistikami. Na singularnich hodnotéch sledujeme, zda
se v grafu neobjevil skok neboli loket, ktery by znacil vyrazny pokles. V grafu (Obr. 5.16) ale

Singuldrni hodnoty PCA analyzy - Video data

Singuldmi hodnoty

6
PCA komponanty

B Obrazek 5.16 Singularni hodnoty PCA analyzy.

nic takového ukazano nebylo, pokles je pomérné stabilni, nejvétsi pokles je mezi komponentami
8 a 9, ktery uz ale nebyl tak dramaticky na to, aby bylo na jeho zdkladé uvazovano o zmenseni
prostoru statistik. Stejnou hranici oznadil i graf kumulativni{ sumy vysvétleného rozptylu (Obr.
5.17), kde je vidét, Ze hodnota 8 se uz velmi blizi 1 a tedy, Ze je vysvétlen témér cely rozptyl

Kumulativni suma rozptylu vysvétleného komponentami PCA analyzy - Video data
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B Obrazek 5.17 Kumulativni suma vysvétleného rozptylu jednotlivymi PCA komponentami.

hodnot.

5.1.5 Korelace s vizualnimi hodnocenimi

Tato cast analyzy byla redlné provedena az po ziskani hodnoceni vizudlnich statistik z psy-
chovizudlnich experimentii (3.2). Je analyzovéna korelace priubéhu vypodetnich statistik pres 60
snimkt s hodnocenim vizualnich statistik. Pro ukézku jsou v grafech ukazany 3 zajimavé vizualni
statistiky — svetlost, kontrast, barevnost. Korelace vSech vizualnich statistik je prilozena v pri-
loze (Obr. A.3, Obr. A.4, Obr. A.5, Obr. A.6). V grafu je zaroven Sedé zobrazena preskalovana
prumérnd hodnota luminance pres snimky jako reference prubéhu odlesku ve videu.

Zkoumané vypocetni statistiky jsou prumér a rozptyl (Obr. 5.18, Obr. 5.19). Zde je vidét
naptiklad velka korelace pruméru a vizualni statistiky svétlosti. Nebo rozptyl, ktery hodné ko-
reluje s barevnosti, ale ¢im vice se material blizi odlesku, tim vice korelace klesa. To potvrzuje
domnénku, ze zvysujici se hodnoty intenzity v odlesku htife zaznamenéavaji barvu materidlu. Za-
jimava je korelace rozptylu a kontrastu, kterd se pti priblizeni do odlesku také snizuje, ackoliv
ocekavani bylo spiSe naopak. Ocekavani bylo, Ze s vétsim rozptylem hodnot, ktery se dle Obr.
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—— Primér

Korelace priiméru s hodnocenim vizuélnich statistik pro 60 snimk{ pfes 30 material&
—— Referencni priméma intenzita
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B Obrazek 5.18 Korelace pruméru s hodnocenim statistik svétlost, kontrast, barevnost pro 60 snimkut
pres vsechny materialy.

—— Referencni priméma intenzita
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B Obrazek 5.19 Korelace rozptylu s hodnocenim statistik svétlost, kontrast, barevnost pro 60 snimku
pres vSechny materidly.

5.7 s vétsim indexem snimku zvétsuje, se zvysi i kontrast. Snizujici se hodnota korelace to ale
nenaznacuje.

Dalsimi zkoumanymi vypocetnimi statistikami jsou Sikmost a Spicatost (Obr. 5.20, Obr. 5.21).
Zde uz je interpretace pomérné slozitd, korelace se slozité méni, nemaji tak hladky pribéh jako

—— Sikmost

Korelace 3ikmosti s hodnocenim vizualnich statistik pro 60 snimk{ pfes 30 material(i
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B Obrazek 5.20 Korelace Sikmosti s hodnocenim statistik svétlost, kontrast, barevnost pro 60 snimki
pres vSechny materidly.

u pruméru ¢i rozptylu. Stale je ale vidét urcitd zména pii prechodu do odlesku.
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Korelace $picatosti s hodnocenim vizuélnich statistik pro 60 snimkei pfes 30 material —— Spicatost
—— Referenéni primémé intenzita
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B Obrazek 5.21 Korelace $picatosti s hodnocenim statistik svétlost, kontrast, barevnost pro 60 snimku
pres vSechny materidly.

5.2 Mapovani vypocetnich statistik na vizualni hodnoceni

5.2.1 Priprava dat

Pred samotnym procesem mapovani bylo potieba data predpripravit.

Nejprve byly spocitany vsechny vypocetni statistiky pro vsech 60 snimku videa vSech 30
materialia. Pro mapovani je ale potieba jedna hodnota statistiky pro dany material, bude tak
pocitano s prumérnou hodnotou pres vsech 60 snimk, kterd reprezentuje video jako celek.

Jelikoz jsou hodnoty statistik velikostné vyrazné odlisné (napr. sikmost se pohybuje okolo
hodnot 0, ale frekvence se pohybuji v fadech miliont1) je potfeba hodnoty standardizovat. Byla
pouzita t¥ida knihovny scikit-learn preprocessing.StandardScaler [79], kterd standardizuje
data odeftenim pruméru a vydélenim standardni odchylkou (,, Z-scoring®). Hodnoty se tak do-
stanou na stejnou skalu a bude mozné néco usuzovat z hodnot koeficientit modeli regrese.

Stejné byly statistiky spocitany a standardizovany i pro BTF snimky, které odpovidaji snim-
kiim videa. Je to jind mnozina snimkl nez pii porovnavani histogramt, kde byl porovnavan cely
jeden elevacni thel z BTF dat. Zde se jedné ¢isté o BTF snimky, které jsou ve stejném intervalu
jako snimky videa. JelikoZ je samplovani BTF dat na hemisfére pomérné iidké, jednd se pouze o 5
snimkt. I proto byl pro porovnani histogrami pouzit cely jeden elevacni tihel, jelikoz 5 snimku
je na zobrazeni rozdéleni hodnot luminance materidlu prili§ mélo. Zde ale chceme porovnat ma-
povani primo pro video a BTF data, byla tak zvolena mnozina BTF snimka pfimo odpovidajici
videu.

Hodnoceni vizualnich vlastnosti z experimentu bylo pro praci jiz pripraveno vedoucim, stacilo
hodnoty nacist ze souboru.

5.2.2 Krizova validace

Jelikoz v této casti vypocétu nebylo k dispozici dostateéné mnozstvi dat pro validaci regrese
pomoci valida¢ni mnoziny, byla vyuzita kifzovd validace (2.4.3).

5.2.2.1 Linearni regrese

Jako prvni model mapovani vypocetnich statistik (4.1) na vizudlni hodnoceni (3.2) je pouzita
linedrni regrese (2.3.1).

Jelikoz linedrni regrese nemad zadné dilezité hyperparametry, neni tieba nic nastavovat a rov-
nou je mozné pustit regresi na standardizovand data a vizualni hodnoceni.
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Nejprve je mozné zkoumat hodnoty koeficientt, ze kterych lze zaznamenat, jak hodné se dana
vypocetni statistika podili na vysvétleni dané vizualni statistiky.

Bylo zjisténo, ze minimum mé vysoké zaporné koeficienty u komplexnosti, kontrastu, hrubosti
a délky linii. Znamend to, Ze pri vysveétlovani téchto vizudlnich statistik plati zaporna korelace
s minimem, ¢im je minimalni hodnota vyssi, tim je hodnota statistiky mensi. U minima to lze
vysvétlit tak, ze ¢im je minimalni hodnota intenzity nizsi, tim spiSe se na povrchu materidlu
objevuji stinénd mista, povrch je vice hruby, vice kontrastni s delsimi liniemi. Déle naptiklad
prumérnd hodnota mé vysoké koeficienty u svétlosti, komplexity a délky linii. Smérovost ma
velké kladné koeficienty u délky linii a vizudlni smérovosti. To je logické, jelikoz je to statistika,
ktera linie a celkové smérovost materidlu popisuje. Zajimavé je, ze rozptyl ma vysoky zaporny
koeficient u hrubosti, tedy hrubéjsi materidly maji tendenci mit nizsi rozptyl hodnot.

Koeficienty lze také studovat ve vyznamu, které vypocetni statistiky nejvice vysvétluji jed-
notlivé vizudlni vlastnosti. Bylo zjisténo, Ze svétlost je popisovana hlavné primeérem, intuitivné
pokud méa material obecné vyssi prumérnou hodnotu intenzity, bude svétlejsi, ackoliv by se dalo
Cekat, ze tato statistika bude vice korelovat i s maximalni hodnotou, coz se dle vysledki ne-
déje. Lesklost je kombinovana kladnou korelaci s minimem a zdpornou s prumérem, tedy ¢im je
nejmensi hodnota intenzity vétsi, ale zaroven prameér nizsi, tim je material lesklejsi. Zajimavé je,
ze barevnost tolik nekoreluje s vypocetni primérnou barevnosti, ackoliv je to jedind vypocetni
statistika pocitana na barevném kandile. Vizualni smérovost ma podle o¢ekavani vysoky koefici-
ent u vypocetni smérovosti. Komplexita ma velmi nizké koeficienty u minima, ale zase pomérné
vysoké u pruméru. Kontrast je také nejvice popisovan zapornymi koeficienty minima.

Evaluace provedené linedrni regrese pomoci metriky R2 kifzovou validaci (Obr. 5.22) uka-

Skére video/BTF odpovidajici videu - Linedrni regrese, kfizové validace, R2 skére
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B Obrazek 5.22 R2 skére linedrni regrese plné mnoziny vypocetnich statistik vysvétlujici jednotlivé
vizualni statistiky validované pomoci kiizové validace.

zuje, ze se podarilo velmi dobfe zachytit vizualni statistiku svétlost. Video data dobte popisuji
kontrast a BTF data dobfe popisuji barevnost. Ostatni vizudlni statistiky se ale nepodarilo velmi
dobte vysvétlit, ostatni hodnoceni vysvétleného rozptylu se pohybuji pod 0,3. Vizudlni statistiky
lesklost, pravidelnost a prostorové méritko se nepovedlo vysvétlit viibec.

Z evaluace provedené linedrni regrese pomoci metriky RMSE kiizovou validaci (Obr. 5.23) je
ale vidét, ze i kdyz dle R2 skore nejsou statistiky velmi dobre vysvétleny, ocekavand chyba modelu
se pohybuje okolo 2 az 4 bodi. Jelikoz hodnoceni vizualnich statistik se pohybuje v rozmezi 1-99,
chyba 2 az 4 body neni nepftijatelna.

Bylo tedy ukazano, ze vypocetni statistiky do néjaké miry umi vizualni vysvétlit. Pouzity
model pro vysvétlovani lze ale jesté vylepsit.

Jelikoz v analyze byla zjisténa kolinearita nékterych statistik mezi sebou byla nejprve prove-
dena analyza vysledkil pri vynechani nékterych ze zavislych statistik. Nejdiive byla pri regresi
vynechdna vzdy jedna vypocetni statistika a bylo zkouméano, jak se zménilo valida¢ni skére
regrese oproti plné mnoziné statistik. Dobry vliv mélo vynechdni maxima, rozptylu, sikmosti
nizkych frekvenci. Spatny vliv mélo vynechdni smérovosti, minima & priiméru.

Na zékladé informaci z analyzy korelace statistik mezi sebou a této analyzy vynechani vzdy
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Skére video/BTF odpovidajici videu - Linearni regrese, kifzova validace, RMSE skére
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B Obrazek 5.23 RMSE skore linearni regrese plné mnoziny vypocetnich statistik vysvétlujici jednotlivé
vizualni statistiky validované pomoci kiizové validace.

jedné ze statistik byla provedena evaluace pri vybranych kombinacich vynechani urcitych vypo-
¢etnich statistik a byla zkoumana zména validacniho skére oproti pouziti celé mnoziny statistik.
Bylo upfednostovano zlepseni hodnoceni u video dat oproti BTF dattm, jelikoz hodnoty pro
mapovani byly ziskany pri experimentu vyuzivajicim pravé video data.

Nejlepsiho zlepseni u video dat pfi validaci pomoci R2 skére (Obr. 5.24) a RMSE skore
(Obr. 5.25) poté dokdzala mnozina statistik minimum, prumér, $picatost, smérovost, vysoké

Zlep&eni/zhorgeni R2 skére - Bez statistik Maximum, Rozptyl, Sikmost, Nizké frekvence a Stiedni frekvence
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B Obrazek 5.24 Zlepseni (modré) a zhorSeni (Cervené) R2 skére pfi linedrni regresi omezené mnoziny
statistik validované pomoci kiizové validace.

Zlepseni/zhoreni RMSE skére - Bez statistik Maximum, Rozptyl, Sikmost, Nizké frekvence a Stiedni frekvence
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B Obrazek 5.25 Zlepsen{ (modré) a zhorseni (Gervené) RMSE skére pii linedrni regresi omezené mnoziny
statistik validované pomoci kiizové validace.

frekvence a barevnost. Vynechany tedy byly statistiky maximum, rozptyl, sikmost, nizké a st¥edni
frekvence. Vynechani téchto statistik vyraznéji pomohlo barevnosti, smérovosti, komplexnosti,
kontrastu, pravidelnosti a délce linii. Zhorsily se jen malo vysledky u hrubosti a lesklosti.
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5.2.2.2 Hrebenova regrese

Dalsim zpiisobem vylepSeni modelu bylo vybréano pouziti hiebenové regrese (2.3.2). Ta regula-
rizuje hodnoty koeficientl a snizuje tak vliv kolinearity, ktera byla v analyze mezi nékterymi
statistikami zjisténa. Hfebenova regrese pouziva hyperparametr o pro urceni velikosti regulari-
zace. Nejprve tedy bylo treba pomoci validace zjistit, ktery parametr « pro regularizaci zvolit.
V pripadé této prace je pouzita pro kazdou vizudlni statistiku jedna regrese, cilem prace je ale
vysveétlit vSechny zaroven, hodnota alfa byla tedy zvolena podle primérné hodnoty skoére pres
vSechny regrese vizudlnich statistik.

Pro plnou mnozinu statistik byla zjiSténa nejlepsi hodnota « 7,2. V grafu (Obr. 5.26) je

Skére video/BTF odpovidajici videu - Hfebenova regrese, kfizova validace, alfa 7.2, celd mnozina
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B Obrazek 5.26 R2 skére hiebenové regrese plné mnoziny vypocetnich statistik vysvétlujici jednotlivé
vizualni statistiky s nejlepsim parametrem alfa pres vSechny vizudlni statistiky validované pomoci krizové
validace.

mozné vidét, ze se dobtfe podarilo velmi dobie vysvétlit statistiku svétlost, dale pomérné dobie
i smérovost, kontrast a délku linii. Naopak se nepodarilo vysvétlit lesklost, komplexnost, hrubost
a pravidelnost. Co se ale ty¢e RMSE skdre (Obr. 5.27), to se zlepsilo oproti linedrn{ regresi u sta-

Skére video/BTF odpovidajici videu - Hiebenova regrese, kfizova validace, alfa 7.2, celd mnozina
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B Obrazek 5.27 RMSE skére hiebenové regrese plné mnoziny vypocetnich statistik vysvétlujici jednot-
livé vizudlni statistiky s nejlepSim parametrem alfa pfes vSechny vizudlni statistiky validované pomoci
kiizové validace.

tistik lesklost, smérovost, pravidelnost, délka linii a prostorové méiitko. Celkové tedy regularizace
zlepsila vysledky hlavné u statistik, které linearni regrese moc dobre nevysvétlovala.

Nésledné byla analyzovana regrese pro omezenou mnozinu statistik, kterd nejlépe fungovala
u linearni regrese, tedy minimum, prumér, Spicatost, smérovost, vysoké frekvence a barevnost.
Pro ty byla zjisténa nejlepsi hodnota « 0,4 a v grafu (Obr. 5.28) je mozné vidét, Ze zde se
dobre podarilo navic vysvétlit kromé svétlosti, smérovosti, kontrastu a délky linii i barevnost.
Naopak se vubec nepodarilo vysvétlit lesklost a hrubost, kde omezeny pocet statistik valida¢ni
skére regrese snizil. Z grafu RMSE skdre (Obr. 5.29) je mozné vidét vyraznéjsi zlepSeni oproti
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Skére video/BTF odpovidajici videu - Hfebenova regrese, kfizova validace, alfa 0.4, omezena mnozina

10 0.966 == Video data
0.925 W BTF data odpovidajici videu

Svétlost Lesklost Barevnost Smérovost Komplexnost Kontrast Hrubost Pravidelnost Délka linii Prostorové méfitko
Dimenze

B Obrazek 5.28 R2 skére hiebenové regrese omezené mnoziny vypocetnich statistik vysvétlujici jednot-
livé vizudlni statistiky s nejleps$im parametrem alfa pfes vsechny vizudlni statistiky validované pomoci
kiizové validace.

Skére video/BTF odpovidajici videu - Hfebenové regrese, kfizova validace, alfa 0.4, omezena mnozina

mmm Video data
4 mmm BTF data odpovidajici videu 3.973

3306 3579

RMSE

Svétlost Lesklost Barevnost Smérovost Komplexnost Kontrast Hrubost Pravidelnost Délka linii Prostorové méfitko
Dimenze

B Obrazek 5.29 RMSE skére hiebenové regrese omezené mnoziny vypocetnich statistik vysvétlujici
jednotlivé vizudlni statistiky s nejlepsim parametrem alfa pres vSechny vizudlni statistiky validované

o 7

pomoci krizové validace.

celé mnoziné statistik zejména u vizualnich statistik svétlost, pravidelnost a délka linii. U vSech
ostatnich vizualnich statistik také zmenseni mnoziny skére lehce zlepsilo.

5.2.3 Validace pomoci valida¢ni mnoziny

Kromé experimentu na jedné sadé 30 materidli byl v prubéhu pripravy prace proveden expe-
riment na druhé sadé 30 materialt. Cast této druhé sady tedy poslouzi jako testovaci mnozina
a Cast jako valida¢ni mnozZina (2.4.2), na které je mozné validovat vysledky mapovani pomoci
regrese. Tento postup do validace pridava nové informace v podobé novych materiali.

5.2.3.1 Linearni regrese

Jako prvni byla pro mapovéni vypocetnich statistik (4.1) na vizudlni hodnoceni (3.2) opét pouzita
linedrni regrese (2.3.1). Tentokrat byla ale validovdna pomoci predikce na validaéni mnoziné
modely natrénovanymi na trénovaci mnoziné.

Jak je mozné z grafu skére R2 (Obr. 5.30) vidét, skére je mnohem horsi nez pii kifzové
validaci. Dobre vysvétlena je pouze svétlost a barevnost, ostatni statistiky nejsou vysvétlené
témeér viibec nebo viitbec.

Iz grafu RMSE (5.31) je vidét velké zhorSeni{ kvality modeltt na novych datech oproti kifzové
validaci. Pfi hodnocenich vizudlnich vlastnosti 1-99 jsou rozdily 6 az 15 bodi pomérné vyrazné.

Bylo opét analyzovano zlepseni skére pii zmensovani mnoziny vypocetnich statistik, ale zadna
kombinace valida¢ni skore nijak vyrazné nezlepsovala, pripadné zlepsila nékteré statistiky ale
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Skére video/BTF odpovidajici videu - Linearni regrese, valida¢ni mnoZina, R2 skére

0017 0.932 = Video data
- s BTF data odpovidajici videu

0.045 0.052 0.047
0.003

Svétlost Lesklost Barevnost Smérovost Komplexnost Kontrast Hrubost Pravidelnost Délka linif Prostorové méfitko
Dimenze

B Obrazek 5.30 R2 skore linedrni regrese vysvétlujici jednotlivé vizudlni statistiky validované pomoci
valida¢ni mnoziny.

Skére video/BTF odpovidajici videu - Linedrni regrese, valida¢ni mnozina, RMSE skére

15999  ®Em Video data
16 B BTF data odpovidajici videu

13.653

10.594 10.560

RMSE

Svétlost Lesklost Barevnost Smérovost Komplexnost Kontrast Hrubost Pravidelnost Délka linif Prostorové méfitko
Dimenze

B Obrazek 5.31 RMSE skére linedrni regrese vysvétlujici jednotlivé vizudlni statistiky validované pomoci
valida¢ni mnoziny.

zhorsila jiné. Bylo tedy rozhodnuto pokracovat ve zlepsovani modelu pouze s plnou mnozinou
statistik.

5.2.3.2 Hrebenova regrese

Jelikoz linearni regrese skoncila pro validaci pomoci valida¢ni mnoziny velmi Spatné, bylo opét
rozhodnuto vyuzit regularizaci koeficientii pomoci hiebenové regrese (2.3.2). Opét byl hleddn
nejlepsi parametr regularizace «, nejprve pres prumérnou hodnotu skére pres vsechny regrese
vsech vizudlnich statistik.

Nejlepsi hodnotou velikosti regularizace o pro plnou mnozinu vypocetnich statistik s validaci
pomoci valida¢ni mnoziny byla zjisténa hodnota 35,01. Oproti kiizové validaci, kde byly hodnoty
7,2 a 0,4 je to mnohem vyssi ¢islo a vice koresponduje s nalezenou linedrni zavislosti statistik
v analyze. Jak je navic mozné vidét v grafu R2 skére (Obr. 5.32) regularizace vyrazné zlepsila
skore pro velkou c¢ast statistik, konkrétné barevnost, smérovost, komplexnost, hrubost, pravidel-
nost, délka linii i prostorové méritko, které se nyni pohybuji okolo hranice 0,4. Velmi pomohla
zejména hrubosti, kterd ze z 0 dostala az na 0,7. I z grafu RMSE (Obr. 5.33) je vidét zlepSeni,
ackoliv ne tolik vyrazné jako u R2, statistika svétlost své skére dokonce zhorsila. Barevnost,
smérovost, komplexnost, kontrast, hrubost, pravidelnost i prostorové méritko své RMSE diky
regularizaci zlepsili. Chyby se stale se pohybuji okolo 4 az 10, coz neni uplné idedlni, je ale vidét,
ze regularizace skére jasné zlepsila.

Misto vypoctu regrese s omezenou mnozinou statistik byla v této ¢ésti provedena optimalizace
parametru «. Jelikoz kazda vizudlni statistika m& svou regresi se svymi koeficienty, je mozné
parametr « na regularizaci téchto koeficienti nastavit pro kazdou regresi jinak. V této ¢asti je
tedy hleddna idealni hodnota regularizace pro kazdou vizudlni statistiku zvlast. Hodnoty alfa



Prakticka c¢ast

Skére video/BTF odpovidajici videu - Hfebenova regrese, valida¢ni mnozina, alfa 35.09999999999991, viechna data

0.828 0.812 mmm Video data
0.8 - = BTF data odpovidajici videu
0.735 0722

Svétlost Lesklost Barevnost Smérovost Komplexnost Kontrast Hrubost Pravidelnost Délka linii Prostorové méfitko
Dimenze

B Obrazek 5.32 R2 skére hiebenové regrese vysvétlujici jednotlivé vizudlni statistiky s nejlep$im para-
metrem alfa pres vSechny vizudlni statistiky validované pomoci valida¢ni mnoziny.

Skére video/BTF odpovidajici videu - Hfebenova regrese, valida¢ni mnozina, alfa 35.09999999999991, viechna data

14| W Video data
m=m BTF data odpovidajici videu

13.498 13560

124

104

RMSE

4.215 4.313

Svétlost Lesklost Barevnost Smérovost Komplexnost Kontrast Hrubost Pravidelnost Délka linif Prostorové méfitko
Dimenze

B Obrazek 5.33 RMSE skére hiebenové regrese vysvétlujici jednotlivé vizudlni statistiky s nejlepSim
parametrem alfa pies vSechny vizuélni statistiky validované pomoci valida¢ni mnoziny.

byly hleddny z hodnot od 0 do 100 s krokem 0,1. Vysledky jsou popsany v tabulce (Tab. 5.1).
U statistik kontrast a pravidelnost vysla nejvyssi moznd hodnota z intervalu a pravdépodobné

B Tabulka 5.1 Nejlepsi hodnoty hyperparametru a hiebenové regrese pro ruzné vizualni dimenze vali-
dované pomoci valida¢ni mnoziny

@
Svétlost 1,3
Lesklost 20,9

Barevnost 3,5
Smérovost 17,1
Komplexnost 62,3
Kontrast 99,9
Hrubost 62,4
Pravidelnost 99,9
Délka linii 5,5
Prostorové méritko | 22,6

by potfebovali regularizaci mnohem vyssi, vyssi hodnoty « uz ale zkouseny nebyly.

Jak je mozné vidét z vysledného grafu R2 skére (Obr. 5.34) tato regularizace kazdé statistiky
zvlast pomohla vSem statistikdm. Na pomérné dobrou vysvétlitelnost se tak dostaly statistiky
svétlost, barevnost, komplexnost, hrubost a délka linii. Mensi kladné skére potom dosahly statis-
tiky smérovost, pravidelnost a prostorové méritko. Kontrast ani lesklost se nepodarilo vysvétlit
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Skére video/BTF odpovidajici videu - Hfebenova regrese, valida¢ni mnozina, rlizné hodnoty alfa, vsechna data

10 0.920 0.938 = Video data
=== BTF data odpovidajici videu

0.8

0.755 738

02

0.0

Svétlost Lesklost Barevnost Smérovost Komplexnost Kontrast Hrubost Pravidelnost Délka linii Prostorové méfitko
Dimenze

B Obrazek 5.34 R2 skdre hiebenové regrese vysvétlujici jednotlivé vizudlni statistiky s nejlepsim para-
metrem alfa pro kazdou vizudlni statistiku zvlast validované pomoci validaé¢ni mnoziny.

vibec.
Z grafu RMSE skére 5.35 je vidét stale rozsah chyby okolo 4 az 10, oproti regularizaci pru-

Skére video/BTF odpovidajici videu - Hfebenova regrese, valida¢ni mnozina, réizné hodnoty alfa, vdechna data

= Video data 11.755
e BTF data odpovidajici videu
10.356

6.490 ¢ 537

RMSE

4,053 4.188

Svétlost Lesklost Barevnost Smérovost Komplexnost Kontrast Hrubost Pravidelnost Délka linif Prostorové méfitko

Dimenze

B Obrazek 5.35 RMSE skoére hiebenové regrese vysvétlujici jednotlivé vizudlni statistiky s nejlepsim
parametrem alfa pro kazdou vizudlni statistiku zvlast validované pomoci valida¢ni mnoziny.

mérnou hodnotou a se ale skére lehce zlepsilo a to zejména u svétlosti, pravidelnosti a délky
linii. Zejména u délky linii, kterd ma pres celé mapovani nejhorsi RMSE skore, je zlepseni ze 13
na 11 uspéchem.

5.2.4 Vysledek mapovani

Jelikoz validace pomoci valida¢ni mnoziny pfindsi nova data a tedy lépe predstavuje skute¢nou
generalizaci, bude pri vyhodnocovani vysledku prihlizeno spise k této metodé validace. Navic
se 1épe shoduje s analyzou o kolinearité statistik, kde byla zjisténa mezi statistikami zavislost
a regularizace koeficient nasledné vliv zavislosti hodné zlepsila. Regularizace u kiizové validace
nepomohla tolik, jak by bylo oc¢ekavano.

Pro vybér vizudlné podstatnych dat tedy bude vybrana celd mnozina statistik, tedy maxi-
mum, minimum, prumer, rozptyl, sikmost, Spicatost, smérovost, nizké, stredni a vysoké frekvence
a barevnost. Jako nejlepsi model je vybrana hiebenova regrese na celé mnoziné vypocetnich sta-
tistik s hyperparamtery « nastavenymi na zjisténé hodnoty (Tab. 5.1).

Vysledné testovaci skére ziskané na druhé ¢asti druhé sady dat (Obr. 5.36, Obr. 5.37).
se kromé svétlosti, kterd je pres cely proces velmi stabilné vysoko, snizilo na hodnoty okolo
0,5. Zajimavé je, ze se nepodafilo viibec vysvétlit smérovost, kterda pfi validaci vysvétlena byla
a naopak kontrast, ktery nebyl vibec vysvétleny pri validaci je pri testovani vysvétlen velmi
slusné. Navic se nepodarilo vysvétlit viibec délku linii, ale ta ma pies cely proces velmi vysoké
hodnoty RMSE skore a tak je ocekdvatelné, ze nebude fungovat iplné spravné. RMSE se u vétsiny
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Skére video/BTF odpovidajici videu - Hfebenova regrese, testovaci mnozina, riizné hodnoty alfa, viechna data

1o = Video data

mmm BTF data odpovidajici videu

08

0.644 0.657

0.6
0,509 0.518

R2

0418 .o

0.360 0373

02

0.0-

Svétlost Lesklost Barevnost Smérovost Komplexnost Kontrast Hrubost Pravidelnost Délka linii Prostorové méfitko

B Obrazek 5.36 R2 skoére vysledného vybraného modelu na testovaci mnoziné dat.

Skére video/BTF odpovidajici videu - Hfebenova regrese, testovaci mnozina, rlizné hodnoty alfa, véechna data

17711 W Video data
16 ™ BTF data odpovidajici videu

125 11.458 11.720

10.0 9.150 g.961 9.509  9.426 9.461 9147

8493 8330 8.693  8.608

4.949 5.063

Svétlost Lesklost Barevnost Smérovost Komplexnost Kontrast Hrubost Pravidelnost Délka linif Prostorové méfitko
Dimenze

B Obrazek 5.37 RMSE skoére vysledného vybraného modelu na testovaci mnoziné dat.

statistik celkové zhorsilo na hodnoty 5 az 10 s délkou linii na hodnoté 17. Zajimavé je, ze pro
lesklost a kontrast se RMSE vyrazné zlepsilo.

Velké rozdily ve validaénim a testovacim skére (napt. u statistiky smérovost ¢i kontrast) mize
hodné souviset i s velikosti a slozenim pouzitych dat. Na trénovani bylo pouzito pouze 30 zadznamu
na validaci a testovani po 15, coz je na dany pocet atributt méalo. Navic materidly druhé sady
dat jsou si navzajem podobné a nejsou moc barevné vyrazné s pomérné jednoduchou strukturou.

Pro budouci vyzkum tohoto tématu bude zkoumano pouziti jinych, slozitéjsich modelu jako
jsou napr. neuronové sité. Hlavnim cilem této prace ale bylo zejména zjistit, zda je vysvétleni
vizualnich atributt materidlti pomoci vypocetnich statistik viibec mozné. Vysvétleni se ukazalo
jako mozné pro vétsinu vizualnich statistik, kromé lesklosti a kontrastu. Zkouseni slozitéjsich
modelu, ladéni parametru a vylepSovani skére predikce bude soucasti dalsiho vyzkumu.

5.3 Vybér vizualné podstatnych dat a komprese dat

V této ¢ésti jsou pouzity dva postupy. Jednim je vybér vizudlné podstatnych dat (4.3) a kom-
prese dat (4.4) na zakladé AE vzdélenosti (2.6.2) jednotlivich snimkd. Druhym poté vybér
vizudlné podstatnych dat (4.3) a komprese dat (4.4) na zakladé Euklidovské vzdalenosti (2.6.1)
vypocetnich statistik spocitanych na jednotlivych snimcich.

5.3.1 Priprava dat

Vypocet vzdalenostni matice mezi vSemi snimky pomoci AFE vzdédlenosti vsech hodnot pixelu
origindlnich BTF snimki se ukazal jako p¥ili§ ¢asové narocny proces. Hlavnim problémem je
zejména mnozstvi dat. Pfi porovnavani origindlnich snimka BTF dat je tfeba u kazdého materidlu
porovnat pres 2 miliony hodnot. Bylo tedy tfeba si predpripravit BTF snimky v mensi velikosti
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tak, aby vypocet skoncil v rozumném c¢ase. Navic originaln{ snimky jsou uloZeny ve formatu EXR
v barevném prostoru XYZ, coz je formét, ktery se pfi nacitani do programovaciho jazyku Python
zdlouhavé prevadi do formatu pole hodnot v LAB barevném prostoru, ktery je pouzit pfi vypoctu.
Bylo by mozné predpiipravit snimky pouze do RGB prostoru, jelikoz vypocet LAB z RGB je jiz
jednoduchy, ale vzhledem k c¢asové narocnosti celého procesu bylo rozhodnuto o ulozeni primo
v LAB prostoru.

Snimky tak byly pfedpfipraveny v barevném prostoru LAB ve velikosti 256x256 pixelu a to
tak, ze se nejprve snimek ofizl na velikost 512x512 a nésledné byl ulozen kazdy druhy pixel. I pro
takto zmensena data ale stale vypocet pro jeden material neskoncil do 3 hodin, snimky tedy byly
uz pfimo béhem vypoctu ofiznuty az na velikost 100x100 pixeli. Po této tpravé jiz trval vypocet
vzdalenostni matice pro jeden material pouze okolo 1 hodiny.

Pro vypocet vzdalenostni matice Fuklidovské vzddlenosti vypocetnich statistik snimkia BTF
dat bylo nejprve potreba statistiky spocitat a ulozit. Statistiky byly pocitany na BTF datech,
ktera byla upravena pro metodu vypoc¢tu pomoci A E metriky, tedy na snimcich velikosti 256x256.
JelikoZ je pro vypocet prumérné barevnosti potieba znat kanal chromy, byly snimky nejprve pre-
vedeny do barevného prostoru LCH. Vypocet na upravenych BTF datech misto originalnich byl
zvolen zejména pro vhodnéjsi porovnani obou metod. Pfi vypoctu metodou AFE metriky bylo
nakonec tfeba snimky zmensit az na 100x100, to se ale v této metodé pomoci Euklidovské vzda-
lenosti vypocetnich statistik jiz neprovadélo, tedy oba postupy nakonec pracuji s lehce odlisnymi
daty.

5.3.2 Analyza vzdalenostnich matic a praht vzdalenosti

Nejprve byly spocitany a ulozeny vzdélenostni matice vSech snimku obou typu vzdélenosti pro
vSechny materialy. Proces vypoc¢tu matic AE byl hodné ¢asové naro¢ny oproti Euklidovské vzda-
lenosti vypocetnich statistik, které vypocet jedné vzdédlenostni matice trval par minut.

Poté néasledoval samotny vybér vizudlné dulezitych dat. Nejprve byl analyzovdn samotny
vztah prahi vzdélenosti a ponechaného poctu snimki. Jako prvni byl analyzovan jeden materidl
pro zisk reference, které rozmezi praht vzdéalenosti odpovida nahrazeni zadného a naopak vsech
snimkii.

Pro metodu AFE vzdélenosti snimku je vidét, ze v grafu (Obr. 5.38) Ze se toto rozmezi pohy-

Pocet nahrazenych snimkd na zakladé prahu vzdalenosti Material 1
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B Obrazek 5.38 Pomér poc¢tu nahrazenych snimku a prahu AFE vzdalenosti snimka pro material 1.

67



68

Prakticka c¢ast

buje priblizné mezi prahy 1 az 10.
Pro metodu Euklidovské vzdalenosti vypocetnich statistik je vidét v grafu 5.39. rozmezi

Pocet nahrazenych snimké na zékladé prahu vzdalenosti Material 1
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B Obrazek 5.39 Pomér poctu nahrazenych snimku a prahu Euklidovské vzdalenosti vypocetnich statistik
pro materiél 1.

priblizné mezi prahy 0 a 2.
Nésledné byl spocitan tento pomeér mezi po¢tem nahrazenych snimkt a prahem vzdalenosti
pro vSechny materidly. Na tomto grafu pro metodu AFE vzdalenosti snimku (Obr. 5.40) je vidét

2000 Pocet nahrazenych snimkii pro viechny materidly pres interval prahii vzdalenosti metrikou Delta E
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B Obrazek 5.40 Pomér poc¢tu nahrazenych snimkt a prahu AE vzdélenosti snimka pro vSechny mate-
ridly.
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fakt stanoveny v préci [66], Zze redukce zavisi na typu materidlu. Zde je vidét, ze kazdy materidl
ma jiny pribéh poméru nahrazenych snimka a prahu vzdalenosti. Napiiklad materidl 9 je pri
prahu velikosti 3 redukovan na pocet snimku priblizné 1500. Naopak material 1 pti prahu velikosti
3 je redukovan na pocet snimkt okolo 5500. Pokud tedy pozadujeme redukci na zakladé velikosti
dat, tedy poctu snimk, je tieba pro kazdy materidl hledat spravny prah vzdalenosti zv1ast.

Taky to poukazuje na to, ze rizné materiadly maji rizné vyrazné odlisnosti snimkt s jinym
nastavenim kamery a svétla. Nékteré materidly maji pri zméné podminek pouze malé rozdily
(jako naptiklad materidl 9) a tak je si velky pocet snimkt blizky. Nékteré materidly maji pfi
zméné podminek rozdily vétsi (jako napiiklad materidl 1) a velky pocet snimku je od sebe velmi
vzdaleny. Je mozné si vSimnout i na referen¢nich snimcich mimo odlesk (Obr. 5.2) a v odlesku
(Obr. 5.3), Ze materidl 1 vypadd velmi rozdilné v odlesku a mimo néj a materidl 9 vypadd na
obou snimcich témér stejné.

V grafu pro metodu Euklidovské vzdalenosti vypocetnich statistik (Obr. 5.41) je vidét vétsi
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B Obrazek 5.41 Pomér pocétu nahrazenych snimku a prahu Euklidovské vzdalenosti vypocetnich statistik
pro vSechny materialy.

jednotnost ve tvaru priabéhu mezi jednotlivymi materialy. Hodnoty praht jednotlivych materialt
pro stejny pocet ponechanych snimki jsou si mnohem blize nez u predchozi metody, stale jsou
ale pomeérné daleko od sebe. To je vidét, pokud prozkouméame napiiklad material 25, ktery pfi
prahu 0,5 redukuje pocet snimku o 4500. Oproti tomu napriklad material 7 pfi tom samém prahu
redukuje pocet snimki pouze o 1500.

5.3.3 Vybér dat a komprese

Umeéle byly zvoleny 3 prahy poctu snimki — 2000, 100 a 10. Tyto pocty nebyly dodrzeny vzdy
naprosto presné, presnost prahu byla zvolena na 2 desetinnd mista a v nékterych pripadech
bylo pfi jednom kroku zvysSeni hodnoty prahu nahrazeno vice snimki. Pro dodrZzeni presného
poctu snimku pii redukci by bylo tfeba zvolit prah s vétsim poctem desetinnych mist. Zaroven
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byly vybréany materidly s indexy 1, 2 a 3 (Obr. 5.2, Obr. 5.3), u kterych bude proveden vybér
dilezitych dat, komprese a nasledna vizualizace objektu s redukovanou mnozinou snimkia.

Pro materialy byla vytvorena vizualizace pozic ponechanych snimkt. Zleva doprava se ve
vizualizaci zvySuje index pozice kamery, seshora doli se ve vizualizaci zvysSuje index pozice svétla.
Zvysujici se intenzita pozadi z ¢erné na Sedou naznacuje pirechod do odlesku. Stfidani tmavych
a sveétlych pruhu indikuje jednotlivé elevace sméru pohledu a sméru osvétleni. Ponechané snimky
jsou poté oznaceny zelenou barvou.

Vizualizace pro AE (Obr. 5.42) ukazuje, ze dulezité snimky kopiruji pozice odlesku, snimky

Préh 4,45 - 2095 snimkd Prah 9,00 - 108 snimkd Prah 14,30 - 10 snimkd

B Obrazek 5.42 Mapa ponechanych snimkia pro ruzné prahy vzdédlenosti AE materidlu 1. Obrazek
poskytl vedouci prace.

v odlesku jsou tedy pravdépodobné dilezitéjsi nez snimky mimo odlesk. Pro materidly 2 a 3 je
mapa prilozena v ptiloze (Obr. A.7, Obr. A.9).
Vizualizace pro Euklidovskou vzdalenost vypocetnich statistik (Obr. 5.43) na rozdil od AFE

Prah 2,32 - 103 snimk Prah 5,20 - 11 snimkd

B Obrazek 5.43 Mapa ponechanych snimku pro ruzné prahy Euklidovské vzdalenosti vypocetnich sta-
tistik materidlu 1. Obréazek poskytl vedouci prace.

metody nekopiruje tolik ponechanymi snimky smér odleska a celkové neni rozpoznatelny zadny
jasny vzor pro ponechani snimki. Oproti AF je zde vidét preference nulové elevace svétla u ruz-
nych elevaci kamery. Pro materidly 2 a 3 je mapa pfiloZena v piiloze (Obr. A.8, Obr. A.10).

Obecné obé metody vzdy ponechavaji snimek s prvnim indexem pozice kamery a prvnim
indexem pozice svétla. Je to takto tmyslné definovano jiz v rdmci implementace obou metod. Je
to proto, ze pti foceni tohoto snimku je kamera stejné jako svétlo pfimo nad plochou materialu
a nevznikd zde zadna deformace ¢i rozmazani. Je to tedy velmi dilezity snimek s nezkreslenou
informaci o materidlu, je tedy vzdy ponechdvan. Zaroven je mozné vidét, ze obecné jsou casto
vybrany snimky s prvnim indexem pozice svétla (tedy na levém okraji vizualizace), ve kterém je
svétlo primo nad materidlem.

Naésledné byly spocitany matice nahrazenych indext. Dulezitou poznamkou k vypoctu téchto
matic je to, Ze pfi implementaci v této praci byl pouzit postup, kdy pri prochdzeni snimku
a hledani vyssich indext pozice (vyssich hodnot elevaci kamery a svétla), které by zkoumany
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snimek nahradil, jsou vzdy nahrazeny vsechny odpovidajici snimky, i ty, které uz byly jednou
nahrazeny. Snimky s vyssimi elevacemi jsou tak nahrazeny prvnim ponechanym snimkem s nizsi
elevaci.

Takto vytvorené matice indext® mohou byt dale pouzity pro vizualizaci materidlu reprezen-
tovaného omezenou mnozinou BTF snimku. Pri pozadovaném tihlu osvétleni a tthlu pohledu lze
v matici najit index snimku, ktery pfi téchto podminkach pouzit. Ponechané snimky maji na
své pozici v matici sviij index, nahrazené snimky maji na své pozici v matici index nékterého
z nahrazenych snimkd.

Pomoci predstavenych postupii lze tak pro jakykoliv material reprezentovany pomoci BTF
vytvorit vzdalenostni matici najit prah vzdalenosti pro pozadovanou velikost redukce, vytvorit
s danym prahem matici nahrazenych indext a omezit tak pocet potrebnych BTF snimku pro
vizualizaci.
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Kapitola 6

Analyza vysledkt

Zavérecnd kapitola hodnotici kvalitu vysledkid praktické cdsti a analyzujici moznost dalsiho
postupu v budoucim vyzkumu tématu.

6.1 Validace aplikace statistik

Pro ucely ohodnoceni kvality redukce a komprese byly vytvoreny 3D vizualizace objektti mapo-
vanych materidlem reprezentovanym pomoci BTF. Byla vytvorena vizualizace objektu mapova-
ného plnymi daty a poté vizualizace objektu mapovaného daty, kde jsou snimky redukovany na
mnozinu podle matice nahrazenych indexti. Pro porovnani kvality trovné velikosti redukce byly
vytvoreny také rtizné verze vizualizace pro ruzné prahy vzdalenosti.

Jelikoz zobrazeny obrazek objektu pokryva pouze Cast dat s urCitymi nastavenimi pozice
kamery a pozice svétla, byly vytvoreny vizualizace také pro dvé rtizna nastaveni pozic kamery
a pozic svétla. Prvni pozice mé elevaci kamery 45° a elevaci svétla 53°. Svétlo je posunuté od
kamery o azimut 112, material je tak osvétlen zprava a zezadu oproti kamere. Druha pozice ma
elevaci kamery 53° a elevaci svétla 37°. Svétlo je posunuté od kamery o azimut 13, materiél je
tedy osvétlen z témér stejného smeéru, ktery snima kamera.

Bude zkoumaéana kvalita vizualizaci s redukovanou mnozinou dat oproti vizualizaci s plnou
mnozinou dat. Vizualizace byly dodany vedoucim préace na zakladé vypocitané matice nahraze-
nych indext pro dany material a pocet snimki.

6.1.1 Vizualni porovnani

V této Casti jsou subjektivnim lidskym vidénim ohodnoceny vizualizace pro rtizné prahy vzda-
lenosti. V grafu vizualizaci je vzdy vlevo vizualizace s plnymi daty a postupné smérem doprava
se zvysuje mnozstvi redukce dat postupné na 2000, 100 a 10 snimki. Pro jednodussi ohodnoceni
velikosti vizudlni chyby jsou pod samotnymi obrazky objektu jsou pripraveny rozdilové snimky
oproti vizualizaci s plnymi daty.

Prvni je ukdzana vizualizace materidlu 1 v pozici 1 pro redukci pomoci riznych praht na-
hrazeni snimki AFE metriky (Obr. 6.1) a pro porovnédni vizualizace materidlu 1 v pozici 1 pro
redukci pomoci rtiznych praht nahrazeni snimka Euklidovské vzdalenosti vypocetnich statistik
(Obr. 6.2).

7 vizualizaci i rozdilovych snimku je zfejmé, ze jak AFE, tak Euklidovskd vzdédlenost statis-
tik pri vétsim poc¢tu ponechanych snimku (jako zde 2000) velmi dobfe zachovavaji strukturalni
i barevnou informaci materialu.
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Materiél 1, pozice 1

Z&dn4 redukce Redukce Delta E, 2000 snimkd, préh 0.78 Redukce Delta E, 100 snimkd, prah 2.32 Redukce Delta E, 10 snimkd, prah 5.2

B Obrazek 6.1 Vizualizace materidlu 1 z pozice 1 pro plnéd data a poté pro rizné hodnoty ponechanych
snimku (prahi) spole¢né s rozdilovymi snimky oproti plnym dattim, redukce dat pomoci AE metriky.
Obréazek poskytl vedouci préce.

Materiél 1, pozice 1

Z4dna redukce Redukce Euklid stat., 2000 snimkd, prah 4.45 Redukce Euklid stat., 100 snimkd, prah 9.0  Redukce Euklid stat., 10 snimkd, prah 14.3

B Obrazek 6.2 Vizualizace materialu 1 z pozice 1 pro plnd data a poté pro rizné hodnoty ponechanych
snimku (praht) spoleéné s rozdilovymi snimky oproti plnym dattm, redukce dat pomoci Euklidovské
vzdélenosti statistik. Obréazek poskytl vedouci préce.

Pii zmenseni poc¢tu snimku na 100 AE metrika stédle ztraci pouze malé mnozstvi celkové in-
formace. Oproti tomu Euklidovska vzdédlenost vypocetnich statistik ztraci informaci o povrchové
strukture, material vypada plossi a lze pozorovat v nékterych mistech nasedlé ¢i prilis tmavé
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zabarveni.

Pro velmi maly pocet snimki (jako zde 10) 1épe zachovavé strukturu dat AE metrika, pouze
se ztratila informace o barvé, material zesedl, vybledl a zménil tvar odlesku. Vizualizace s Eu-
klidovskou vzdélenosti statistik pro takto mala data vypadd mnohem tmavsi nez by méla byt
i barevné odlisna, odlesk je pouze lehce viditelny, struktura se ztraci.

Pro ukédzku druhé pouzité pozice je ukazéna vizualizace materidlu 2 v pozici 2 pro redukci
pomoci ruznych prahit nahrazen{ snimku AE metriky (Obr. 6.3) a pro redukei pomoci riznych

Material 2, pozice 2

Z4dn4 redukce Redukce Delta E, 2000 snimkd, prah 0.76 Redukce Delta E, 100 snimkd, prah 2.24 Redukce Delta E, 10 snimk, prah 5.2

B Obrazek 6.3 Vizualizace materidlu 2 z pozice 2 pro plné data a poté pro ruzné hodnoty ponechanych
snimku (prahi) spole¢né s rozdilovymi snimky oproti plnym dattim, redukce dat pomoci AE metriky.
Obrazek poskytl vedouci préce.

prahi nahrazeni snimkt Euklidovské vzdalenosti vypocetnich statistik (Obr. 6.4).
Material 2, pozice 2
Redukce Euklid stat., 10 snimkd, prah 11.0

Z4dn4 redukce Redukce Euklid stat., 2000 snimkii, prah 3.0 ~ Redukce Euklid stat., 100 snimkd, préh 7.0

B Obrazek 6.4 Vizualizace materidlu 2 z pozice 2 pro plné data a poté pro ruzné hodnoty ponechanych
snimku (praht) spoleéné s rozdilovymi snimky oproti plnym datim, redukce dat pomoci Euklidovské
vzdélenosti statistik. Obrazek poskytl vedouci prace.

Redukce pomoci AFE opét pomérné dobfe zachovala strukturu materialu i barevnou informaci.
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Material zacind vypadat velmi odlisné az pri redukci na 10 snimkid. Pii tom opét ztraci barvu
a ¢ast informaci o struktuie povrchu.

Opét je mozné vidét, ze pri redukei pomoci vypocetnich statistik se postupné ztraci informace
o strukture. Metrika mé problém se zachovanim informaci o vétSich prvcich vzoru materidlu.
Material se opét pfi snizovani poc¢tu snimku jevi vice tmavsi, informace o odlesku je zachovana
pouze v misté primého osvétleni.

Vizualizace dal$ich kombinaci materidlu a pozice je mozné najit v ptiloze (Obr. A.11, Obr.
A.12, Obr. A.13, Obr. A.14, Obr. A.15, Obr. Obr. A.16, Obr. A.17, Obr. A.18).

6.1.2 Prah vzdalenosti

Pti pouziti metody vyuzivajici AFE vzdélenost odpovidaji ponechani pozadovaného poc¢tu snimku
prahové hodnoty vzdédlenosti zaznamenané v tabulce (Tab. 6.1).

B Tabulka 6.1 Prahy vzdélenosti snimki AFE pro vybrané materidly a vybrany pocet ponechanych
snimku

2000 snimku

100 snimku

10 snimku

Material 1 | 4,45 9,00 14,30
Material 2 | 3,00 7,00 11,00
Material 3 | 2,91 6,52 11,70

Podle stupnice zavedené v teorii, by hodnota 1 méla znamenat hranici lidskym okem roz-
poznatelného rozdilu. Zde se ale pri redukci na 2000 snimkt hodnoty prahu pohybuji okolo 3
az 4. 7 analyzy vizudlniho porovnani redukce a rozdilovych snimki vizualizace redukce oproti
vizualizaci plnych dat je ale vidét, ze redukce na 2000 snimkiu se od plnych dat témérf nelisi.

P1i pouziti metody vyuzivajici Euklidovskou vzdalenost vypocetnich statistik odpovidaji po-
nechéni pozadovaného poctu snimki prahové hodnoty vzdélenosti zaznamenané v tabulce (Tab.
6.2).

B Tabulka 6.2 Prahy vzddlenosti snimku Euklidovské vzddlenosti vypocetnich statistik pro vybrané

materidly a vybrany pocet ponechanych snimka

2000 snimku

100 snimku

10 snimku

Material 1 | 0,78 2,32 5,20
Material 2 | 0,76 2,24 5,20
Material 3 | 0,89 2,70 5,90

Jak bylo zaznamendno jiz pti analyze vzddlenostnich matic a praht vzdélenosti (5.3.2) hod-
noty praht Euklidovské vzdalenosti jsou si mezi jednotlivymi materidly pro dany pocet snimkii
mnohem blizsi nez hodnoty pro AE. Rozptyl hodnot pro jednotlivé pocty snimkt je u AFE vyssi.
U Euklidovské vzdalenosti vypocetnich statistik se tak sndze zjisti spravnd hodnota prahu pri
redukci vice raznych materidli se stejnym pozadovanym poctem snimki.

6.1.3 Porovnani histogramiu

Pro ohodnoceni zachovavani rozdéleni hodnot pixeltt snimku po redukci bylo na snimcich vizuali-
zace provedeno porovnani rozdéleni hodnot intenzity pomoci porovnani histogramu. Vizualizace
nepokryva cely obrazek a zvolené pozadi ma ¢ernou barvu s hodnotou intenzity 0. Pro omezeni
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vlivu hodnot pozadi na vypocet vzdalenosti histogrami byly hodnoty intenzity omezeny na hod-
noty vétsi nez 0. Materidly v experimentu nejsou natolik tmavé, aby hodnota 0 byla i na misté
samotného objektu vizualizace.

Porovnéani pro redukei na 100 snimku bylo provedeno pro metriku AE (Obr. 6.5) i pro metriku
Euklidovské vzdalenosti vypocetnich statistik (Obr. 6.6)

Porovnéni histogramd - Materiél 1

mmm 74dné redukce
Delta E, 2.32, 100 snimk{

0.03 -

0.02 B

Normalizovany pocet

0.014 ]

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Luminance

B Obrazek 6.5 Histogram hodnot intenzity vizualizace s plnymi daty a s redukovanymi daty bez hodnot
pozadi vizualizace pro materidl 1 v pozici 1 pro AFE.

Porovnani histogramt - Material 1

W Zadné redukce
Euklid statistik, 9.0, 100 snimk®{
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B Obrazek 6.6 Histogram hodnot intenzity vizualizace s plnymi daty a s redukovanymi daty bez hodnot
pozadi vizualizace pro materidl 1 v pozici 1 pro Euklidovskou vzdélenost vypocetnich statistik.

Jako hlavni metrika vzdalenosti byla zvolena x? metrika, kterd je vhodna pro porovnéani
diskrétnich histogramu. Jeji hodnoty pro ruzné vizualizace jsou zaznamendany v tabulce (Tab.
6.3). Je naptiklad vidét, ze pro redukci na 2000 i na 100 jsou hodnoty stéle zachovavany velmi
dobte u obou metod redukce snimkt. Vzdalenost se pohybuje v tisicindch ¢i setindch. Pii vétsi
redukci pouze na 10 snimku si AE stale zachovavd pomérné dobré pokryti hodnot s rozdily pod
0,2. Naopak redukce pomoci Euklidovské vzdalenosti vypocetnich statistik pri takto velké redukci
zvysSuje rozdil histogrami hodnot na hodnoty okolo 0,5, coz jiz neni akceptovatelny vysledek.

Zajimavé také je, ze druha pozice s osvétlenim materidlu ze sméru kamery pti redukci mnohem
hitre zachovava hodnoty. Vzdalenosti histogramu jsou Casto i o fad vysSe. Z toho vyplyva, ze kvalita
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B Tabulka 6.3 x> vzdilenosti histogrami luminance snimk@ materidlu s plnou a s omezenou mnozinou
dat

) 2000 2000 100 100 10 10
X AE | Euklid Stat. | AE | Euklid Stat. | AE | Euklid Stat.
i/FaZtlZflil 1 | 0001 0,003 0,004 0,008 0,021 0,334
;f:tlgfljl 5 | 0,003 0,006 0,010 0,056 0,081 0,255
i/f:tlgfl éll 5 | 0,001 0,001 0,007 0,050 0,056 0,448
i/f);i',l:le‘lazl 1 | 0003 0,012 0,020 0,044 0,095 0,637
i,f;tlgflazl 5 | 0,003 0,008 0,039 0,098 0,166 0,695
i/f:tlgfl 521 5 | 0,002 0,003 0,079 0,037 0,177 0,760

redukce také zavisi na thlu pohledu a tthlu osvétleni vysledku.

Jelikoz Kolmogorova-Smirnovova odchylka je vhodnéa spiSe pro spojité funkce nez histogramy
a v praci je pouzita hlavné pro porovnani ohodnoceni obou metrik, je tabulka jejich hodnot
priloZena v priloze (Tab. A.1).

6.2 Zavérecné vyhodnoceni pouzitych metod komprese

Prvni metoda redukce pomoci AFE vzdalenosti snimkt velmi dobte zachovava ptvodni chovani
materialu i pri vétsi redukei az na desitky snimkt. Vizualné materidl vypada velmi podobné
z velké Casti jen ztraci informaci o barveé. Dobfe zachovava i samotné rozdéleni hodnot intenzity.

Co je ale velkd nevyhoda této metody je vypocetni naroc¢nost. Vypocet pro jeden material i pro
hodné zmensena vzorova data trval v fddu hodin. Zminéna velka kvalita redukce je postavena
na porovnavani vSech hodnot pixelt vSech snimkt zdrojovych dat, coz je obrovské mmnozstvi.
Zaroven neposkytuje zadné informace o materidlu navic.

Hodi se tedy pro ucely, kdy je potfeba velkd redukce a nezédlezi tolik na c¢asové narocnosti
vypoctu.

Druhé metoda redukce pomoci Fuklidovské vzddlenosti vypocetnich statistik velmi dobfe za-
chovava puvodni chovani materialu pri redukci na stovky snimka, coz pri redukci z 6561 snimku
je stale velmi dobry vysledek. Pri vétsi redukci uz se informace o materidlu ztraci. Stejné tak
zachovavd i rozdéleni hodnot pixeld. Pri redukei na stovky snimki zachovava informace stejné
dobre jako prvni metoda, pri velké redukci hodné méni rozdéleni hodnot.

Velkou vyhodou druhé metody oproti prvni je vypocetni a ¢asova naroc¢nost. Vypocet hodnot
statistik na zdrojovych datech zabere desitky minut, ale samotny vypocet vzdalenostni matice
je hotov v fadu jednotek minut. To je velké zlepSeni oproti prvni metodé, kde priprava dat
zabere desitky minut a vypocet hodiny. Navic je spocitana sada 11 hodnot, ktera kazdy snimek
materidlu charakterizuje a lze ji vyuzit i pro jiné icely jako byla naptiklad zminéna kategorizace,
predikce vlastnost{ materialu apod.

Hodi se tedy pro tucely, kdy neni tfeba prilis velkd redukce, staci redukce na stovky snimki.
Zaroven ji lze vyuzit v pripadé, kdy je omezen ¢as na dokonceni vypoctu, jelikoz je mnohem
rychlejsi pti zachovani dostateéné kvality pro mensi redukce.
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6.3 Dalsi planovany vyzkum

Na vyzkum predstaveny v této praci lze navazat v nékolika smérech.

Jednou véci, kterou lze vylepsit je predikce vizudlnich hodnoceni vlastnosti materialti pomoci
vypocetnich statistik. Lze zlepSit vybér vypocetnich statistik napf. prumérna barevnost pouze
ohodnocuje jak moc je material barevny, pridani statistiky popisujici odstin barvy materidlu by
mohlo pomoci s popisem barevné informace materidlu. Zvoleni a trénovani slozitéjsich modela
by také mohlo zlepsit zejména schopnost generalizace modelu na jiné typy materialt nez jsou
dfevéné dyhy. Problémem bylo také malé mnozstvi trénovacich, validacnich a testovacich dat,
provedeni vice experimentu a ziskani vice vizudlnich hodnoceni vice materiali by mohlo také
pomoci se zlepSenim predikce.

Zajimavé by také bylo vice prozkoumat pouziti dynamickych dat jako pravé video, které
lépe ukazuje vsechny vlastnosti materidlu za riznych podminek pfi experimentech, které nejsou
provadény na fyzickych vzorcich. V této praci jsou hodnoty jednotlivych snimkid pouze zprimeé-
rovany do jedné hodnoty charakterizujici celé video a ztraci se tak vlastnost videa ukazat vétsi
mnozstvi informaci o materidlu. Pfipadné lze pouzit jinou metriku na sjednoceni hodnot nez je
prameér.

Dalsi velkou casti, kterou lze zlepsit je samotny vypocet vzdalenosti pri redukei snimka. Na-
priklad pouziti jinych metrik pro vypocet vzdalenosti vypocetnich statistik. V souvislém vyzkumu
se ukézalo, ze pouziti korelace misto Euklidovské vzdélenosti vyrazné pomohlo zlepsit vysledky
redukce a kategorizace materidlu.
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Cile teoretické ¢asti prace byly splnény v prvni ¢asti, kde byly predstaveny a porovnany metody
reprezentace vzhledu materiall, nasledné popsany rizné metody strojového uceni pro zachyceni
vizualnich charakteristik jako jsou pravdépodobnostni modely, metody linearni dekompozice,
odrazivostni modely pracujici po pixelech ¢i metody hlubokého uceni. Byly analyzovany i prace
vénujici se lidskému vniméani materidlu a to jak ve formé fotografii, tak fyzickych objektu.

Prvnim cilem praktické ¢asti prace byl vybér a analyza mnoziny definovanych vypocetnich
statistik a jejich mapovani na hodnoceni vizualnich vlastnosti materialu.

Jako vhodnad mnozina byla zvolena mnozina statistik mazimum, minimum, prumeér, rozptyl,
sikmost, spicatost, smeérovost, nizké, stredni a vysoké frekvence vypocitanych z hodnot luminance
snimku. Pro zachyceni barevné informace byla pridana statistika pridmérnd barevnost ziskana
z hodnot chromy snimku. Statistiky byly definovany v teoretické ¢asti a byl analyzovan jejich
prubéh na datech videa, jejich korelace mezi sebou i s vizualnimi hodnocenimi.

Nésledné bylo provedeno mapovani vypocetnich statistik na hodnoceni vizualnich statistik
pomoci linedrni a hfebenové regrese. Nejlepsim modelem pro mapovani se dle R2 a RMSE skore
ukézala hfebenova regrese na plné mnoziné statistik s hyperparametrem a optimalizovanym pro
kazdou vizualni statistiku zvlast. Podatilo se dosdhnout dobrého testovaciho skére na vétsiné
vizualnich statistik, nékteré se nepodarilo dobfe vysvétlit pravdépodobné kvili malému mnozstvi
dat, velké kolinearité statistik a malé ruznorodosti testovaci sady materidliu. Ocekavanou chybu
predikce na novych datech mérenou pomoci RMSE se ale podarilo udrzet na hodnotach okolo 5
az 10 pro interval hodnoceni 1 az 99.

Druhym cilem praktické ¢asti prace bylo poté nalezeni vizudlné dilezité podmnoziny BTF dat
a jeji vyuziti pro kompresi zachovavajici vizualni vlastnosti materidlu. V této ¢asti byl porovnan
standardni postup redukce pomoci metriky AE a postup vyuzivajici Euklidovskou vzdalenost
vybranych vypocetnich statistik navrzenych v prvni ¢asti prace. Reprezentace materialu pomoci
komprimované mnoziny dat pro rizné prahy zvolenych metrik byly ohodnoceny pomoci defino-
vanych sledovanych statistik. Hodnocena byla vizualni stranka, prah dané metriky a vzdalenost
histogramu hodnot oproti reprezentaci plnou mnozinou dat.

Postup pomoci AE vzdalenosti snimkt BTF modelu se ukézal jako velmi vypocetné ndroc¢ny
s casem vypoctu v fadu hodin. Metoda ale umoznuje redukci az na desitky snimkt pti dobrém
zachovani vizudlnich vlastnosti.

Postup pomoci vypoctu Euklidovské vzdalenosti v praci navrzenych vypocetnich statistik na
snimcich BTF materidlu se pohyboval se v fddu desitek minut. Byl tedy mnohem méné casové
narocny, nez prvni metoda. Euklidovska vzdalenost vypocetnich statistik podle sledovanych sta-
tistik velmi dobfe zachovava vizudlni vlastnosti materidlu pri redukci az na stovky materiala,
pri redukci na desitky snimku kvalita redukce klesa. Celkové ale metoda ukézala, ze vybrané
vypocetni statistiky dobfe reprezentuji vizudlni vlastnosti materidlu a mohou tak byt vyuzity
jako slibny zaklad dalstho vyzkumu v oblasti reprezentace vzhledu materialu.

81



82

Analyza vysledka



Analyza statistiky Sikmost na 30 materialech se 60 snimky

Priloha A
Priloha
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B Obrazek A.1 Pribéh hodnoty Sikmosti pies 60 snimki pro 30 materiali.
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Analyza statistiky Spi¢atost na 30 materidlech se 60 snimky
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B Obrazek A.2 Prubéh hodnoty $picatosti pres 60 snimku pro 30 materidlu.

—— Primér

Korelace préiméru s hodnocenim vizualnich statistik pro 60 snimkd pres 30 materiald — Referentni priméms intenzita
Svétlost Lesklost Barevnost Smérovost
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B Obrazek A.3 Korelace priuméru s hodnocenim vsech vizudlnich statistik pro 60 snimki pres vSechny
materidly.



PRSP - PP oo — Rozptyl
Korelace rozptylu s hodnocenim vizualnich statistik pro 60 snimk{ pres 30 materiald Referenéni priméma intenzita

Svétlost Lesklost Barevnost Smérovost Komplexnost
1 1.00 1.00 1.00 1.00
075 075 075 075 075
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3 000 000 2 000 S 0.00 S 0.00
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B Obrazek A.4 Korelace rozptylu s hodnocenim vizuélnich statistik pro 60 snimkt pfes vSechny mate-
rialy.

. o — Sikmost
Korelace &ikmosti s hodnocenim vizualnich statistik pro 60 snimkd pres 30 material( neforentn primémd intenzita
Svétlost Lesklost Barevnost Smérovost Komplexnost
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B Obrazek A.5 Korelace sikmosti s hodnocenim vSech vizudlnich statistik pro 60 snimki pfes vSechny
materidly.
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—— Spicatost

Korelace 3picatosti s hodnocenim vizualnich statistik pro 60 snimki pfes 30 material& PR
—— Referenéni primémé intenzita
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B Obrazek A.6 Korelace Spicatosti s hodnocenim vizualnich statistik pro 60 snimku pies vSechny ma-
terialy.

Prah 7,00 - 101 snimkd Prah 11,00 - 11 snimk®

B Obrazek A.7 Mapa ponechanych snimkiui pro rtzné prahy vzdalenosti AE materidlu 2. Obrézek
poskytl vedouci prace.

Prah 0,76 - 2034 snimkd Prah 2,24 - 100 snimkd{ Prah 5,20 - 11 snimk{

B Obrazek A.8 Mapa ponechanych snimkl pro rtizné prahy Euklidovské vzdalenosti vypocetnich sta-
tistik materidlu 2. Obrazek poskytl vedouci préce.



Prah 2,91 - 2047 snimkd Prah 6,52 - 100 snimkU Préh 11,70 - 10 snimk{

B Obrazek A.9 Mapa ponechanych snimkt pro ruzné prahy vzdilenosti AFE materidlu 3. Obrazek
poskytl vedouci préce.

Prah 0,89 - 2043 snimkd Prah 2,70 - 100 snimkd Prah 5,90 - 10 snimk{

Bl Obrazek A.10 Mapa ponechanych snimki pro ruzné prahy Euklidovské vzdédlenosti vypocetnich sta-
tistik materidlu 3. Obrazek poskytl vedouci prace.

B Tabulka A.1 Kolmogorova-Smirnovova odchylka histogramti luminance snimka materidlu s plnou
a s omezenou mnozinou dat

Kolmogorov- | 2000 2000 100 100 10 10
Smirnov AFE | Euklid Stat. | AFE | Euklid Stat. | AFE | Euklid Stat.

Il\}):,:gfl;l L | 0013 0,014 0,022 0,021 0,036 0,314
ll\)/F:tl::lil g | 0,014 0,034 0,047 0,044 0,116 0,287
ll\D/F:’:Zflil 3 | 0012 0,009 0,022 0,081 0,111 0,361
Il\)/IO;‘:Z:lazl p | 002 0,057 0,028 0,058 0,091 0,495
Il\)/f;:gflazl 5 | 0,024 0,036 0,098 0,110 0,215 0,539
11\)/;):*:2?1:1 g | 00H 0,015 0,165 0,104 0,231 0,561
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Materidl 1, pozice 2

Z&dn4 redukce Redukce Delta E, 2000 snimkd, prah 0.78 Redukce Delta E, 100 snimkd, préh 2.32 Redukce Delta E, 10 snimkd, préh 5.2

B Obrazek A.11 Vizualizace materidlu 1 z pozice 2 pro plnd data a poté pro rizné hodnoty ponechanych
snimkt (prahti) spoleéné s rozdilovymi snimky oproti plnym dattm, redukce dat pomoci AE metriky.
Obrazek poskytl vedouci prace.

Material 1, pozice 2

Z4dna redukce Redukce Euklid stat., 2000 snimkd, prah 4.45 Redukce Euklid stat., 100 snimk{, prah 9.0 ~ Redukce Euklid stat., 10 snimk®, prah 14.3

B Obrazek A.12 Vizualizace materidlu 1 z pozice 2 pro plnd data a poté pro ruzné hodnoty ponechanych
snimku (prahtl) spoleéné s rozdilovymi snimky oproti plnym dattm, redukce dat pomoci Euklidovské
vzdélenosti statistik. Obrazek poskytl vedouci prace.



Materidl 2, pozice 1

Z&dné redukce Redukce Delta E, 2000 snimkd, prah 0.76 Redukce Delta E, 100 snimk{, préh 2.24 Redukce Delta E, 10 snimkd, préh 5.2

B Obrazek A.13 Vizualizace materidlu 2 z pozice 1 pro plnd data a poté pro rizné hodnoty ponechanych
snimku (prahi) spole¢né s rozdilovymi snimky oproti plnym dattim, redukce dat pomoci AE metriky.
Obrazek poskytl vedouci préce.

Materidl 2, pozice 1

Z4dna redukce Redukce Euklid stat., 2000 snimkd, préh 3.0  Redukce Euklid stat., 100 snimkd, prah 7.0 Redukce Euklid stat., 10 snimkd, prah 11.0

B Obrazek A.14 Vizualizace materidlu 2 z pozice 1 pro plnd data a poté pro ruzné hodnoty ponechanych
snimku (prahtl) spoleéné s rozdilovymi snimky oproti plnym dattm, redukce dat pomoci Euklidovské
vzdélenosti statistik. Obrazek poskytl vedouci prace.
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Materidl 3, pozice 1

Z&dn4 redukce Redukce Delta E, 2000 snimkd, prah 0.89 Redukce Delta E, 100 snimkd, prah 2.7 Redukce Delta E, 10 snimkd, préh 5.9

B Obrazek A.15 Vizualizace materidlu 3 z pozice 1 pro plnéd data a poté pro rizné hodnoty ponechanych
snimkt (prahti) spoleéné s rozdilovymi snimky oproti plnym dattm, redukce dat pomoci AE metriky.
Obrazek poskytl vedouci prace.

Material 3, pozice 1

Z4dna redukce Redukce Euklid stat., 2000 snimk®, prah 2.91 Redukce Euklid stat., 100 snimkd, prah 6.52  Redukce Euklid stat., 10 snimkd, préh 11.7

B Obrazek A.16 Vizualizace materidlu 3 z pozice 1 pro plnd data a poté pro ruzné hodnoty ponechanych
snimku (prahtl) spoleéné s rozdilovymi snimky oproti plnym dattm, redukce dat pomoci Euklidovské
vzdélenosti statistik. Obrazek poskytl vedouci prace.



Materidl 3, pozice 2

Z&dné redukce Redukce Delta E, 2000 snimkd, prah 0.89 Redukce Delta E, 100 snimkd, prah 2.7 Redukce Delta E, 10 snimkd, préh 5.9

B Obrazek A.17 Vizualizace materidlu 3 z pozice 2 pro plnd data a poté pro rizné hodnoty ponechanych
snfmkt (prahii) spolecné s rozdilovymi snimky oproti plnym dattm, redukce dat pomoci AE metriky.
Obrazek poskytl vedouci préce.

Material 3, pozice 2

Z4dna redukce Redukce Euklid stat., 2000 snimkd, préh 2.91 Redukce Euklid stat., 100 snimk{, prah 6.52  Redukce Euklid stat., 10 snimkd, prah 11.7

B Obrazek A.18 Vizualizace materidlu 3 z pozice 2 pro plnd data a poté pro ruzné hodnoty ponechanych
snimku (prahtl) spoleéné s rozdilovymi snimky oproti plnym dattm, redukce dat pomoci Euklidovské
vzdélenosti statistik. Obrazek poskytl vedouci prace.
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