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Abstrakt

Prace se zabyva problematikou klasifikace barev dopravnich prostfedkt a segmentace ob-
razu jako soucést problému. Tato prace obsahuje prehled, implementace a porovnéni vybra-
nych metod, které byly navic rozsifeny o algoritmy zvysSujici jejich i¢innost. Pro segmentaci
byla predstavena nova metoda zaloZzena na principu Bayesova klasifikatoru, jejiz vysledky
prekonaly ostatni srovnavané metody. Price je zamérena na klasické i moderni metody
strojového uceni. Soucésti prace je priprava dvou datovych sad pro trénovani a testovani
klasifika¢nich algoritmi.

Klicova slova

Segmentace obrazu, klasifikace barev vozidel, metody strojového uceni, snimky dopravnich
prostiedkii, porovnani klasifika¢nich algoritmi, MATLAB.

Abstract

This thesis deals with the color classification of vehicles and segmentation as a part of
the task. It contains overview, implementations, and comparison of the selected methods,
which were extended for algorithms improving the accuracy. A new algorithm was intro-
duced for segmentation based on Bayes classifier and the results surpassed other compared
methods. This thesis is focussed on classical and modern algorithms of machine learning.
Two datasets were prepared for training and testing the classification algorithms.

Key words

Image segmentation, vehicle color recognition, machine learning algorithms, vehicle images,
classifiers comparison, MATLAB.
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1 Uvod

Cilem této diplomové prace je navrh uc¢inné metody detekce a klasifikace barev dopravnich
prostfedkii na snimcich z dopravnich kamerovych systémut pro naslednou analyzu téchto
dat v oblasti dopravniho inZenyrstvi. Dopravni inZenyrstvi je technickd disciplina, mezi
jejiz hlavni ¢innosti patii dopravn{ prizkumy a prognézy, navrhovani a projektovani do-
pravni infrastruktury v kontextu technického feSeni i izemniho planovani, navrhy opatfeni
k zajisténi plynulosti a bezpec¢nosti provozu, vliv dopravy na zivotni prostfedi, uplatio-
vani novych technologii v dopravé atd. Znalost barev nékterych dopravnich prostifedki
umoziuje klasifikovat jejich typ a ucel pouziti. Napiiklad ve Spojenych statech americ-
kych vétsina vozidel taxi a Skolnich autobust je zluté barvy. Tyto informace pomaéahaji
dopravnim inZenyrum lépe porozumét situaci na urc¢itém useku dopravni infrastruktury.

Tato préace vznikla ve spolupraci s firmou GoodVision!, ktera se zabyva vyvojem softwa-
rové platformy pomahajici dopravnim inZenyrim a analytikim rychleji ziskavat a analy-
zovat dopravni data. Informace o dopravnich intenzitich pro jednotlivé typy dopravnich
prostiedkii, véetné chodcti, jsou ziskdvany z dopravnich video zadznami pomoci hlubokych
neuronovych siti. Dalsi dulezitou informaci, kterou muaze uzivatel platformy ziskat, jsou tra-
jektorie pohybu detekovanych objekti ve scéné. Jako jedno z rozsiteni této platformy bylo
rozhodnuto zavést moznost filtrace dopravnich prostiedkii podle barev. Skéla klasifikova-
nych barev je omezena na 10 - bilou, ¢ernou, Sedou, stiibrnou, ¢ervenou, zelenou, modrou,
hnédou, zlutou a oranzovou. Znalost barvy konkrétniho vozidla bude také napomocna pri
propojeni jednotlivych ¢asti jeho trajektorie v piipadé, Ze se napt. kvuli prekryvani se s
jinym objektem rozpoji.

Vzhledem k tomu, Ze metoda pro detekci a klasifikaci barev bude v praxi béZet zaroven
s neuronovou siti, kladou se na jeji vybér ur¢ité naroky. Musi byt rychla a vypocetné co
nejméné naroc¢né. Dalsi podminkou je, Ze algoritmus se musi pocitat na procesoru a ne na
grafické karté, aby nezpomaloval detekéni neuronovou sit. Proto je tato prace zaméfena vice
na klasické metody pocita¢ového vidéni a ne na neuronové sité, které se bézné pouzivaji
pro TFeSeni této problematiky. I pfesto budou neuronovym sitim v dal$im textu vénovany
dvé kapitoly 5.3 a 6.7 pro tplnost pfehledu pouzivanych metod.

Klasifikace barev se na prvni pohled muze zdat jako jednoduchy tkol, ale neni tomu tak.
Existuje velké mnozstvi faktora vcetné pocasi, denni doby, kvality snimaciho zaiizeni a
nastaveni jeho parametri (napf. vyvaZeni bilé), které maji dramaticky vliv na vjem barev.
Kromé toho vyrobci automobilii nabizeji tak Sirokou skalu barev a jejich odstini, Ze Casto i
pro ¢loveka je obtiZné je klasifikovat. Aby byly barvy detekovany a klasifikovany spravné, je
potieba piesné definovat oblast zajmu, ktera je nasledné vyhodnocena. Dél4 se to riznymi
zpusoby, ale nejcastéjSim je pouziti segmentacnich metod. Dosdhnout dokonalé segmentace
objektli v obraze také nenf snadné, proto jednim z tkoli v rdmci této prace je vyzkouSeni
ruznych metod segmentace a nalezeni takového TeSeni, které by spliiovalo tucel a davalo co
nejlepsi vysledky (viz kap. 4 a 6.3).

V dalsim textu bude podan prehled vybranych metod segmentace obrazu a klasifikace
barev véetné teoretické ¢éasti potfebné pro porozuméni problematice (viz kap. 3, 4 a 5).
Praktické ¢ast zahrnuje popis pouzitych datovych sad s ukazkami (viz kap. 6.1), metrik pro
vyhodnoceni G¢innosti algoritmu (viz kap. 6.2) a implementace jednotlivych metod véetné

LOficialni stranka firmy GoodVision: https://goodvisionlive.com/
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nejlepsich dosazenych vysledki (viz kap. 6). Implementace viech metod jsou realizovany v
programovacim prostiedi MATLAB a jsou k dispozici v elektronické piiloze.
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2 Soucasny stav problematiky klasifikace barev dopravnich
prostredkt

Rozpoznavani udaji o vozidle je klicovou soucasti inteligentnich dopravnich systému [3].
Jednim z takovych tdaji je barva vozidla, jejiz klasifikace je v dnesni dobé velmi aktualnim
problémem. Kromé jiz zminénych oblasti pouziti informaci o barvach konkrétnich vozidel
to mize byt také nadpomocné v zajisténi bezpec¢nosti mést, napt. pri sledovini pohybu
odcizeného nebo podezielého auta na dopravnich kamerach.

Obrazek 1: Metoda odstranéni oken [30]

Existuje velké mnozstvi metod a algoritmi, které se snazi barvy dopravnich prostiedku co
nejlépe klasifikovat. Zdroj [30] popisuje eliminaci vlivu svételnych podminek a Spatného
nastaveni parametri snimaciho zafizeni pomoci mapovani (pfeneseni) barev mezi obrazky
[75] jako zpiisob jejich korekce. Ke krokum této metody patii odstranéni nejenom pozadi
(segmentace), ale také ¢asti obrazu, ktera obsahuje okna vozidla (viz obr. 1). Svétlo od-
razené od oken nenese zadnou informaci o barvé urc¢itého auta, zpisobuje falesné detekce,
a negativné tim ovliviiuje vyhodnoceni vysledné barvy. Pro extrakci a modelovani pozadi
se pouziva technika kodovych knih [46]. Klasifikace je pak realizoviana pomoci metody
podpurnych vektori (SVM - Support Vector Machine).

Existuje fada metod, které k detekci barev vyuZivaji znalost o umisténi registra¢ni znacky
vozidla [83, 14, 16]. Oblast zajmu (Rol - Region of Interest) se pak neurcuje pomoci seg-
mentace a pfedstavuje vyiez urcitych rozméru z pavodniho obrazu. Tento vgiez je umistén
v blizkém okoli registra¢ni znacky (viz obr. 2). Zdroj [16] pro ucely klasifikace do sedmi
barev pouzil metodu nejblizsich sousedit (NN - Nearest Neighbors), umélou nerunovou sit
(ANN - Artificial Neural Network) a metodu podptrnych vektortu. Nejvyssi presnosti 83,5%
se podafilo dosdhnout pomoci umélé neuronové sité, jejiz vstupem byl barevny histogram
omezeny na 8 intervala. Zdroj [83] pfevadi hodnoty Rol do barevného prostoru HSV, po¢ita
stfedni hodnotu obrazovych bodu pro jednotlivé kanaly, ¢imz ziska ti1 hodnoty popisujici
barvu vozidla. Pro klasifikaci se pak pouzivi jenom parametr H nabyvajici hodnot 0-360°,
ktery v HSV prostoru nese informaci o barvé. Takova metoda vyhledavani oblasti zajmu
ale ma velké mnozZstvi nevyhod. Je funkéni jenom pro snimky predni nebo zadni strany
vozidla pod uréitym thlem, registra¢ni znacka musi mit na snimku stanovené rozméry atd.

Dalgi zajimavou metodu popisuje [39]. Tato metoda fesi problém gradace barev zptisobeny
svételnymi podminkami. Nap¥. kapota auta miize obsahovat gradient barev od tplné tmavé
ve stinu do bilé v mistech, kde se odréaZi slunce. Pro nalezeni oblasti zdjmu se pouziva
technika detekce hran (Edge Detection) a transformace vzdélenosti (Distance Transform)

12



Obrézek 2: Ukazka vybéru oblasti zajmu na zakladé registraéni znacky vozidla [83]

[19]. Vystupem téchto technik je binadrni maska, kterd znazoriiuje vzdalenost pixelit od
detekovanych hran. Cim svétlejsi barvu ma pixel, tim vetsi je jeho vzdalenost od hrany.
Nejvzdalengjsi pixely nésledné slouzi jako centroidy jednotlivych oblasti zajmu (viz obr.
3). Klasifikace je nasledné realizovana pomoci multiadaboostu na zakladé vektoru priznaka
jednotlivych oblasti zdjmt v barevném prostoru HSV. Multiadaboost je zptsob slouc¢eni
nékolika binarnich klasifikatora pro klasifikaci ptiznaka do vice t¥id [47].

Obrazek 3: Metoda transformace vzdalenosti: 1) binarni maska, 2) oblasti zajmu [39]

Metoda popsana ve zdroji [45] pracuje hlavné s histogramem obrazu v barevném modelu
HSI (hue, saturation, intensity) a po¢tem jeho intervali. Barevny histogram se pouziva
jako vektor priznaki, ktery je nasledné porovnavan se vzorovymi vektory/histogramy de-
tekovanych barev. Porovnanim je vypocet Euklidovské a Manhattan vzdalenosti. Cim vice
intervalit ma histogram, tim podrobnéjsi je barevné informace, ale zaroven se zpomaluje
zpracovani vektoru pfiznakt. Objektu je pak pfifazena takova barva, ke které je nejblizsi
jeho vektor. Metoda dava nejlepsi vysledky pii pouZiti 4, 16 a 8 intervalt pro histogramy
jednotlivych kanalt barevného prostoru HSI. Tato metoda je velmi podobné metodé nej-
blizsich sousedu.

Siroce pouzivané pro feseni problému klasifikace barev jsou konvoluéni neuronové sité |73,
1, 31]. Principu jejich fungovéani a podrobnéjsimu popisu neuronové sité [73] jsou vénovany
kapitoly 5.3 a 6.7.

Pro usnadnéni klasifikace barev a odstranéni vlivu pozadi je vhodné mit segmentacni masku
vozidla. Pro segmentaci na videich se pouziva napiiklad metoda ode¢itani pozadi (Bac-
kground Subtraction) [71] nebo optického toku (Optical Flow) [29]. Posledni dobou maji
v segmentaci velmi dobré vysledky také neuronové sité [66, 27, 72|, které jsou bohuzel
vypocetné velmi narocné.

Komeré¢ni firmy nabizejici feSeni problému detekce barev ¢asto spolu s rozpoznavanim
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modelu a registraéni znacky [41, 61| pouzivaji bud’ hluboké neuronové sité? nebo zminénou
metodu zaloZenou na znalosti polohy registraéni znacky? .

2Car Color Recognition, dostupné z: http://spectrico.com/car-color-recognition.html
3Eyedea recognition, dostupné z:https://cloud.eyedea.cz/api/VCL
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3 Digitalni reprezentace obrazu

V realném svété se neustéle setkdvame s velkym mnozZstvim barev. Budeme-li chtit nékterou
z nich reprodukovat na jiném zafizeni (napf. na displeji pocitace), je potieba ji jednoznacné
definovat pomoci barevného modelu. Tento matematicky model popisuje zptisoby, jakymi
mohou byt vSechny barvy viditelného spektra reprezentovany jako n-tice ¢&isel, obvykle
jsou to tii az ¢tyfi hodnoty nebo barevné komponenty. Barevné modely popis barev zjed-
nodusuji a prizpasobuji lidskému vniméni, technickym a dal$im potfebam. Existuje velké
mnozstvi barevnych modelti pro rizné aplikace, které se od sebe lisi hlavné zakladnimi
barvami nebo zpisobem jejich michani. V odborné literatufe zabyvajici se problematikou
klasifikace barev je ¢asto nejlepsiho vysledku dosazeno reprezentaci vstupnich dat pomoci
barevného prostoru HSV nebo HSI [12, 45, 39, 52|. Barevny prostor RGB a CIE Lab je
vice pouzivany v segmentacnich algoritmech [88, 17, 20|. Nasledujici podkapitoly budou
vénovany typtim michani barev a barevnym prostortim, které jsem pouzila v této praci pro
definici pozadovanych barev nebo reprezentaci vstupnich dat v klasifika¢nich algoritmech.

3.1 Michani barev

Rozlisuji se dva zakladni typy michani barev - aditivni a subtraktivni. V obou piipadech
je michani obvykle popisovano pomoci tii zékladnich a t¥i sekundarnich (doplikovych)
barev, které jsou vytvoreny kombinaci dvou zakladnich barev ve stejném poméru.

Aditivni michani barev je vlastnost barevného modelu, ktera funguje na principu s¢i-
tani jednotlivych barev - ¢ervené, zelené a modré (napf. barevny model RGB). Pokud
jsou v8echny tii zakladni barevné slozky v obraze zastoupeny rovnomérné s maximaéalni
intenzitou, je ziskana barva bila. Naopak smichanim barev s minimaln{ intenzitou ziskame
cernou. éervenéu, zelend a modra se spojuji po dvou, ¢imz se vytvori aditivni sekundarni
azurové, purpurova a zluta [36]. Aditivni michani se pouziva pro navrh a testovani tele-
viznich a pocitacovych monitori, véetné displeju chytrych telefont, pro reprodukci Siroké
skaly barev.

Subtraktivni michani barev je naopak zaloZeno na principu odeéitani - s kazdou dalsi
pridanou barvou se ubird ¢ast puvodniho svétla. Svétlo prochazi jednotlivymi barevnymi
vrstvami a je stale vice pohlcovano. Vysledna barva se sklada z vinovych délek, které
zbudou po odrazu nebo pruchodu filtrem [36]. T priméarni barvy, obvykle pouZivané v
systémech subtraktivniho michéni barev, jsou azurové, purpurova a zluté, coz odpovida ba-
revnym modelim CMY a CMYK 8iroce pouzivanym pii barevném tisku. Pi subtraktivnim
michéni barev rovnomérné zastoupeni vSech tii primérnich barevnych slozek a nepfitom-
nost bilé vytvari neutralni tmavé Sedou nebo ¢ernou. Sekundarni barvy jsou stejné jako
zékladni barvy pro aditivni michani. Subtraktivni michan{ se pouziva v tiskarnéch nebo
pri malovani na papir.

3.2 Barevny model RGB

RGB (red - Cervené, green - zelena, blue - modra) je aditivnim barevnym modelem (viz
kap. 3.1), ve kterém se jednotlivé barevné slozky sé¢itaji riznymi zptisoby pro reprodukci
siroké 8kaly barev (napt. 16 777 216 barevnych odstini pro 24-bitovou reprezentaci). Tento
model je zaloZen na teorii lidského vniméani barev, ktera ¥ika, ze lidské oko je nejvice citlivé
na tfi barvy - Cervenou, zelenou a modrou. Ostatni barvy jsou dany jejich sytosti.
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Obrazek 4: RGB model [25]

Model RGB je reprezentovan ve tvaru krychle v kartézské soustavé souradnic, kde kazdy
vrchol odpovida jedné z primérnich nebo sekundarnich barev. V pocatku soufadnicového
systému je ¢erné barva (0,0,0) a v protilehlém rohu krychle je barva bila (1,1,1). RGB
triplet predstavuje trojrozmérnou soufadnici bodu (r, g, b nebo x, y, z) dané barvy uvnit¥
krychle nebo na jejich okrajich, kterd vyjadiuje kazdou barvu nebo jeji odstin jako trojici
kladnych ¢isel v intervalu < 0,1 > na zakladé intenzity [24]. Pro 24-bitovou reprezentaci
obrazu je horni hranice intervalu 255. Tento pristup umoziuje vypocet podobnosti dvou
barev pomoci euklidovské vzdélenosti mezi nimi: ¢im je vzdalenost mensi, tim vyssi je
podobnost.

3.3 Barevny model HSV

HSV (hue - odstin, saturation - sytost, value - svételnost) je alternativni reprezentaci
barevného modelu RGB, navrzenou tak, aby se jesté vice pfiblizila lidskému vnimani barev.
Je to proto, Ze ani aditivni, ani subtraktivni barevné modely nedefinuji barevné vztahy
stejnym zptlisobem jako lidské oko. V tomto modelu jsou vSechny barvy a jejich odstiny
uspofadany do valce kolem centralni osy neutralnich barev, ktera saha od ¢erné ve spodni
¢asti az po bilou v horni ¢asti (viz obr. 5). Uhel kolem osy odpovidéa odstinu, vzdalenost
od osy odpovida saturaci a vzdalenost podél osy odpovida svétlosti (hodnoté jasu).

e Odstin je prevladajici barva odrazena nebo prochazejici objektem. Mé&Fi se jako

poloha na standardnim barevném kole (0 az 360).

e Sytost je pfimés jiné barvy. N&kdy téz chroma, sila nebo Cistota barvy, predstavuje
mnozstvi Sedi v poméru k odstinu, méii se v procentech od 0% (seda) do 100% (plné

syté barva).

e Svételnost (hodnota jasu) - mnozstvi bilého svétla. Relativni svétlost nebo tma-
vost barvy. Jas vyjadiuje, kolik svétla barva odrazi [24].

Barevné slozky R, G a B se daji snadno prepocitat na hodnoty H, S a V pomoci nésledu-
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Obrazek 5: HSV model [25]

jicich vzorci:

0+%7 pro max:R7
H:6OO X 2+%, pro max:G7 (1)
4+%3 pro max = B

S — maxr — mwn (2)

max

H = max (3)

kde max je nejvyssi hodnota z R, G, B a min je nejmensi. HSV model se ¢asto pouziva
v pocitacovém vidéni a analyze obrazu pro detekei prvkii nebo segmentaci obrazu [12, 45,
39, 52|. Kvili tomu, ze barevné slozky R, G a B ur¢itého objektu v digitalnim obraze jsou
ovlivnéné mnozstvim svétla, které na tento objekt dopadé, je definice barev pomoci tohoto

v

3.4 Barevny model CIELab

100%
L

=a zelena

0%
Obrazek 6: Lab model [33]

Lab je zkraceny nazev pro barevny model specifikovany Mezinarodni komisi pro osvétleni
(CIE — Comission Internationale de 'Eclairage). Tento model je navrzen tak, aby popi-
soval vSechny barvy viditelného spektra a také byl nezavisly na zafizeni. Stejné jako u
predchozich modelu, zkratka Lab odpovidd nazvam t¥i kanali (slozek), pomoci kterych
jsou definovany jednotlivé barvy. Pismeno L (luminance) odpovida jasové sloZce, ktera je
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v tomto modelu zcela oddélena od barevnych. Diky tomu je moZné napft. upravovat barvy
snimki bez ovlivnéni svételnosti, coz by mohlo zplisobit nezddouci artefakty. Jas L muze
nabyvat hodnot od 0% do 100%, kde nula odpovida nejtmavsi ¢erné a sto nejsvétlejsi bilé
barvé [33].

Slozka a, jak je vidét na obr. 6, odpovida barevné skale od zelené v zaporném sméru az po
¢ervenou barvu v kladném. Slozka b pfedstavuje modro zluté barvy, s modrou v zaporném
sméru a zlutou v kladném. Oba kanaly nabyvaji hodnot v rozsahu -128 az +127. Cim vySsi

~ev s

V praxi se barevny prostor CIELAB ¢asto pouziva pro konverzi mezi modely RGB a
CMYK, jelikoz pro to neexistuji jednoduché metody a Lab zahrnuje gamuty obou modeli.
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4 Metody segmentace obrazu

Pro vyssi pfesnost klasifikace barev je dobré umét rozeznat vozidlo od pozadi. Segmentace
je metoda automatického rozdéleni obrazu na oblasti, nazyvané segmenty, které maji néjaké
spoleéné vlastnosti - pixely, hodnotu jasu, barvu, texturu atd. Vysledky segmentace se
pouzivaji pro kompresi obrazu [18|, rozpoznavani a detekci objekti [27, 72|, zpracovani
lékaiskych obrazovych dat |7, 65] nebo automatické systémy Fizeni dopravy [62, 87|, kde
neni efektivni zpracovavat cely obraz. Cilem segmentace je tedy extrakce urcité ¢asti obrazu
pro néasledné zpracovani.

Podle [35] se rozlisuji dva zakladni typy segmenta¢nich metod:
e Local segmentation (mistni segmentace) - tyka se konkrétni ¢asti obrazu

e Global segmentation (globalni segmentace) - zpracovava se cely obraz, skladajici
se z velkého poctu pixelt.

Podle vlastnosti obrazu se segmenta¢ni metody déli na:

e Pristup zaloZeny na detekci diskontinuity - tohoto piistupu vyuziva technika
detekce hran (angl. edge detection), ktera detekuje hrany vytvorené v disledku roz-
dili intenzity, a vytvari takto hranice objektt.

e Pristup zaloZeny na detekci podobnosti - tento pristup je zékladem nékolika seg-
mentacnich technik: metody prahovani (angl. tresholding), regionalni metody (angl.
region-based methods) a metody klastrovani (angl. clustering methods).

V dalsich odstavcich budou podrobnéji popsany jednotlivé metody segmentace, jejich vy-
hody a nevyhody.

Metody segmentace
obrazu

|
| !

Metody prahovani Umélé neuronové sité

Y Y

Metody detekce hran Hybridni metody

Y Y

Shlukovaci metody Regionalni metody

Obrézek 7: Segmenta¢ni techniky

4.1 Detekce hran

Detekce hran zahrnuje fadu matematickych metod, které se zaméiuji na identifikaci bodu
v digitdlnim obrazu, ve kterych dochéazi k vyrazné zméné jasu. Body, ve kterych se jas
méni ostfe, jsou obvykle usporadany do sady zakiivenych tse¢ek nazyvanych hrany. Mista
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v obraze odpovidajici vyznamnym hrandm nesou nejvice informace o objektech. Zbytek
se muze zanedbat a ve vétsiné pripadil to nijak neovlivni porozuméni pfislusné scéné.
Vysledkem metod detekce hran je takzvand mapa hran, pomoci které je nésledné vypocten
koneény segmentovany obraz.

Hranu tedy miZeme chapat jako vlastnost obrazového bodu zapoéteného jako funkce ob-
razu v okoli tohoto bodu. Je reprezentovana velikosti a smérem. Zmény ¢i preruseni v jasu
jsou jedny z nejzakladnéjsich charakteristik, protoze naznacuji fyzické rozmisténi objektt v
obraze [34]. Idealni hrana je vyjadiena skokovou (angl. step) funkci. V realnych obrazech
neni zména jasu nikdy skokova, ale postupna - pouZiva se rampova funkce (angl. ramp).
Kombinaci zminénych dvou funkei vznikaji dalsi typy hran - ¢ara (angl. line) a st¥echa
(angl. roof).

_/_

(a) (b)
(c) (d)

Obrézek 8: Typy hran: a) skokova hrana, b) rampova hrana, c) ¢ara, d) stiecha

Pro detekci hran se pouzivaji metody zaloZzené na prvni nebo druhé derivaci, techniky
srovnavani se vzorem a nékteré statistické metody.

Metody prvni derivace jsou takzvané gradientni metody. Nejpouzivanéjsim zptisobem
vypoc¢tu jednotlivych slozek tohoto gradientu je pouziti hranového operatoru - Sobelova,
Prewittova, Robinsonova nebo Kirschova |79, 44]. Jednotlivé hranové operatory se lisi kon-
voluénim jadrem, které se nasledné aplikuje na originalni obraz pro vypocet pozadované
slozky gradientu. P¥i pouziti prvni derivace je vysledny hranovy gradient porovnén s pra-
hem, ktery urcuje, zda se jedna o hrany ¢ nikoli [34].

Jadro hranového operdtoru udava, které body se pro vypocet gradientu pouziji a jaky
budou mit vliv. Velikost jadra vyznamné ovliviiuje citlivost operatoru na Sum, proto jejich
rozméry nejsou omezeny pouze na 3 X 3, ale pouzivaji se i vétsi napt. 5 X 5 nebo 7 x 7,
které pracuji s vétsim okolim.

Metody zalozené na vypoctu druhé derivace misto detekce maximéalni zmény intenzity
detekuji prichody obrazové funkce nulou (zero-crossing). Tyto metody jsou povaZzovany

v

za spolehlivéjsi diky strmosti prechodu. Hlavni nevyhodou metod je vétsi citlivost na Sum
[64].

Metody druhé derivace vetSinou pracuji s Laplaceovym operatorem [79, 54], jehoZ vlastnosti
je, ze klade diiraz na stfedové body a soucet vSech jeho prvki je roven nule. Je vhodny
pro doostfovani obrazu a neni vypocetné narocny. Nevyhodou vSak je vyraznéjsi citlivost
na sum a dvojité odezvy na nékteré hrany v obraze.
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Obrazek 9: Obrazova funkce: 1) ptuvodni funkce, 2) prvni derivace, 3) druhé derivace

4.1.1 Cannyho detektor

Cannyho hranovy detektor [79] si zaslouzi zvlastni pozornost, protoZe je povazovan za jeden
z nejlepsich [58]. Cannyho detektor se 1isi od ostatnich zminénych detektort (operatorii)
hlavné tim, Ze nepredstavuje jenom urcité konvolu¢ni jadro, ale je algoritmem zahrnujicim
nékolik krokt pro dosazeni co nejlepsiho vysledku.

Hlavnimi pozadavky na Cannyho detektor jsou: minimalni chybovost, co nejvétsi presnost
lokalizace polohy hran a jednozna¢na odezva na hranu. Aby vSechny tyto pozadavky byly
splnény, je Cannyho algoritmus realizovan pomoci nasledujicich kroku:

1. Odstranéni Sumu, vetSinou pomoci Gaussova filtru

2. Vypocet prvni derivace (ur¢eni gradientu) obrazové funkce nejcastéji pomoci Sobe-
lova operatoru.

3. Nalezeni lokalnich maxim - zten¢eni hran (angl. thinning) a ziskavani jednozna¢né
odezvy na hranu.

4. Odstranéni nevyznamnych hran prahovanim

Odstranéni Sumu pomoci Gaussova filtru je zalozeno na konvoluci obrazu s konvolu¢nim
jadrem. Hodnoty konvolu¢niho jadra se urcuji pomoci rovnice Gaussovy funkce. Gaussuv
filtr se vetSinou pouziva pro eliminaci Gaussova Sumu mirnym rozostfenim puvodniho
snimku.

1 2
G((L‘) prg - e 20—2 (4)
2o
1 — (22442
Gla,y) = s—5-¢ 2= (5)
2o

Zten&eni hran (angl. thinning) potlacuje hodnoty (pixely), které nejsou lokalnimi maximy.
Prakticky si to mizeme predstavit tak, ze skuteéna hrana prochazi urc¢itym pixelem, ktery
musi mit z obou stran sousedy s nizsi hodnotou gradientu, coZ lze matematicky popsat
nerovnici F1 < E > FE2. Aby byl libovolny pixel uznan jako skute¢né hrana, musi spl-
novat zminénou nerovnici. Pokud tomu tak neni, tato hrana se odstrani. Vice informaci o
metodach prahovani a jejich principech je v dalsi kapitole.
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4.2 Metody prahovani

Prahovéani (angl. tresholding) je fada jednoduchych metod pro segmentaci obrazu, které
jsou zaloZené na rozdélovani obrazovych bodt podle tirovné jejich intenzity. Jejich princi-
pem je nalezeni takové hodnoty (prahu) v histogramu, pro kterou bude platit, ze vSechny
hodnoty jasu nizs§{ nez prah odpovidaji pozadi, zatimco vSechny hodnoty vyssi nez prah
odpovidaji popiedi [40]. Tyto metody maji nejvétsi ac¢innost na obrazech, kde objekty v
popredi maji vyrazné jinou intenzitu nez pozadi. Existuji t¥ typy prahovani:

e Globalni prahovani - pro tuto metodu se najde jakakoli vhodn4a prahovi hodnota
T, které je nasledné konstantni pro cely obraz. Pomoci T lze vystupni segmentovany
obraz q(x,y) ziskat ze vstupniho p(z,y) takto:

1, prop(z,y)>T
dla.y) = ) )
0, prop(z,y) <T

e Variabilni prahovani - u tohoto typu prahovani se hodnota prahu T mtiZe v obrazu
ligit [50]. Pokud je T zavislé na okoli bodu z a y, mluvime o lokalnim prahovani.
Pokud je ale T funkci x a y, v tom piipadé jde o prahovani adaptivni. Adaptivni
prahovani se pouziva pro nehomogenni obrazy obsahujici rtuzné jasné tseky, které
neumoziuji urcit globalni prah pfimo [40].

e Vicenasobné prahovani - tento typ prahovani [50] vyZaduje uréeni vice prahovych
hodnot jako nap¥. T0 a T'1, pomoci kterych se vystupni obrazek ¢(z,y) vypocita
jako:

m, pro p(z,y) >T1
q(x,y) = {n, prop(z,y) <T1 (7)
o, prop(z,y) <TO

Hodnoty prahu se pocitaji z vrcholi histogramu obrazu pomoci jednoduchych algoritmu.
Nejvice pouZivané jsou metody maximalni entropie (maximum entropy threshold) [89],
vyvazené prahovani histogramu (angl. balanced histogram thresholding) [4], metoda Otsu
(maximalni rozptyl) a k-means shlukovani [55, 57]. Vystupem zminénych algoritmi je
binarni maska, které se nasledné aplikuje na originélni obraz.

Obrazek 10: Binarni maska a segmentovany obrazek pomoci metody Otsu

Nevyhodou téchto metod je, Ze jsou velmi zévislé na vrcholech histogramu a neberou v
uvahu prostorové detaily. Nejsou ti¢inné pro obrazky, které obsahuji vice objektt a maji
nehomogenni pozadi. Proto pro ucely této diplomové prace neni nejlepsi volbou jako sa-
mostatna metoda.
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4.3 Metody shlukovani

Techniky zalozené na shlukovani (angl. clustring) rozdéluji obrazové body do pozadovaného
poctu shlukii (skupin) podle jejich vlastnosti (jas, barva atd.) tak, aby si obrazové body
nélezejici do jednoho shluku byly podobné&jsi nez ty z ostatnich skupin [35]. Existuji dvé
zékladni kategorie shlukovych metod: hierarchické a nehierarchické.

Hierarchické metody [35] jsou zaloZené na konceptu binarniho stromu, kde kofen stromu
predstavuje celou databazi a jednotlivé uzly predstavuji shluky. Jak je vidét na obr. 11, na
zac¢atku hierarchického shlukovani méme n jednoprvkovych datovych shluka, které jsou
nésledné postupné slouceny na zédkladé jejich vzadjemné podobnosti. Proces slouceni se
zastavi v momenté, kdy zbude pouze jeden shluk. Vyska stromu, ve kterém jsou slouceny
dva shluky, odpovida jejich vzdalenosti v datovém prostoru [68]. Mezi hierarchické metody
patii: metoda nejblizsiho/nejvzdéalenéjsiho souseda (Simple/Complete linkage), centroidni
metoda (Centroid linkage) [84] a metoda pramérné vazby (Average linkage) [38].

1 2 3 4 5

{(1,2),(3),(4),(5)}

vzdalenost

{(1.2,3),(4).(5)}

{(1,2,3),(4.5)}

Obréazek 11: Binarni strom hierarchické metody
Na druhé strané nehierarchické metody pouzivaji optimaliza¢ni metody s cilem mini-
malizovat nebo maximalizovat néjakou charakteristiku rozkladu. V nehierarchickych shlu-
kovacich metodach je pocet shluki obvykle pfedem dén, i kdyZ se v pribéhu vypoctu
miize zménit. Zistava-li pocet shlukil zachovan, hovofime o nehierarchickiyjch metoddch s
konstantnim poctem shluki, v opacném pripadé o nehierarchickijch metoddch s optimalizo-

vangm poctem shluki [2].

Nejpouzivanéjsi a nejznaméjsi nehierarchickou metodou je k-means [57]. Jednotlivé kroky
metody:

1. Vybér poctu shluki
2. Uréeni (automaticky nebo manualné) tézisté jednotlivych shluki
3. Prifazeni kazdého pixelu ke shluku, jehoz tézisté je nejblize

4. Pokud se vybrany shluk nerovna ptivodnimu, pfemisténi pixelu do néj a piepocitani

N

5. Proces pokracuje, dokud uz nedochazi k zadnym zménam shlukt
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Obrazek 12: Ukazka principu metody K-means [60]

4.4 Regionalni metody

Regionalni metody (region based method) vychéazeji z predpokladu, Ze sousedni pixely
v jedné oblasti maji podobné hodnoty. Tyto metody jsou efektivnéjsi pro slozitéjsi obrazky
a jsou vice odolné proti Sumu nez napi. metody detekce hran. Je-li v obraze hodné Sumu,
hranové operatory obtizné detekuji hrany. Hlavnim segmentac¢nim kritériem pro detekci
oblasti v obraze je jeji homogenita. Kritériem homogenity mohou byt: tiroven Sedi, barva,
textura, tvar, model, apod [34]. Regionalnich metod vyuzivaji dvé techniky - Sifeni oblasti
(region growing) a déleni a spojovani oblasti (split and merge).

Podstatou techniky Sifeni oblasti je vytvoreni celého segmentu postupné od jednoho
pixelu. Jako prvni krok se v obraze rozmisti po¢ate¢ni (seminkové) body, které jsou na obr.
13 oznacené Sedou barvou. Tyto body se vybiraji ruéné (na zakladé predchozi znalosti) nebo
automaticky (na zakladé konkrétni aplikace). Nasledné se provede seskupovéani podobnych
pixeld kolem pocatecniho do jedné oblasti na zékladé urcitého kritéria. V piipadé, ktery
je uveden na obr. 13, byla pouzita podminka, Ze pokud je absolutni hodnota rozdilu mezi
pixelem X a pocate¢nim bodem mensi nez prahova hodnota T, tak se pixel X zahrne do
oblasti, ve které je tento pocateéni bod umistén.

047 11555 11111
10577 11555 11111
01555 11555 11111
20565 11555 11111
22564 11555 11111
(@) (b) (©

Obrazek 13: Princip techniky $ifen{ oblasti

Na obr. 13 (b) je znazornén vysledek pro hodnotu prahu 7' = 3; pixely jsou rozdélené do
dvou oblasti. Obr. 13 (c) je vysledkem $iFeni regionu pro 7' = 6; vSechny pixely patii jedné
oblasti [85]. Vybér prahu je tedy velmi dulezity.

Technika déleni a spojovani mé principialné opacny princip. Vyuziva pyramidové repre-
zentace obrazu — je realizovdno v ramci ¢étvercovych oblasti pyramidové datové struktury
[37]. Na zacatku je originalni obraz jedinou oblasti, ktera se pak postupné déli do mensich
a mensich podoblasti podle urcitého kritéria homogenity, a sousedni oblasti se naopak spo-
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juji dohromady, maji-li shodné vlastnosti (viz obr. 14). Kritéria pro déleni a pro spojovani
regionu se mohou lisit.

Obrazek 14: Princip techniky déleni a spojovani
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5 Metody klasifikace barev zalozené na strojovém uceni

V dnesni dobé technologii a velkého mnozstvi informaci se problematika detekce a klasifi-
kace objektii, barev, snimku atd. nejéastéji fesi pomoci metod strojového uceni (Machine
learning). Strojové uceni je odvétvim uméle inteligence (Artificial intelligence), které se
zabyva technikami a algoritmy trénovani poc¢itact pomoci dat tak, aby napodobovaly lid-
skou inteligenci. Co si méame predstavit pod pojmem uceni? Hlavnim principem strojového
uceni je hledani podobnosti a vzort ve vstupnich datech, které se nésledné ulozi do tzv.
datového modelu. Na zakladé datového modelu (svych znalosti) dokaze algoritmus gene-
rovat predpovédi. Presnost piredpovédi zavisi na mnozstvi a rozmanitosti vstupnich dat a
pouzitém algoritmu. Dnes se strojové uceni pouziva v nejriznéjsich odvétvich jako napf.
medicina [65], zemédélstvi [53], zakaznické sluzby [48], doprava [87, 12| atd.

Techniky strojového uceni se déli na 3 hlavni skupiny [70]:

e Uceni bez ucitele (Unsupervised Learning) - principem této metody je nechat stroj
samostatné najit vzory ve vstupnich datech [57, 55|. Spravna tfida neni znama.

e Uceni s uéitelem (Supervised Learning) - trénovaci data obsahuji také preddefino-
vanou ukéazku vysledku, které se o¢ekavaji na vystupu [27, 72, 6]. Nevyhodou této
také dojit k tzv. pfeuceni stroje (angl. overfitting) - ptilisné prizpusobeni systému
mnoziné trénovacich dat. V tomto stavu neni stroj schopen rozhodovat a selhava na
testovaci mnoziné. MiuZe to byt zptusobeno malym rozsahem trénovacich dat, slozi-
tosti klasifikdtoru nebo vysokou dimenzi extrahovanych pfiznaki (napt. ptilis dlouhy
vektor priznaki).

e Zpé&tnovazebné uceni (Reinforcement Learning) - béhem uceni stroj (agent) in-
teraguje s prostfedim pomoci akei a dostava zpétnou vazbu, na jejimz zédkladé méni
svoje chovani tak, aby byl dosaZen co nejlepsi vysledek [42, 81].

Na obr. 15 jsou znazornény faze strojového uceni. Prvnim a nejdilezitéjsim krokem je pii-
prava vstupnich dat - rozdéleni dat na disjunktni trénovaci a testovaci mnoziny. Vstupni
data se mohou lisit podle tcelu a oblasti pouziti natrénovaného modelu. V ptripadé detekce
barev jsou jako vstupni data pouzity sady snimkt dopravnich prostfedkt vybranych barev.
Z pripravenych dat je potieba extrahovat jejich pfiznaky (angl. features), na kterych se
bude stroj uéit, napf. histogram. Dalsi fazi je trénovani modelu - stroj se na zékladé
trénovacich dat nauéi pozadovanou ¢innost pomoci jedné z technik popsanych vyse. Po-
krac¢uje ovéreni ti¢innosti natrénovaného modelu pomoci testovaci sady. Pokud piesnost
modelu nespliiuje o¢ekavani, pokracuje se v ladéni parametrii nebo trénovaci mnoziny dat a
cely proces se opakuje. Poslednim krokem je vyhodnoceni vysledkii koneéného modelu,
formulovani zavérta a predpoved vysledk.

Shromazdovani a . - R . .
- »  Trénovani modelu » Ovéfeni modelu » Interpretace vysledku
pfiprava dat

Obrazek 15: Faze strojového uceni

Mezi problémy, které lze vytesit pomoci strojového uceni a které jsou aktuélni pro tuto
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praci, patii klasifikace a shlukovani. Klasifikace vstupnich dat se nejcastéji fesi pomoci
techniky uceni s ucitelem. Cilem je roztiidit vstupni data tak, aby patiila do konkrétnich
t¥id. Existuji tfi typy klasifikace:

e Binarni klasifikace - vstupni mnozina dat je rozdélena do dvou tiid.

e Multi-class klasifikace - jak jiz je patrné z nézvu tohoto typu klasifikace, jde o
rozdélovani dat do N kategorii (N > 2). Ditlezité je, Ze jeden klasifikovany objekt
muZe patiit jenom k jedné z kategorii. Tento typ klasifikace byl pouZit pii testovani
vybranych modelu strojového uceni.

e Multi-label klasifikace - na rozdil od multi-class klasifikace muze objekt patfit
zaroven k nékolika tfidam nebo také k zadné.

Shlukovani se naopak Fesi pomoci techniky uceni bez ucitele a vstupni data se déli do
shluku na zakladé podobnosti, o kterych zdroj rozhoduje sam.

V nasledujicich podkapitolach budou podrobnéji vysvétleny dva vybrané klasifika¢ni mo-
dely strojového uceni, které byly testovany v rameci této prace - metoda podpirnych vektort
(angl. support vector machine) a metoda nejblizsich sousedu.

5.1 Metoda podpirnych vektori (Support Vector Machine, SVM)

Metoda podpirnych vektoru [9] je metoda strojového uceni s ucitelem a jejim hlavnim
cilem je najit takovou nadrovinu v N-dimenzionalnim prostoru, kterd optimalné rozdéli
vstupni data patfici do definovanych t¥id a zaroveni bude mit maximalni vzdélenost mezi
jejimi datovymi body (viz maximalni §itka na obr. 16). Datovym bod@m rozhodujicim o
tom, které rozdéleni je spravné, se fikd podpirné vektory (support vectors). Tyto vektory
lezi v nejmensi vzdalenosti od vektoru patficiho do jiné t¥idy dat. Jsou také vyznamné tim,
7e se nasledné ukladaji pro dalsi zpracovani a ostatni vektory se zanedbavaji, diky ¢emuz
dochézi k optimalizaci a kompresi dat. Odstranénim podptrnych vektori se zméni poloha
délici roviny.

(o]
optimalnf ©

08 1, 9, .~ nadrovina
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R ° maximéint®
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04] "ot oo
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028 e oo
®s 0 y
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Obrazek 16: Ukazka rozdéleni dat do dvou t¥id pomoci metody podptrnych vektort [80]
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V ptipadé zakladniho algoritmu metody SVM, kde jsou datové body linearné separované
do dvou t¥id, lze tuto délici nadrovinu popsat rovnici:

x-w+b=0 (8)

kde w je normélovy vektor a b je konstanta. Pokud je trénovaci mnozina ve tvaru dvojic
(xi, i), kde x; je vektor pfiznaki a y; je vzor od ucitele nabyvajici hodnot +1, pak plati:

xX;-w+b>+1 proy; =+1 9)
xi-w+b< -1 proy; =-1 (10)

Proces uceni spoc¢iva v hledan{ takového b a w, které odpovidaji rovnicim 9 a 10. Popsa-
nému zpusobu déleni datovych bodu se také fika binarni klasifikace. Na jejim principu jsou
zalozeny nékteré techniky multi-class klasifikace, kteréd je pro problematiku detekce barev
vhodnéjsi. Tyto techniky zjednodusuji problém rozdéleni objektu do vice t¥id tak, Ze ho
rozdéli na vice podproblémii, které se daji snadno vyfesit pomoci binarni klasifikace. Lze je
rozdélit do kategorii One vs All (jeden proti viem) a One vs One (jeden proti jednomu).

Principem techniky One vs All je vytvofeni binarniho klasifikitoru pro kazdou z defino-
vanych t¥id. Napriklad klasifikdtor pro ¢ervenou barvu piifadi hodnotu 1 v8em snimktm
s Cervenymi objekty a hodnotu —1 v8em ostatnim. Stejnym zpusobem se pocitaji modely
pro ostatni t¥idy. Celkovy modul provadi predpovédi pomoci vSech binarnich klasifikatori
a nasledné vybira tu, kterd ma nejvyssi skére spolehlivosti - pravdépodobnost, Zze spadaji
do dané tiidy. Znalost pravdépodobnosti nélezitosti je velkou vyhodou této techniky, ktera
umoznuje s daty dal pracovat, napt. prahovat, rozsitit vysledky o top N accuracy atd.

Druhé technika One vs One vytvari klasifikitory pro v8echny moZné pary tiid, tedy
mame | C' | (| C | —1)/2 modeld, kde C je pocet definovanych skupin. Opét se provadi
piedpovéd pomoci vSech klasifikitorti a vybira se ta t¥ida, ktera byla zvolena vétSinou

v,

Pripad nelinearni klasifikace (kernel SVM) a klasifikace linedrné neseparabilnich dat v
tomto textu popsan nebude. Vice informaci k nalezeni zde [59].

5.2 Metoda nejblizsich sousedt (Nearest Neighbor)

Metoda nejblizsich soused [10] je jednou z nejstarsich a nejjednodussich metod. Patii mezi
metody udeni s ucitelem a je nebinarnim klasifikitorem - umoznuje klasifikaci do vice t¥id.
Princip algoritmu je zaloZzen na porovnani extrahovanych piiznaku (features) z testovacich
instanci se vzory natrénovaného modelu. Jak jiz bylo zminéno v pfedchozi podkapitole, pii-
znakem snimku, ktery nese nejvice informace, miize byt histogram ve vybraném barevném
prostoru.

Jak presné probihé proces porovnéni? Pro kazdy klasifikovany objekt se vypocte jeho
vzdalenost od vSech objektt trénovaci sady. Vzdélenost nepfimo tmeérné vyjadiuje miru
podobnosti jednotlivych dat. Nasledné se klasifikovanému objektu piifadi tfida objektu,
ke kterému je nejbliz. Matematicky se d4 metodu nejblizsich sousedt popsat vzorcem:
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Obrazek 17: Princip metody nejblizsich sousedi

y =arg min D(x,x;) (11)
x4,y €T
kde z; a y; je trénovaci objekt a jeho tfida, T je trénovaci mnozina, D je metrika a y je
klasifikovana trida.

Pro méfeni vzdalenosti se pouziva velké mnozstvi riaznych metrik. Nejcastéji se ale pouziva
Euklidovska nebo Hammingova vzdélenost. V odborné literatufe se také casto vyskytuje
tzv. Manhattanska vzdalenost [11].

Hammingova vzdalenost je vhodné jenom pro specifické p¥ipady, kdy vektory priznaki
jsou od sebe odlisné jen miniméalné. Napfiklad se pouziva pro porovnani binarnich slov
(¢isel), kde vyslednou vzdalenosti je pocet biti, které jsou od sebe odlisné. Bohuzel, v
pripadé porovnani dvou snimkt nebo histogrami mohou byt rozdily tak velké, ze dané
metrika nebude dostate¢né Géinna.

Euklidovska vzdalenost je metrika, kterou lze snadno odvodit pomoci Pythagorovy véty.

Pro vektory pfiznaki v N-rozmérném prostoru napi. a = (ay, ag,...,a,) a b = (b1, ba, ..., by)
spoCitame jejich vzdalenost pomoci vzorce:

(12)

V porovnani s ostatnimi zminénymi metrikami je G¢inné&jsi, protoze klade vétsi diraz na
velké rozdily v konkretnich dimenzich.

Manhattanska vzdalenost [11]| vychazi z predpokladu, Ze nejkratsi vzdalenost mezi body
A a B je takové, kterou je tfeba ujit mezi dvéma kiizovatkami na Manhattanu, mezi kterymi

se lze pohybovat jen po na sebe kolmych ulicich ve sméru obou os [22]. Matematicky je
vyjadiena vzorcem:

di(a,b) = |a;—b; | (13)
=1
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Obrazek 18: Rozdil mezi Euklidovskou (zelena ¢ara) a Manhattanskou metrikou

Kosinova podobnost je zalozena na vypoctu skalarntho souc¢inu a vyjadiuje miru po-
dobnosti dvou vektort, které se ziska vypoctem kosinu thlu téchto vektort. Vyhodou této
metriky je, ze pokud je pfiznakovym vektorem nenormovany histogram, pak na rozliSeni
snimku nezalezi. Matematicky je vyjadfena nésledujicim vzorcem:

~a-b D iy ibi
= b - n n
Falllo = Sz a2

D, os = cos(0)

kde || a | a | b | jsou normy (délky) vektoru.

Zdroj [63] uvadi, Ze ,nevyhodou metody nejblizsiho souseda je jeji zna¢na citlivost na
odlehlé hodnoty. Obzvlast v situaci, kdy se t¥idy Castecné piekryvaji, zpravidla nedava
dobré vysledky. Proto se v praxi ¢astéji pouZziva jeji zobecnéni, coz je metoda k-nejblizsich
sousedil, pii niz zafadime subjekt, ktery chceme klasifikovat, do té tiidy, ktera pfevazuje
mezi jeho nejblizsimi sousedy“. Pocet sousedu k je zpravidla liché ¢islo. Pokud & bude sudé,
muze snaze dojit k situaci, kdy pocet sousedii v okol{ klasifikovaného objektu bude stejny
ze vSech t¥id, a proto nebude mozné jednoduse rozhodnout, do které tridy patii vstupni
objekt. Pokud by takova situace nastala, vétSinou se subjekt zarfadi ndhodné do jedné z
tf¥id nebo piipadné do té t¥idy, ktera je rizikovéjsi [63]. Hodnota k neni znama dopiedu a
neni univerzalni, zjistuje se experimentalni metodou pro kazdou vstupni sadu zvIast.

Vyhodou metody nejblizsich sousedt je jednoduchost a snadné implementovéani algoritmu.
Metoda nevyzaduje trénovani slozitého modelu, kterému je tézké porozumét, nebo neko-
ne¢né vyladovani parametri, ani provadéni dalsich predpokladi. Algoritmus je univerzalni
pro feseni rtiznorodych problémt. Mezi nevyhody, kromé jiz zminéné citlivosti na odlehlé
hodnoty a sniZeni pfresnosti, patii také zpomaleni algoritmu s rostoucim objemem pouzi-
vanych dat.

5.3 Kilasifikace pomoci umélych neuronovych siti

Tato kapitola bude vénovana dalsimu odvétvi umélé inteligence, které se Siroce pouziva pro
feSeni problému klasifikace velkych objemu dat - umélé neuronové sité (Artificial Neural
Network, ANN). ANN je vypocetni model inspirovany nervovou soustavou ¢lovéka tvofenou
neurony, které jsou zodpovédné za pifjem, zpracovani a prenos signali potfebnych pro
funkci organizmu. Jak je jiz patrné z nazvu, zékladni jednotkou matematického modelu
neuronovych siti je umély (forméalni) neuron neboli také perceptron [21]. Jednotlivé neurony
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jsou navzéajem propojené tak, aby vystup jednoho neuronu byl vstupem do dalsich - tedy
jeden neuron mize mit vice vstupi, ale jenom jeden vystup. Na obr. 19 je znazornéna
struktura forméalniho neuronu, kde x = (1, ..., x,) je vektor vstupt a w = (wq, ..., wy) je
vektor synaptickych vah, kterymi se nasobi jednotlivé vstupy.

vstup 1 \

vaha wl
vstup 2 L
vaha w2
. Z t vystup
véha N pFenosova funkce
vstup N —

prahova hodnota 8

Obrazek 19: Struktura umélého neuronu

Velikost vah w; vyjadiuje uloZeni zkusenosti do neuronu. Cim je hodnota vy&, tim je
Vysledek se transformuje pfedem definovanou pienosovou (aktiva¢ni) funkei a posle se na
vystup y. Tento proces lze matematicky popsat vzorcem:

y=fO_ wix;—0) (15)
=1

kde 0 je prah a f je pFenosova funkce. Prenosova (aktivacni) funkce se muze lisit v zavislosti
na typu neuronu, vrstvy, nebo celé neuronové sité. Mezi nejvice pouzivané funkce patii:

e Skokova funkce - pro tuto funkci plati, Zze pokud je vstup mensi nez prah, pak
f(x) = 0. Pokud je naopak vétsi nez prah, pak f(z) = 1. PouZiva se hlavné pro
binarni klasifikiatory. Jeji derivace je ale nulova.

e Po castech linearni funkce (ReLU) [86] ve tvaru f(z) = max(0,z) prevadi za-
porné hodnoty z na 0. Pouziva se pro svou nizkou vypocetni ndro¢nost a jednoduchou
derivaci.

e Sigmoidalni funkce (logistickd) ma tvar f(x) = H% Nabyva hodnot od 0 v
minus nekone¢nu do 1 v plus nekonecnu. Jeji vyhodou oproti skokové funkci je, Ze ma
ve vSech bodech spojité derivace. Primérnou hodnotou této funkce je 0,5. Nejcasté&ji
se pouziva pro vicevrstvé neuronové sité.

e Funkce hyperbolické tangenty ma tvar f(x) = Hi,x — 1. Tvarem je velmi po-

dobnéa sigmoidalni funkei, ale  nabyva hodnot (—1,1). Pramérnou hodnotou této

funkce je 0. Vyhodou funkce oproti ostatnim je jeji jednoduchost v aproximaci a

vhodnost z hlediska normalizace.
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skokova funkce po &astech linearni funkce

\ 4

logisticka sigmoida

hyperbolicky tangent

Obrazek 20: Typy aktiva¢nich funkei

5.3.1 Vicevrstvé neuronové sité

Pro pfipad binarni klasifikace si vét§inou vystacime s jednim perceptronem, ale pro reseni
komplexné&jsich problémt je potfeba pouZit vicevrstvou neuronovou sit (MLP — Multi
Layer Perceptron). Pocet neuroni a jejich vzajemné propojeni v siti ur¢uje architekturu
(topologii) neuronové sité. Z hlediska vyuziti rozlisujeme v siti vstupni, pracovni (skryté,
mezilehlé, vnitini) a vystupni neurony [76]. Vstupni vrstva slouzi vyhradné k pfenosu
informace do prvni skryté vrstvy a nevykonava zadnou vypocetni funkci. Pocet skrytych
vrstev zavisi na sloZitosti feSeného problému a rozsahlosti vstupniho souboru dat.

vstupni skryta vystupni
vrstva vrstva vrstva

Obrazek 21: Vicevrstva neuronova sit

Podle typu architektury se vicevrstvé sité se déli na dva typy: doprfedné a zpétnova-
zebné.
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Dopiedna (acyklickd) neuronova sit je nejpouzivanéj$im typem a umoZiiuje pienos
informace jenom jednou cestou - od vstupu k vystupu. Usporadani neurona takové sité je
znézornéno na obr. 21. Tato architektura neobsahuje zddnou zpétnou vazbu, tzn. Ze vystup
jakékoli vrstvy mé vliv jenom na dalsi vrstvu, nikoliv na tu stejnou. Tento typ siti se Siroce
pouziva pro FeSeni ukolu detekce [56, 74|, klasifikace |26, 82|, rozpoznavani vzora [5] atd.

Ve zpétnovazebné (rekurentni) neuronové siti se informace muize pohybovat obéma
sméry mezi jednotlivymi vrstvami (napt. od vyssich k nizs§im) nebo se vracet do stejného
neuronu [28]. Tato zpétna vazba se realizuje prostfednictvim pomocnych rekurentnich neu-
rond ve vstupni a skryté vrstvé. Sité tohoto typu jsou dynamické - jejich stav se neustéale
méni. Tyto sité se pouzivaji ve zpracovani fe¢i a jinych tlohach, ve kterych vstupni data
zaviseji na Case.

5.3.2 Vrstvy neuronovych siti

Jak jiz bylo zminéno, neuronova sit ma t¥i zakladni vrstvy - vstupni, nékolik skrytych a
vystupni. Kazda skryta vrstva ale mize vykonavat odlisné funkce. V piipadé klasifikace
snimku byva prvni skryta vrstva konvoluéni. Aplikuje na vstupni obraz konvoluéni masku
(kernel) nejéastéji o rozmérech 3 x 3 x 3, kde posledni ¢islo odpovida hloubee masky pro tii
barevné vrstvy. Jednotlivé pixely snimku se postupné nésobi hodnotami masky, vysledky
se seCtou a ulozi do nové matice v podobé jednoho pixelu. Proces konvoluce je podrobnéji
znézornén na obr. 22. Pro 3D obraz probihd operace konvoluce na kazdé vrstvé zvlast a
jednotlivé vysledky se se¢tou a ulozi do mapy piiznak.
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Obrazek 22: Proces konvoluéni vrstvy 4

Cilem konvolu¢ni vrstvy je extrahovat ze vstupniho obrazu vice vysokotiroviovych pii-
znaki, které popisuji sémantiku scény. Neuronova sit nemusi byt omezena pouze na jednu
konvoluéni vrstvu. Prvni vrstva je obvykle zodpovédné za extrakci priznaku nizké trovné
jako jsou hrany, barva, textura atd. S pridanim dalSich vrstev sit rozsifuje svoje znalosti o
slozit&jsi priznaky - hluboké uéeni (deep learning) [78].

Vytvofena mapa piiznaki pokracuje do sdruzujici vrstvy (pooling), ktera je zodpovédna
za zmensSeni jeji velikosti, a tak i za sniZeni vypocetniho vykonu potiebného ke zpracovani
dat. Zachovava pii tom ale nejdutlezitéjsi informace potfebné pro provedeni piredpovédi.

‘https://is.mendelu.cz/eknihovna/opory/zobraz_cast.pl?cast=18431
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Redukce je realizoviana opét pomoci jadra o velikosti nejcastéji 2 x 2, které se aplikuje na
mapu piiznakt s definovanym krokem. Existuji dva hlavni typy sdruZovani: maximalni
sdruzovani (max pooling) a primérné sdruzovani (average pooling). Maximéalni sdru-
Zovani pocitda maximalni hodnotu z ¢asti obrazu pokryté jadrem. Tento typ sdruzovaci
vrstvy se v dnesni dobé pouziva nejc¢astéji. Mezi jeho vyhody patfi, Ze také odstranuje sum
z obrazku a je méné vypocetné naro¢ny. Primérné sdruzovéani, jak je jiz patrné z nazvu,
pocita praumérnou hodnotu v8ech hodnot, na které je aplikovano jadro.
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20|30
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Obrazek 23: Princip maximalniho a pramérného sdruzovani 78]

V zavislosti na slozitosti vstupnich dat mize byt pocet vrstev zvysen pro dalsi zachyceni
detaili, av8ak za cenu vétsiho vypocetniho vykonu.

Nésleduje plné propojena (fully connected) vrstva. Termin piné propojeny znamené, ze
kazdy neuron v predchozi vrstvé je spojen s kazdym neuronem v dalsi vrstvé. Tato vrstva
transformuje vstupni data v jediny N-dimenzionalni vektor. Tato vrstva se ¢asto pouziva
jako posledni (klasifika¢ni vrstva), kde N je pocet tiid, do kterych chceme data rozdélit.
Ucelem této vrstvy je tedy pouziti vysokoturoviiovych piiznakt na vystupu piedchozich
vrstev pro klasifikaci obrazu (nejcastéji pomoci techniky Softmax [15]) do rtznych tfid na
zékladé trénovaciho souboru dat. Kazdé ¢islo v tomto N-dimenzionalnim vektoru predsta-
vuje predikovanou pravdépodobnost, se kterou vstupni snimek patii do urcité t¥idy [13].
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Obrézek 24: Ukazka neuronové site®

5.3.3 Uceni neuronovych siti

Dulezitou ¢asti celého procesu vytvoreni neuronové sité je jeji uceni (trénovani). Vsechny
trénovaci metody lze stejné jako u technik strojového uceni rozdélit na tii zakladni skupiny:

Shttps://medium.com/@RaghavPrabhu/understanding-of-convolutional-neural-network-cnn
-deep-learning-99760835£148
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ufeni s ulitelem, bez ucitele a zpétnovazebni (viz kap. 5). Je potfeba pfipravit tré-
novaci a testovaci sady dat véetné informace od ucitele. Pro jednodussi pochopeni lze uceni
neuronové sité prirovnat k uceni ditéte, kterému rodice ukazuji, jak vypadaji jednotlivé ob-
jekty kolem néj, a pojmenovavaji je. Podobnym zptisobem ukazujeme siti trénovaci data a
pomoci informace od ucitele fikame, do které t¥idy patii. V tomto textu bude popsan nejpo-
uzivanéjsi algoritmus pro uceni neuronovych siti - backpropagation (zpétna propagace).
Algoritmus zpétné propagace se pouziva hlavné pro trénovani doprednych neuronovych
siti pro uceni s ucitelem. Zpétnou propagaci lze rozdélit do 4 riaznych kroku: dopredny
pruchod (feed forward), vypocitani ztratové funkce (loss function), zpétny prichod (bac-
kpropagation) a uprava parametri (weights update). Béhem dopfedného prichodu projde
vstupni obraz vSemi vrstvami neuronové sité az na vystup. Po prvnim priuchodu, vzhledem
k tomu, ze vahy byly na zac¢atku inicializoviny nadhodné, dostaneme riazné pravdépodob-
nosti pro vSechny tiidy, tzn. Ze sit neni schopna ucinit predpoklad o tom, do jaké tiFidy
patii vstupni snimek. Nasleduje vypocet ztratové funkce, ktera vyhodnocuje odlisnost pre-
dikce od referen¢nich hodnot. MiZe byt definovana mnoha riznymi zptsoby, ale nejcasté&ji
pouzivanou metrikou je MSE (stfedni kvadraticka chyba):

n

MSE =3 (5~ of)? (16)

t=1

kde n je pocet predikovanych hodnot, y; je referenéni hodnota a y, je predikovana hod-
nota. Cilem dalsiho kroku (zpé&tné propagace) algoritmu je minimalizace chybové hodnoty
dpravou vah, které nejvice prispély ke ztraté sité. Pro kazdy parametr je vypoctena par-
cialni derivace chyby podle vahy v konkrétni vrstvé. Dale nésleduje posledni krok, kterym
je optimalizace parametri. Zde se vSechny vahy vypoctené zpétnou propagaci aktualizuji
tak, aby se zménily v opatném sméru gradientu ztratové funkce.

Tento proces se opakuje porad dokola, dokud se chybova hodnota neustali. Ve chvili, kdy je
dokoncena aktualizace parametri, lze neuronovou sit povazovat za natrénovanou a vypo-
¢itat chybu pro testovaci data. Chyba na testovaci mnoziné hodnoti schopnost neuronové
sité generalizovat.
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6 Implementace metod a testovani tiCinnosti

~ev s

Hlavnim tkolem této diplomové prace je co nejpiesnéjsi klasifikace barev rtznych doprav-
nich prostfedki - osobnich aut, dodavek, autobust, nakladnich vozidel (kamioni) atd. Po
prostudovani rtiznych zdroji, které se zabyvaji statistickymi tidaji o nejprodavanéjsich bar-
vach automobild, bylo rozhodnuto omezit detekovanou barevnou skalu na 10 barev - bila,
Cerna, Seda, stiibrna, Cervend, zelena, modré, hnédé, zluta a oranzova. Algoritmy pro de-
tekci barev jsou navrzené tak, aby byly schopné pracovat s libovolnymi vstupnimi snimky
bez jakékoliv predchozi znalosti.

White 41% ® Blue 8% Gold 1%
@® Black 16% ® Red 7% Orange 1%
® Gray 13% ® Brown 2% Green 1%

Silver 9% ® Violet 1%

Obrazek 25: Nejprodavanéjsi barvy aut v roce 2018 ©

V ramci praktické ¢asti bylo vyzkouSeno nékolik pouzivanych metod jak segmentace, tak
klasifikace. Jak jiz bylo zminéno v tvodu, prace je vice zaméfena na klasické metody
pocitacového vidéni. Béhem implementace téchto metod bylo provedeno velké mmnozstvi
experimentt cilenych na zvySeni jejich t¢innosti. Pro vyhodnoceni a¢innosti metod byl
vytvoren rozsahly datovy soubor z volné dostupnych dopravnich zdznamu a streamu. Nej-
lepsi dosazené vysledky budou uvedeny v prislusnych kapitolach dalsiho textu popisujicich
jednotlivé metody. Vysledky ostatnich experimentt jsou k dispozici v piiloze A této prace

6.1 Datové soubory pro vyhodnoceni G¢innosti algoritmi

Priprava vstupnich dat je velmi Gasové naro¢nym a dileZitym krokem v feSeni problému
klasifikace barev. Velikost, kvalita a rozmanitost datové sady mé primy vliv na tcinnost
navrhovaného algoritmu. Jednim z cilii této prace je najit univerzalni metodu, kterd bude
schopna pracovat jak s kvalitnimi snimky, tak se snimky z dopravnich kamer, kde obraz
miuZe byt riazné degradovan napf. vlivem pocasi nebo parametrt kamery. Proto jsem pri-
pravila dvé datové sady, které pokryvaji oba piipady. Kazdou sadu jsem déle rozdélila na
disjunktni skupiny trénovacich a testovacich dat.

6.1.1 Datovy soubor kaggle

Prvni datovy soubor je vefejné piistupny v soutézi kaggle’[8], obsahuje velké mnozstvi
snimki vozidel ve velmi dobré kvalité. Jednou z vyhod této sady je, Ze snimky vSech vozi-
del byly pofizeny z riznych uhld, a proto napf. algoritmy strojového uceni mély moznost

Sautobible.euro. cz/barvy-aut-roce-2018-svetu-stale-vladne-bila-evropane- jsou-sede-mysi/
"www.kaggle.com/c/carvana- image-masking-challenge/data
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se naudit, jak muze stejné barva vypadat pii rizném dopadu svétla. Dalsi vyhodou této
sady jsou anotované binarni masky, diky kterym jsem méla moznost vyhodnocovat G¢in-
nost implementovanych algoritmi klasifikace bez ohledu na nepfesnosti segmentace a také
vyhodnotit G¢innost segmentacnich metod. Nevyhodou je absence anotaci barev.

Obrazek 26: Ukazka datového souboru kaggle

7 nabizeného mnozstvi dat jsem vybrala 1659 snimkt tak, abych méla pro kazdou dete-
kovanou barvu pfiblizné 100 snimkt. P vybéru jsem se snazila pokryt co nejsirsi skalu
odstinii jednotlivych barev. Vzhledem k tomu, Ze vSechny algoritmy v této préci jsou na-
vrzené tak, aby spolupracovaly s neuronovymi sitémi pro detekci dopravnich prostiedki,
predpoklada se, Ze ze snimki nebo frama videa budou extrahovany vytezy odpovidajici
témto detekcim. Proto dalsim krokem pftipravy dat bylo jejich ofiznuti tak, aby to od-
povidalo predpokladanému vstupu. Ofiznuti jsem uskutecnila automaticky z pfiloZzenych
segmentacnich masek tak, aby vysledny vytez byl co nejmensi, ale zarovenn obsahoval celou
masku. Ptiklad je znézornén na obr. 26.

e Datovy soubor - celkové 1659 snimku

e Trénovaci (kalibra¢ni) sada - 999 snimki
e Testovaci sada - 655 snimki

e Podminky - studio

Abych podvédomé nezanesla své znalosti funkci klasifika¢nich algoritmt do anotaci barev,
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vSechny obréazky z trénovaci a testovaci datové sady anotoval kolega. Proces anotace snimkt
probihal jenom jednou pro kazdou datovou sadu. Soucasti testovaci sady tedy je referencni
textovy soubor obsahujici jména snimkt a prislusné barvy. Trénovaci soubor na zékladé
anotace byl rozdél do jednotlivych slozek odpovidajicich konkrétni barvé.

6.1.2 Datovy soubor traffic

Druha sada byla vytvorena specidlné pro tucely této prace z redlnych dopravnich zaznami
a streami®, které jsou volné dostupné na raznych internetovych strankach a ¢ast videi jsem
natacela rucéné. Jednotlivé obrazky byly extrahoviny pomoci zminéné neuronové sité pro
detekci dopravnich prostredki, kterou pro ucely této préace zprostiedkovala firma Good-
Vision?. Stejné jako u prvniho souboru bylo potieba z celkového mnozstvi dat na vystupu
neuronové sité vytvorit mensi sady snimki pro kazdou z detekovanych barev. Ziskanou
datovou sadu jsem nésledné rozdélila na disjunktni skupiny trénovacich a testovacich dat.
Ukazka dat je na obr. 27.

Obréazek 27: Ukéazka datového souboru traffic

e Datovy soubor - celkové 1538 snimku

e Trénovaci (kalibra¢ni) sada - 975 snimki

Shttps://www.insecam.org/en/bytag/Traffic/
“https://goodvisionlive.com/
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e Testovaci sada - 563 snimkua
e Podminky - denni svétlo

Anotace barev probihala stejné jako pro datovou sadu kaggle (viz kap. 6.1.1).

6.2 Metrika pro vyhodnoceni Gi¢innosti algoritmi

Pro vyhodnoceni u¢innosti algoritmi byla zvolena metrika accuracy (pfesnost) - pocet
spravné klasifikovanych barev ku celkovému poctu testovacich snimku. Této metrice se také
rikd TOP 1 accurracy. Aby se mohlo vyhodnotit, kolik barev je detekovano spravné, byl
vytvoren referen¢ni textovy soubor, ktery obsahuje nézvy jednotlivych testovacich snimki
a piislusné barvy. Pfesnost algoritmu je vyjadiena v procentech.

spravné klasifikované snimky
acc(h) =

vSechny snimky

kde h je klasifikator.

Vzhledem k tomu, Ze klasifikace barev dopravnich prostiedki je slozity problém a je ob-
tizné odhadnout spravnou barvu na prvni pokus kvili vlivu velkého mnozstvi faktoru,
bylo rozhodnuto rozsifit metriku accuracy o TOP N [49], pFesn&ji o TOP 2 a TOP 3.
Klasifikitor predikuje pro kazdy vstup N tiid, kterym piifadil nejvyssi skére. Pokud se
spravné tiida vyskytuje mezi predikovanymi, pak se tato predikce povazuje za spravnou.
V opa¢ném piipadé za Spatnou. Tato metrika usnadiuje klasifikaci v pripadech, kdy napft.
mé auto dvé barvy, nebo kde i ¢lovék vaha nad spravnou anotaci mezi 2 tfidami.

6.3 Implementace segmentac¢nich algoritmi

Jak jiz bylo zminéno v teoretickém tvodu této prace, segmentace je jednou z dilezitych
soucasti procesu detekce barev. Segmentacni algoritmy definuji oblast zajmu, ve které se
urcita barva bude vyhledavat, nebo ktera v piipadé strojového uceni preddefinuje informaci,
ze které se nasledné bude systém ucit. Teoreticky se da obejit i bez segmentace [6], ale velmi
Casto to zptisobi pokles pfesnosti navrhovaného algoritmu (viz kap. 6.6, 6.5).

V dal$im textu budou podrobnéji popsany implementace segmenta¢nich algoritmi véetné
pouzitych funkci v prostiedi MATLAB a ukézky vystupi. Také budou zminény jejich
vyhody a nevyhody.

6.3.1 Implementace algoritmu k-means

Programovaci prostifedi MATLAB nabizi specialni knihovnu, ktera zahrnuje velké mnoz-
stvi funkci pro zpracovani obrazki. Jednou z takovych funkci pro implementaci metody
k-means je imsegkmeans(a,b), kde a je vstupni snimek a b je pocet shlukii, do kterych se
rozdéluji obrazové body. Po fadé experimenti s barevnymi prostory RGB, Lab a HSV se
ukazalo, ze nejlepsich vysledki muze byt dosaZzeno reprezentaci vstupnich dat pomoci mo-
delu Lab (viz kap. 3.4). Problém ale spociva v tom, Ze segmentace ¢ernobilych a barevnych
aut se vyrazné lisi. Pfi segmentaci barevnych aut vstupuji do funkce imsegkmeans pouze
2. a 3. kanaly odpovidajici barevnym slozkdm. Popfredi a pozadi jsou vétsinou navzijem
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dostatecné barevné kontrastni, aby je algoritmus mohl rozlisit, a nepotiebuje k tomu infor-
magci o jasu. V pripadé ¢ernobilych aut se naopak barvy v obraze skoro nevyskytuji a nés
zajimé zejména informace o jasu, aby bylo mozné rozligit odstiny Sedi. Vzhledem k tomu,
ze vysledny algoritmus pro klasifikaci barev musi byt univerzalni pro libovolny vstup, bylo
navrzeno rozsifeni segmenta¢niho algoritmu k-means o rozliseni téchto dvou pfipadi.

Pramérny pixelovy rozdil oproti éernobilemu obrazku v RGB prostoru

140 T T
[ léerna, bila, Seda, stiibrna
120 M [ cervena, modra, zelena, Zluta, oranZova, hnéda| -
prah
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£
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Obrazek 28: Histogramy priumérnych pixelovych rozdili pro trénovaci sadu snimkt

Podminkou tohoto rozsifeni bylo navrhnout algoritmus, ktery klasifikuje ¢ernobila a ba-
revnd auta. Za ¢ernobilé barvy povazujeme ¢ernou, Sedou, stiibrnou a bilou. Ostatni barvy
povazujeme za barevné. Vyvinuty algoritmus spo¢iva v nalezeni takové hodnoty prahu, na
zékladé které by se rozhodovalo o tom, zda se jedna o ¢ernobilé nebo barevné auto a které
kanaly maji byt vstupem do algoritmu k-means. Proto byly vypoc¢teny primérné pixelové
rozdily v8ech snimkt z trénovaci sady oproti jejich Sedoténové podobé v RGB prostoru.
Néasledné ziskané hodnoty byly vykresleny ve tvaru dvou histogrami, které se v ur¢itém
bodé protinaly (viz obr. 28). Tento bod byl povazovéan za hledanou prahovou hodnotu. Tedy
pro kazdy vstupni snimek bude vypoctena jeho vzdalenost od jeho Sedoténové varianty.
Pokud tato vzdalenost bude napf. mensi nez prahova hodnota, snimek bude povazovin
za Cernobily a do algoritmu k-means vstoupi jenom jasovy kanal. Blokové schéma tohoto
algoritmu je znézornéno na obr. 29.

A Kanal L barevného
rozdil > prah / Barevny snimek = prostoru CIE Lab

Vytvoreni $edoténové Vypocet rozdilu
Vstupni snimek | kopie vstupniho > vstupniho snimkus |—» Porovnanis prahem
snimku Sedoténovou kopii

rozdil < prah \_} Kanaly a,b
Cernobily snimek > barevného prostoru

CIE Lab

Obrazek 29: Blokové schéma algoritmu rozhodujiciho o typu vstupnich dat

Jako optimalni bylo vybréno rozdéleni obrazovych bodt do tiFech shlukti. Pro¢ ne do dvou,
kdyz nas zajimé jenom pozadi a popredi? Experimenty ukézaly, Ze kvili nerovnomérnosti
barvy auta vlivem odrazii svétla je lepsi rozdélovat obrazové body do vice shlukii a nasledné
spojit ty, které odpovidaji popfedi. Vystupem funkce k-means jsou potom tfi binarni masky
odpovidajici jednotlivym skupindm pixeli (viz obr. 30 a obr. 31).
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mask1 mask2

Obréazek 30: Binarni masky pro barevné auto

mask2

Obréazek 31: Binarni masky pro bilé auto

Dalsim, neméné dulezitym krokem je vybér spravné masky, ktera bude aplikovana na origi-
nélni snimek a urci oblast zajmu. Na obr. 30 je vidét, Ze v piipadé barevnych aut je jedna
z masek negovanou kombinaci ostatnich dvou a zaroven je tou maskou, kterou hledédme.
Tady ale nastava problém, Ze tato maska muze pokazdé odpovidat jinému shluku. Proto se
algoritmus podivd na oblast 20 x 20 pixeli v levém hornim rohu uplné masky (viz obr. 32),
ktera obsahuje vSechny shluky, a vybere ten shluk, ktery je v této oblasti nejvice zastoupen.
Vybrana maska je prohldSena za pozadi a kombinace ostatnich dvou za popfedi.

Obrazek 32: Uplna maska s vyznacenou oblasti pro vybér

Pro ¢ernobil4 auta se princip vybirani segmentac¢ni masky lisi, protoze pozadi bude oddé-
leno od popiedi o néco haf (viz obr. 31). V tomto piipadé se spiSe zaméfime na hledéani
shluku, ktery odpovida popredi. Proto se algoritmus podivd na definovanou oblast upro-
stfed tplné masky a opét vybere tu, které je zastoupena nejvice.

Vyhodou navrzené metody vyuzivajici algoritmus k-means je jeji jednoduchost a nizka
vypocetni narocnost (viz kap. 7.1). Dobfe funguje pro piipady, kdy popfedi a pozadi je
navzéijem kontrastni. Naopak tc¢innost klesa, kdyz na vstupnim obrazku je napft. Sedé auto
na Sedé silnici, s ¢imZ se ¢asteéné vypofada popsané rozsifeni. Dalsi nevyhodou je, Ze
tdinnost algoritmu zévisi na spravnosti odhadu binarni masky. U¢innost metody byla vy-
hodnocena na sadé 143 snimku ze sady kaggle, kterda mé k dispozici vzorové segmentacni
masky. Primeérna presnost je 62%. MiZe se zdat, Ze presnost metody je pomérné nizka,
ale z velké ¢asti je to zpusobené tim, Ze pri vyhodnoceni u¢innosti se ziskana binarni maska
porovnavala s dplnou vzorovou maskou vozidla, ktera zahrnuje kola a skla. Pro klasifikace
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barev ale tyto prvky nejsou dulezité, spiSe naopak muzou negativné ovlivnit rozhodnuti
algoritmu o vysledné barvé. Presnost mize byt také ovlivnéna chybami pfi vybirani seg-
mentacni masky. Na obr. 33 je znazornén histogram pfesnosti metody k-means. Z tohoto
histogramu miizeme posoudit, ze vétsina snimku testovaci sady kaggle byla segmentovana s
presnosti 60 az 80 procent. Vysledna presnost metody k-means je priimérem znézornénych
hodnot.
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Obrazek 33: Histogram presnosti segmentaéni metody k-means

6.3.2 Implementace algoritmu detekce hran

Béhem implementace algoritmu detekce hran jsem experimentovala s operatorem Sobela
a jeho rozsffenim - Cannyho detektorem, ktery je povazovan v soucCasné dobé za jeden
z nejlepsich (viz kap. 4.1). V prostfedi MATLAB k tomu slouZi funkce edge (I,method),
kde I je vstupni snimek a method je vybrany detektor. Vzhledem k tomu, Ze tato funkce
umi pracovat jenom s jednorozmérnymi snimky, bylo potfeba najit vhodnou reprezentaci
pro vstupni data. Nejlepsich vysledku tak bylo dosazeno pri pouziti barevného modelu
HSV (viz kap. 3.3), ale stejné jako v pripadé s algoritmem k-means doslo k problému, Ze
pro Cernobila a barevné auta bylo potieba pouzit odlisné vstupy. Pro barevna auta vice
vyhovuje druhy kanal, odpovidajici sytosti, a pro ¢ernobila tieti, odpovidajici svételnosti.
Jako feSeni tohoto problému byl opét pouzit algoritmus rozhodujici o typu vstupnich dat
na zakladé barevnosti vstupniho snimku (viz kap. 6.3.1). Vystup funkce edge s pouzitim
Sobelova a Cannyho detektoru je znazornén na obr. 34.

Vstupni obrézek

Obrazek 34: Ukazka vysledkt detekce hran pomoci Sobelova a Cannyho detektoru

Mapa hran ale pro segmentaci nestac¢i, proto je potieba z néj pomoci dalsich kroka vytvorit
bindrni masku. Jak je patrné z obr. 34, detekované hrany jsou velmi tenké a Casto nejsou
mezi sebou spojené tak, aby tvofily spojity okraj objektu. Abychom s nimi mohli dale
pracovat, je potfeba je néjakym zpusobem rozsifit. Proto byla pouZita funkce MATLABu
bwmorph(I,’dilate’,X), kde I je mapa hran a X je kladné ¢islo, které odpovidéd mife
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zvétSeni hran. Tomuto procesu rozsifeni se také fika dilatace. Na obrézcich vyse je vidét,
ze Cannyho detektor déva zietelné lepsi vysledky a jeho vysledné hranova mapa perfektné
opakuje linie objektu.

Sobel

Obrazek 35: Ukazka vysledka dilatace hran

Dalsim krokem algoritmu je vyplnéni prostoru mezi hranami, aby se vytvorila segmentaéni
maska. Proto byla pouZita funkce imfil1 (I, holes’), kde I je mapa hran po dilataci. Po-
kud byly v predchozim kroku hrany spojité dobre, dostaneme na vystupu funkce spravnou
segmentaci jako v pripadé Cannyho detektoru na obr. 36.

Sobel Canny

-

Obrazek 36: Ukazka vysledki vypliovani hran

Poslednim krokem je odstranéni nadbyteénych hran kolem objektu pozitim operaci eroze
a dilatace. V prostiedi MATLAB k tomu slouzi funkce imerode(A,se), kde A je binarni
maska a se je strukturujici prvek definujici oblast, na kterou budou operace aplikovany.
Blokové schéma segmenta¢ni metody detekce hran je znazornéno na obr. 37.

Odstranéni
Detekce hran —>»  Spojovani hran > VypInéni hran > nezadoucich hran |-» Segmentacni maska
kolem objektu

Rozhodovani o typu N

Vstupni snimek | vstupnich dat

Obrazek 37: Blokové schéma segmentacni metody detekce hran

Jak je jiz patrné z predchozich texti a obrazkt, Cannyho detektor je vhodnéj$im reSe-
nim pro pripad segmentace. Mezi vyhody této metody patfi jednoduchost implementace,
vysokad vypocetni rychlost (viz kap. 7.1) a pramérna uspésnost, kterd dosahuje 88% na
datové sadé kaggle. Na rozdil od metody k-means je tspéSnost vyrazné vyssi diky odlis-
nému principu metody, ktery do segmentacéni masky zahrnuje vSechny soucésti vozidla (viz
obr. 36). Dalsim rozdilem je mnohem mensi zavislost na kontrastu mezi pozadim a popie-
dim. Nevyhodou metody je, Ze Gi¢innost metody muze byt negativné ovlivnéna v piipadé
nedspésného propojeni hran, coz zptisobi vyplnéni Spatné oblasti snimku.

Na obr. 38 je znazornén histogram presnosti metody detekce hran. Z tohoto histogramu je

patrné, Ze vétSina snimku testovaci sady kaggle byla segmentovéna s presnosti 80 az 100
procent. Vysledné presnost metody detekce hran je primérem znazornénych hodnot.
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Obrazek 38: Histogram presnosti metody detekce hran

6.3.3 Implementace Bayesovy segmentace

V ramci této diplomové préace byl navrzen algoritmus, ktery byl inspirovan obecnym Baye-
sovym klasifikitorem. Metodu jsem pojmenovala podle Bayesova klasifikatoru [70], jehoz
principu vyuzivam k rozdéleni obrazovych bodt do dvou t¥id, v nasem pfipadé popredi a
pozadi. Bayesuv klasifikator je zalozen na vypoctu aposteriorni podminéné pravdépodob-
nosti zat¥idéni objektu (v nasem pfipadé barvy) X do t¥idy Y, jez se znadi jako P(Y|X).
P1i vypoctu se vychéazi z Bayesova vzorce:

PXY)P(Y)

P(Y|X) = 2649

(18)

kde P(X|Y) je podminéné hustota pravdépodobnosti vyskytu barvy X ve tfidé Y, P(Y)
je apriorni pravdépodobnost tiidy Y a P(X) je celkova hustota pravdépodobnosti rozlo-
zeni barvy X v celém prostoru [23]. Vzhledem k tomu, Ze klasifikujeme jenom do dvou
t¥id, Y nabyva hodnot 0 (pro pozadi) a 1 (pro popfedi). Pro pfipad segmentace jako pod-
minéna hustota pravdépodobnosti vyskytu slouzi 2D histogramy obou t¥id (viz obr. 39).
Vytvaii se z obrazovych bodu urcitych oblasti vstupniho snimku, které jsou definovany po-
moci masky znazornény na obr. 39. Umisténi masky popfedi vychazi z predpokladu, Ze na
snimcich extrahovanych z detekci neuronové sité se objekt vzdy nachazi uprostied snimku.
Odpovidajicim zptusobem budou na krajich snimki pravdépodobné pixely patiici pozadi.
Protoze vytvareny histogram je dvourozmérny a vstupni snimek ma tii barevné kanély,
bylo potfeba rozhodnout, které z nich pouzit. Experiment ukazal, Ze nejlep$iho vysledku
dosahneme, kdyz je histogram tvofen kanély R a G.

vvvvvv

ostatnich pixeld do definovanych tiid. Z matematického hlediska lze tento problém popsat
pomoci vzorce (20), kde P(barva) miZzeme zanedbat, protoZe v argmax na ném nezélezi.
Dale predpokladame, ze P(Y = 1) = P(Y = 0), proto zanedbavame i P(Y). Vysledny
vzorec je (21). Prakticky hleddme maximélni pravdépodobnost, se kterou konkrétni pixel
patii do jedné ze t¥id. Rozdélenim vSech pixelt do skupin dostaneme dvé bindrni masky:.
Masku popiedi pak povazujeme za segmenta¢ni a aplikujeme ji na kazdy z kanalt vstupniho
snimki.

C(barva) = argmax P(Y = y|X = barva) (19)
yefb
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Obréazek 39: Ukéazka vytvareni 2D histogrami

P(X =barvalY =y)P(Y =y)

= 2
C(barva) aggerﬁgx P(X = barva) (20)
C(barva) = argmax P(X = barvalY = y) (21)
yefb

kde C je klasifikator, f je popfedi (foreground) a b je pozadi (background).

Obrazek 40: Ukazka vysledkt Bayesovy segmentace

V porovnani s piredchozimi metodami k-means a detekci hran je tato metoda o néco né-
rofnéjsi na implementaci. Ma ale vysokou vypocetni rychlost (viz kap. 7.1) a na rozdil
od ostatnich metod neni zavisl4 na kontrastu mezi objektem a pozadim. Jeji primérna
piesnost na mnoziné 143 snimki ze sady kaggle je 76%. Uspé&&nost je opét ovlivnéna tim,
Ze ziskané segmentacni maska neobsahuje vSechny soucasti vozidla, jako jsou kola a skla.
Hlavni nevyhodou metody je, Ze G¢innost je pfimo zavisla na spravnosti odhadu oblasti
pozadi a popfedi, jinak budou obrazové body rozdélené Spatné.

Cetnost

45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95
Presnost

Obrazek 41: Histogram presnosti Bayesovy segmentacni metody
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Na obr. 41 je znazornén histogram presnosti Bayesovy metody. Z tohoto histogramu je
patrné, Ze vétsina snimku testovaci sady kaggle byla segmentovana s pfesnosti 65 az 85
procent. Vysledné presnost metody detekce hran je primérem znazornénych hodnot.

6.4 Klasifikace pomoci barevnych definic

Kazdy barevny obraz je polem M x N x 3 hodnot, které jsou zarovenn informacemi o
barvé. Jak uz bylo zminéno v kap. 3, barvy jsou ve vét§iné barevnych modeld definoviny
pomoci trojice ¢isel (napf. r,g,b nebo h,s,v). Kazdé z téchto ¢isel udava hodnotu zékladnich
parametri tvoficich vyslednou barvu. Vzhledem k tomu, Ze barevné prostory jsou casto
reprezentovany jako prostorové téleso (krychle, valec atd.), lze jednotlivé barvy a jejich
odstiny definovat pomoci mnoziny bodu s uré¢itymi souradnicemi uvniti tohoto télesa.

[ ] ./' L] - [ ]
o
e y
S
[f hfsfv]
H

Obrazek 42: SloZzeni HSV obrazu

Na principu takovych definic je zaloZena tato metoda klasifikace, kde je kazda barva defi-
novana pomoci logickych nerovnic. Nasledné se barva vyhledava v urcité oblasti snimku.
Prvnim krokem algoritmu je nalezeni oblasti zdjmu aplikaci binarni masky ziskané pomoci
segmentace na vstupni obraz. Tento krok je velmi dulezity, protoze pokud oblast zajmu
nebude definovina spravné, t¢innost metody bude témér nulova. Dale nésleduje ¢asové nej-
prostoru budou reprezentovana vstupni data. Pokud se chceme vyhnout komplikovanym
nerovnicim v prostoru RGB a Lab, pFirozeny popis barev je v prostoru HSV. Vzhledem
k tomu, Ze tento barevny model je reprezentovan ve tvaru valce, bylo potieba pro kazdou
slozku h, s a v urcit spodni{ a horni hranici. Hodnoty téchto hranic byly nalezeny pomoci
nastroje colours 0, ktery zobrazuje barvy pro rizna nastaveni parametrii, a doladény expe-
rimentalni metodou. Barvy a jejich odstiny jsou tak definovany pomoci trojice ¢isel (h,s,v),
kde h je thel od 0 do 360 stupiiti, s a v nabyvaji hodnot od 0 do 1. Rovnice pro bilou
barvu v modelu HSV vypadaji nasledovné:

hue = (hue > 0) N (hue < 360)

saturation = (saturation > 0) N (saturation < 0.4)
value = (value > 0.85) N (value < 1)

hue N saturation Nvalue

(22)

To znamenad, ze bilou barvu si mizeme pfedstavit jako mensi valec uvnitf velkého, ktery
obsahuje celé spektrum vSech odstini od 0 do 360 stupnt. Sitka véalce od osy je hodnota

Ohttps://observablehq.com/@anbnyc/color-on-the-web
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sytosti - 0 az 0,4. Vyska valce odpovida hodnoté svételnosti, ktera pro bilou barvu a jeji
odstiny je od 0,85 do 1. Podobnym zpiisobem jsou definovany i ostatni barvy. Jak je vidét na
obr. 5, pro ¢ernou, bilou a odstiny Sedi nenese hodnota h odpovidajici barevnému odstinu
prakticky zZadnou informaci, proto ji mizeme zanedbat a definovat tyto barvy pomoci jen
dvou hodnot. Posledni kroky algoritmu jsou: vyhledavani definovanych barev v nalezené
oblasti zajmu, vypocet jejich procentualnich zastoupeni v obraze a vybér vysledné barvy
podle nejvyssiho skoére. Na obr. 43 je znézornéno blokové schéma algoritmu.

Nalezeni oblasti

) Prevod do barevného > ! Klasifikace
zajmu

N Hledani definovanych N
prostoru HSV

Vstupni snimek
upnisni barev

Obrazek 43: Blokové schéma detektoru barev v HSV prostoru

Hlavni vyhodou této klasifikacni metody je jeji velmi jednoduché implementace a vypocetni
rychlost. Proces hledani hrani¢nich parametri pro jednotlivé barvy je ale casové velice
narocny a musi se opakovat pro riizné typy vstupnich dat. Napiiklad parametry nalezené
pro datovou sadu kaggle nebyly stejné ac¢inné pro snimky ze sady traffic. Dalsi nevyhodou
je, ze metoda nenf funkéni bez segmentacniho algoritmu a je velmi zavisla na jeho i¢innosti.
Nejvyssi dosazena piesnost této metody je 69% pro datovou sadu kaggle v kombinaci se
segmentanim algoritmem detekce hran.

Barva Hue [°] Saturation | Value Min Max
Cerna 0-360 0-0.4 0-0.3
Seda 0-360 0-0.3 0.3-0.6
Stiibrna 0-360 0-0.2 0.6-0.85
Bila 0-360 0-0.4 0.85-1
Cervena 0-10, 330-360 0.1-1 0.1-1
Modra 170-300 0.1-1 0-1
Zelena 60-170 0.05-1 0.1-1
Zluta 40-65 0.2-1 0.75-1
Oranzova 10-40 0.1-1 0.75-1
Hnéda 0-30, 320-360 0.1-0.5 0.1-1

Tabulka 1: Parametry klasifika¢ni metody barevnych definic nalezené pro datovou sadu
kaggle a priklady vyskytujicich se barev.

6.4.1 TOP 2 a TOP 3 accuracy

Vyhodnoceni a¢innosti dané metody bylo rozsifeno o metriku TOP N (viz kap. 6.2). Tato
metrika je velmi ndpomocna v piipadech, kdy musi klasifikdtor rozhodovat mezi dvéma
t¥idami, jejichz skére se lisi velmi maélo, a nakonec vybere tu Spatnou. Podobna situace
miuZe nastat, kdyZ se napr. sluneéni svétlo odrazi od nalakovaného povrchu ¢erného auta,
jehoZ barva se pak muze jevit jako bila nebo Seda. Maximélni pfesnosti TOP 2 pro datovou
sadu kaggle bylo dosaZeno pii pouziti segmenta¢niho algoritmu detekce hran, jejiz hodnota
dosahuje 84% (zvySeni 15% oproti TOP 1). Metrika TOP 3 ale ptekvapivé nabyla své
maximéalni hodnoty 91% (zvyseni az 24% oproti TOP 1) pii pouziti Bayesovy segmentaéni
metody. Vysledky pro ostatni segmentacéni metody jsou znazornény v tab. 2.
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S?gmentace/ Detekce hran Bayesova K-means
presnost

TOP 1 69% 67% 65%
TOP 2 84% 83% 81%
TOP 3 90% 91% 85%

Tabulka 2: Prehled vysledku klasifikaéni metody barevnych definic

6.5 Implementace algoritmu nejblizsich sousedi

Pro implementaci klasifikatoru nejblizsich sousedt nabizi programovaci prostiedi MATLAB
funkci fitcknn(X,Y) s dalsimi proménnymi NumNeighbors - pocCet sousedi a Distance -
vzdélenost, které, jak jiz bylo zminéno v kap. 4.2, maji nejvétsi vliv na G¢innost metody.
Jako vstupni data byly pouzity sady 100 snimki pro kazdou z vybranych barev (viz kap.
6.1). Nasledné byly snimky prevedeny do barevného prostoru HSV (viz kap. 3.3). Pro
vytvoreni vektoru pfiznaku se spo¢ita 3D histogram s omezenym poé¢tem intervali (bind),
ze kterého vznikne pomoci zig-zag nac¢itani hodnot vysledny vektor. Stejnym zptisobem se
pocitaji vektory pfiznakt pro v8echny snimky trénovaci sady a ukladaji se do jedné matice,
kterou povazujeme za vzorovy model. Tato matice je prvnim vstupem X do funkce fitcknn.
Druhym vstupem Y je vektor tiid, kde kazda pozice odpovida skuteé¢né barvé pro jednotlivé
vektory priznaki, podle kterych se bude algoritmus rozhodovat. V piipadé, Ze se nepouzije
Zaddna jina proménné, hleda algoritmus automaticky jednoho souseda pomoci Euklidovské
vzdalenosti. Vysledek ziskame pomoci funkce predict(a,b), kde a je natrénovany model
a b je vektor pfiznakii testovaciho snimku.

Trénovaci snimek | Prevod do barevného > 3D hilstograms > Vektor pfiznaki —» Matice pfiznakl
prostoru HSV N intervaly
Vektor tfid  —»{ fitcknn(X,Y) —>»{ Natrénovany model
Testovaci snimek [—»{ Prevod dobarevného | o 3D histogram s |y} veyor priznaki > predictab) |—»  Barva
prostoru HSV N intervaly

Obrazek 44: Blokové schéma metody nejblizsich sousedi

Pro dosazeni co nejlepsich vysledki jsem experimentovala s riznymi metodami vypoctu
vzdélenosti - Euklidovska, Manhattanska a kosinova (viz kap. 5.2). Také jsem ménila pocet
hledanych sousedt (1 az 4) a pocet intervalt histogramu. S ohledem na piedchozi vysledky
[45] byly vybrany nasledujici kombinace intervala pro jednotlivé kanaly H, S a V: 4,4.4;
8,4,4; 8,8,8; 16,8,8 a 16,16,16. Experimentovala jsem také se vstupnimi daty - s pouzitim
segmentace i bez ni. Vysledky vSech experimentu jsou uvedeny v piiloze A.2.

Pro testovaci sadu kaggle, jejiz snimky nebyly segmentované, bylo nejvyssi presnosti 79%
dosazeno v kombinaci s vypoctem Euklidovské vzdélenosti, tfemi sousedy a osmi intervaly
histogramu pro kazdy z kanala H, S a V. V piipadé segmentovanych dat pro tuto sadu
ukazal experiment, Zze pocet hledanych sousedid a vybrand metrika nemé vyrazny vliv
na vyslednou presnost. Vysledky se liSily jenom pfi pouziti riznych kombinaci intervali
histogramii. Nejvyssi aéinnost je rovna 82%.
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Pro testovaci sadu traffic bez segmentace dosahla nejvyssi presnost hodnoty 57%. Tato
hodnota se opakovala pfi vypo¢tu Manhattanské vzdalenosti pro jednoho a tii hledané
sousedy. Pocet intervali histogramii byl také stejny pro oba pfipady a byl roven 16 pro
kazdy z kanali H, S a V. Ze v8ech segmentac¢nich metod se jako nejlepsi ukazala Bayesova
metoda v kombinaci se tfemi sousedy, opét Manhattanskou vzdalenosti a kombinaci 16,8,8
intervalt histogramu - 69%.

Nesegmentovana data Segmentované data
Poget .souseduo / ] 5 5 4 1 9 3 4
pocet intervalt
4,4, 4 76% 7% 7% 7% 78% 75% 7% 76%
8, 4,4 7% 7% 78% 78% 79% 80% 78% 79%
8,8,8 78% 7% 79% | 78% 82% | 82% | 82% | 82%
16, 8, 8 73% 1% 2% 2% 78% 7% 76% 7%

Tabulka 3: Nejlepsi dosazené vysledky pro datovy soubor kaggle

Nesegmentovana data Segmentovana data

PoS:et .souseduo / 1 9 5 4 1 0 3 4
pocet intervala

4,4, 4 55% 50% 50% 51% 62% 64% 63% 64%
8, 4,4 54% 51% 53% 54% 66% 66% 67% 67%
8,8, 8 52% 52% 56% 55% 62% 64% 63% 64%
16, 8, 8 52% 50% 54% 54% 67% 65% 69% | 69%
16, 16, 16 57% | 57% | 57% | 56% 67% 67% 67% 67%

Tabulka 4: Nejlepsi dosazené vysledky pro datovy soubor traffic

6.6 Implementace metody podpurnych vektora (SVM)

Metodu podptrnych vektora jsem v programovacim prostiedi MATLAB realizovala pomoci
funkce fitcecoc(X,Y), kde X je matice pfiznaki a Y informace od uéitele. Automaticky se
pouziva technika One vs One (viz kap. 5.1), ale pomoci proménné Coding ji lze v pfipadé
potfeby zménit na One vs All nebo jiné. Vysledky pro testovaci data se vyhodnocuji funkei
predict(a,b), kde a je natrénovany model a b je vektor piiznaki.

Pfi ladéni modelu bylo provedeno velké mnozstvi experimenti se vstupnimi daty. Zkousela
jsem rtzné velikosti trénovacich sad, barevné modely, zptisoby vytvafeni vektori priznakt
a kombinace intervalt histogramiu. BohuZel zmény velikosti trénovacich sad neposkytovaly
ocekavané vysledky tzn. Ze ¢im vétsi byla sada, tim horsi byla presnost, coZ neodpovida lo-
gice strojového uceni. Bylo to zptisobeno pravdépodobné tim, Ze jednotlivé skupiny snimki
nebyly vyvéazené. Napiiklad podsada s bilymi auty obsahovala 400 snimki, a podsada s
oranzovymi jenom 96. Je to proto, Ze nékteré barvy vozidel jsou méné pouzivané a vy-
skytuji se velmi malo (viz obr. 26). Proto jsem se rozhodla omezit trénovaci sadu na 100
snimku pro kazdou barvu. Dalsim experimentem byl vybér barevného prostoru mezi RGB
a HSV (viz kap. 3.2 a 3.3). Vysledné pfesnost ukézala, Ze vhodné&jsi je prostor HSV. Nej-
lepsi dosazené presnosti pro datové sady kaggle a traffic jsou znédzornény v tab.5. Vysledky
vSech experimentii jsou uvedeny v piiloze A.1.

Vektory piiznakt se vytvafely dvéma zptsoby. Prvni z nich jiz byl popsan v pfedchozi
podkapitole, a to vypocéet pomoci 3D histogramu. Princip vytvofeni 3D histogramu je po-
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Datovy soubor kaggle
Pocet intervalti | Nesegmentovana data Segmentovan4 data
4,4, 4 80% 79%
8, 4,4 82% 82%
8, 8,8 2% 83%
16, 8, 8 69% 75%

Datovy soubor traffic
4,4, 4 57% 62%
8, 4,4 63% 67%
8, 8,8 61% 66
16, 8, 8 65% 70%
16, 16, 16 60% 69%

Tabulka 5: Nejlepsi dosazené vysledky pro metodu podpiirnych vektort

drobné popséan zde [45]. Druhy zptsob je vypocetné méné naro¢ny a je zaloZen na vypoctu
2D histogramt pomoci funkce imhist pro jednotlivé kanaly, které jsou néasledné poskla-
dény za sebe do jednoho vektoru. Poslednim z experimenti bylo omezeni histogramu na
urcity pocet bint (intervali). Pro¢ vibec histogram omezovat, kdyZz mize dojit ke ztraté
informace? Jednim z mych prvnich pokusu bylo, Ze jako vektor pfiznaka vstupniho ob-
razku jsem zvolila tplny vektor vytvoreny z histogrami a pfi vyhodnoceni ti¢innosti takto
natrénovaného modelu jsem narazila na problém preuceni (overfitting) systému (viz kap.
5). Proto jsem se rozhodla experimentovat také s riznymi kombinacemi poctu intervalii
jako 4,4.4; 8,4.4; 888 a 16,8,8. Blokové schéma vysledného algoritmu je znézornéno na
obr. 45.

Nejvyssi piesnost 82% pro nesegmentovana data souboru kaggle ma model, jehoZ vstupni
data jsou v barevném prostoru HSV, vektory piiznakia jsou vytvofené z 3D histogrami a
pocet intervalu téchto histogrami je 8,8,8 pro jednotlivé kanély. Pro segmentovana data je
nejvyssi dosazend presnost 83% s pouzitim Bayesovy segmentaéni metody.

P1i aplikaci metody podpurnych vektorti na snimky ze souboru traffic dosédhla nejvyssi
presnost pro nesegmentovana data hodnoty 65%. Vektory priznaka byly vytvoreny z 3D
histogramu s velikosti intervalii 16,8,8 pro kanaly H, S a V. Data segmentovani Bayesovou
metodou ukézala vysledek 70%. Zpisob tvofeni vektort priznaku a velikosti intervalii
zistal nezménén.

Trénovaci snimek | Prevod do barevného > 3D histogram s —>»{ Vektor pfiznaki > Matice pfiznakl

prostoru HSV N intervaly

Vektor tfid  —»{ fitcecoc(X,Y) —>»{ Natrénovany model

|

Vektor ptiznak( » predict(a,b) —> Barva

Prevod do barevného N 3D histogram s >

Testovaci snimek > prostoru HSV N intervaly

Obrazek 45: Blokové schéma metody podpurnych vektora
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6.6.1 TOP 2 a TOP 3 accuracy

Metoda podpurnych vektort nabizi moznost rozsifit vyhodnoceni jeji t¢innosti o metriku
TOP N (viz kap. 6.2), jejiz vysledky jsou pro obé datové sady znazornény v tab. 6 a tab.

9.

TOP 2 accuracy
Pocet intervalti | Nesegmentovana data Segmentovana data
4,4, 4 88% 89%
8, 4,4 90% 90%
8, 8,8 90% 94%
16, 8, 8 88% 93%
TOP 3 accuracy
4,4, 4 91% 91%
8, 4,4 94% 94%
8,8,8 93% 96%
16, 8, 8 92% 94%

Tabulka 6: TOP N vysledky pro datovy soubor kaggle

Vypocet TOP 2 accuracy pro nesegmentovani data souboru kaggle zvysil jiz dosazenou
piesnost o 8%, coz ve vysledku dava 90%. Tento vysledek se opakoval pro kombinace
velikosti intervala 8,4,4 a 8,8,8. Pro segmentovana data bylo maximalni navyseni piesnosti
az 11% pomoci Bayesovy metody, coz celkové ¢ini 94%. Nejucinnéjsi velikost intervali
histogramu byla opét 8,8,8 pro jednotlivé kanaly H, S a V.

Vysledky metriky TOP 3 accuracy se velmi blizi ke stoprocentni presnosti. Pro neseg-
mentovana data ¢ini tato hodnota 94% pro kombinaci intervali 8,4,4, to je o 12% vy&si
nez TOP 1. V piipadé segmentovanych dat sah& presnost az k 96% pii pouziti Bayesovy
segmenta¢ni metody a osmi intervalt histogramu pro kanaly H, S a V.

TOP 2 accuracy
Pocet intervalti | Nesegmentovana data Segmentovana data
4,4, 4 1% 81%
8, 4,4 76% 82%
8, 8,8 76% 80%
16, 8, 8 79% 80%
16, 16, 16 78% 82%

TOP 3 accuracy
4,4, 4 81% 91%
8, 4,4 86% 90%
8, 8,8 85% 88%
16, 8, 8 85% 86%
16, 16, 16 87% 87%

Tabulka 7: TOP N vysledky pro datovy soubor traffic
V pripadé souboru traffic také metrika TOP N vyrazné zvysila vyslednou pfesnost. Pro

nesegmentovana data ¢ini rozdil mezi presnostmi TOP 1 a TOP 2 az 14%, celkova presnost
je tedy 79%. Stejné tak se presnost pro data segmentovana Bayesovou metodou zvysila
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0 12%, coz dava 82%. Tento vysledek se opakoval pro velikosti intervali 3D histogrami
8,4,4 a 16,16,16.

Presnosti dosazené pomoci metriky TOP 3 se opét bliZi ke sto procentiim. Hodnota pies-
nosti algoritmu podptirnych vektorti bez pouziti segmentace dosahla 87%, coz je o 22%
vyssi nez TOP 1. Pro algoritmus se segmentaci ¢ini tento rozdil 21% a vysledna presnost
se pak rovna 91%. V predchozim textu a tabulkidch jsou znazornény jen nejlepsi dosa-
zené vysledky pro danou metodu. Tabulky vysledkt ostatnich experimenti jsou uvedeny
v priloze A.1 této prace.

6.7 Klasifikace barev pomoci konvoluéni neuronové sité

Vzhledem k tomu, Ze se klasifikace barev objektt v dnesni dobé bézné fesi pomoci neuro-
novych siti, nesmi zminka o nich v této praci chybét. Jak jiz bylo feceno v tvodu, cilem
mé diplomové préce je najit tc¢innou metodu klasifikace barev, kterd bude nasledné spo-
lupracovat s neuronovou siti pro detekci a sledovani (tracking) dopravnich prostiedki. Z
implementacnich a vypocetnich divodad bohuzel dvé neuronové sité nemohou bézet sou-
casné, proto se hleda reSeni pomoci klasickych metod pocita¢ového vidéni a neuronové
sité jsou v tomto textu popsany jen pro dplnost porozuméni dané problematice. Po na-
studovani odborné literatury a dostupnych implementaci jsem se rozhodla pro konvoluéni
neuronovou sit’ |73, 6] (implementace vlastni architektury je nad ramec zadani). Architek-
tura této neuronové sité obsahuje dvé zakladni sité s osmi vrstvami pro kazdou (viz obr.
46). Prvni az pata vrstva jsou konvoluéni a lisi se hlavné tim, ze nékteré obsahuji navic
procesy normalizace a maximalniho sdruzovani. Jako aktivacni funkce byla pouzita po ¢as-
tech linearni funkce ReLU. Posledni t¥i vrstvy jsou plné propojené a klasifikace probihéa
pomoci Softmax aktivace [15]. Oficialni implementace 6] této neuronové sité je realizovana
v programovacim jazyce Python v knihovné keras [32].

c11x1183s4
pi3xds?

caage + e aagen
ZIx27GAB  pnmd 13x13@192

227x227@3

C11x11@3s4
pedxds?

2Tx2T@AB iR 13x13@192 e

Input Image convl conv2 conv3 convéd conv5s fcl fc2  fc3  softmax
(pool + norm) {pool + norm) (poal) (drop) (drop) (drop)

Obrazek 46: Architektura konvoluéni neuronové sité 73]

Sit jsem trénovala po 160 tisic krokt pro datovou sadu kaggle a 770 tisic krokid pro datovou
sadu traffic (viz kap. 6.1). Za krok se povazuje dopfedny pruchod, zpétny prichod a aktu-
alizace vah. Soucéasti tohoto procesu je také predzpracovani vstupnich dat zménou rozméru
na 244 x 244 pixelta. Pocet vstupnich snimki se uméle navysuje vytvorenim horizontalné
zrcadlené kopie jednotlivych snimku - ¢im rozsahlejsi je trénovaci sada, tim vyssi bude
presnost. Do vrstev neuronové sité potom vstupuji sady o 32 snimcich. Hyperparametr
learning rate je roven 0,001. Tento parametr se béhem procesu uceni zmensuje s exponen-
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cidlnim poklesem vah (angl. decay) 1075. Autofi ¢lanki [73] experimentovali s riznymi
barevnymi prostory jako je RGB, HSV, CIE Lab a CIE XYZ a nejvyssi pfesnosti dosahli u
modelu RGB, proto je tento model pouzit v implementaci. Je to celkem netypické, protoze
ve vétsiné odbornych ¢lanki se nejcastéji jako nejlepsi vyskytuje model HSV.

0.95
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Obrazek 47: Prubéhy na (a) trénovacich a (b) testovacich datech pro sadu kaggle

Pro testovaci sadu kaggle, kterd obsahuje celkové 660 snimkt ve velmi dobré kvalité a se
stejnym osvétlenim (ukézka je znazornéna v kap. 6.1), byla dosaZena presnost 88%. V
piipadé datové sady traffic, kterd obsahuje 563 snimki z dopravnich kamer, které byly
porizené pri dennim svétle, ale jejich kvalita je ovlivnéna pocasim, nastavenimi snimaciho
zafizeni atd., je nejvySsi dosazena presnost 73%. Pribéhy na trénovacich a testovacich
mnozinach pro obé sady jsou znézornény na obr. 47 a obr. 48.

074
0.98
0.94 0r
09
08 066
0.26
08 062
0 200k 400k 600K 0 200k 400k 600k

(a) (b)

Obrazek 48: Prubéhy na (a) trénovacich a (b) testovacich datech pro sadu traffic

6.8 Klasifikace barev ve video zaznamech

Ve vSech predchozich kapitolach byla fe¢ jen o klasifikaci barev na statickych snimcich,
stejné techniky lze ale aplikovat i na video zadznamy. Diky spolupraci s firmou GoodVision,
ktera pro acely této prace zprostfedkovala vystupy své neuronové sité, jsem méla k dispozici
snimky jednotlivych vozidel po dobu jejich pretrvavani ve scéné (tracku, trajektorie). Na
obr. 49 je znazornéno, jak vypadaji takové detekce a trajektorie aut ve scéné. Algoritmy
klasifikace barev se pak aplikuji na vybrany pocet snimkt jednoho auta a za vyslednou
se povazuje ta barva, kterd byla detekovana na vét$iné z nich. Klasifikovat barvu pro
vSechny snimky jednoho tracku by bylo vypocetné naro¢né, proto jsem se rozhodla omezit
pocet snimkt na 10 tak, aby byly rovnomérné rozprostiené po celém tracku. Tento zptisob
vybirani snimku z celkového mnozstvi dava moznost zvysit vypodcetni rychlost a zaroven mit
vybér rozmanitych snimka daného vozidla napt. z rtznych stran, pfi odlisném osvétleni,
v rizné vzdalenosti atd. Jako trénovaci sada byla pouzita sada traffic. Anotace barev
probihala stejné jako pro datovou sadu kaggle (viz kap. 6.1.1). Vyhodnoceni nejc¢astéji
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opakujici se barvy pro jeden track bylo provedeno pomoci funkce MATLABu mode(A).
Tento zptsob vyhodnoceni zvySuje pravdépodobnost spravné klasifikace.

Obrazek 49: Extrakce snimkt vozidel z celkové scény

Pro klasifikaci barev ve video zéznamu jsem pouzila vysSe popsané algoritmy nejblizsiho
souseda a podpurnych vektorti. Oba algoritmy byly vyhodnocovany bez segmentace a se
segmentaci. Vyhodnocovalo se desetiminutové video nahrané z vefejné piistupného doprav-
niho streamu'!. Tento video zéznam je k dispozici v elektronické piiloze.

6.8.1 Metoda podpiirnych vektort pro video zaznam

Na zakladé predchozich zkuSenosti, pfi aplikaci metody podpurnych vektorid, byl pro
vstupni data pouzit barevny prostor HSV a vektory pfiznaka se vytvéarely z 3D histo-
gramu. Experimentovala jsem jen s poCty intervali histogramu a segmentacénimi metodami.
Vysledky experimenti jsou uvedeny v piiloze A.3. Nejlepsi dosazené vysledky jsou znazor-
nény v tab. 8. Z tabulky je patrné, ze segmentace méla spiSe negativni vliv na vyslednou
presnost. Muze to byt zptsobeno tim, Zze doslo k chybnym segmentacim b&hem procesu
trénovéani, coz ovlivnilo naslednou klasifikaci na testovacich datech. Jako nejlepsi se ale
tentokrat ukazala segmentacni metoda k-means. NejvySsi presnost 71% tak byla dosaZena
pro nesegmentované data a kombinaci 16,16,16 intervali histogrami.

Pocet intervald | Nesegmentovana data Segmentovana data
4,4, 4 63% 49%
8, 4,4 66% 65%
8,8, 8 65% 65%
16, 8, 8 68% 60%
16, 16, 16 71% 64%

Tabulka 8: Nejlepsi dosazené vysledky metody podpiirnych vektori pro video zdznam

HTraffic  video stream. Dostupno z: http://85.186.25.54/mjpg/1/video.mjpg?timestamp=
1586103584532
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6.8.2 TOP 2 a TOP 3 accuracy pro video zaznam

v

k celkovému poctu predikovanych tifid pro jednu trajektorii. Z celkového poctu predikei je
potieba nésledné vybrat jen dvé nebo tfi tfidy v zévislosti na metrice. Proto se pouzivaji
teorie vefejné volby [43], kdy se kazdému hlasu (v nasem piipadé predikei) pridéluje urcita
vaha na zakladé jeho preferencéniho poradi. K nejpouzivangj$im zavérim teorie vefejné
volby patii Bordovo hlasovani [69], jez bylo pouZito pro vyhodnoceni metrik TOP N.

U metrik TOP 2 a TOP 3 mtZzeme opét pozorovat fadné zvyseni hodnot piesnosti. TOP
2 pfesnost pro nesegmentovana data tak doséhla hodnoty 81% (zvySeni 10% oproti TOP
1) pro netypickou kombinaci intervali 32,16,16. Tuto kombinaci jsem nepocitala pii vSech
experimentech, protoZze ve vétsiné piipada byl patrny pokles hodnot presnosti s rostoucim
poctem intervali. V této situaci ale doslo k vyjimce, coz potvrzuje, Ze pocet intervalii neni
univerzalni a hleda se vzdy experimentalni metodou. V piipadé segmentovanych dat byla
nejvyssi uéinnost opét dosazena pri pouziti metody k-means a je 85% (zvyseni az 20%
oproti TOP 1). Vysledky experimentt se segmenta¢nimi metodami jsou uvedeny v piiloze
A3.

TOP 3 accuracy pro nesegmentovana data ma hodnotu 89% (zvyseni 18% oproti TOP
1) pro kombinaci intervala 16,16,16. Nejvyssi dosaZena presnost pro segmentované data je
92% (zvyseni az 27% oproti TOP 1) s kombinaci intervala 8,4,4.

TOP 2 accuracy

Pocet intervalti | Nesegmentovana data Segmentovana data
4,4, 4 69% 66%
8, 4,4 70% 85%
8, 8,8 73% 83%
16, 8, 8 79% 81%
16, 16, 16 79% 81%
32, 16, 16 81% -
TOP 3 accuracy

4,4, 4 81% 80%
8, 4,4 81% 92%
8, 8,8 84% 90%
16, 8, 8 87% 90%
16, 16, 16 89% 89%

Tabulka 9: TOP N vysledky pro video zéznam

6.8.3 Metoda nejblizsich sousedd pro video zaznam

Jak jiz bylo zminéno v kap. 6.5, tato metoda dava velky prostor pro experimenty s poctem
hledanych sousedu, vypocty vzdalenosti, segmentacni metody atd. Barevny prostor HSV
a zpusob tvoreni vektorti piiznakt z 3D histogramu byly vybrany na zéklad€ predchozi
zkuSenosti s implementaci dané metody. Proto jsem experimentovala jen s poCty inter-
valu histogramu, poc¢ty hledanych sousedu a segmenta¢nimi metodami. Vysledky téchto
experimentu jsou vedeny v pfiloze A.3.

Z tab. 10 je patrné, Ze nejvyssi pfesnosti 77% bylo dosaZeno pro nesegmentovana data
dvakrat. Tento vysledek se opakoval pfi hledani jednoho a tfi sousedii v kombinaci s osmi
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intervaly histogramu pro kazdy barevny kanal. Mezi vektory pfiznaku se poc¢itala Manhat-
tanska vzdalenost.

Pro segmentovana data Bayesovou metodou je nejvyssi piesnost 78%. Tohoto vysledku
jsem doséhla pfi hledani ¢tyf sousedid v kombinaci s pocty intervalti histogramu 8,4,4.
Mezi vektory pfiznakii se opét pocitala Manhattanska vzdalenost.

Nesegmentovana data Segmentovana data

Poget .souseduo / 1 9 5 4 1 0 3 4
pocet intervala

4,4, 4 74% 69% 76% 75% 70% 1% 71% 70%
8, 4,4 76% 70% 75% 1% 7% 70% 7% 78%
8, 8,8 % | 1% 7% | 5% 73% 70% 7% 75%
16, 8, 8 76% 69% 76% 74% 74% 74% 76% 7%
16, 16, 16 76% 69% 76% 74% 5% 1% 76% 2%

Tabulka 10: Nejlepsi dosazené metody nejblizsich sousedt pro video zédznam
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7 Porovnani metod

Tato kapitola se vénuje podrobnéjsimu porovnéni implementovanych metod jak segmen-
tace, tak klasifikace véetné grafického znazornéni a prislusnych tabulek vysledki.

7.1 Porovnani segmentac¢nich metod

V ramci praktické ¢ésti byly implementovany tii segmentaéni metody zalozené na velmi od-
lisnych principech - k-means, detekce hran a Bayesova metoda. Metoda k-means a detekce
hran vyuZiva hlavné funkce MATLABu, které jsou soucésti Image Processing toolboxu.
Jsou ale rozsifeny o vlastni ¢asti algoritmu cilené na zvySeni t¢innosti danych metod,
napf. algoritmus rozhodujici mezi dvéma typy vstupnich dat na zakladé barevnosti snimku
a nalezené prahové hodnoty. Bayesova segmenta¢ni metoda byla navrZzena specialné pro
tcely této prace a je zaloZena na principu Bayesova klasifikdtoru. Uéinnost jednotlivych
metod byla vyhodnocena pomoci vzorovych masek, které jsou soucasti datového souboru
kaggle. Kviili Casové naro¢nosti anotace referen¢nich masek byly segmentacni algoritmy vy-
hodnoceny pouze na jedné datové sadé. Pro mnozinu 143 snimki byly primérné piesnosti
63% pii pouziti metody k-means, 88% u metody detekce hran a 76% u Bayesovy metody.
Jak jiz bylo zminéno v kap. 6.3.1, tyto vysledky nejsou pfesné, protoze ziskand segmen-
tacni maska ¢asto neobsahuje vSechny soucasti vozidla, jako jsou napf. kola a predni skla
(viz obr. 50), které nenesou v piipadé klasifikace barev Zadnou informaci a spiSe mohou
negativné ovlivnit vysledky. Napiiklad v odborném ¢lanku [30] dokonce navrhli specialni
metodu odstranéni oken pro minimalizaci tohoto negativniho vlivu.

to, jak jsou ndpomocné pii klasifikaci barev a jak moc zvySuji Géinnost jednotlivych metod.
V pripade metody barevnych definic, jejiz pfesnost je velice zavisld na tcinnosti segmen-
ta¢ni metody, se nejlépe projevila metoda detekce hran. Pro ostatni metody byla nejvyssi
presnost dosazena pomoci Bayesovy segmentace. Porovname-li vypocetni rychlost pro zmi-
nénou sadu 143 snimkt, Bayesova metoda vypocita segmentacni masku pro jeden snimek
za 53,85 ms, metoda detekce hran za 123,78 ms a k-means za 351,05 ms. Na obr. 51
je znazornéna zavislost presnosti jednotlivych segmentac¢nich metod na vypocetni rychlosti
pro datovou sadu kaggle.

Na zakladé téchto idaju lze prohlésit predstavenou metodu vyuZzivajici principu Bayesova
klasifikatoru za nejlepsi ze segmentacnich metod zminénych v této préaci. Jeji vyhodou
oproti ostatnim metodam je vypocetni rychlost, nezavislost na kontrastu mezi popredim a
pozadim a také na vybéru spravné segmentacni masky:.
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Obrazek 51: Zavislost vypocetni rychlosti na pfesnosti pro segmenta¢ni metody

7.2 Porovnani klasifikaénich metod

V predchozim textu byly podrobné popsany implementace ti{ klasifika¢nich metod strojo-
vého uceni - podpurnych vektort, nejblizsich sousedi a konvoluéni neuronové sité. Tyto
metody se v odborné literatuie objevuji nejcastéji a maji vétsinou velice slibné vysledky.
Byla také implementovana jedna metoda nevyuzivajici principu strojového uceni - metoda
barevnych definic. V8echny tyto metody jsou zaloZeny na velmi odlisnych principech a
kazda méa jak svoje vyhody, tak i nevyhody.

7.2.1 Metoda barevnych definic

Jako prvni byla v pfedchozim textu popsana klasifikace pomoci barevnych definic. Jak jiz
bylo zminéno, metoda je velmi jednoduSe implementovatelnd a jeji vypocetni rychlost v
kombinaci se segmenta¢ni metodou detekce hran je 95,8 ms pro jeden obrazek. Vypo-
Cetni rychlosti jsou v tomto textu uvedeny pro procesor Intel i5-8265U pro implementaci
v prostfedi MATLAB. Vypocetni rychlost metody bez pouziti segmenta¢niho algoritmu
neni v tomto textu uvedena z toho divodu, Ze samostatna metoda neni iéinné a v préci
se nepouzivala.

Hlavni nevyhodou metody je, Ze jeji parametry nejsou univerzalni pro rizné typy vstupnich
dat a proces jejich nalezeni vyzaduje dlouhé experimenty. Jsou dvé moznosti hledani téchto
parametra - manuélni, kde ¢lovék manualné hled4 hranice barev podle barevného modelu
colours 12 a chybové matice na trénovaci mnoziné. Druh4 metoda je a automatizovana,
vyuzivajici gradientni sestup |77|, ktera se neosvédcila vzhledem k dlouhé vypocetni dobé.
Manualni metoda je také ¢asové naro¢na vzhledem k poc¢tu hledanych parametri. Z tohoto
diavodu byla Géinnost metody vyhodnocena jenom na jedné datové sadé a pro metriku
TOP 1 dosahuje 69% pro 10 barev s manualné nalezenymi parametry. Chybova matice!'3
(confusion matrix) tohoto vysledku je znazornéna na obr. 52, kde na ose X lezi tiidy
predikované danou metodou a na ose Y spravné t¥idy predem anotované. Cisla lezici na
hlavni diagonale odpovidaji po¢tu snimki, které byly klasifikovany spravné. Ostatni ¢isla
znazornuji chyby a presnéji pocet snimki, které byly zafazeny do jiné barevné t¥idy. Napf.

?https://observablehq. com/@anbnyc/color-on-the-web
!3Confusion matrix. Dostupno z: https://towardsdatascience.com/understanding-confusion
-matrix-a9ad42dcfd62
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prvni Ffadek Fika, Zze 48 barev bylo klasifikovano spravné jako ¢erna a 16 jako Seda. Z téchto
udaji 1ze dopocitat presnosti klasifikace pro jednotlivé barvy zvlast (viz tab. 11 a tab. 12).

black

blue

brown

gray

green 32 1 1
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yellow | 1 2 5 30
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Obrazek 52: Chybova matice metody barevnych definic

7 chybové matice je vidét, ze nejvice Spatnych klasifikaci vznika mezi ¢ernou, bilou, sedou
a stfibrnou barvou. Je to proto, Ze je velmi tézké definovat urcitou hranici mezi témito
barvami vzhledem k tomu, Ze se mohou vizuilné navzajem zaménovat pri rtizném osvétleni.
Stejna situace je s hnédou, ¢ervenou a oranZzovou barvou. Nejvyssi presnost (nad 80%) je
pro bilou, Sedou a ¢ervenou barvu.

Ze vsech téchto tdaju lze odvodit, Ze tato metoda neni pro feSeni tak komplexniho pro-
blému neni tplné vhodna. Neodpovida jednomu z hlavnich pozadavki kladenych na hle-
danou metodu, a to je univerzalnost a schopnost pracovat s libovolnymi vstupnimi daty
bez zadné predchozi znalosti.

7.2.2 Metoda nejblizsich sousedi

Jako druha byla popsédna metoda nejblizsich sousedii. Mezi jeji vyhody patii, Ze na rozdil
od jinych metod strojového uceni je celkem jednoduché pro implementaci a porozumeéni je-
jimu principu. Nevyzaduje tak velky objem a rozmanitost trénovacich dat. Proces trénovani
modelu, spoéivajici v pfevodu obrazkt na vektory priznaki, bézi na rozdil od neuronovych
siti v fadu desitek sekund na datovych sadéch uvedenych v této praci. Nabizi Siroky prostor
pro experimenty s vypocCtem rtznych vzdalenosti a po¢ty hledanych sousedii. Vypocetni
rychlost metody je pfi pouziti jiz natrénovaného modelu 46,15 ms pro jeden nesegmen-
tovany snimek. P pouziti napr. Bayesovy segmentace se vypocetni rychlost snizi témér
dvakrat a dosahuje 88,06 ms. Uvedend rychlost plati pro kombinaci 8,8,8 intervalti histo-
gramu, ktery je pouzit jako vektor ptiznakt. Vypocetni rychlost se ale snizuje s rostoucim
pocétem intervalii a naopak.

Na obr. 53 je znazornéna chybova matice nejlepsitho dosazeného TOP 1 vysledku metody

na datové sadé kaggle s pouzitim Bayesovy segmentacni metody, jehoZ hodnota je 82%. Uz
pri vizudlnim porovnéni s chybovou matici predchozi metody je patrné, Ze pocet Spatnych
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klasifikaci se vyrazné snizil. Nejvice jich je opét mezi ¢ernou, bilou a odstiny Sedé. Napft.
25% stiibrnych aut bylo klasifikovano jako bila a priblizné 21% Sedych bylo klasifikovano
jako cerna. Bila barva tentokrat byla klasifikovana se stoprocentni presnosti. Nejvyssich
presnosti (nad 80%) bylo také dosazeno pro ¢ernou, zlutou, oranzovou a hnédou barvu.
Z tab. 11 je patrné, Ze presnosti klasifikace vétsiny barev se vyrazné zvysily. Napriklad
presnost klasifikace oranzovych aut se navysila skoro o 65% a hnédych o 48%.
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Obrazek 53: Chybova matice metody nejblizsich sousedi

Do tab. 12 jsou zaneseny pfesnosti klasifikace jednotlivych barev pro datovou sadu traf-
fic. Maximalni Gspésnost metody na této datové sadé je 69% pro segmentovana data. Z
tabulky je vidét, Ze vysledky pro redlné data z dopravnich kamer jsou nizsi. Nejlépe (nad
80%) byla klasifikovana zelend a modra barva. Nejhut bohuZel dopadla Seda, st¥ibrna a
hnéda. Takovy pokles téinnosti je zplisoben tim, jak bylo jiz nékolikrat zminéno, Ze na
klasifikaci barvy auta mé vliv nespocetné mnozstvi faktorti. Pokud se bilé auto nachazi
ve stinu nebo ¢erné na slunci, vjem jeho barvy se vyrazné meéni, coz je téméf nemozné
vyfesit barevnou korekci nebo jinymi algoritmy pfedzpracovani obrazu. Presnost se ale da
zvySsit tim, Ze se nebude vyhodnocovat pouze jeden snimek, ale série snimku extrahovana
z trajektorie pohybu vozidla na silnici, jak bylo popsano v kap. 6.8. Timto zptsobem byla
dosazena piesnost 78% pro segmentovana data. Vypocetni rychlost na datové sadé traffic
je priblizné tfikrat vyssi diky mensimu rozliSeni extrahovanych snimkt z dopravni scény.
Pro nesegmentovany snimek dosahuje tato hodnota 14,04 ms a pii pouZiti napt. Bayesovy
segmentace je 25,28 ms.

Na zékladé uvedenych tdaji lze posoudit, Ze metoda nejblizsich sousedi v kombinaci se
segmentaénim algoritmem je dostatecné tspésna pro TeSeni tkolu klasifikace barev do-
pravnich prostfedkt. Splije vSechny kladené podminky, jako je univerzalnost pro jakakoli
vstupni data a nizkd vypocetni naroc¢nost. VylepSenim u¢innosti metody by mohlo byt
zvétSeni objemu trénovaci sady, coz nebylo v této préci z ¢asovych duvodi moZné.
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7.2.3 Metoda podptirnych vektori

Nésleduje metoda podpiirnych vektorti. Diky knihovné Statistics and Machine Learning
programovaciho prostfedi MATLAB neni tato metoda implementa¢né narocna, piestoze
patii mezi slozitéjsi metody strojového uceni. Princip je méné intuitivni nez predchozi me-
tody, ale Siroce se pouZiva pro feSeni klasifika¢nich problémiu [51, 67]. Metoda vyzaduje
pro natrénovani modelu rozsahlou sadu dat, kterd musi byt zaroven vyvazena, tzn. ze jed-
notlivé podsady museji obsahovat ptiblizné stejny pocet objektt. Podle obecnych principi
strojového uceni se t¢innost metody ma zvySovat s rostoucim poctem trénovacich dat, coz
se v této praci bohuzel nepovedlo ovérit jednak kvili omezenému poctu vozidel urcitych
barev v sadé kaggle, ale také kvili nizsi frekvenci vyskytu barevnych aut na dopravnich
zadznamech. Vypocetni rychlost metody pro jeden nesegmentovany snimek technikou One
vs All je 44,76 ms. Pfi pouZiti napt. Bayesovy segmentacni metody se rychlost opét témér
dvojnasobné snizuje - 84,2 ms, coz lze ale porad jesté povazovat za dostatecné rychlou
metodu.

7 chybové matice na obr. 54 nejlepsiho dosaZeného vysledku této metody pro datovou sadu
kaggle, ktery dosahuje 83% v kombinaci s Bayesovou segmentaci, je vidét, ze vysledky jsou
velmi podobné metodé nejblizsich sousedii. Cisla na hlavni diagonéle se ale pro nékteré
tHidy mirné zvysila. Pfesnost klasifikace bilych aut opét dosahla maximalnich sta procent
a celkem sedm barev z deseti ma presnost vyssi nez 80% (viz tab. 11). K nejvyssi chybé
doslo pii klasifikaci stifbrnych aut, kde az 42% snimku bylo klasifikovano jako bila.
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Obrazek 54: Chybova matice metody podptrnych vektort

Presnosti pro jednotlivé barvy datové sady traffic jsou znézornény v tab. 12, z niz je opét
patrny vyrazny pokles hodnot oproti sadé kaggle. Celkova presnost pro segmentovanou
testovaci sadu je 70%. Nejlépe (nad 80%) bylo klasifikovano pét barev z deseti, a to jsou:
Cervend, zelenéd, modra, zlutd a oranzova. Skoro vSechna stfibrné auta byla klasifikovana
jako bila, a proto je presnost jenom 1,5%. MiZe to byt zpisobeno nedostatkem trénova-
cich dat, aby byla metoda schopna generalizovat vlastnosti téchto dvou tfid. Tato teorie
se potvrdila i pfi vyhodnoceni barev ze série snimki extrahovanych z video zdznamu, kde
celkova presnost se, na rozdil od metody nejblizsich sousedii, skoro vibec nezménila a je
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71% pro nesegmentovana data. P¥i vyhodnoceni snimki videa segmentovanych jakoukoliv
ze zminénych metod doslo k necekanému poklesu Gc¢innosti oproti nesegmentovanym snim-
kam. Vypocetni rychlost pro tuto datovou sadu je pfiblizné ¢tyinasobné vyssi oproti sadé
kaggle. Pro nesegmentovany snimek dosahuje hodnota rychlosti 11,55 ms a pii pouziti
Bayesovy segmentace 21,39 ms.

7 udaju ziskanych pfi vyhodnoceni metody podptrnych vektora lze udélat zévér, ze tato
metoda je dostateéné ucinné pro feSeni problému klasifikace barev jak samostatné, tak v
kombinaci se segmentacnimi algoritmy. Klasifika¢ni presnost na datech traffic byla nizsi,
nez se o¢ekavalo, ale mize to byt vyfeSeno rozsifenim trénovaci sady dat. Jinak metoda
spliiuje kladené pozadavky - je rychlé, univerzalni pro libovolna vstupni data, bézi na
procesoru a méa dostatecné vysokou presnost.

7.2.4 Konvoluéni neuronova sit

Posledni klasifika¢ni metodou této prace je konvoluéni neuronova sit. Vzhledem k tomu,
Ze navrh vlastni architektury neuronové sité prekracuje ramec zadani, byla vyzkousena
jedna z vefejné pristupnych implementaci [6] inspirované zdrojem |[73]. Neuronové sité
jsou v dnesni dobé hlavnim nastrojem pro feSeni klasifika¢nich problémi diky své vysoké
presnosti. Bohuzel jsou ale vypocetné velmi néro¢né a vyzaduji velké mnozstvi trénovacich
dat, které Casto nejsou k dispozici. Proces trénovani neuronové sité muze trvat nékolik
hodin az nékolik dni, a proto jsou jakékoliv experimenty velmi ¢asové naro¢né. Jak jiz bylo
nékolikrat zminéno, z implementacnich a vypocetnich divoda neni neuronovéa sit vhodnym
FeSenim pro pfipad klasifikace barev vozidel, které jsou detekovany jinou neuronovou siti,
proto je v této préaci uvedena jen pro porovnani s klasickymi metodami.
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Obrazek 55: Chybova matice konvolu¢ni neuronové sité

Jiz pfi vizudlnim porovnani chybové matice na obr. 55 s pfedchozimi je patrné, Ze pocet
chyb kolem hlavni diagonaly je vyrazné mensi. Tato matice znazornuje klasifikace pro
nejvyssi dosazeny vysledek datové sady kaggle, jehoZ hodnota dosahuje 88%. Piesnosti
osmi barev z deseti presahuji 80%, dvé z nich maji stoprocentni pfesnost klasifikace -
Cervené a bila (viz tab. 11). K nejvétsi chybé doslo pii klasifikaci hnédé barvy, kde bylo
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28% snimki klasifikovano jako sed4 a 11% jako ¢ervena.

V pripadé datové sady traffic se celkova presnost vyrazné nelisi od ostatnich metod a
dosahuje 73% s tim, Ze Seda a zelen& barva jsou klasifikovany s nulovou piesnosti. Je to
nejspise zpusobeno nizkym poctem trénovacich dat. Kompenzaci je ale, Ze az Sest barev z
deseti mé presnosti nad 80%. Pro efektivnéjsi trénovani a vyhodnoceni neuronové sité by
cely proces mél bézet na grafické karté. Vzhledem k tomu, Ze muj pocita¢ nema dostatecné
vykonny hardware, vyuzila jsem jiny pocitac¢ s grafickou kartou GeForce GTX 1080, na
niz je vypocetni rychlost klasifikace jednoho snimku 15,62 ms. P#i vypoc¢tu na procesoru
Intel i7-8700K stejného pocitace je rychlost klasifikace jednoho snimku 21,8 ms. Tyto
hodnoty jsou stejné pro obé datové sady, protoze soucasti procesu trénovani i predikce je
predzpracovani obrazu zménou jeho rozméri na 244 x 244 pixeld.

Dané konvolu¢ni neuronova sit dosahla nejvyssich celkovych pfesnosti jak pro datovou sadu
kaggle, tak pro sadu traffic i pres to, Ze mnoZstvi trénovacich dat bylo celkem malé. To po-
tvrzuje tvrzeni, Ze neuronové sité jsou nejlepsim nastrojem pro feSeni problémi klasifikace,
pokud k tomu mame dostatek dat a vypocetniho vykonu.

7.3 Vysledky porovnani klasifika¢nich metod

Prehledné porovnani klasifika¢nich metod je zobrazeno v tabulkach 11 a 12.

Barva/Metoda | Barevné definice | KNN SVM CNN
Bila 82,8% 100% 100% 100%
Cerna 75% 92,19% 93,75% 95,24%
Seda 85,1% 61,2% 62,69% 97,01%
St¥ibrna 58,3% 66,67% 55% 86,67%
Cervena 100% 66,67% 86,67% 100%
Zelena 66,7% 79,17% 87.,5% 97,92%
Modra 75% 72,5% 77,5% 97,47%
Zluta 78,95% 81,59% 81,59% 79,49%
Oranzova 26,7% 91,67% 95% 88,14%
Hneéda 49% 97% 90% 52%

Tabulka 11: Pfesnosti klasifika¢nich metod pro jednotlivé barvy datové sady kaggle

Barva/Metoda | KNN SVM CNN
Bila 5% 78,13% 100%
Cerna 78,46% 55,38% 92,31%
Seda 40% 42,5% 0%
St¥fbrna 18,2% 1,5% 53%
Cervena 75,86% 90,8% 95,5%
Zelena 88,1% 95,24% 0%
Modra 89,19% 94,59% 98,65%
Zluta 79,03% 83,87% 88.71%
Oranzova 78,06% 90,24% 90,24%
Hnéda 40,9% 45,45% 27.27%

Tabulka 12: Presnosti klasifika¢nich metod pro jednotlivé barvy datové sady traffic

Na zakladé porovnéni jednotlivych metod povazuji metodu podpirnych vektort za nejlepsi
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pro TeSeni stanoveného problému. S vyjimkou neuronové sité dosahuje tato metoda nejvyssi
celkové presnosti pro obé datové sady. Jeji tcinnost je dostateéné vysoka i bez pouziti
segmentacnich algoritmi a muZe se jeSté zvysit s rozsifenim trénovaci sady.
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8 Zavér

V ramci této prace jsem se zabyvala hledanim uc¢inného reSeni problému klasifikace barev
dopravnich prostfedkt na snimcich z dopravnich zaznami. Pozadavky kladené na hleda-
nou metodu jsou: vysokd presnost, mald vypocetni narocnost, vypocet na procesoru a
univerzéalnost pro libovolna vstupni data. Proto je préice vice zaméfena na klasické metody
strojového uceni nez na neuronové sité, které se pro feSeni téchto kol bézné pouzivaji.
Bylo prostudovéno velké mnozstvi odbornych ¢lankt zabyvajicich se touto problematikou,
jejichz prehled je obsahem kapitoly 2. Na zékladé tohoto studia byly vybrany a imple-
mentovany tii G¢inné metody segmentace obrazu a ¢tyfi klasifikaéni metody. VSechny im-
plementace jsou realizovany v programovacim prostiedi MATLAB s vyjimkou neuronové
sité, kterd je v jazyce python. Segmentacni metody k-means a detekce hran byly imple-
mentovany pomoci funkci knihovny Image Processing a rozsifeny o vlastni ¢asti algoritmu
zvysujici celkovou acéinnost danych metod. Pro ticely této prace byla navrZzena Bayesova
segmentacni metoda. Byla inspirovana principem Bayesova klasifikdtoru. Pro vyhodnoceni
klasifika¢nich algoritmi byla vytvofena datova sada 1538 snimki z redlnych dopravnich
video zaznamu a streamu volné dostupnych na internetovych strankach. Pii implementaci
klasifika¢nich algoritmi bylo provedeno velké mnozstvi experimentd s riznymi typy re-
prezentace vstupnich dat - rizné velikosti trénovacich sad, barevné prostory, kombinace
intervalii histogramu a zptusoby vytvoreni vektoru p¥iznakit. Klasifika¢ni metody nejbliz-
sich sousedt a podptrnych vektort jsou implementovany pomoci funkei knihovny Statistics
and Machine Learning. U¢innost klasifika¢nich metod byla vyhodnocena na dvou datovych
sadéch, jednak na kvalitnich snimcich ze studia, jednak na snimcich extrahovanych z do-
pravnich zdznamt. Vyvinuta Bayesova segmentaéni metoda prekonala na zékladé podrob-
ného porovnéni ostatni zkoumané algoritmy. Za nejlepsi z implementovanych klasifika¢ni
metod byla prohlaSena metoda podpurnych vektoru, jejiz nejlepSim vysledkem na datové

sadé kaggle je 83% (96% TOP 3) a na sadé traffic 70% (96% TOP 3).

Hlavnim pfinosem této prace je nalezeni G¢inné metody klasifikace a névrh segmentacéni
metody, které spolu s detekéni neuronovou siti budou soucasti platformy poskytujici do-
pravnim inZenyrim rychlejsi a snadnéjsi zptisob zpracovani dopravnich dat. Znalost barev
dopravnich prostfedkti pomtze lépe sledovat jejich trajektorie pohybu ve scéné a také po-
skytne informaci o typu a ucelu pouziti.

Proces zpracovani této préce byl velmi pifinosny i pro mé. Rozsifila jsem svoje znalosti
v oblasti zpracovani a segmentace obrazu i v oblasti strojového uceni, ktera presahuje
obor mého studia. Na zakladé ziskanych znalosti jsem navrhla vlastni segmenta¢ni me-
todu zaloZenou na principu Bayesova klasifikdtoru, ktera podle tab. 16 prekonala ostatni
implementované metody ve zvySeni pfesnosti pro klasifika¢ni algoritmy.
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A Prilohy

Téato kapitola obsahuje vysledky vSech experimenti provedenych v ramci této diplomové
prace. Nejlepsi z dosazenych vysledku jsou uvedeny v jednotlivych kapitolach (viz kap. 6).

A.1 Vysledky experimenti s metodou podptirnych vektora

2D histogram

Potet snimkii/podet | 00 o 1o | 900 snfmkd | 400 snimkd

intervali

4,4.4 75% 68% 57%
8,4,4 7% 2% 60%
8,8,8 5% 74% 63%
16,8.,8 73% 73% 67%
16,16,16 69% 69% 66%

3D histogram

Pocet snimkii/podet | |y i | 200 snfmki | 400 snimki

intervali

4,44 80% 7% 71%
8,4,4 82% 76% 67%
8,8,8 2% 63% 61%
16,88 69% 64% 58%
16,16,16 56% 47% 48%

Tabulka 13: Znazornéni zmeény presnosti metody SVM (viz kap. 5.1) v zavislosti na velikosti
trénovaci sady pro riazné piiznakové vektory (vytvorené z 2D a 3D histogramii) datové sady
kaggle (viz kap. 6.1). Vstupni data nejsou segmentovana a jsou reprezentovana v barevném
prostoru HSV (viz kap. 3.3).

2D histogram

Pocet snimlli/pocet | | ok | 200 snimki | 400 snfmki

intervali

4,44 56% 51% 49%
8,4,4 53% 51% 48%
8,8,8 51% 49% 48%
16,8,8 49% 44% 45%

3D histogram

Pocet snimlii/poet | | o ki | 200 snimki | 400 snfmki

intervali

4,4.4 69% 62% 62%
8,4,4 68% 60% 60%
8,8,8 73% 62% 59%
16,8.,8 69% 57% 55%

Tabulka 14: Znézornéni zmény pfesnosti metody SVM v zévislosti na velikosti trénovaci
sady pro rizné velké piiznakové vektory (vytvorené z 2D a 3D histogramu) datové sady
kaggle (viz kap. 6.1). Vstupni data nejsou segmentovéana a jsou reprezentovana v barevném
prostoru RGB (viz kap. 3.2).

Na zakladé tab. 13 a tab. 14 jsem se rozhodla omezit datovou sadu kaggle a traffic na 100
snimkl pro kazdou barvu, a vytvaret vektory pfiznakd pomoci 3D histogram.

66



85 T T T

[ 2D histogram

[ 3D histogram
80 - -

75 E

70 - B

Presnost [%]

60 N

55 N

50
444 844 888 1688 16 16 16

Pocet intervalll histogramu

Obréazek 56: Tento graf vychazi z tab. 13. Jsou do néj vyneseny piresnosti modelu SVM
(viz kap. 5.1) natrénovaného na datové sadé kaggle obsahujici 100 snimku pro kazdou z
barev. Téchto presnosti jsem doséhla pii pouziti pfiznakovych vektori vytvorenych z 2D
a 3D histogramt v barevném prostoru HSV.

Barevny mo-

del/pocet intervala RGB HSV CIE Lab
144 69% 80% 65%
8,4,4 68% 82% 67%
8,8,8 73% 2% 1%
16,8,8 69% 69% 2%
16,16,16 60% 56% 7%

Tabulka 15: Znazornéni zavislosti pfesnosti modelu SVM (viz kap. 5.1) na barevném mo-
delu, ve kterém jsou reprezentovana vstupni data. Na zékladé této tabulky jsem se rozhodla
pro barevny prostor HSV pfi implementaci metody podpurnych vektort a nejblizsich sou-
sedi. Uvedené presnosti plati pro nesegmentovanou datovou sadu kaggle obsahujici 100
snimku pro kazdou barvu, jejiz pfiznakové vektory jsou vytvoreny z 3D histogramd.
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Obrazek 57: Tento graf vychazi z tab. 14. Jsou do né&j vyneseny pfesnosti modelu SVM
(viz kap. 5.1) natrénovaného na datové sadé kaggle obsahujici 100 snimku pro kazdou z
barev. Téchto presnosti jsem dosahla pri pouziti piiznakovych vektoru vytvorenych z 2D
a 3D histogrami v barevném prostoru RGB.
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Datova sada kaggle
Metoda segmen-
s . | bez segm Bayesova k-means detekce hran
tace/pocet intervali
4,44 80% 79% 73% 75%
8,4,4 82% 82% 76% 80%
8,8,8 72% 83% 75% 81%
16,8,8 69% 75% 68% 75%
16,16,16 56% 73% 65% 70%
Datova sada ttraffic
Metoda segmen-
. . | bez segm Bayesova k-means detekce hran
tace/pocet intervali
4,44 57% 62% 54% 57%
8,4,4 63% 67% 58% 61%
8,8,8 61% 66% 57% 60%
16,8,8 65% 70% 61% 64%
16,16,16 60% 69% 60% 64%

Tabulka 16: Znazornéni presnosti metody podptrnych vektoru (viz kap. 5.1) pfi pouziti
riznych segmentaénich metod testovanych v této praci (viz kap. 6.3). Vysledky plati pro
datovou sadu kaggle a traffic obsahujici 100 snimkt pro kazdou barvu, jejichZz pfiznakové
vektory byly vytvoreny z 3D histogram.

Metodav ) segmer:— bez segm Bayesova k-means detekce hran
tace/pocet intervala

4,44 44% 57% 44% 51%

8,4,4 48% 61% 53% 55%

8,8,8 47% 59% 53% 55%

16,8,8 49% 63% 56% 58%
16,16,16 49% 64% 57% 58%

Tabulka 17: Znéazornéni presnosti metody podpurnych vektoru (viz kap. 5.1) pii pouziti
segmentacnich metod zminénych v této praci (viz kap. 6.3). Vysledky plati pro datovou
sadu traffic obsahujici pfiblizn€ 100 snimkt pro kazdou barvu, jejichz piiznakové vektory
byly vytvofeny z 2D histogramii.
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Metodav . segmer:- bez segm Bayesova k-means detekce hran
tace/pocet intervali
Metrika TOP2
4,44 1% 81% 69% 74%
8,4,4 76% 82% 74% 75%
8,8,8 76% 80% 70% 7%
16,8,8 79% 80% 1% 7%
16,16,16 78% 82% 1% 82%
Metrika TOP3
4,44 81% 91% 7% 89%
8,4,4 86% 90% 81% 89%
8,8,8 85% 88% 75% 85%
16,8,8 85% 86% 75% 86%
16,16,16 87% 87% 7% 90%

Tabulka 18: Znézornéni pfesnosti metrik TOP2 a TOP3 (viz kap. 6.2) pro metodu SVM
(viz kap. 5.1) pfi pouziti segmentacnich metod zminénych v této diplomové praci (viz kap.
6.3). Vysledky plati pro datovou sadu traffic, jejiz priznakové vektory byly vytvoreny z 3D
histogramt.
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A.2 Vysledky experimenti s metodou nejblizsich sousedi

.Pocet soousedu/pocet 1 9 3 4
intervala
Euklidovska vzdalenost
4,44 76% 7% 7% 7%
8,4,4 % 7% 78% 78%
8,8,8 8% 7% 79% | 8%
16,8.8 73% 1% 2% 2%
Manhattanska vzdalenost
4,4,4 72% 70% 73% 73%
8,4,4 75% 73% 76% | 4%
8,8,8 5% 73% 76% | 5%
16,8,8 76% | 65% 69% 68%
Kosinova vzdalenost

4,44 76% 76% % | 5%
8,4,4 TT% | 6% 76% 5%
8,8,8 5% 5% "% | T7%
16,8,8 73% 2% 2% 2%

Tabulka 19: Znazornéni vysledkii metody nejblizsich sousedu (viz kap. 5.2) pro rizny pocet
hledanych sousedt a ruzné vzdalenosti. Tyto vysledky plati pro nesegmentovana data ze
sady kaggle (viz kap. 6.1).

.Pocet soousedu/pocet 1 9 3 4
intervala
Euklidovska vzdalenost
4,44 8% 5% 7% 76%
8,4,4 79% 80% 78% 79%
8,8,8 82% | 82% | 82% | 82%
16,8,8 8% % 76% %
Manhattanska vzdalenost
4,4,4 7% 7% 78% 78%
8,4,4 80% 81% 80% 81%
8,8,8 82% | 82% | 82% | 82%
16,8,8 80% 80% 80% 79%
Kosinova vzdalenost

4,44 8% 5% 7% 76%
8,4,4 80% 79% 79% 79%
8,8,8 81% 82% | 82% | 82%
16,8,8 80% 79% 81% 79%

Tabulka 20: Znazornéni vysledk metody nejblizsich sousedi (viz kap. 5.2) pro riizny po-
¢et hledanych sousedu a rtzné vzdalenosti. Tyto vysledky plati pro data ze sady kaggle
segmentované Bayesovou metodou (viz kap. 6.3.3).
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.Pocet S(:usedu/pocet 1 9 3 4
intervala
Euklidovska vzdalenost
4,44 74% 74% 75% 73%
8,4,4 5% 74% 75% 74%
8,8,8 8% | TT% | 78% 78%
16,88 5% 74% 74% 76%
16,16,16 2% 1% 74% 73%
Manhattanska vzdalenost
4,4,4 1% 1% 2% 73%
8,4,4 74% 72% 74% 72%
8,8,8 8% | 8% | TT% 78%
16,8,8 8% | TT% 8% | 7%
16,16,16 8% | 5% 76% 76%
Kosinova vzdalenost
4,44 5% 5% 5% 5%
8,4,4 % 5% 76% 5%
8,8,8 79% | 79% | 79% | 80%
16,8,8 80% 78% 9% | 7%
16,16,16 76% 5% 76% 74%

Tabulka 21: Znazornéni vysledk metody nejblizsich sousedi (viz kap. 5.2) pro riizny po-
¢et hledanych sousedu a rtzné vzdalenosti. Tyto vysledky plati pro data ze sady kaggle
segmentované metodou detekce hran (viz kap. 6.3.2).

‘Pocet S(Zusedu/pocet 1 9 3 4
intervala
Euklidovska vzdalenost
4,44 65% 65% 66% 67%
8,4,4 0% | 69% | 1% | 69%
8,8,8 67% 66% 66% 65%
16,8.8 62% 62% 63% 62%
16,16,16 60% 59% 60% 59%
Manhattanska vzdalenost
4,4,4 63% 63% 64% 64%
8,4,4 65% 64% 66% 65%
8,8,8 67% | 67% | 67T% 69%
16,8,8 67% | 65% 68% | 67%
16,16,16 64% 63% 65% 64%
Kosinova vzdalenost

4,4,4 66% 65% 66% 66%
8,4.4 69% 67% 68% 68%
8,8,8 70% 70% 68% 70%
16,8,8 1% 69% 70% 70%
16,16,16 65% 66% 65% 66%

Tabulka 22: Znazornéni vysledki metody nejblizsich sousedi (viz kap. 5.2) pro ruzny po-
¢et hledanych sousedu a rtzné vzdalenosti. Tyto vysledky plati pro data ze sady kaggle
segmentované metodou k-means (viz kap. 6.3.1).
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Pocet sousedii/pocet
. . 1 3
intervali
Euklidovska vzdalenost
4,4.4 50% | 46%
8,4,4 46% 46%
8,8,8 3% 38%
16,8.,8 38% 36%
16,16,16 33% 36%
Manhattanska vzdalenost
4,44 55% 50%
8,4,4 54% 53%
8,8,8 52% 56%
16,8,8 52% 54%
16,16,16 57% 57%
Kosinova vzdalenost
4,44 50% | 46%
8,4,4 46% 48%
8,8,8 36% 34%
16,8,8 34% 36%
16,16,16 32% 34%

Tabulka 23: Znazornéni vysledkii metody nejblizsich sousedu (viz kap. 5.2) pro rizny pocet
hledanych sousedt a ruzné vzdalenosti. Tyto vysledky plati pro nesegmentovana data ze
sady traffic (viz kap. 6.1).

Pocet sousedii/pocet
. . 1 3
intervali
Euklidovska vzdalenost
4,4.4 61% 63%
8,4,4 63% 64%
8,8,8 58% 59%
16,88 64% | 61%
16,16,16 58% 59%
Manhattanska vzdalenost
4,44 62% 63%
8,4,4 66% 67%
8,8,8 62% 63%
16,8,8 67% 69%
16,16,16 67% 67%
Kosinova vzdalenost
4,44 62% 64%
8,4,4 65% 67%
8,8,8 57% 57%
16,8,8 64% 64%
16,16,16 62% 63%

Tabulka 24: Znazornéni vysledki metody nejblizsich sousedi (viz kap. 5.2) pro ruzny po-
¢et hledanych sousedt a rizné vzdalenosti. Tyto vysledky plati pro data ze sady traffic
segmentované Bayesovou metodou (viz kap. 6.3.3).
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Pocet sousedii/pocet
. . 1 3
intervali
Euklidovska vzdalenost
4,4.4 56% 56%
8,4,4 57% 59%
8,8,8 60% | 59%
16,8.,8 58% 58%
16,16,16 55% 56%
Manhattanska vzdalenost
4,44 60% 59%
8,4,4 60% 63%
8,8,8 61% 63%
16,8,8 61% 64%
16,16,16 62% 64%
Kosinova vzdalenost
4,44 58% 59%
8,4,4 58% 60%
8,8,8 56% 57%
16,8,8 63% | 61%
16,16,16 61% 60%

Tabulka 25: Znazornéni vysledk metody nejblizsich sousedi (viz kap. 5.2) pro riizny po-
¢et hledanych sousedt a ruzné vzdélenosti. Tyto vysledky plati pro data ze sady traffic
segmentované metodou detekce hran (viz kap. 6.3.2).

Pocet sousedii/pocet
. . 1 3
intervali
Euklidovska vzdalenost
4,4.4 50% 48%
8,4,4 51% 52%
8,8,8 51% 50%
16,88 48% 50%
16,16,16 50% 48%
Manhattanska vzdalenost
4,44 50% 50%
8,4,4 53% 53%
8,8,8 56% 55%
16,8,8 56% 56%
16,16,16 57% | 57%
Kosinova vzdalenost
4,44 50% 51%
8,4,4 52% 53%
8,8,8 52% 51%
16,8,8 52% 53%
16,16,16 54% 55%

Tabulka 26: Znazornéni vysledki metody nejblizsich sousedi (viz kap. 5.2) pro ruzny po-
¢et hledanych sousedt a rizné vzdalenosti. Tyto vysledky plati pro data ze sady traffic
segmentované metodou k-means (viz kap. 6.3.1).
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A.3 Vysledky experimenta pri klasifikaci barev ve videu

Metodav ) segmer:- bez segm Bayesova k-means detekce hran
tace/pocet intervali

4,4,4 63% 56% 49% 52%

8,4,4 66% 63% 65% 61%

8,8,8 65% 58% 65% 57%

16,8,8 68% 60% 60% 55%
16,16,16 71% 65% 64% 60%

Tabulka 27: Znazornéni piesnosti metody podpurnych vektoru (viz kap. 5.1) v zavislosti
na pouzité segmentaéni metodé (viz kap. 6.3). Tyto vysledky plati pro snimky ziskané
z dopravniho video zéznamu. Trénovaci sada pro tento pfipad obsahovala priblizné 100
snimkt pro kazdou barvu a vektory priznakt byly vytvorené z 3D histogrami v barevném
modelu HSV

Metoda segmen-

tace /poget intervali bez segm Bayesova k-means detekce hran

Metrika TOP2

4,44 69% 64% 66% 69%
8,4,4 70% 73% 85% 1%
8,88 73% 72% 83% 1%
16,8,8 79% 2% 81% 73%
16,16,16 79% 79% 81% 75%
32,16,16 81% - - -
Metrika TOP3

4,44 81% 82% 80% 85%
8.,4.4 81% 84% 92% 86%
8,8,8 84% 87% 90% 86%
16,8,8 87% 86% 90% 91%
16,16,16 89% 89% 89% 87%

Tabulka 28: Znazornéni presnosti metrik TOP 2 a TOP 3 (viz kap. 6.2) pro metody podptir-
nych vektoru (viz kap. 5.1) jak pro segmentované, tak pro nesegmentované data ziskana z
dopravniho video zaznamu. Tyto vysledky plati pro trénovaci sadu obsahujici pfiblizné 100
snimkl pro kazdou barvu. Vektory ptiznaku byly vytvofené z 3D histogramt v barevném
modelu HSV.
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Pocet sousedii/pocet
. . 1 3
intervali
Euklidovska vzdalenost
4,4.4 74% 76%
8,4,4 7% | 6%
8,8,8 "% | 3%
16,8.,8 "% | 0%
16,16,16 1% 1%
Manhattanska vzdalenost
4,44 74% 76%
8,4,4 76% 5%
8,8,8 % | 7%
16,8,8 76% 76%
16,16,16 76% 76%
Kosinova vzdalenost
4,44 1% 76%
8,4,4 "% | 5%
8,8,8 74% 2%
16,8,8 73% 68%
16,16,16 69% 68%

Tabulka 29: Znazornéni piesnosti ziskané pomoci metody nejblizsich sousediu (viz kap.
5.2) pro nesegmentovand data z video zaznamu. Vysledky jsou uvedeny pro rizny pocet
hledanych sousedii a rizné vzdalenosti.

Pocet sousedii/pocet
. . 1 3
intervali
Euklidovska vzdalenost
4,4.4 70% 70%
8,4,4 70% 70%
8,8,8 72% 1%
16,88 74% | 1%
16,16,16 69% 70%
Manhattanska vzdalenost
4,44 70% 1%
8,4,4 % | 7%
8,8,8 73% 7%
16,8,8 74% 76%
16,16,16 5% 76%
Kosinova vzdalenost
4,44 67% 70%
8,4,4 70% 2%
8,8,8 70% 70%
16,8,8 74% | 69%
16,16,16 70% 74%

Tabulka 30: Znazornéni vysledkd metody nejblizsich sousedu (viz kap. 5.2) pro data ex-
trahovana z video zdznamu a segmentovana Bayesovou metodou (viz kap. 6.3.3). Vysledky
jsou uvedeny pro rizny pocet hledanych sousedu a riizné vzdalenosti.
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Pocet sousedii/pocet
. . 1 3
intervali
Euklidovska vzdalenost
4,4.4 68% 69%
8,4,4 60% 63%
8,8,8 65% 59%
16,8.,8 61% 60%
16,16,16 59% 59%
Manhattanska vzdalenost
4,44 70% 67%
8,4,4 64% 65%
8,8,8 1% | 67%
16,8,8 1% | 67%
16,16,16 70% 67%
Kosinova vzdalenost
4,44 68% | 67%
8,4,4 64% 61%
8,8,8 64% 62%
16,8,8 63% 62%
16,16,16 65% 60%

Tabulka 31: Znazornéni vysledkii metody nejblizsich sousedii (viz kap. 5.2) pro data extra-
hovana z video zdznamu a segmentovana metodou detekce hran (viz kap. 6.3.2). Vysledky
jsou uvedeny pro rizny pocet hledanych sousedu a riizné vzdalenosti.

Pocet sousedii/pocet
. . 1 3
intervali
Euklidovska vzdalenost
4,4.4 52% | 48%
8,4,4 48% 46%
8,8,8 48% 42%
16,88 46% 45%
16,16,16 45% 43%
Manhattanska vzdalenost
4,44 60% 60%
8,4,4 63% | 51%
8,8,8 58% 48%
16,8,8 56% 53%
16,16,16 59% 57%
Kosinova vzdalenost
4,44 59% | 55%
8,4,4 49% 52%
8,8,8 54% 45%
16,8,8 48% 50%
16,16,16 56% 50%

Tabulka 32: Znazornéni vysledki metody nejblizsich sousedu (viz kap. 5.2) pro data extra-
hovana z video zédznamu a segmentovand metodou k-means (viz kap. 6.3.1) Vysledky jsou
uvedeny pro rizny pocet hledanych sousedu a rizné vzdalenosti.
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B Seznam elektronickych priloh

Adresarova struktura souboru lysenvik_matlab.zip:
e /anotace/ - obsahuje anota¢ni textové dokumenty

e /segmentace/ - zdrojové kédy segmentac¢nich metod - Bayesovy, detekce hran a k-
means

e /klasifikace/ - zdrojové kddy realizujici trénovani a testovani klasifikaénich metod
e /klasifikace/barevne_definice/ - zdrojové kody metody barevnych definic

e /klasifikace/metoda_podpurnych_vektoru/ - zdrojové kody metody podpirnych
vektoru

e /klasifikace/metoda_nejblizsich_sousedu/ - zdrojové kody metody podpirnych
vektoru

e /klasifikace/video/ - zdrojové kody realizujici klasifikaci barev ve video zéznamu
e /DEMO/ - obsahuje ukédzku klasifikace barev dopravnich prostfedkt pomoci jiz na-

trénovaného modelu SVM na datech segmentovanych Bayesovou metodou. Soucésti
DEMO souboru je také ukizka Bayesovy segmentaéni metody.

Kvli velikosti natrénovanych modelt konvoluéni neuronové sité a datovych soubori kaggle
a traffic, nejsou soucasti elektronické ptilohy a jsou dostupné na:

https://drive.google.com/drive/folders/1PK_9itHL4uAsJ2Bdfmp6EUe2KC712TOE?usp=
sharing [21.05.2020].
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