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Abstrakt: Praca sa zaoberd rozpozndvanim objektov v obraze pomocou priznakov. Cielom bolo zvolit’
vhodni metédu pre rozpozndvanie symbolov kariet spolocenskej hry Dobble a implementovat’ ju v pro-
stredi MATLAB. Na dosiahnutie tohto ciela bolo potrebné previest' segmentéciu a detekciu objektov.
Nasledne sa testovali vlastnosti zvolenej metddy a jej ispesnost’ pri hl’adani spolo¢ného symbolu dvoch
roznych kariet. Testovanie potvrdilo Géinnost’ pouZitého postupu pre dant dlohu.

Kli¢ovd slova: analyza obrazu, Dobble, Fourierové deskriptory, invarianty, prahovanie, priznaky, seg-
menticia

Title:

Object recognition for human-robot interaction

Author: Sona Drocarova

Abstract: This thesis deals with object recognition in images using features. The objective was to find
a suitable method for the recognition of symbols on cards from a game called Dobble and implementing
this method in MATLAB. Achieving this goal required performing segmentation and detection of said
objects. Properties of this method and its degree of success in object recognition were tested. Testing
confirmed that the chosen approach was effective for the given task.
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Uvod

Vnimanie vizudlnych informécii je pre ¢loveka prirodzenou sicastou kazdodenného Zivota. Zrak
tvori velkud Cast’ naSich zmyslovych vnemov. Aj z obyc¢ajného obrdzku vieme nadobudnit’ obrovské
mnoZstvo informécii. Désledkom toho sa stali dolezitym prostriedkom medziludskej komunikdcie a rov-
nako aj komunikécie l'udi so strojmi. Analyza obrazu v pocitaoch je vSak vyrazne komplikovanejsi
proces, ako u Cloveka. Tieto komplikacie si spdsobené viacerymi faktormi ako napriklad fakt, Ze Clo-
vek si dokdZe v urcitych situdcidch domysliet’ chybajice informdcie, v ¢om mu napoméhaji aj ostatné
zmysly, dokdZe vnimat’ kontext danej situdcie a vie vel'mi efektivne vyuzivat’ znalosti, ktoré v priebehu
Zivota nadobudol. Ludsky zrak je rovnako schopny rozoznat’ dany objekt v rdznych polohdch, orien-
taciach a pri réznych velkostiach. Na docielenie toho, aby pocitac takouto schopnostou disponoval sa
vyZaduje zvolenie vhodnej metédy rozpozndvania nezdvislej na danych transformécidch [3] ¢im sa bude
praca zaoberat’.

Spominané skuto€nosti ale aj mnoho d’al$ich robia analyzu obrazu pre pocita¢ narocnou tlohou, ktord
je vSak dolezitd v praxi v mnohych oblastiach. Vyuzitie nachddza pri detekcii a identifikécii tvdre v ob-
raze, ktord sa dnes beZne objavuje napriklad v smartfénoch, alebo pri rozpoznavani dopravnych znaciek
v autdch. Rovnako nachddza svoje uplatnenie aj v medicine, kde sa pouZiva napriklad na identifikdciu
podozrivych tkaniv v medicinskych snimkach.

Proces analyzy obrazu sa obvykle skladd z piatich krokov: ziskavanie obrazu, predspracovanie, ex-
trakcia a vypocet priznakov, detekcia a klasifikécia.

. . Extrakcia a
Z'E'E,?g’?ﬂ'e | Predspracovanie |— Detekcia — vypodet —>|  Klasifikacia
priznakov

Obr. 1: Postup analyzy obrazu

Vo faze ziskavania obrazu zohrdva vyznamnu rolu volba vzorkovacej frekvencie a pocet trovni kvan-
tiz4cie. Pri volbe je doleZité zachovanie Co najvy$Sej moznej kvality pri udrZiavani pomernej nizkej
velkosti obrazu. Pre d’al$i postup procesu spracovania obrazu bude teda prospesné vylepsit’ kvalitu zis-
kaného obrazu. Cielom predspracovania je odstranenie, alebo potlacenie nedostatkov vzniknutych pri
ziskavani obrazu. Medzi tieto patria r6zne degraddcie, ktorymi st napriklad z1€ zaostrenie, pohyb v ob-
raze alebo Sum [3]. V tomto kroku musime brat’ do ivahy spdsob, akym budeme obraz d’alej spracovavat’,
aby bolo jeho vylepsSenie Ziadice pre nase Specifické pouzitie. Do tejto kategdrie radime procesy ako ska-
lovanie, ekvalizdcia histogramu, vyhladzovanie hrén, filtrdcia obrazu a podobne [5]. Ulohou detekcie je
lokalizovat’ objekt zaujmu a oddelit’ ho od pozadia a od ostatnych objektov. Dal§im krokom je vypocet
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priznakov, z ktorych sa v praci zaoberame hlavne takymi, ktoré si nezdvislé na urcitych transforméciach
a su podrobne rozobrané v Kapitole 3. Klasifikdcia je poslednym krokom analyzy obrazu a priraduje
kazdy nezndmy objekt do urcitej triedy na zdklade hodnot priznakov [3].

Cielom préce je spravit’ prehl'ad o invariantnych priznakovych metédach rozpoznavania objektov
v obraze, aplikovat’ vhodnd metddu v tlohe rozpozndvania symbolov kartovej hry Dobble. Na dosia-
hnutie tohto ciel'a bolo d’alej potrebné previest’ segmentaciu a detekciu objektov v obraze. Na zvolene]
metdde sa testovali rdzne vlastnosti ako citlivost’ na Sum, invariantnost’, rozpozndvacia schopnost’ a jej
ucinnost’ pri rozpozndvani.

Niésledujica kapitola obsahuje zdkladné pojmy tykajice sa matematickej reprezentécie digitdlneho
obrazu. Kapitola 2 sa zaoberd metédami segmentécie, ktord je pri rozpozndvani symbolov na kartdch
nevyhnutnd. V Kapitole 3 sa dostdvame k hlavnej téme tejto prace - priznakom. Popisuje jednotlivé
priznakové metddy, ktoré su invarianté voci rotdcii, posunu a zmene mierky, alebo je u nich mozné inva-
riantnost’ dosiahnut’. Kapitola 4 predstavuje hru Dobble, z ktorej vznikli obrazky pouZité na experiment.
Poslednd Kapitola 5 popisuje experiment, pouZité metddy analyzy obrazu a samotné vysledky testovania.



Kapitola 1

Z.akladné definicie

Analyza obrazu v pocitacoch vyZaduje svoje matematické nastroje, ale aj I'udskd intuiciu pri volbe
technik pre jeho spracovanie [5]. Této kapitola sa preto zaoberd zdkladnymi pojmami a definiciami, ktoré
charakterizuju digitalny obraz.

Matematicku reprezentdciu obrazu uvddza Definicia 1.

Definicia 1. Funkciou obrazu rozumieme po Castiach spojiti redlnu funkciu f definovanii na kompakt-
nom nosici Q c RY.

Digitalny obraz vznika prevedenim tejto spojitej funkcie na diskrétnu prostrednictvom vzorkovania
a kvantizdcie. Vzorkovanim digitalizujeme hodnoty funkcie obrazu v x-ovych a y-ovych suradniciach,
kvantizaciou amplitidy intenzity.

Typicka reprezentécia obrazu je formou pola, ktorého prvky pixely nesd hodnoty intenzity v danom
bode. Prostrednictvom vzorkovania a kvantizicie teda dostdvame zo spojitej funkcie obrazu f maticu
0 M riadkoch a N stipcoch, ktoru reprezentuje nasledujica rovnica [5]:

£(0,0) fO,1) ... fON-1)
£(1,0) LD ... f(LN-1)
fap=| " : ) : (L.1)
fM-1,00 f(M-1,1) ... f(M-1,N-1)

KaZzdy digitalny obraz obsahuje jeden alebo viac farebnych kandlov. Tieto kanaly udévaji intenzitu
farby v danom bode (x, y). Medzi zédkladné typy obrdzkov patria napriklad: bindrne, sedoténové alebo
farebné [11], ktoré si vyobrazené na Obrazku 1.1.

Bindrne obrdzky tvoria dvojrozmerné polia. Ich prvky nesu logické hodnoty O alebo 1. Pre pixel
¢iernej farby plati f(x.,y.) = 0, pre biely f(xp,yp) = 1.

Sedoténovy obraz je rovnako ako bindrny definovany pomocou dvojrozmerného pol'a. Hodnoty pi-
xelov v tomto pripade reprezentuji intenzitu. Standardne nadobiidaji redlne hodnoty v rozmedzi 0 — 1
alebo celo¢iselné hodnoty v rozmedzi 0 — 255. NajniZSia hodnota predstavuje Ciernu farbu, najvyssia
bielu.

NajpouzivanejSou reprezentaciou farebného obrazu je farebny priestor RGB. Sklad4 sa z troch kana-
lov: Cerveny, zeleny a modry. Tvori teda trojrozmerné pole, v ktorom kazdy pixel obsahuje tri hodnoty
intenzity. DalSie trojrozmerné reprezenticie farebnych obrazkov st napriklad CMY, CMYK alebo HSI.

Medzi typmi obrazov moZno prevddzat’ rdznymi spésobmi. Napriklad prevod z obrdzku vo farebnom
priestore RGB na Sedoténovy dostdvame pomocou transformécie:

g(-x’ U) = Cl’fR()C, !/) +ﬂfG(-x’ !/) + ’YfB(x’ y)’ (12)
9



KAPITOLA 1. ZAKLADNE DEFINICIE 10
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Obr. 1.1: Hodnoty pixelov pre bindrny (A), Sedoténnovy (B) a farebny (C) obraz

kde g je vzniknuty Sedoténovy obraz a fr, f; a fp st jednotlivé farebné kanaly povodného. Hodnoty
véhovych koeficientov a, B, y st uréené na zdklade toho, ako I'udské oko vnima farby. Standardne maji
hodnoty @ = 0,2989, 8 = 0,5870 ay = 0,1140 [11].

Pri rozpozndvani objektov nds vSak nezaujima obraz ako celok, ale jednotlivé objekty, ktoré sa na
nom nachadzajui. Na to aby sme mohli rozliSovat’ symboly na kartach, je potrebné ich najskor oddelit’ od
pozadia. DdleZitym krokom pre tcely tejto price je preto proces segmenticie.



Kapitola 2

Segmentacia

Ulohou segmenticie je rozdelit obraz na pozadie a jednotlivé objekty zdujmu. Tento proces sa zame-
riava na vzdjomny vztah daného pixelu vzhl'adom k okolitym ale aj r6znym dalSim pixelom v obraze.
Vystupom segmentdcie su zvicsa data, ktoré popisuji hranice danych objektov alebo objekty celé. Z4-
kladné metddy sa delia na metddy zaoberajice sa hranicami objektov a metédy orientované na oblasti.

2.1 Segmentacia zamerana na hranice

Segmenticia zamerand na hranice skiima ostré, lokalne rozdiely intenzity. Tieto met6dy su realizo-
vané prostrednictvom prvych a druhych derivécii. Gradient je vektor, ktory v kazdom bode udédva smer
a velkost’ maximalnej zmeny funkcie f. Preto ho povaZzujeme za vhodny néstroj na detekciu hran. Prikla-
dom vyuZitia gradientu je Prewittovej alebo Sobelov filter, ktoré ziskavaju jeho hodnotu pre dany pixel
konvoliciou obrazu f a prislusného jadra M ako:

Imax Jmax

gley) = > > MG, Nf(x+iy+ ), @.1)

i=Lnin J=Jmin

kde indexy i = 0, j = 0 zodpovedaju stredu jadra, ktoré ma rozmery (1;ax — Imin + 1, Jmax —Imin+1) a x, y
znacia polohu pixelu [11]. Tieto jadra sa nazyvajui Prewittovej a Sobelov operator. Prewittovej operator
ma tvar:

-1 0 1 -1 -1 -1
My=(-1 0 1{,M,=]10 0 O 2.2)
-1 0 1 1 1 1
Sobelov:
-1 0 1 -1 -2 -1
My=(-2 0 2(,M,=]/0 0 O 2.3)
-1 0 1 1 2 1

Spominané filtre v§ak neurcujui priamo hranice, uddvaji len ndznak toho, kde sa mdéZu nachéddzat’.

Pri samotnom hl'adani treba rovnako vziat’ do tvahy velkost’ gradientu, po¢inajtic ktorou si dané body
chdpané ako hranicné, alebo Sum, ktory pri pouZiti tychto metéd mdze spdsobit, Ze za hranicny bude
povazovany aj taky, ¢o do nej nepatri [11]. Medzi pokrocilejSie metddy zaoberajiice sa tymito skutoc-
nostami patria napriklad Cannyho hranovy detektor a Marr-Hildrethov hranovy detektor.

Idedlne by hranice mali byt spojité, k comu nemusi vplyvom nedostatkov v obraze pri niektorych
met6édach dochddzat’. Preto moZe byt Casto detekcia hranic sprevadzana algoritmami na ich zoskupenie.

11



KAPITOLA 2. SEGMENTACIA 12

Tieto met6dy delime na lokdlne, to su také, ktoré spocivaji v analyze pixelov v izkom okoli hrani¢nych
a naslednom spojeni tych, ktoré si podobné v zavislosti na urcitych kritériach a globalne metédy, pri
ktorych detegujeme, ¢i mnoZina pixelov leZi na krivke daného tvaru a tito krivku d’alej povaZzujeme za
hl'adant hranicu [5].

Vysledny obraz po prevedeni segmentdcie zameranej na hranice pomocou Sobelovho, Prewittove;j
filtru a Cannyho detektoru je zobrazeny na Obrazku 2.1.

(B)

© D)

Obr. 2.1: Segmentécia obrdzku (A) pouZitim Sobelovho (B), Prewittovej filtru (C) a Cannyho detektoru
(D)

2.2 Segmentacia orientovana na oblasti

Tieto metddy sa zaoberaji rozdelenim obrazu na jednotlivé oblasti na zdklade nejakych predde-
finovanych kritérii. Typickymi prikladmi su prahovanie, segmentécia Stiepenim, spdjanim, narastanim
oblasti.

Prahovanie

Prahovanie spociva vo volbe vhodného prahu intenzity obrazu T, ktory oddeluje pozadie od jednot-
livych objektov. Vysledkom je bindrny obraz vytvoreny z povodného obrazu definovany ako:

Sy) = {1 ak f(x,y) > T o

0 ak f(x,y) <T,

kde f(x,y) je vstupny obraz. Kazdy bod, v ktorom plati f(x,y) > T je bodom objektu. Ak je moZné
pouZit’ jednu konstantu T pre cely obraz, jednd sa o globdlne prahovanie. Naopak pri premennej hodnote
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T hovorime o variabilnom prahovani. Pokial’ konStanta z4visi priamo na sdradniciach (x, y) variabilné

prahovanie nazyvame adaptivne alebo dynamické [5].
Globélne prahovanie je moZzné vyuZit’ pri dostatocnej odliSnosti intenzity objektov a pozadia. Na
Obrazku 2.2 je uvedeny idedlny pripad histogramu pre globdlne prahovanie ako aj priklad toho, kedy

tdto metdda segmentécie dobre nefunguje.
ozadie i
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Obr. 2.2: Idedlny pripad pre pouzitie globalneho prahovania (A) a priklad histogramu obrazu, pre ktory
tato metéda dobre nefunguje (B)

Hodnotu prahu vieme vypocitat’ z histogramu, v Specifickych pripadoch mdze byt zvolend manu-
dlne, alebo pomocou Otsuovej metddy. Otsuova metéda vyberd zo vSetkych moznych taky prah, ktory
maximalizuje Statisticky rozptyl medzi jednotlivymi triedami. Podrobne je popisand v [5] a jej vysledok
zobrazuje Obrazok 2.2.

Obr. 2.3: Segmentacia pomocou globalneho prahovania Otsuovou metédou



Kapitola 3

Priznaky

Na rozpoznavanie objektov sa v analyze obrazu Casto pouZivaji priznakové metédy. Priznaky kvan-
titativne popisujd vlastnosti objektov. Ich hodnoty si povaZované za prvky funkéného priestoru. Aby
bolo pomocou nich mozné objekt rozpoznat’ v réznych podmienkach, mali by byt’ jednoznacné a v zavis-
losti na degenericii, ktord sa v danej aplikdcii méze vyskytovat, invariantné voci rdznym transformacidm
ale napriklad aj zmendm osvetlenia alebo uhlu pohl'adu. Za invariantny priznak povazujeme funkciondal
I, ktory obraz f prevddza do funkéného priestoru tak, Ze I(f) zdvisi na triede, do ktorej f patri a ne-
zavisi na jeho konkrétnom vzhlade. Ak Z je lubovolna trieda pripustnych degradécii obrazu, potom
I(f) = I(Z(f)) pre invariant I [3]. Invariantnost’ vo¢i skupine transformécii teda znamen4, Ze jej aplika-
ciou na obraz sa hodnoty priznakov nemenia [5]. Priklad tejto vlastnosti je zobrazeny na Obrazku 3.1.

1y

Obr. 3.1: Invariantnost’ priznakov voci zobrazenym transformacidm

Invariantnost’ vSak nie je pre priznaky postacujica na to, aby bolo pomocou nich mozné objekty roz-
poznat’. Napriklad ak I(f) = O pre vSetky f, potom je I invariantom, ale jeho rozpozndvacia schopnost’
je nulova. Rozsirenie invariantnosti nad uréitd mieru moze naopak zhorSit’ ich rozpozndvaciu schop-
nost’. Preto je pri rozpozndvani objektov v obraze rovnako doleZité zvolit’ vhodné priznaky tak, aby boli
invariantné ale zaroven dokdzali objekty odlisit’ [3]. Tato vlastnost’ sa nazyva diskriminabilita a je pro-
tichodna k invariantnosti. Obrdzok 3 znazormnuje skoro idedlny pripad pre rozpoznavanie, kedy priznaky

14



KAPITOLA 3. PRIZNAKY 15

jedného transformovaného objektu danej triedy majui priblizne rovnaké hodnoty a zaroveil su tieto hod-
noty dostatocne vzdialené od seba pre rozne objekty. K idedlnym pripadom invariantov, kedy sa zobrazia
do jedného bodu v praxi nedochddza kvoli tomu, Ze pocitace pracuju s diskrétnymi objektami a maju
konecnu presnost, coho nadsledkom vznikaji zaokrihl'ovacie chyby a podobné nedostatky, ktoré tieto
hodnoty vychylujui.

Obr. 3.2: Idedlny pripad hodndt invariantov pre dva rdozne transformované objekty

Na obrazkoch skimanych v tejto praci, dochddza k otoceniu objektov, posunutiu a zmene mierky.
Preto sa dalej praca zaoberd priznakmi ktoré sd na danych transformécidch nezdvislé, alebo u nich vieme
invariantnost’ dosiahnut’ normalizéciou.

Translécia, rotdcia a Skdlovanie sa dé vyjadrit’ v maticovom tvare ako:

X = sRgx + t, 3.1

kde x znaci vektor siradnic povodného obrazu, x’ je vektor stiradnic po transformaécii, t je vektor posunu,
s je faktor, ktorym obraz Skédlujeme a Ry je matica rotacie o uhol 6 definovana ako:

cosf —siné
Ro = ( sinf  cos@ ) (3-2)

Vo vicsine pripadov je na rozpozndvanie potrebné pouZit’ sicasne viacero priznakov. Spdjame ich do
takzvaného vektoru priznakov.

Literatira uvddza mnoho kritérii, podl'a ktorych sa dajd priznaky delit’ do skupin. Medzi najpodrob-
nejSie patri rozdelenie podl'a matematického aparatu, ktorého zakladné kategérie sd: vizudlne priznaky,
uplné vizudlne priznaky, transformacné koeficienty, priznaky textiry, diferencidlne invarianty, momen-
tové invarianty a iné.

3.1 Vizualne priznaky

Vizudlne priznaky su zaloZené na principe zrovnania rozmerov objektu vzhladom ku nejakému zvo-
lenému referenénému tvaru. Su jednoduché na vypocet, invariantné voci roticii, translacii aj uniform-
nému Skdlovaniu, ich schopnost’ rozpozndvania je vSak pomerne nizka. Preto sa pouZivaju viaceré su-
Casne. Prikladom vizudlnych priznakov je kompaktnost, kruhovitost, excentricita, konvexita a hrana-
tost’ [3].
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Kompaktnost’

Kompaktnost’ je dand rovnicou:

0
SA)”
kde S(A) je obsah a O(A) je obvod hranice oblasti A. Hranicu oblasti tvoria pixely, ktoré sa v nej na-
chadzaju a zarovei susedia aspoii s jednym pixelom pozadia. Pojmom hranice sa detailnejSie zaoberame
v sekcii o dplnych vizudlnych priznakoch. Obsah je pocet pixelov, ktoré sa v oblasti nachddzajui, obvod
je dizka jej hranice. Pre kruhovy tvar ma hodnotu 47 a pre §tvorcovy 16.

kompaktnost’ =

3.3)

Kruhovitost’

Vel'mi tzko stivisiacim priznakom ku kompaktnosti je kruhovitost’. Definujeme ju ako:
478 (A)
O(A)?

s rovnakym znacenim ako v predoslom pripade. Nadobida hodnoty v rozmedzi O aZ 1, jednej sa rovna
len v pripade, Ze oblast’ A je kruhova. Pre Stvorec ndm ddva hodnotu /4.

kruhovitost’ = 3.4)

Excentricita

Excentricita oblasti je uréend excentricitou elipsy, ktord ma rovnaky druhy centrdlny moment ako
dand oblast’. Podl'a vzorca pre vypocet excentricity elipsy teda dostdvame:

2_b2

excentricita = GT = 1= (b/a)?, a > b. (3.5)

Di7ku hlavnej poloosi elipsy zna&ime a, dizku vedlajSej b. Excentricita m4 maximalnu hodnotu 1 pre
oblast’ tvaru Ciary a minimalnu hodnotu 0 pre kruhovu oblast’ [5].

Konvexita

Konvexita urcuje podobnost’ objektu a jeho konvexného obalu ako:
S(A)

S(Ca)’

kde konvexny obal znac¢ime C4. Oblast' nazyvame konvexnou, ak pre kazdé dva body patriace do danej
oblasti, do nej patri aj isecka, ktord ich spdja. Konvexny obal je teda najmensia konvexnd oblast’ do ktore;j

objekt patri. Hodnoty konvexity sa pohybuji medzi O a 1, hodnotu 1 nadobuda v pripade konvexného
tvaru.

konvexita = (3.6)

Hranatost’

Hranatost’ uddva mieru podobnosti oblasti a jej prislichajiceho najmensieho opisaného obdiZnika.
Znovu je velkost tejto veli¢iny kladnd a nepresiahne hodnotu 1, ktord nadobtida pre obdlZnikovy tvar.
Vychédza z rovnice:

S(A)
S(Ra)’

kde S(R,) je obsah spominaného obdiZnika. Pomocou najmensieho opisaného obdiZnika sa dd dalej
vypocitat’ pozdlZnost, ktora je dana pomerom jeho stran.

hranatost’ =

3.7
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Obr. 3.3: Priklad konvexného obalu objektu

3.2 Uplné vizuilne priznaky

Pre pripad, Ze sa do databdzy ukladaji len priznakové vektory a poZadujeme, aby sa pomocou nich
dal objekt znovu zrekonStruovat, musi byt ich vektor kompletny. To znamen4, Ze dalSie nezavislé pri-
znaky pre dany objekt uZ neexistuji [3]. Uplné vizudlne priznaky popisuji objekty pomocou komplet-
nych priznakovych vektorov. Typickymi prikladmi takychto priznakov pre bindrne objekty si signatiira,
tvarova matica alebo retazovy kéd.

Signatara

Jednorozmerny funkciondl, ktory popisuje dvojrozmernd hranicu objektu nazyvame signatirou. Exis-
tuje mnoZstvo spdsobov, akymi sa d4 signatdra vytvorit. Jednym z najjednoduchsich je pomocou radiél-
nej funkcie [5]. Radidlna funkcia r(6) popisuje vzdialenost” hranice oblasti od stredu v zavislosti na uhle
6. Obrazok 3.4 zobrazuje priklad signatiry pre dany objekt.

Vzorkovanim z nej vieme ziskat’ radidlny tvarovy vektor, ktory moZno priamo pouZit' ako vektor
priznakov. Zmenou diZky tohto vektora vieme regulovat jeho rozpozndvaciu schopnost. KedZe radidlna

110

r(0)

Obr. 3.4: Signatira pre dany tvar hranice objektu

funkcia popisuje vzdialenost’ od stredu objektu, je invariantnd voci posunutiu. Zmena velkosti objektu
aby sa hodnoty vSetkych funkcii pohybovali v rovhakom rozmedzi. Pri zmene pociatocného bodu alebo
rotacii objektu dochddza k posunu radidlnej funkcie. Preto je pri vypoclte vzdialenosti medzi dvoma
tvarovymi vektormi potrebné hl'adat’ minimum spomedzi vSetkych posunov porovndvaného vektora [3].
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Popis pomocou signatiry je jednoduchy ndstroj na rozpoznadvanie objektov. T4to metéda vSak fun-
guje len pre hviezdicové objekty. Teda také, pre ktoré plati, Ze kazda polpriamka zacinajica v strede
objektu pretne jej hranicu len raz [3]. Nevyhodou tejto metddy je rovnako aj jej citlivost’ na Sum a fakt,
Ze Skalovanie radidlnej funkcie zavisi len na jej minime a maxime [5].

Ret’azovy kod

Retazovy kéd popisuje hranicu objektu na zdklade vzdjomnych vztahov pixelov. Pri rozdelovani
pixelov na hrani¢né a vnitorné musime brat’ do dvahy, ktoré z nich sa povaZuju za susedné vzhl'adom
ku skimanému pixelu. Susedné mozu byt’ teda pixely, ktoré sa nachddzaji horizontdlne a vertikdlne
vzhl'adom ku skimanému (4-susednost), alebo vSetky, ktoré ho obklopuju (8-susednost). Majme pixel
so sdradnicami (x, y), potom horizontidlne budd mat polohu (x + 1,y), (x — 1,y) a vertikdlne (x,y + 1),

(x,y—=1).

1 3121
2 0 4 0
3 5|6 |7

(A) (B)

Obr. 3.5: Typy susednosti pixelov: 4-susednost’ (A), 8-susednost’ (B)

Retazovy kdd vznikd opisom hranice pomocou vzdjomnej pozicie hrani¢nych prvkov [9]. Poéinajic
zvolenym hrani¢nym bodom sa hranica prechddza a ukladaji sa Cisla, ktoré popisuji smery postupu.
V zavislosti na type susedstva su pridelené jednotlivym smerom &isla zobrazené v Obrazku 3.5. Kéd
tvoreny tymito ¢islami sa nazyva Freemanov retazovy kod.

Invariantnost’ vo¢i zmene pociatoéného bodu dosiahneme tak, Ze budeme kdéd cyklicky posdvat’ az
dokym nebude odpovedat’ najmensiemu moznému celému ¢islu.

Pre dosiahnutie nez4vislosti na roticii sa pouZiva diferencny retazovy kéd. Vypocitame ho ako pocet
zmien smeru pri prechode z daného bodu na néasledujici v protismere hodinovych ruci¢iek. Pri posledom
bode hranice poc¢itame zmenu vzhl'adom k prvému bodu.

Normaliz4cia pre zmenu velkosti sa da vyrieSit’ prevzorkovanim hranic pred vypoctom samotného
kédu, Co je dolezité aj kvoli zamedzeniu chybam, ktoré vznikli pri segmentacii alebo prostrednictvom
Sumu [5].

Obr. 3.6: Priklad 8-susednej hranice objektu, ktorého retazovy kod je: 101070766542345432 [14]
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Retazovy kéd je vSak v praxi mdlo pouzivany, pretoZe neexistuje Ziadna jednoduchd metrika, ktord
by odpovedala skuto¢nému rozdielu tvaru objektov. Porovnavanie kédov preto prebieha pomocou hl'adania
najdlhSieho spolo¢ného podretazca, ktoré je Casovo narocné [3].

Tvarova matica

Téato metdda popisu objektov prevedie dany tvar na bindrnu maticu o zvolenej velkosti. Je invariantna
voci rotécii, posunu aj Skdlovaniu a je vhodna aj pre objekty, ktoré maju v sebe diery alebo su rozdelené
na viaceré izolované Casti. Tvarovi maticu rozmerov m X n dostaneme, ak tsecku spdjajicu stred objektu
O a jeho najvzdialenejsi bod od stredu A rozdelime na n—1 rovnako dlhych tisekov. Cez objekt nakreslime
sustredné kruZnice so stredom v bode O a polomermi L/(n — 1),2L/(n—1),...,(n —1)L/(n — 1), kde L
znadi dizku dsetky OA. Poéinajiic tseCkou OA v protismere hodinovych rudi¢iek rozdelime kruZnice na
m oblikov s velkostou uhlu df = 360/m stupnov. Ak ¢ast’ mrieZKy na pozicii (iL/(n — 1), j(360/m)) leZi
v objekte, potom prvok matice m;; bude mat’ hodnotu 1 [6]. Priklad tvarovej matice objektu znazorfiuje
Obrazok 3.7.

N b O

Obr. 3.7: Matica pre dany tvar objektu [6]

3.3 Transformacné koeficienty

Transformacné koeficienty dostdvame transforméaciou hranice objektu. Medzi pouZivané transforma-
cie patria napriklad Fourierovd, Walsh-Hadamardova, ale aj iné podobné transformécie.
Fourierové deskriptory

Majme hranicu objektu, pozostdvajicu z N pixeov na pozicidch (xo, yo), (X1, Y1), ..., (Xy—1, Yn—1). Po-
mocou tychto siradnic vieme vyjadrit body hranice objektu vo forme komplexného cisla ako:

2(k) = x(k) + iy(k), (3.8)

kde x(k) = xx ay(k) = yr pre k =0, 1, ..., N — 1. Hranicu objektu v komplexnej rovine znazornuje Obra-
zok 3.8. Fourierové deskriptory vznikaji aplikdciou diskrétnej Fourierovej transformécie na postupnost’
komplexnych ¢isel (3.8) [5].
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Obr. 3.8: Priklad hranice objektu v komplexnej rovine

Fourierovu transforméciu diskrétnej funkcie f vieme z definicie vyjadrit’ rovnicou:

—+00
FU0l0 = Foo = [ foremar (39)
Funkcia f ma tvar:
+00
fiy=">" f@ét—kAT), (3.10)
k=—c0
kde AT je interval medzi jednotlivymi vzorkami funkcie f a ¢ je diskrétny impulz definovany ako:
0 akx#0
o0(x) = 3.11

0 {1 akx=0. G-I

Dosadenim tohto tvaru f do Fourierovej transformécie dostivame rovnost”

F(u) = f ) Ff(t)e 2™ dr = f ) Z F(O)6(t — kAT )e™ 2™ dr =

© k=—oc0

+00 +00 oo
= Z f F()S(t — kAT)e 2™ dr = Z fre~ it

k=—c0 k=—00

3.12)

v ktorej fi = f_ J;:O f(®0(t — kAT)dt = f(kAT) znaci k-tu vzorku funkcie f. Aby sme ziskali M rovno-
merne rozloZenych vzoriek Fourierovej transformécie zavedieme frekvenciu y v tvare:

u=% prem=0,1,..,M—1 (3.13)
a substitdciou u v (3.12) definujeme diskrétnu Fourierovi transformdciu ako:

M-1
Fimy= " fGe™™™ M prem=0,1,..,M -1, (3.14)
k=0
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Pre diskrétnu Fourierovu transforméciu existuje rovnako aj inverznd transformécia tvaru:

M-1
1 .
flm) = > e M prem =0,1,... M~ 1. (3.15)
k=0

Ak mame hranicu objektu v tvare (3.8), potom budi deskriptory urcené rovnicou:

M-1
Z(m) = Z 2(k)e™FmkIM - orem = 0,1,..,M - 1. (3.16)
k=0

Rotécia o uhol 6 sa v komplexnych stradniciach prejavi ndsobenim bodu konstantou e?. Pri rotacii
objektu teda pre jednotlivé deskriptory plati:

M-1 M-1
Zr(m) — Z Zr(k)e—iZHmk/M — Z Z(k)e—iZRmk/MeiH — Z(m)eiﬁ (317)
k=0 k=0

Posun 0 Ay, = Ax + iAy sa prejavi nasledovne:

M-1 M-1 M-1 M—1
Z,(m) = Z 2 (k)™ 2mmkIM Z(Z(k) +Ay) o i2mmk/M _ Z 2(k)e™2mmkiM Ay o i2mmk /M
k=0 k=0 k=0 =0 (3.18)
= Z(m) + Ay,0(m),

kde platnost’ poslednej rovnosti vychadza z faktu, Ze Fourierova transformdacia konsStanty ndim ddva im-
pulz nachéddzajuci sa v pociatku [5].
Skélovanie konstantou @ ndm ddva:
M-1 M-1
Z(m) = Z (ke 2mmkIM _ Z az(k)e M = o 7(m). (3.19)
k=0 k=0

Ak sa pociatocny bod hranice zmeni zo z(0) na z(kg) dochddza k nasledujicej zmene deskriptorov [5]:

M-1 M-1
Zp(m) — Z Zp(k)e—iZHmk/M — Z Z(k _ ko)e—i27rmk/M — Z(m)e—iZRkom/K' (320)
k=0 k=0

Z Rovnice (3.18) mozno usudit, Ze na polohe objektu zavisi len prvy koeficient transformacie. Jeho
odstranenim dosiahneme nezavislost’ deskriptorov na posunuti. Invariantnost’ vo¢i rotacii mozno jedno-
ducho zabezpecit' tym, Ze sa miesto samotného koeficientu bude brat’ jeho absolitna hodnota. Tym rov-
nako dosiahneme aj nezdvislost’ na volbe pociato¢ného bodu. Normalizaciu vo¢i zmene mierky moZno
docielit’ delenim kaZzdého deskriptoru absoltitnou hodnotou prvého [3]. Vysledné Fourierové deskriptory
invariantné voci uvedenym transformacidm maju tvar:

_ 1 Z@m) |

€m =170

rem=2,3,...M—1. (3.21)

Prvky transformécie o vysokych frekvencidch popisuju detaily hranice, prvky s nizkymi frekven-
ciami celkovy tvar objektu. PouZité mnoZstvo koeficientov preto ovplyviluje rozpozndvaciu schopnost’
deskriptorov. V Obrazku 3.9 vidime, Ze pri rekonstrukcii hranice z vyssich poctov deskriptorov pripo-
mina jej tvar povodny objekt s vicSou presnostou.

V praxi sa Casto Fourierova transformécia pocita pomocou algoritmu rychlej Fourierovej transfor-
macie [5].
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(A) (B) (C) (D)

Obr. 3.9: Rekonstrukcia hranice objektu (A) pomocou zvysujiceho sa mnoZzstva Fourierovych deskrip-
torov, ktorych je pre tvar (B) 10, (C) 20, (D) 50 [4]

3.4 Momenty a momentové invarianty

Poslednym typom priznakov ktoré v tejto praci spomenieme si momentové invarianty. PouZivaji
sa pre bindrny, Sedoténovy, farebny, ale aj vektorovy obraz. Tieto priznaky st Specidlnymi funkciami
obrazovych momentov.

Definicia 2. Bud’ {n,(x)} polynomickd bdza o d-premennych na priestore obrazovych funkcii definova-
nych na Q. Nech p = (p1,.., pa) je multiindex kladnych celych Cisel, ktory uddva najvyssiu mocninu
premennych v m,(x). Potom moment MI(,f ) obrazu f je definovany ako:

M = fg 7 () £ () dx. (3.22)

Cislo |p| = Z‘,le Dk je rdd momentu.

Momenty kvantitativne opisuju tvar grafu funkcie f. Funkciu premietaji do bazy polynémov. Vzhl'adom
k polynomickej badze rozliSujeme rozne druhy momentov: geometrické, komplexné, ortogondlne atd’.
NajpouZivanejSimi si vd’aka jednoduchosti polynomického zdkladu geometrické momenty. Su vsak z4-
vislé na posunuti, rotacii a zmene mierky.

Posunutie o vektor ¢ = (a, b)" sa prejavi:

m,, = f " f " Py f(x—a,y — b dxdy = f ) f (et @)y + b)Y fxy) drdy =
oo Joe e (3.23)

P4
i
ablmy ig-j-

k=0 j=0

Nezévislost’ dosiahneme posunutim objektu tak, aby sa jeho taZisko nachddzalo v pociatku stiradnicove;]
sustavy. Tym dostdvame takzvané centrdlne geometrické momenty:

Hpg = f f (x = x)P(y - yo)' f(x,y) dxdy, (3.24)

kde x. = myo/mog a y. = mo1/mgo su suiradnice stredu objektu.
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Pri Skélovani obrazu faktorom s dostdvame:
—+00 +00
o= [ [ x0-worsatsule axdy -
oo potoo
= [ s sty - e drdy = 770, (3.25)
Momenty normalizované voCi zmene mierky maju tvar:

Hpq
Vpg = —p > (326)
Hoo
kdew = 51 + 1.
Medzi najsldvnejSie momenty nezdvislé na rotdcii okolo pociatku patria napriklad Huove momenty,
ktoré su dané nasledujicimi rovnicami:

$1 = myo + mp (3.27)
¢2 = (mag — mpn)* + 4my, (3.28)
¢3 = (m3g — 3m12)* + (3may — mo3)? (3.29)
¢4 = (m30 + m12)” + (mo3 + ma1)? (3.30)

¢s = (m3o = 3m2)(m3o + mi2) ((m30 +mi2)” = 3(my; + m03)2) +

(3ma1 — mo3)(ma1 + mo3) (3(m30 +mi2)* — (mo3 + m21)2) (3.31)
$6 = (mao — man) ((m30 + m12)* = (ma1 +mo3)*) + 4myy (mao + muz)(may + mo3) (3.32)
¢7 = Bmy1 — mo3)(m3o + mi2) ((m30 +mip)* = 3(my + m03)2) -

(m30 — 3my2)(may + mp3) (3(m3o +mip)* — (mo3 + m21)2)- (3.33)

Ak geometrické momenty m,, v Rovniciach (3.27) - (3.33) nahradime normalizovanymi v, z (3.26),
st tieto momenty invariantné voci rotécii, $kdlovaniu a translécii. Ich rozpoznédvacia schopnost’ je vSak
limitovand a su na sebe zavislé. Hlavnym nedostatkom Huovej tedrie je, Ze pomocou nej nedokdzeme od-
vodit rota¢né invrianty z momentov vys$§ich rddov. Ucelendu tedriu rotanych invariantov (z komplexnych
momentov s polynomickym zdkladom mpq(x, y) = (x +iy)” (x —iy)?) publikoval Flusser v devitdesiatych
rokoch.

Okrem momentov nezavislych na rotécii existuji napriklad aj momenty invariantné voci afinnym
transformdcidm alebo rozmazaniu. Tieto, ale aj d’alSie druhy momentovych invariantov si podrobne
vysvetlené v [3].



Kapitola 4

Dobble

Utinnost zvolenej metddy z predoslej kapitoly budeme testovat’ na kartich hry Dobble. Ked’ze je tito
hra ddleZitou stcastou price, v tejto kapitole vysvetlime ciel hry a jej jednotlivé komponenty.

Dobble (alebo Spot It!) je spolocenskd kartova hra, ktora sa skladd z patdesiatich piatich kariet
okrihleho tvaru (zobrazené na Obrazku 4.1). Na kaZdej z nich sa nachddza osem rdznych objektov.
Dokopy néjdeme v celej hre patdesiatsedem symbolov, ktoré mdzu byt na réznych kartach inak otocené
a mdZu mat’ iné rozmery. DdleZitym faktorom v tejto hre je, Ze na kazdych dvoch kartidch sa nachiddza
prave jeden spolo¢ny symbol.

Obr. 4.1: Balicek kariet Dobble (Spot It!) [15]

Princip, akym boli vytvorené karty, ktoré spliiaju tieto poZiadavky je zaloZeny na matematickej tedrii
konecnych projektivnych rovin. Tento kombinatoricky objekt pre mnozinu symbolov urcuje Definicia 3.

Definicia 3. Majme konecnii mnoZinu symbolov S a mnoZinu niektorych ich podmnoZin (kariet) K =
{K1,K>,...,Ky} € 25. Usporiadanii dvojicu (S, K) nazyvame konecnou projektivnou rovinou, ak spliia
axiomy:

1. kaZdé dve mnoZiny (karty) K, L € K majii spolocny prdve jeden symbol, t.j. |[K N L| =1,
2. pre kazdé dva symboly s,t € S existuje prdve jedna mnoZina (karta) K € K pre ktorii s,t € K,

3. existuje mnoZina Styroch symbolov M C S, 7 ktorych sa Ziadne tri nevyskytujii na rovnakej karte,
tj. M N0 K| <2 prevSetky karty K € K [12].

R4d konecnej projektivnej roviny znacime n a je dany rovnicou n = |K| — 1, kde K € K znaci
Tubovolnu kartu a |.| pocet prvkov mnoZiny K. Pomocou nésledujicej vety vieme odvodit’ pocet kariet
v balicku pri danom pocte symbolov na jednu kartu.

24
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Veta 1. Ak je n € N,n > 2, potom konecnd projektivna rovina (S, K) spl’ﬁa:
1. kaZdy symbol s € S sa nachddza prdave na g = n + 1 kartich K € K,
2. 18|=1Kl=n*+n+1=¢g>—qg+1/[I2].

Pre pripad 6smich symbolov na kartu bude teda pocet kariet rovny patdesiatsedem. V samotnej hre
vsak dve karty chybaju pretoZe karty st Standardne vyrdbané po pitdesiatich piatich kusoch.

Vseobecne sa v tedrii projektivnych rovin miesto pojmu kariet a symbolov pouZivaji pojmy pria-
mok, ktoré v Definicii 3 zna¢ime S a bodov, ktorych mnoZina je oznacend K. V Euklidovskej rovine
predpokladdme, Ze kazdé dve priamky sa pretinaji v jednom bode alebo sti rovnobezné. Projektivna ro-
vina je teda ,,roz$irenim* Euklidovskej roviny, kde sa kaZzdé dve priamky pretinaji prave v jednom bode
(axiém 1. z Definicie 3). Konecna projektivna rovina ma konecny pocet priamok a bodov [2]. Prikladom
najjednoduchsej takejto roviny so siedmimi bodmi a siedmimi priamkami je Fanova rovina. Vznik kariet
na tejto rovine zndzoriiuje Obrazok 4.2. Kazd4 priamka symbolizuje jeden objekt a body, v ktorych sa
Ciary pretnd, budd symbolizovat’ vzniknuté karty.

Obr. 4.2: Priklad vzniku kariet Dobble pre 7 objektov vo Fanovej rovine [1]

Existuje viacero verzii hry, ktoré sa dajd s kartami hrat. Cielom vSetkych z nich je ndjst’ spolocny
symbol dvoch kariet, nahlas ho pomenovat’ a kartu s identifikovanym objektom vziat, umiestnit’ alebo
zahodit’.
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Prakticka cast’

Ucelom tejto price bolo zoznamenie sa s metédami popisu jednoduchych 2D objektov v obraze a n-
slednd implementécia zvolenej metédy v programovacom prostredi MATLAB. Metddy boli testované na
sérii patdesiatich piatich obrazkov kariet hry Dobble.

Obrazky kariet boli vytvorené skenovanim, nasledne boli orezané na rovnaku velkost’ a bola na ne
aplikovand kruhova maska.

Obr. 5.1: Priklad obrdzkov pouZitych v experimente

5.1 Segmentacia a detekcia objektov

Pre segmenticiu bola zvolend metdda manudlneho prahovania. Metdédu sme pre tento pripad zvolili
pretoZe pozadie obrdzkov bolo homogénne a objekty mali od neho vyrazne odli$nd intenzitu. Testovana
bola aj Otsuova metdda, ktord pre obrazky dobre nefungovala a pri pouZiti ziskaného prahu splynuli
objekty, ktoré mali vysoké hodnoty intenzity s pozadim.

Obrazky boli pred segmentaciou prevedené na Sedotonové. Vyber prahu spocival v testovani réznych
hodndt prahu na vybranych obrdzkoch, ktoré obsahovali objekty s najvy$§imi hodnotami intenzity ako je
duch, snehuliak alebo kocka I'adu. Tento vyber bol prevadzany pomocou aplikicie ,Image Segmenter*

z ,Jmage Processing Toolbox *.

26



KAPITOLA 5. PRAKTICKA CAST 27

KedZe m4 biele pozadie najvysSiu intenzitu a prahovanie obrazu je proces definovany rovnicou (2.4),
prah bol uréeny ako najmensia hodnota intenzity 7', ktora je vécSia ako hodnota intenzity pixelov vSet-
kych objektov zo vSetkych kariet. Tymto spdsobom dostaneme bindrny obraz, v ktorom budd mat’ pixely
objektov nulovu a pixely bieleho pozadia jednotkovi hodnotu. Preto sa hodnoty nula a jedna musia v
obraze zamenit, ¢o dosiahneme jeho invertovanim.

Vzhl'adom k tomu, Ze na obraz bola pouzitd kruhovd maska, po invertovani budd mat pixely na
ktorych mieste sa maska nachddzala jednotkové hodnoty. Tieto hodnoty vynulujeme pomocou funkcie
na odstranenie hranic (imclearborder()). Tato funkcia v bindrnom obraze priradi nulovi hodnotu vSetkym
spojitym dtvarom, ktoré majui jednotkové hodnoty pixelov a dotykaju sa hranic obrazu.

Vo vzniknutom bindrnom obraze bola d’alej pouZitd funkcia na vyplnenie dier v objektoch a aplika-
ciou filtra boli vylicené drobné bodky, ktoré vznikli pri skenovani kariet a nepatrili medzi objekty.

Detekcia objektov bola prevedend pomocou funkcie, ktord oznaci vSetky pixely kazdého objektu
celym ¢islom od jedna po pocet objektov.

Obr. 5.2: Postup pri spracovani od poévodného obrazku po jeho vyzor pred detekciou objektov

Postup

1. Vstupny obraz prevedieme na Sedoténovy
2. Segmenticia Sedoténového obrazu manudlnym prahovanim

3. Invertovanie vzniknutého binarneho obrazu
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4. Odstranenie objektov dotykajicich sa hranice obrazu
5. Vyplnenie dier v objektoch

6. Pouzitie filtra na odstrdnenie malych objektov, ktoré medzi hl'adané objekty nepatria

5.2 Vypocet priznakov

Ked’Ze maju skimané objekty dostato¢ne odlisné tvary a vyZadujeme invariantnost’ priznakov voci
roticii, posunutiu a zmene mierky, zvolili sme pre ich jednoduchost’ a rychlost’ vypoctu ako priznaky
Fourierové deskriptory. Fourierové deskriptory su ako uz bolo vysvetlené v Kapitole 3, vypocitané Fou-
rierovou transformdciou hranice objektu. Skor neZ teda dojde k vypoctu samotnych deskriptorov, musia
byt ndjdené hranice objektov.

Hranice objektov sme ziskali pomocou funkcie, ktord vyuZziva algoritmus sledovania hranice. Pre
kazdy oznaceny objekt bola takto vytvorena matica, ktord obsahuje x-ové a y-ové stiradnice hranic.
Matica bola nésledne prevedend na vektor komplexnych &isel, ktorého prvky mali tvar (3.8).

Na vektor komplexnych ¢isel bola pouZzitd funkcia pre vypocet diskrétnej Fourierovej transforméa-
cie pomocou algoritmu rychlej Fourierovej transformacie. Deskriptory sme nasledne normalizovali voci
rotécii, posunutiu a zmene mierky podla rovnice (3.21), kde sme namiesto normalizécie prvym deskripto-
rom pouZili normalizéciu na dizku hranice. Aby sa priznaky pohybovali v priblizne rovnakych hodnotich
rozptylov pridali sme vyS$$iu vdhu priznakom vysSich radov tak, Ze sme kazdy vyndsobili ¢islom o jedno

Medzi objektami sa vyskytujd tri, ktoré maji rovnaky tvar hranice a to kruhovy. KedZe deskriptory
zohl'adiiuju len tvar hranice, boli k nim pridané priznaky priemernej farby. Priemerna farba bola ziskana
prevedenim obrazku na typ double, aby sa jej hodnoty pohybovali v rozmedz{ nula aZ jedna a ndslednym
vypoctom priemeru hodndt intenzity pixelov kazdého farebného kandlu. Tieto tri hodnoty boli pouZité
v priznakovom vektore spolu s deskriptormi.

Pre klasifikdciu objektov bola pouzita klasifikdcia podl'a minimélnej vzdialenosti (minimum distance
classifier), ktord spociva v tom, Ze vektor priznakov priradi do triedy dosahujticej minima vzdialenosti
medzi tymto vektorom a vSetkymi triedami [3]. Pre vypocet vzdialenosti je mozné zvolit’ r6zne metriky
(napriklad Euklidovsk4, Mahalanobisovad, Manhattanskd). V naSom pripade sme pri klasifikacii pomocou
deskriptorov vyuzili Euklidovskd metriku, ktord je pre dva vektory a, b dizky n definovana rovnicou:

pla,b) = || > (ai = b)>. (5.1)
i=1

5.3 Invariantnost’ deskriptorov

DéleZitou vlastnostou deskriptorov, ktord v tejto praci skimame je ich invariantnost’ voci roticii,
zmene mierky a posunutiu. K testovaniu tejto vlastnosti sme si zvolili ndhodne jeden objekt (pery),
ktory sme ziskali po segmenticii a detekcii. Obrdzok objektu sme ndhodne rotovali a $kdlovali stokrat
pri pouZiti bikubickej interpolacie. Uhol ndhodnej rotdcie sa pohyboval v rozmedzi 1 — 359 stupiiov
a Skalovaci faktor mal velkost’ v rozmedzi od 0,3 do 5. Po kaZdej transformacii boli v transformovanom
obrazku vypocitané Fourierové deskriptory a hodnoty pre prvy, druhy, Stvrty a piaty si zndzornené na
Obrazku 5.3.

Idedlne by sa hodnoty deskriptorov mali pri pouZzitych transformdcidch menit’ ¢o najmenej a zndzor-
nené hodnoty v grafe by mali pripominat’ priamky. Vo vzniknutom Obrazku 5.3 vS§ak mdZeme pozorovat’
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Obr. 5.3: Invariantnost’ deskriptorov &islo 1, 2, 4, 5 vo¢i ndhodnym transformécidm objektu, ktorymi je
rotdcia a Skalovanie

mierne fluktuacie hodnét. Toto kolisanie hodndt mohlo vzniknit’ v désledku prevzorkovacich chyb pri
transformécii, ktoré moZu zmenit tvar hranice z ktorej deskriptory po¢itame. Dalej vznikali chyby pri
vysokych hodnotach Skalovacieho faktoru, ktoré sliZili na otestovanie invariantnosti aj pri vi¢sich zme-
nich mierky, ale v samotnych obrdzkoch k tejto degenerécii nedochddza. MdZeme teda predpokladat’, Ze

pre ucely tejto prace st deskriptory dostatocne nezavislé na pouzitych transformaciach.

5.4 Invariantnost’ a rozliSovacia schopnost’ deskriptorov

Ako uZ bolo spominané v Kapitole 3, je doleZité, aby invarianty mali zdrovenl dobrid rozliSovaciu
schopnost’. Na Fourierovych deskriptoroch preto chceme ukazat, Ze majui dostatocne odlisné hodnoty
pre rdzne objekty a zdroven sd invariantné voci rotdcii, posunu a zmene mierky.

Aby sme tito vlastnost’ otestovali, zvolili sme prvy Fourierov deskriptor. Tento deskriptor sme spo-
¢itali vZdy pre jeden rovnaky objekt, ktory sme dostali segmentdciou a detekciou z obrdzku karty. Objekt
sme Sestkrat ndhodne otacali v rozmedzi 1 —359 stupiiov a Skdlovali faktorom o ndhodnej hodnote medzi
0,3 az 5. Takyto postup sa opakoval pre dvadsat’ r6znych objektov a vysledné hodnoty prvého deskriptora
st zndzornené na Obrazku 5.4.

V idedlnom pripade pozadujeme ¢o najmensie fluktuacie hodndt pri ndhodnych transformaciach a ¢o
najvicsie rozdiely hodndt pre rdzne objekty. Vysledny graf priblizne odpovedd tymto poZiadavkdm. Ko-
lisanie hodndt pri transformdciach je len mierne a hodnoty pre rézne objekty si dostatoéne odli$né.
Najmensi rozdiel hodnot deskriptora pozorujeme pre objekt ¢islo dvadsat’ a objekt ¢islo osem (tvar slnka
a tvar snehovej vlocky). Tato podobnost’ hodnét mdze byt spdsobend tym, Ze prvy Fourierov deskriptor
popisuje celkovy tvar hranice, ktory maji tieto symboly dostato¢ne podobny. KedZe pri porovndvani
pouZzivame viacero priznakov, nielen prvy, maly rozdiel medzi hodnotami pre tieto dva objekty je indi-
ferentny.
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Obr. 5.4: Invariantnost’ a rozliSovacia schopnost’ prvého Fourierového deskriptoru

5.5 Citlivost’ na Sum

Dal3ou skiimanou vlastnostou je citlivost’ na §um. Za $um povazujeme nahodné degradécie obrazu,
ktoré mdzu vznikat’ napriklad pri jeho ziskavani, prenose alebo spracovani. Na to, aby rozpozndvanie
pomocou deskriptorov fungovalo pre obrazky vytvorené za rdznych podmienok, mali by deskriptory byt’
voci nemu €o najmenej citlivé. Obraz, ktory bol pouZity na tento experiment vznikol skoro v idedlnom
prostredi a obsahuje minimum Sumu. Preto ho budeme priddvat’ a skiimat’ chovanie deskriptorov.

Aditivny Gaussovsky Sum je dobrou aproximdciou redlneho Sumu vyskytujiceho sa v praxi [13].
Hodnoty jeho intenzity v danom pixely sti ndhodné veli¢iny s hustotou pravdepodobnosti

—x2

202
e 20 5

1
=

kde o znaci rozptyl. Miera Sumu v obraze sa urcuje v decibeloch pomocou SNR (signal-to-noise ratio)

ako: r
D(f)
SNR=101 —.
D(f) je rozptyl signalu bez Sumu, D(n) rozptyl pre Sum [7].

Do kazdého kandlu farebného obrdzku objektu sme postupne priddvali aditivny Gaussovsky Sum
70-krat v rozmedzi SNR od 10 dB (najviac Sumu) do 80 dB (najmenej Sumu). Nésledne sme obraz
segmentovali, detegovali v iom objekt a pocitali pre neho priznakovy vektor. Vektor sa skladal z deviatich
(pri opakovani pre porovnanie aj z dvadsiatich) priznakov vratane priemernej farby pre kazdy farebny
kandl. Priznaky sme porovndvali s priznakmi objektu v obraze bez Sumu a pocitali priemernd relativnu
chybu ako priemer z hodnoét relativnej chyby vypocitanych pomocou rovnice:

[priznaky po pridani Sumu — priznaky z databézy|

lati hyba =
relativiia cyba |priznaky z databézy|
Vysledny graf znazornujuci tito chybu v zavislosti na SNR je pre pocet deskriptorov rovny dvadsat’
a devit zobrazeny v Obrazku 5.5. Priemernd relativna chyba je v oboch pripadoch vysokd pri nizkych
hodnotdach SNR. Graf, na ktorého vypocet bolo pouzitych devit deskriptorov dosahuje chyba okolo
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1% pre hodnoty SNR vyssie ako 22 dB, ktoré odpovedaju relativne nizkemu mnoZstvu Sumu. PouZité
priznaky su teda citlivé na Sum a metéda by za horSich podmienok ziskavania obrazu nefungovala. T4to
citlivost’ je pravdepodobne spdsobena faktom, Ze deskriptory vznikaji transforméciou hranice, ktord sa
aplikdciou §umu bude menit’. Dalej si na Obrazku 5.5 mbéZeme viimnit, Ze deskriptory vyssich radov si
na Sum podstatne citlivejSie, €o je spdsobené tym, Ze popisuji detaily hranice.

0.25 T T T T T T
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20 priznakov
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= o
) (V)
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e
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1
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Obr. 5.5: Citlivost’ deskriptorov na Sum

5.6 UspesSnost’ rozpoznavania v zavislosti na pocte deskriptorov

PouZitym mnoZstvom deskriptorov zvySujeme alebo zniZujeme ich rozpoznavaciu schopnost’. Preto
je dolezité zistit, pre aky pocet deskriptorov pocita¢ identifikuje objekty co najpresnejsie.

Na to, aby sme mohli dspeSnost’ vyhodnocovat, sme si vytvoril databdzu priznakov pre objekty.
V tejto Struktdre sa nachadzaju priznakové vektory pre kazdy skiimany objekt. Pre jednotlivé obrazky
sme teda vypocitali priznakové vektory objektov a porovndvali ich s tymi, ktoré boli uloZené v databdze.
PodT’a toho sme pomenovali jednotlivé objekty na obrdazku. Uspesnost’ sme vyhodnocovali porovnavanim
ziskanych ndzvov a ozajstnych ndzvov objektov v obraze. Nasledne sme zmenili pocet pouZivanych des-
kriptorov a opakovali rovnaky proces. Pocet chybne identifikovanych objektov v zavislosti na meniacom
sa pocte priznakov (kde prvé tri priznaky su priznaky priemernej farby) sme zaznamenali do Tabulky 5.1.
az patdesiatosem priznakov vSak pocet chybne identifikovanych objektov ostal rovny jednej. Tdto chyba
pri vda¢Som pocte priznakov bola spdsobend vzdy jednym objektom z rovnakej karty. Jej pri¢inou bolo,
Ze objekt bol na tejto karte prili§ maly a dosledkom toho sa pocas segmentacie spojili Casti objektu, ktoré
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Pocet priznakov | Pocet chyb

4 36
5 20
6 9
7 6
8 2
9 a viac 1

Tabul'’ka 5.1: Pocet chyb rozpozndvania objektov v zavislosti na pocte priznakov

boli na vSetkych zvys$nych kartach a teda aj na objekte uloZzenom v databaze oddelené (vid’ Obrazok 5.6).
Hranica tohto objektu mala potom na danej karte iny tvar nez jej zastupca v databéze.

% >

(A) (B)

Obr. 5.6: Tvar objektu uloZeného v databdze (A) a tvar objektu, ktory spdsoboval chybu pri identifik4cii
(B)

Vv

Z vysledkov je zrejmé, Ze niZsi pocet ako Sest’ Fourierovych deskriptorov vykazuje viditeIne horsie
vysledky. ZvySovanim poctu tychto deskriptorov vSak rastie aj ¢as vypoctu, na ¢o musime pri volbe dfiky
priznakového vektora dbat’. Vysledky tohto experimentu naznacuju, Ze pre pocet deskriptorov vyssi ako
Sest’ sa pridavanim d’al$ich rozpoznavacia schopnost nijako vyrazne nezlepsuje.

5.7 HPadanie spolo¢ného objektu dvoch Kkariet

Ako bolo spominané v Kapitole 4 ciel'om hry Dobble je ndjdenie spolocného objektu dvoch kariet.
Preto zistujeme tspesnost’ deskriptorov pri hl'adani tohto objektu medzi dvoma obrdzkami kariet.

Uspesnost’ sme vyhodnocovali porovnavanim obrazku kaZdej naskenovanej karty so vietkymi ostat-
nymi kartami z balika, ktoré boli ndhodne otd¢ané v rozmedzi 1 — 359 stupiiov. Ako vektor priznakov
sme pouZili priemernu farbu vSetkych troch farebnych kandlov a prvych Sest’ Fourierovych deskriptorov.
Takymto spdsobom bolo porovnavanie prevedené spolu 2790-krat, z coho bolo zaznamenanych 39 ne-
spravne identifikovanych objektov.

Obrazok 5.7 zobrazuje maticu zamen pri hl'adani spravneho spolo¢ného objektu dvoch kariet. Na
diagondle sa nachddza pocet spravne klasifikovanych spolocnych objektov a mimo diagondly pocet ta-
kych, ktoré boli uréené nespravne. Na obrazku vidime, Ze nastava takmer idedlny pripad, kedy je matica
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skoro diagondlna. Objekt, ktory bol ndjdeny spradvne najmenej krat bol symbol snehuliaka. Dévodom je
skutoCnost,, Ze (ako bolo spominané v Kapitole 4) v hre chybaju dve karty a snehuliak sa mal nachadzat’
na oboch z nich. Preto je tento symbol spolo¢nym objektom pre mensie mnozZstvo kariet.

Skuto¢ny spolo¢ny objekt

150

140

Spolo¢ny objekt najdeny pomocou priznakov

Obr. 5.7: Matica zdmen (confusion matrix) pre hl'adanie spolo¢ného objektu kariet

Utinnost’ metédy pri klasifikdcii uréuji metriky ako je presnost’ (precision), plnost’ (recall) a $pe-
cificita (specificity). Vypocitame ich z matice zimen C pomocou mnoZstva skutocne pozitivnych (TP),
skuto€ne negativnych (TN), falo$ne pozitivnych (FP), faloSne negativnych (FN) klasifikdcii pre dant
triedu m [8], ktoré su uréené rovnicami:

TPy, = Chum
k k
™Ny= > > Cij
i=1,i#m j=1,j#m
k
FPp= > Cu
i=1,i#m
k
FNp= > Cim
i=1,i#m
Presnost’ definujeme ako:
P t = L
resnost’ = FP, + TP,

a urluje aka Zast’ z objektov priradenych do danej triedy skutoéne do tejto triedy patrila. Uplnost’ (alebo
senzitivita) vyjadruje efektivnost’ pri urCovani spravnej triedy a vypocita sa ako:

TP,

Uplnost = —— 2.
PIOSt = EN,, + TP,
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Specificita je dana rovnicou:
TN,

FP,, + TN,,
a urCuje, ako efektivne klasifikator vyhodnoti, Ze dany objekt nepatri do urcitej triedy [10].

Z matice zdmen, ktord je zndzornend na Obrazku 5.7 sme d’alej vypocitali priemernd presnost’, ipl-
nost’ a Specificitu, ich minimd, maxima a rozptyly. Tieto hodnoty si zaznamenané v Tabulke 5.7.

Specificita =

Metrika | Priemer [%] ‘ Maximum [%] ‘ Minimum [%] ‘ Rozptyl [%]

Presnost’ 98,73 100 82,35 0,089
Uplnost’ 98,74 100 80,36 0.0916
Specificita 99,98 100 99,69 0.00003

Tabul'ka 5.2: Tabulka vyhodnotenia dspeSnosti hl'adania spolo¢ného objektu dvoch kariet

Spravne klasifikovanych bolo 98,6 % objektov, priemernd presnost’ klasifikacie 98,73 %, tplnost’
nadobtidala v priemere hodnotu 98,74 % a Specificita 99,98 %. VSetky metriky maji maximalnu hodnotu
100 % a ich minimalne hodnoty neklesaji pre Ziadnu triedu pod 80 %. Tieto vysledky znacia relativne
vysoku tspesnost’ rozpoznavania spolo¢nych objektov dvoch kariet, z coho mdéZeme usudit’, Ze metéda
bola pre dant dlohu vhodne zvolena.

5.8 Diskusia

Testovanim sme overili funkénost’ zvolenej metédy popisu objektov pri rozpozndvani symbolov ka-
riet. Vysledky dokazali, Ze priznaky si do urCitej miery nezavislé na roticii, posune, zmene mierky
a ich hodnoty su odli$né pre rozne objekty. Testovany bol optimdlny pocet deskriptorov pre popis objek-
tov. Vysledky naznacuju, Ze pre pocet deskriptorov vyssi ako Sest’ sa rozpozndvacia schopnost’ vyrazne
nezvySuje. Za danych podmienok dosahovala metdda vyborné vysledky pri rozpozndvani spolo¢nych
objektov dvoch kariet. Test citlivosti na Sum vSak zaznamenal vysoké chyby pri vypocte priznakov aj
v obraze s nizkymi hodnotami pridaného Sumu.

Metdda bola vhodnd pre dant dlohu, kedy snimky boli zaznamenané v idedlnych podmienkach. Ak
by sa vSak snimanie Kkariet uskuto¢nilo inym spésobom predpokladdme, Ze metéda nebude fungovat.
Ako ukdzal test citlivosti na Sum, aj pri malych nedostatkoch v obraze je chyba pri vypocte priznakov
relativne vysokd. Rovnako by priznaky nefungovali, ak by karty boli snimané z r6znych uhlov pohladu,
¢o by sposobilo dalSie moZzné transformécie objektov voci ktorym nie sd deskriptory invariantné.



Zaver

V tejto préci som sa zaoberala rozpozndvanim objektov v obraze vyuZitim invariantnych priznakov.
Cielom bolo néjst’ vhodni metddu pre rozpozndvanie objektov s nezndmou orientdciou a velkostou a jej
ucinnost’ otestovat’ na snimkach kariet hry Dobble.

Skor ako doslo k samotnému vypoctu priznakov, bola prevedend segmentéacia pomocou manudlneho
globalneho prahovania a naslednd detekcia objektov. Objekty som popisala pomocou Fourierovych des-
kriptorov, ktoré vznikli Fourierovou transformdciou hranice a priznakov priemernej farby objektu, ktoré
boli pridané kvéli vyskytu troch objektov s rovnakym tvarom hranice. Dalej som pouzila klasifikdciu
podla vzdialenosti.

Testovala sa invariantnost’ Fourierovych deskriptorov voci rotacii, posunu a zmene mierky. Vysledky
ukdzali, Ze s do urcitej miery invariantné voci tymto transformdcidm. Hl'adany bol aj optimdlny pocet
deskriptorov pre rozpozndvanie. Z experimentu vyplynulo, Ze pre pocet priznakov vicsi ako devit sa
rozpoznévacia schopnost’ uz vyrazne nezvySuje. Pri hl'adani spolo¢ného objektu dvoch kariet dosahovala
metdda dspesSnost’ 98,6 %. Analyza citlivosti na Sum ukdzala pomerne vysoku senzitivitu deskriptorov
voci tymto degenerdcidm.

Metdda bola testovana na snimkach, ktoré vznikli v idedlnych podmienkach. Pre dlohu rozpozndva-
nia objektov v obraze ziskanom tymto spdsobom boli zvolené priznaky efektivne. Predpokladame vsak,
Ze za menej idedlnych podmienok by pouZitd metéda nefungovala. Ak by boli snimky zhotovené z iného
uhlu pohl'adu, transformdcie objektov by zahinali napriklad aj nerovnhomerné $kdlovanie, voci ktorému
nie si deskriptory invariantné. Dal3{ problém by tvorila ich citlivost’ na $um, ktord spdsobuje, Ze pri
vyskyte tychto degenerdcii v obraze by vznikali chyby v ich vypocte.

Ak by sme chceli simulovat’ hru Dobble v redlnom Zivote, karty by mali byt snimané z uhla pohl'adu
hrac¢a. Rozpozndvanie spolocnych objektov by za takychto podmienok vyzadovalo volbu priznakov,
ktoré sd invariantné voci afinnym transformécidm a odolnejsie voci Sumu. Na tieto dcely by mohli sld-
7it napriklad momentové invarianty, semi-diferencidlne invarianty, metéda SIFT alebo SURF. Uloha by
bola rovnako riesitelna pomocou konvoluénych neurénovych sieti. Dalej by bolo mozné skiimat’ reakéné
Casy l'udi pri hrani hry a podla ich Statistického rozloZenia nastavit’ pocita€ tak, aby bola hra vyrovnana.
Pre zjednodusenie experimentu by sa dalo generovat’ databazu objektov automaticky pomocou algoritmu
k-means.
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