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Autor: Soňa Drocárová

Obor: Matematické inženýrství
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Úvod

Vnímanie vizuálnych informácií je pre človeka prirodzenou súčast’ou každodenného života. Zrak
tvorí vel’kú čast’ našich zmyslových vnemov. Aj z obyčajného obrázku vieme nadobudnút’ obrovské
množstvo informácií. Dôsledkom toho sa stali dôležitým prostriedkom medzil’udskej komunikácie a rov-
nako aj komunikácie l’udí so strojmi. Analýza obrazu v počítačoch je však výrazne komplikovanejší
proces, ako u človeka. Tieto komplikácie sú spôsobené viacerými faktormi ako napríklad fakt, že člo-
vek si dokáže v určitých situáciách domysliet’ chýbajúce informácie, v čom mu napomáhajú aj ostatné
zmysly, dokáže vnímat’kontext danej situácie a vie vel’mi efektívne využívat’znalosti, ktoré v priebehu
života nadobudol. L’udský zrak je rovnako schopný rozoznat’ daný objekt v rôznych polohách, orien-
táciách a pri rôznych vel’kostiach. Na docielenie toho, aby počítač takouto schopnost’ou disponoval sa
vyžaduje zvolenie vhodnej metódy rozpoznávania nezávislej na daných transformáciách [3] čím sa bude
práca zaoberat’.

Spomínané skutočnosti ale aj mnoho d’alších robia analýzu obrazu pre počítač náročnou úlohou, ktorá
je však dôležitá v praxi v mnohých oblastiach. Využitie nachádza pri detekcii a identifikácii tváre v ob-
raze, ktorá sa dnes bežne objavuje napríklad v smartfónoch, alebo pri rozpoznávaní dopravných značiek
v autách. Rovnako nachádza svoje uplatnenie aj v medicíne, kde sa používa napríklad na identifikáciu
podozrivých tkanív v medicínskych snímkach.

Proces analýzy obrazu sa obvykle skladá z piatich krokov: získavanie obrazu, predspracovanie, ex-
trakcia a výpočet príznakov, detekcia a klasifikácia.

Obr. 1: Postup analýzy obrazu

Vo fáze získavania obrazu zohráva významnú rolu vol’ba vzorkovacej frekvencie a počet úrovní kvan-
tizácie. Pri vol’be je dôležité zachovanie čo najvyššej možnej kvality pri udržiavaní pomernej nízkej
vel’kosti obrazu. Pre d’alší postup procesu spracovania obrazu bude teda prospešné vylepšit’ kvalitu zís-
kaného obrazu. Ciel’om predspracovania je odstránenie, alebo potlačenie nedostatkov vzniknutých pri
získavaní obrazu. Medzi tieto patria rôzne degradácie, ktorými sú napríklad zlé zaostrenie, pohyb v ob-
raze alebo šum [3]. V tomto kroku musíme brat’do úvahy spôsob, akým budeme obraz d’alej spracovávat’,
aby bolo jeho vylepšenie žiadúce pre naše špecifické použitie. Do tejto kategórie radíme procesy ako šká-
lovanie, ekvalizácia histogramu, vyhladzovanie hrán, filtrácia obrazu a podobne [5]. Úlohou detekcie je
lokalizovat’ objekt záujmu a oddelit’ ho od pozadia a od ostatných objektov. Ďalším krokom je výpočet
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príznakov, z ktorých sa v práci zaoberáme hlavne takými, ktoré sú nezávislé na určitých transformáciách
a sú podrobne rozobrané v Kapitole 3. Klasifikácia je posledným krokom analýzy obrazu a prirad’uje
každý neznámy objekt do určitej triedy na základe hodnôt príznakov [3].

Ciel’om práce je spravit’ prehl’ad o invariantných príznakových metódach rozpoznávania objektov
v obraze, aplikovat’ vhodnú metódu v úlohe rozpoznávania symbolov kartovej hry Dobble. Na dosia-
hnutie tohto ciel’a bolo d’alej potrebné previest’ segmentáciu a detekciu objektov v obraze. Na zvolenej
metóde sa testovali rôzne vlastnosti ako citlivost’ na šum, invariantnost’, rozpoznávacia schopnost’ a jej
účinnost’pri rozpoznávaní.

Následujúca kapitola obsahuje základné pojmy týkajúce sa matematickej reprezentácie digitálneho
obrazu. Kapitola 2 sa zaoberá metódami segmentácie, ktorá je pri rozpoznávaní symbolov na kartách
nevyhnutná. V Kapitole 3 sa dostávame k hlavnej téme tejto práce - príznakom. Popisuje jednotlivé
príznakové metódy, ktoré sú invarianté voči rotácii, posunu a zmene mierky, alebo je u nich možné inva-
riantnost’dosiahnut’. Kapitola 4 predstavuje hru Dobble, z ktorej vznikli obrázky použité na experiment.
Posledná Kapitola 5 popisuje experiment, použité metódy analýzy obrazu a samotné výsledky testovania.
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Kapitola 1

Základné definície

Analýza obrazu v počítačoch vyžaduje svoje matematické nástroje, ale aj l’udskú intuíciu pri vol’be
techník pre jeho spracovanie [5]. Táto kapitola sa preto zaoberá základnými pojmami a definíciami, ktoré
charakterizujú digitálny obraz.

Matematickú reprezentáciu obrazu uvádza Definícia 1.

Definícia 1. Funkciou obrazu rozumieme po častiach spojitú reálnu funkciu f definovanú na kompakt-
nom nosiči Ω ⊂ Rd.

Digitálny obraz vzniká prevedením tejto spojitej funkcie na diskrétnu prostredníctvom vzorkovania
a kvantizácie. Vzorkovaním digitalizujeme hodnoty funkcie obrazu v x-ových a y-ových súradniciach,
kvantizáciou amplitúdy intenzity.

Typická reprezentácia obrazu je formou pol’a, ktorého prvky pixely nesú hodnoty intenzity v danom
bode. Prostredníctvom vzorkovania a kvantizácie teda dostávame zo spojitej funkcie obrazu f maticu
o M riadkoch a N stĺpcoch, ktorú reprezentuje následujúca rovnica [5]:

f (x, y) =


f (0, 0) f (0, 1) . . . f (0,N − 1)
f (1, 0) f (1, 1) . . . f (1,N − 1)
...

...
. . .

...

f (M − 1, 0) f (M − 1, 1) . . . f (M − 1,N − 1)

 . (1.1)

Každý digitálny obraz obsahuje jeden alebo viac farebných kanálov. Tieto kanály udávajú intenzitu
farby v danom bode (x, y). Medzi základné typy obrázkov patria napríklad: binárne, šedotónové alebo
farebné [11], ktoré sú vyobrazené na Obrázku 1.1.

Binárne obrázky tvoria dvojrozmerné polia. Ich prvky nesú logické hodnoty 0 alebo 1. Pre pixel
čiernej farby platí f (xc, yc) = 0, pre biely f (xb, yb) = 1.

Šedotónový obraz je rovnako ako binárny definovaný pomocou dvojrozmerného pol’a. Hodnoty pi-
xelov v tomto prípade reprezentujú intenzitu. Štandardne nadobúdajú reálne hodnoty v rozmedzí 0 − 1
alebo celočíselné hodnoty v rozmedzí 0 − 255. Najnižšia hodnota predstavuje čiernu farbu, najvyššia
bielu.

Najpoužívanejšou reprezentáciou farebného obrazu je farebný priestor RGB. Skladá sa z troch kaná-
lov: červený, zelený a modrý. Tvorí teda trojrozmerné pole, v ktorom každý pixel obsahuje tri hodnoty
intenzity. Ďalšie trojrozmerné reprezentácie farebných obrázkov sú napríklad CMY, CMYK alebo HSI.

Medzi typmi obrazov možno prevádzat’rôznymi spôsobmi. Napríklad prevod z obrázku vo farebnom
priestore RGB na šedotónový dostávame pomocou transformácie:

g(x, y) = α fR(x, y) + β fG(x, y) + γ fB(x, y), (1.2)
9
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(A) (B)

(C)

Obr. 1.1: Hodnoty pixelov pre binárny (A), šedotónnový (B) a farebný (C) obraz

kde g je vzniknutý šedotónový obraz a fR, fG a fB sú jednotlivé farebné kanály pôvodného. Hodnoty
váhových koeficientov α, β, γ sú určené na základe toho, ako l’udské oko vníma farby. Štandardne majú
hodnoty α = 0,2989, β = 0,5870 a γ = 0,1140 [11].

Pri rozpoznávaní objektov nás však nezaujíma obraz ako celok, ale jednotlivé objekty, ktoré sa na
ňom nachádzajú. Na to aby sme mohli rozlišovat’symboly na kartách, je potrebné ich najskôr oddelit’od
pozadia. Dôležitým krokom pre účely tejto práce je preto proces segmentácie.



Kapitola 2

Segmentácia

Úlohou segmentácie je rozdelit’obraz na pozadie a jednotlivé objekty záujmu. Tento proces sa zame-
riava na vzájomný vzt’ah daného pixelu vzhl’adom k okolitým ale aj rôznym d’alším pixelom v obraze.
Výstupom segmentácie sú zväčša dáta, ktoré popisujú hranice daných objektov alebo objekty celé. Zá-
kladné metódy sa delia na metódy zaoberajúce sa hranicami objektov a metódy orientované na oblasti.

2.1 Segmentácia zameraná na hranice

Segmentácia zameraná na hranice skúma ostré, lokálne rozdiely intenzity. Tieto metódy sú realizo-
vané prostredníctvom prvých a druhých derivácií. Gradient je vektor, ktorý v každom bode udáva smer
a vel’kost’maximálnej zmeny funkcie f . Preto ho považujeme za vhodný nástroj na detekciu hrán. Príkla-
dom využitia gradientu je Prewittovej alebo Sobelov filter, ktoré získavajú jeho hodnotu pre daný pixel
konvolúciou obrazu f a príslušného jadraM ako:

g(x, y) =

Imax∑
i=Imin

Jmax∑
j=Jmin

M(i, j) f (x + i, y + j), (2.1)

kde indexy i = 0, j = 0 zodpovedajú stredu jadra, ktoré má rozmery (Imax− Imin +1, Jmax− Jmin +1) a x, y
značia polohu pixelu [11]. Tieto jadrá sa nazývajú Prewittovej a Sobelov operátor. Prewittovej operátor
má tvar:

Mx =

−1 0 1
−1 0 1
−1 0 1

 ,My =

−1 −1 −1
0 0 0
1 1 1

 , (2.2)

Sobelov:

Mx =

−1 0 1
−2 0 2
−1 0 1

 ,My =

−1 −2 −1
0 0 0
1 2 1

 . (2.3)

Spomínané filtre však neurčujú priamo hranice, udávajú len náznak toho, kde sa môžu nachádzat’.
Pri samotnom hl’adaní treba rovnako vziat’ do úvahy vel’kost’ gradientu, počínajúc ktorou sú dané body
chápané ako hraničné, alebo šum, ktorý pri použití týchto metód môže spôsobit’, že za hraničný bude
považovaný aj taký, čo do nej nepatrí [11]. Medzi pokročilejšie metódy zaoberajúce sa týmito skutoč-
nost’ami patria napríklad Cannyho hranový detektor a Marr-Hildrethov hranový detektor.

Ideálne by hranice mali byt’ spojité, k čomu nemusí vplyvom nedostatkov v obraze pri niektorých
metódach dochádzat’. Preto môže byt’často detekcia hraníc sprevádzaná algoritmami na ich zoskupenie.
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KAPITOLA 2. SEGMENTÁCIA 12

Tieto metódy delíme na lokálne, to sú také, ktoré spočívajú v analýze pixelov v úzkom okolí hraničných
a následnom spojení tých, ktoré sú podobné v závislosti na určitých kritériách a globálne metódy, pri
ktorých detegujeme, či množina pixelov leží na krivke daného tvaru a túto krivku d’alej považujeme za
hl’adanú hranicu [5].

Výsledný obraz po prevedení segmentácie zameranej na hranice pomocou Sobelovho, Prewittovej
filtru a Cannyho detektoru je zobrazený na Obrázku 2.1.

(A) (B)

(C) (D)

Obr. 2.1: Segmentácia obrázku (A) použitím Sobelovho (B), Prewittovej filtru (C) a Cannyho detektoru
(D)

2.2 Segmentácia orientovaná na oblasti

Tieto metódy sa zaoberajú rozdelením obrazu na jednotlivé oblasti na základe nejakých predde-
finovaných kritérií. Typickými príkladmi sú prahovanie, segmentácia štiepením, spájaním, narastaním
oblastí.

Prahovanie

Prahovanie spočíva vo vol’be vhodného prahu intenzity obrazu T , ktorý oddel’uje pozadie od jednot-
livých objektov. Výsledkom je binárny obraz vytvorený z pôvodného obrazu definovaný ako:

g(x, y) =

1 ak f (x, y) > T
0 ak f (x, y) ≤ T,

(2.4)

kde f (x, y) je vstupný obraz. Každý bod, v ktorom platí f (x, y) > T je bodom objektu. Ak je možné
použit’jednu konštantu T pre celý obraz, jedná sa o globálne prahovanie. Naopak pri premennej hodnote
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T hovoríme o variabilnom prahovaní. Pokial’ konštanta závisí priamo na súradniciach (x, y) variabilné
prahovanie nazývame adaptívne alebo dynamické [5].

Globálne prahovanie je možné využit’ pri dostatočnej odlišnosti intenzity objektov a pozadia. Na
Obrázku 2.2 je uvedený ideálny prípad histogramu pre globálne prahovanie ako aj príklad toho, kedy
táto metóda segmentácie dobre nefunguje.

(A) (B)

Obr. 2.2: Ideálny prípad pre použitie globálneho prahovania (A) a príklad histogramu obrazu, pre ktorý
táto metóda dobre nefunguje (B)

Hodnotu prahu vieme vypočítat’ z histogramu, v špecifických prípadoch môže byt’ zvolená manu-
álne, alebo pomocou Otsuovej metódy. Otsuova metóda vyberá zo všetkých možných taký prah, ktorý
maximalizuje štatistický rozptyl medzi jednotlivými triedami. Podrobne je popísaná v [5] a jej výsledok
zobrazuje Obrázok 2.2.

Obr. 2.3: Segmentácia pomocou globálneho prahovania Otsuovou metódou



Kapitola 3

Príznaky

Na rozpoznávanie objektov sa v analýze obrazu často používajú príznakové metódy. Príznaky kvan-
titatívne popisujú vlastnosti objektov. Ich hodnoty sú považované za prvky funkčného priestoru. Aby
bolo pomocou nich možné objekt rozpoznat’v rôznych podmienkach, mali by byt’jednoznačné a v závis-
losti na degenerácii, ktorá sa v danej aplikácii môže vyskytovat’, invariantné voči rôznym transformáciám
ale napríklad aj zmenám osvetlenia alebo uhlu pohl’adu. Za invariantný príznak považujeme funkcionál
I, ktorý obraz f prevádza do funkčného priestoru tak, že I( f ) závisí na triede, do ktorej f patrí a ne-
závisí na jeho konkrétnom vzhl’ade. Ak D je l’ubovol’ná trieda prípustných degradácií obrazu, potom
I( f ) = I(D( f )) pre invariant I [3]. Invariantnost’voči skupine transformácii teda znamená, že jej apliká-
ciou na obraz sa hodnoty príznakov nemenia [5]. Príklad tejto vlastnosti je zobrazený na Obrázku 3.1.

Obr. 3.1: Invariantnost’príznakov voči zobrazeným transformáciám

Invariantnost’však nie je pre príznaky postačujúca na to, aby bolo pomocou nich možné objekty roz-
poznat’. Napríklad ak I( f ) = 0 pre všetky f , potom je I invariantom, ale jeho rozpoznávacia schopnost’
je nulová. Rozšírenie invariantnosti nad určitú mieru môže naopak zhoršit’ ich rozpoznávaciu schop-
nost’. Preto je pri rozpoznávaní objektov v obraze rovnako dôležité zvolit’vhodné príznaky tak, aby boli
invariantné ale zároveň dokázali objekty odlíšit’ [3]. Táto vlastnost’ sa nazýva diskriminabilita a je pro-
tichodná k invariantnosti. Obrázok 3 znázorňuje skoro ideálny prípad pre rozpoznávanie, kedy príznaky

14



KAPITOLA 3. PRÍZNAKY 15

jedného transformovaného objektu danej triedy majú približne rovnaké hodnoty a zároveň sú tieto hod-
noty dostatočne vzdialené od seba pre rôzne objekty. K ideálnym prípadom invariantov, kedy sa zobrazia
do jedného bodu v praxi nedochádza kvôli tomu, že počítače pracujú s diskrétnymi objektami a majú
konečnú presnost’, čoho následkom vznikajú zaokrúhl’ovacie chyby a podobné nedostatky, ktoré tieto
hodnoty vychyl’ujú.

Obr. 3.2: Ideálny prípad hodnôt invariantov pre dva rôzne transformované objekty

Na obrázkoch skúmaných v tejto práci, dochádza k otočeniu objektov, posunutiu a zmene mierky.
Preto sa d’alej práca zaoberá príznakmi ktoré sú na daných transformáciách nezávislé, alebo u nich vieme
invariantnost’dosiahnut’normalizáciou.

Translácia, rotácia a škálovanie sa dá vyjadrit’v maticovom tvare ako:

x′ = sRθx + t, (3.1)

kde x značí vektor súradníc pôvodného obrazu, x′ je vektor súradníc po transformácii, t je vektor posunu,
s je faktor, ktorým obraz škálujeme a Rθ je matica rotácie o uhol θ definovaná ako:

Rθ =

(
cos θ − sin θ
sin θ cos θ

)
. (3.2)

Vo väčšine prípadov je na rozpoznávanie potrebné použit’súčasne viacero príznakov. Spájame ich do
takzvaného vektoru príznakov.

Literatúra uvádza mnoho kritérií, podl’a ktorých sa dajú príznaky delit’do skupín. Medzi najpodrob-
nejšie patrí rozdelenie podl’a matematického aparátu, ktorého základné kategórie sú: vizuálne príznaky,
úplné vizuálne príznaky, transformačné koeficienty, príznaky textúry, diferenciálne invarianty, momen-
tové invarianty a iné.

3.1 Vizuálne príznaky

Vizuálne príznaky sú založené na princípe zrovnania rozmerov objektu vzhl’adom ku nejakému zvo-
lenému referenčnému tvaru. Sú jednoduché na výpočet, invariantné voči rotácii, translácii aj uniform-
nému škálovaniu, ich schopnost’ rozpoznávania je však pomerne nízka. Preto sa používajú viaceré sú-
časne. Príkladom vizuálnych príznakov je kompaktnost’, kruhovitost’, excentricita, konvexita a hrana-
tost’[3].
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Kompaktnost’

Kompaktnost’je daná rovnicou:

kompaktnost’ =
O(A)2

S (A)
, (3.3)

kde S (A) je obsah a O(A) je obvod hranice oblasti A. Hranicu oblasti tvoria pixely, ktoré sa v nej na-
chádzajú a zároveň susedia aspoň s jedným pixelom pozadia. Pojmom hranice sa detailnejšie zaoberáme
v sekcii o úplných vizuálnych príznakoch. Obsah je počet pixelov, ktoré sa v oblasti nachádzajú, obvod
je dĺžka jej hranice. Pre kruhový tvar má hodnotu 4π a pre štvorcový 16.

Kruhovitost’

Vel’mi úzko súvisiacim príznakom ku kompaktnosti je kruhovitost’. Definujeme ju ako:

kruhovitost’ =
4πS (A)
O(A)2 (3.4)

s rovnakým značením ako v predošlom prípade. Nadobúda hodnoty v rozmedzí 0 až 1, jednej sa rovná
len v prípade, že oblast’A je kruhová. Pre štvorec nám dáva hodnotu π/4.

Excentricita

Excentricita oblasti je určená excentricitou elipsy, ktorá má rovnaký druhý centrálny moment ako
daná oblast’. Podl’a vzorca pre výpočet excentricity elipsy teda dostávame:

excentricita =

√
a2 − b2

a
=

√
1 − (b/a)2, a ≥ b. (3.5)

Dĺžku hlavnej poloosi elipsy značíme a, dĺžku vedl’ajšej b. Excentricita má maximálnu hodnotu 1 pre
oblast’tvaru čiary a minimálnu hodnotu 0 pre kruhovú oblast’[5].

Konvexita

Konvexita určuje podobnost’objektu a jeho konvexného obalu ako:

konvexita =
S (A)

S (CA)
, (3.6)

kde konvexný obal značíme CA. Oblast’nazývame konvexnou, ak pre každé dva body patriace do danej
oblasti, do nej patrí aj úsečka, ktorá ich spája. Konvexný obal je teda najmenšia konvexná oblast’do ktorej
objekt patrí. Hodnoty konvexity sa pohybujú medzi 0 a 1, hodnotu 1 nadobúda v prípade konvexného
tvaru.

Hranatost’

Hranatost’ udáva mieru podobnosti oblasti a jej prislúchajúceho najmenšieho opísaného obdĺžnika.
Znovu je vel’kost’ tejto veličiny kladná a nepresiahne hodnotu 1, ktorú nadobúda pre obdĺžnikový tvar.
Vychádza z rovnice:

hranatost’ =
S (A)
S (RA)

, (3.7)

kde S (RA) je obsah spomínaného obdĺžnika. Pomocou najmenšieho opísaného obdĺžnika sa dá d’alej
vypočítat’pozdĺžnost’, ktorá je daná pomerom jeho strán.
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Obr. 3.3: Príklad konvexného obalu objektu

3.2 Úplné vizuálne príznaky

Pre prípad, že sa do databázy ukladajú len príznakové vektory a požadujeme, aby sa pomocou nich
dal objekt znovu zrekonštruovat’, musí byt’ ich vektor kompletný. To znamená, že d’alšie nezávislé prí-
znaky pre daný objekt už neexistujú [3]. Úplné vizuálne príznaky popisujú objekty pomocou komplet-
ných príznakových vektorov. Typickými príkladmi takýchto príznakov pre binárne objekty sú signatúra,
tvarová matica alebo ret’azový kód.

Signatúra

Jednorozmerný funkcionál, ktorý popisuje dvojrozmernú hranicu objektu nazývame signatúrou. Exis-
tuje množstvo spôsobov, akými sa dá signatúra vytvorit’. Jedným z najjednoduchších je pomocou radiál-
nej funkcie [5]. Radiálna funkcia r(θ) popisuje vzdialenost’hranice oblasti od stredu v závislosti na uhle
θ. Obrázok 3.4 zobrazuje príklad signatúry pre daný objekt.

Vzorkovaním z nej vieme získat’ radiálny tvarový vektor, ktorý možno priamo použit’ ako vektor
príznakov. Zmenou dĺžky tohto vektora vieme regulovat’jeho rozpoznávaciu schopnost’. Ked’že radiálna

Obr. 3.4: Signatúra pre daný tvar hranice objektu

funkcia popisuje vzdialenost’ od stredu objektu, je invariantná voči posunutiu. Zmena vel’kosti objektu
sa však prejaví premenou amplitúdy. Normalizáciou vektora jeho najväčším prvkom vieme dosiahnut’,
aby sa hodnoty všetkých funkcii pohybovali v rovnakom rozmedzí. Pri zmene počiatočného bodu alebo
rotácii objektu dochádza k posunu radiálnej funkcie. Preto je pri výpočte vzdialenosti medzi dvoma
tvarovými vektormi potrebné hl’adat’minimum spomedzi všetkých posunov porovnávaného vektora [3].
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Popis pomocou signatúry je jednoduchý nástroj na rozpoznávanie objektov. Táto metóda však fun-
guje len pre hviezdicové objekty. Teda také, pre ktoré platí, že každá polpriamka začínajúca v strede
objektu pretne jej hranicu len raz [3]. Nevýhodou tejto metódy je rovnako aj jej citlivost’na šum a fakt,
že škálovanie radiálnej funkcie závisí len na jej minime a maxime [5].

Ret’azový kód

Ret’azový kód popisuje hranicu objektu na základe vzájomných vzt’ahov pixelov. Pri rozdel’ovaní
pixelov na hraničné a vnútorné musíme brat’ do úvahy, ktoré z nich sa považujú za susedné vzhl’adom
ku skúmanému pixelu. Susedné môžu byt’ teda pixely, ktoré sa nachádzajú horizontálne a vertikálne
vzhl’adom ku skúmanému (4-susednost’), alebo všetky, ktoré ho obklopujú (8-susednost’). Majme pixel
so súradnicami (x, y), potom horizontálne budú mat’ polohu (x + 1, y), (x − 1, y) a vertikálne (x, y + 1),
(x, y − 1).

(A) (B)

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

Ret’azový kód vzniká opisom hranice pomocou vzájomnej pozície hraničných prvkov [9]. Počínajúc
zvoleným hraničným bodom sa hranica prechádza a ukladajú sa čísla, ktoré popisujú smery postupu.
V závislosti na type susedstva sú pridelené jednotlivým smerom čísla zobrazené v Obrázku 3.5. Kód
tvorený týmito číslami sa nazýva Freemanov ret’azový kód.

Invariantnost’ voči zmene počiatočného bodu dosiahneme tak, že budeme kód cyklicky posúvat’ až
dokým nebude odpovedat’najmenšiemu možnému celému číslu.

Pre dosiahnutie nezávislosti na rotácii sa používa diferenčný ret’azový kód. Vypočítame ho ako počet
zmien smeru pri prechode z daného bodu na následujúci v protismere hodinových ručičiek. Pri posledom
bode hranice počítame zmenu vzhl’adom k prvému bodu.

Normalizácia pre zmenu vel’kosti sa dá vyriešit’ prevzorkovaním hraníc pred výpočtom samotného
kódu, čo je dôležité aj kvôli zamedzeniu chybám, ktoré vznikli pri segmentácii alebo prostredníctvom
šumu [5].

Obr. 3.6: Príklad 8-susednej hranice objektu, ktorého ret’azový kód je: 101070766542345432 [14]
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Ret’azový kód je však v praxi málo používaný, pretože neexistuje žiadna jednoduchá metrika, ktorá
by odpovedala skutočnému rozdielu tvaru objektov. Porovnávanie kódov preto prebieha pomocou hl’adania
najdlhšieho spoločného podret’azca, ktoré je časovo náročné [3].

Tvarová matica

Táto metóda popisu objektov prevedie daný tvar na binárnu maticu o zvolenej vel’kosti. Je invariantná
voči rotácii, posunu aj škálovaniu a je vhodná aj pre objekty, ktoré majú v sebe diery alebo sú rozdelené
na viaceré izolované časti. Tvarovú maticu rozmerov m×n dostaneme, ak úsečku spájajúcu stred objektu
O a jeho najvzdialenejší bod od stredu A rozdelíme na n−1 rovnako dlhých úsekov. Cez objekt nakreslíme
sústredné kružnice so stredom v bode O a polomermi L/(n − 1), 2L/(n − 1), . . . , (n − 1)L/(n − 1), kde L
značí dĺžku úsečky OA. Počínajúc úsečkou OA v protismere hodinových ručičiek rozdelíme kružnice na
m oblúkov s vel’kost’ou uhlu dθ = 360/m stupňov. Ak čast’mriežky na pozícii (iL/(n − 1), j(360/m)) leží
v objekte, potom prvok matice mi j bude mat’ hodnotu 1 [6]. Príklad tvarovej matice objektu znázorňuje
Obrázok 3.7.

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

3.3 Transformačné koeficienty

Transformačné koeficienty dostávame transformáciou hranice objektu. Medzi používané transformá-
cie patria napríklad Fourierová, Walsh-Hadamardova, ale aj iné podobné transformácie.

Fourierové deskriptory

Majme hranicu objektu, pozostávajúcu z N pixeov na pozíciách (x0, y0), (x1, y1), ..., (xN−1, yN−1). Po-
mocou týchto súradníc vieme vyjadrit’body hranice objektu vo forme komplexného čísla ako:

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

kde x(k) = xk a y(k) = yk pre k = 0, 1, ...,N − 1. Hranicu objektu v komplexnej rovine znázorňuje Obrá-
zok 3.8. Fourierové deskriptory vznikajú aplikáciou diskrétnej Fourierovej transformácie na postupnost’
komplexných čísel (3.8) [5].
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Obr. 3.8: Príklad hranice objektu v komplexnej rovine

Fourierovú transformáciu diskrétnej funkcie f̃ vieme z definície vyjadrit’rovnicou:

F [ f̃ (t)](µ) = F̃(µ) =

∫ +∞

−∞

f̃ (t) e−i2πµt dt. (3.9)

Funkcia f̃ má tvar:

f̃ (t) =

+∞∑
k=−∞

f (t) δ(t − k∆T ), (3.10)

kde ∆T je interval medzi jednotlivými vzorkami funkcie f a δ je diskrétny impulz definovaný ako:

δ(x) =

0 ak x , 0
1 ak x = 0 .

(3.11)

Dosadením tohto tvaru f̃ do Fourierovej transformácie dostávame rovnost’:

F̃(µ) =

∫ +∞

−∞

f̃ (t)e−i2πµt dt =

∫ +∞

−∞

+∞∑
k=−∞

f (t)δ(t − k∆T )e−i2πµt dt =

=

+∞∑
k=−∞

∫ +∞

−∞

f (t)δ(t − k∆T )e−i2πµt dt =

+∞∑
k=−∞

fke−i2πµt,

(3.12)

v ktorej fk =
∫ +∞

−∞
f (t) δ(t − k∆T ) dt = f (k∆T ) značí k-tu vzorku funkcie f . Aby sme získali M rovno-

merne rozložených vzoriek Fourierovej transformácie zavedieme frekvenciu µ v tvare:

µ =
m

M∆T
pre m = 0, 1, ...,M − 1 (3.13)

a substitúciou µ v (3.12) definujeme diskrétnu Fourierovú transformáciu ako:

F̃(m) =

M−1∑
k=0

f (k)e−i2πmk/M pre m = 0, 1, ...,M − 1, (3.14)
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Pre diskrétnu Fourierovú transformáciu existuje rovnako aj inverzná transformácia tvaru:

f (m) =
1
M

M−1∑
k=0

F(k)ei2πmk/M pre m = 0, 1, ...,M − 1. (3.15)

Ak máme hranicu objektu v tvare (3.8), potom budú deskriptory určené rovnicou:

Z(m) =

M−1∑
k=0

z(k)e−i2πmk/M pre m = 0, 1, ...,M − 1. (3.16)

Rotácia o uhol θ sa v komplexných súradniciach prejaví násobením bodu konštantou eiθ. Pri rotácii
objektu teda pre jednotlivé deskriptory platí:

Zr(m) =

M−1∑
k=0

zr(k)e−i2πmk/M =

M−1∑
k=0

z(k)e−i2πmk/Meiθ = Z(m)eiθ (3.17)

Posun o ∆xy = ∆x + i∆y sa prejaví nasledovne:

Zt(m) =

M−1∑
k=0

zt(k)e−i2πmk/M =

M−1∑
k=0

(z(k) + ∆xy)e−i2πmk/M =

M−1∑
k=0

z(k)e−i2πmk/M + ∆xy

M−1∑
k=0

e−i2πmk/M

= Z(m) + ∆xyδ(m),

(3.18)

kde platnost’poslednej rovnosti vychádza z faktu, že Fourierová transformácia konštanty nám dáva im-
pulz nachádzajúci sa v počiatku [5].

Škálovanie konštantou α nám dáva:

Zs(m) =

M−1∑
k=0

zs(k)e−i2πmk/M =

M−1∑
k=0

αz(k)e−i2πmk/M = αZ(m). (3.19)

Ak sa počiatočný bod hranice zmení zo z(0) na z(k0) dochádza k nasledujúcej zmene deskriptorov [5]:

Zp(m) =

M−1∑
k=0

zp(k)e−i2πmk/M =

M−1∑
k=0

z(k − k0)e−i2πmk/M = Z(m)e−i2πk0m/K . (3.20)

Z Rovnice (3.18) možno usúdit’, že na polohe objektu závisí len prvý koeficient transformácie. Jeho
odstránením dosiahneme nezávislost’deskriptorov na posunutí. Invariantnost’voči rotácii možno jedno-
ducho zabezpečit’ tým, že sa miesto samotného koeficientu bude brat’ jeho absolútna hodnota. Tým rov-
nako dosiahneme aj nezávislost’ na vol’be počiatočného bodu. Normalizáciu voči zmene mierky možno
docielit’delením každého deskriptoru absolútnou hodnotou prvého [3]. Výsledné Fourierové deskriptory
invariantné voči uvedeným transformáciám majú tvar:

C(m) =
| Z(m) |
| Z(1) |

pre m = 2, 3, ...,M − 1. (3.21)

Prvky transformácie o vysokých frekvenciách popisujú detaily hranice, prvky s nízkymi frekven-
ciami celkový tvar objektu. Použité množstvo koeficientov preto ovplyvňuje rozpoznávaciu schopnost’
deskriptorov. V Obrázku 3.9 vidíme, že pri rekonštrukcii hranice z vyšších počtov deskriptorov pripo-
mína jej tvar pôvodný objekt s väčšou presnost’ou.

V praxi sa často Fourierová transformácia počíta pomocou algoritmu rýchlej Fourierovej transfor-
mácie [5].
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Obr. 3.9: Rekonštrukcia hranice objektu (A) pomocou zvyšujúceho sa množstva Fourierových deskrip-
torov, ktorých je pre tvar (B) 10, (C) 20, (D) 50 [4]

3.4 Momenty a momentové invarianty

Posledným typom príznakov ktoré v tejto práci spomenieme sú momentové invarianty. Používajú
sa pre binárny, šedotónový, farebný, ale aj vektorový obraz. Tieto príznaky sú špeciálnymi funkciami
obrazových momentov.

Definícia 2. Bud’ {πp(x)} polynomická báza o d-premenných na priestore obrazových funkcií definova-
ných na Ω. Nech p = (p1, .., pd) je multiindex kladných celých čísel, ktorý udáva najvyššiu mocninu
premenných v πp(x). Potom moment M( f )

p obrazu f je definovaný ako:

M( f )
p =

∫
Ω

πp(x) f (x) dx. (3.22)

Číslo |p| =
∑d

k=1 pk je rád momentu.

Momenty kvantitatívne opisujú tvar grafu funkcie f . Funkciu premietajú do bázy polynómov. Vzhl’adom
k polynomickej báze rozlišujeme rôzne druhy momentov: geometrické, komplexné, ortogonálne atd’.
Najpoužívanejšími sú vd’aka jednoduchosti polynomického základu geometrické momenty. Sú však zá-
vislé na posunutí, rotácii a zmene mierky.

Posunutie o vektor t = (a, b)T sa prejaví:

m′pq =

∫ +∞

−∞

∫ +∞

−∞

xpyq f (x − a, y − b) dx dy =

∫ +∞

−∞

∫ +∞

−∞

(x + a)p(y + b)q f (x, y) dx dy =

=

p∑
k=0

q∑
j=0

akb jmp−k,q− j .

(3.23)

Nezávislost’dosiahneme posunutím objektu tak, aby sa jeho t’ažisko nachádzalo v počiatku súradnicovej
sústavy. Tým dostávame takzvané centrálne geometrické momenty:

µpq =

∫ +∞

−∞

∫ +∞

−∞

(x − xc)p(y − yc)q f (x, y) dx dy, (3.24)

kde xc = m10/m00 a yc = m01/m00 sú súradnice stredu objektu.
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Pri škálovaní obrazu faktorom s dostávame:

µ′pq =

∫ +∞

−∞

∫ +∞

−∞

(x − xc)p(y − yc)q f (x/s, y/s) dx dy =

=

∫ +∞

−∞

∫ +∞

−∞

sp(x − xc)psq(y − yc)q f (x, y) dx dy = sp+q+2µpq. (3.25)

Momenty normalizované voči zmene mierky majú tvar:

νpq =
µpq

µw00
, (3.26)

kde w =
p+q

2 + 1.
Medzi najslávnejšie momenty nezávislé na rotácii okolo počiatku patria napríklad Huove momenty,

ktoré sú dané následujúcimi rovnicami:

φ1 = m20 + m02 (3.27)

φ2 = (m20 − m02)2 + 4m2
11 (3.28)

φ3 = (m30 − 3m12)2 + (3m21 − m03)2 (3.29)

φ4 = (m30 + m12)2 + (m03 + m21)2 (3.30)

φ5 = (m30 − 3m12)(m30 + m12)
(
(m30 + m12)2 − 3(m21 + m03)2

)
+

(3m21 − m03)(m21 + m03)
(
3(m30 + m12)2 − (m03 + m21)2

)
(3.31)

φ6 = (m20 − m02)
(
(m30 + m12)2 − (m21 + m03)2

)
+ 4m11(m30 + m12)(m21 + m03) (3.32)

φ7 = (3m21 − m03)(m30 + m12)
(
(m30 + m12)2 − 3(m21 + m03)2

)
−

(m30 − 3m12)(m21 + m03)
(
3(m30 + m12)2 − (m03 + m21)2

)
. (3.33)

Ak geometrické momenty mpq v Rovniciach (3.27) - (3.33) nahradíme normalizovanými νpq z (3.26),
sú tieto momenty invariantné voči rotácii, škálovaniu a translácii. Ich rozpoznávacia schopnost’ je však
limitovaná a sú na sebe závislé. Hlavným nedostatkom Huovej teórie je, že pomocou nej nedokážeme od-
vodit’rotačné invrianty z momentov vyšších rádov. Ucelenú teóriu rotačných invariantov (z komplexných
momentov s polynomickým základom πpq(x, y) = (x + iy)p(x− iy)q) publikoval Flusser v devät’desiatych
rokoch.

Okrem momentov nezávislých na rotácii existujú napríklad aj momenty invariantné voči afinným
transformáciám alebo rozmazaniu. Tieto, ale aj d’alšie druhy momentových invariantov sú podrobne
vysvetlené v [3].



Kapitola 4

Dobble

Účinnost’zvolenej metódy z predošlej kapitoly budeme testovat’na kartách hry Dobble. Ked’že je táto
hra dôležitou súčast’ou práce, v tejto kapitole vysvetlíme ciel’hry a jej jednotlivé komponenty.

Dobble (alebo Spot It!) je spoločenská kartová hra, ktorá sa skladá z pät’desiatich piatich kariet
okrúhleho tvaru (zobrazené na Obrázku 4.1). Na každej z nich sa nachádza osem rôznych objektov.
Dokopy nájdeme v celej hre pät’desiatsedem symbolov, ktoré môžu byt’ na rôznych kartách inak otočené
a môžu mat’ iné rozmery. Dôležitým faktorom v tejto hre je, že na každých dvoch kartách sa nachádza
práve jeden spoločný symbol.

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

Princíp, akým boli vytvorené karty, ktoré spĺňajú tieto požiadavky je založený na matematickej teórii
konečných projektívnych rovín. Tento kombinatorický objekt pre množinu symbolov určuje Definícia 3.

Definícia 3. Majme konečnú množinu symbolov S a množinu niektorých ich podmnožín (kariet) K =

{K1,K2, . . . ,Km} ⊂ 2S . Usporiadanú dvojicu (S ,K) nazývame konečnou projektívnou rovinou, ak spĺňa
axiómy:

1. každé dve množiny (karty) K, L ∈ K majú spoločný práve jeden symbol, t.j. |K ∩ L| = 1,

2. pre každé dva symboly s, t ∈ S existuje práve jedna množina (karta) K ∈ K pre ktorú s, t ∈ K ,

3. existuje množina štyroch symbolov M ⊂ S , z ktorých sa žiadne tri nevyskytujú na rovnakej karte,
t.j. |M ∩ K| ≤ 2 pre všetky karty K ∈ K [12].

Rád konečnej projektívnej roviny značíme n a je daný rovnicou n = |K| − 1, kde K ∈ K značí
l’ubovolnú kartu a |.| počet prvkov množiny K. Pomocou následujúcej vety vieme odvodit’ počet kariet
v balíčku pri danom počte symbolov na jednu kartu.

24
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Veta 1. Ak je n ∈ N, n ≥ 2, potom konečná projektívna rovina (S ,K) spĺňa:

1. každý symbol s ∈ S sa nachádza práve na q = n + 1 kartách K ∈ K ,

2. |S | = |K| = n2 + n + 1 = q2 − q + 1 [12].

Pre prípad ôsmich symbolov na kartu bude teda počet kariet rovný pät’desiatsedem. V samotnej hre
však dve karty chýbajú pretože karty sú štandardne vyrábané po pät’desiatich piatich kusoch.

Všeobecne sa v teórii projektívnych rovín miesto pojmu kariet a symbolov používajú pojmy pria-
mok, ktoré v Definícii 3 značíme S a bodov, ktorých množina je označená K . V Euklidovskej rovine
predpokladáme, že každé dve priamky sa pretínajú v jednom bode alebo sú rovnobežné. Projektívna ro-
vina je teda „rozšírením“ Euklidovskej roviny, kde sa každé dve priamky pretínajú práve v jednom bode
(axióm 1. z Definície 3). Konečná projektívna rovina má konečný počet priamok a bodov [2]. Príkladom
najjednoduchšej takejto roviny so siedmimi bodmi a siedmimi priamkami je Fanova rovina. Vznik kariet
na tejto rovine znázorňuje Obrázok 4.2. Každá priamka symbolizuje jeden objekt a body, v ktorých sa
čiary pretnú, budú symbolizovat’vzniknuté karty.

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

Existuje viacero verzií hry, ktoré sa dajú s kartami hrat’. Ciel’om všetkých z nich je nájst’ spoločný
symbol dvoch kariet, nahlas ho pomenovat’ a kartu s identifikovaným objektom vziat’, umiestnit’ alebo
zahodit’.



Kapitola 5

Praktická čast’

Účelom tejto práce bolo zoznámenie sa s metódami popisu jednoduchých 2D objektov v obraze a ná-
sledná implementácia zvolenej metódy v programovacom prostredí MATLAB. Metódy boli testované na
sérii pät’desiatich piatich obrázkov kariet hry Dobble.

Obrázky kariet boli vytvorené skenovaním, následne boli orezané na rovnakú vel’kost’ a bola na ne
aplikovaná kruhová maska.

Obr. 5.1: Príklad obrázkov použitých v experimente

5.1 Segmentácia a detekcia objektov

Pre segmentáciu bola zvolená metóda manuálneho prahovania. Metódu sme pre tento prípad zvolili
pretože pozadie obrázkov bolo homogénne a objekty mali od neho výrazne odlišnú intenzitu. Testovaná
bola aj Otsuova metóda, ktorá pre obrázky dobre nefungovala a pri použití získaného prahu splynuli
objekty, ktoré mali vysoké hodnoty intenzity s pozadím.

Obrázky boli pred segmentáciou prevedené na šedotónové. Výber prahu spočíval v testovaní rôznych
hodnôt prahu na vybraných obrázkoch, ktoré obsahovali objekty s najvyššími hodnotami intenzity ako je
duch, snehuliak alebo kocka l’adu. Tento výber bol prevádzaný pomocou aplikácie „Image Segmenter“
z „Image Processing Toolbox“.

26
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Ked’že má biele pozadie najvyššiu intenzitu a prahovanie obrazu je proces definovaný rovnicou (2.4),
prah bol určený ako najmenšia hodnota intenzity T , ktorá je väčšia ako hodnota intenzity pixelov všet-
kých objektov zo všetkých kariet. Týmto spôsobom dostaneme binárny obraz, v ktorom budú mat’pixely
objektov nulovú a pixely bieleho pozadia jednotkovú hodnotu. Preto sa hodnoty nula a jedna musia v
obraze zamenit’, čo dosiahneme jeho invertovaním.

Vzhl’adom k tomu, že na obraz bola použitá kruhová maska, po invertovaní budú mat’ pixely na
ktorých mieste sa maska nachádzala jednotkové hodnoty. Tieto hodnoty vynulujeme pomocou funkcie
na odstránenie hraníc (imclearborder()). Táto funkcia v binárnom obraze priradí nulovú hodnotu všetkým
spojitým útvarom, ktoré majú jednotkové hodnoty pixelov a dotýkajú sa hraníc obrazu.

Vo vzniknutom binárnom obraze bola d’alej použitá funkcia na vyplnenie dier v objektoch a apliká-
ciou filtra boli vylúčené drobné bodky, ktoré vznikli pri skenovaní kariet a nepatrili medzi objekty.

Detekcia objektov bola prevedená pomocou funkcie, ktorá označí všetky pixely každého objektu
celým číslom od jedna po počet objektov.

Obr. 5.2: Postup pri spracovaní od pôvodného obrázku po jeho výzor pred detekciou objektov

Postup

1. Vstupný obraz prevedieme na šedotónový

2. Segmentácia šedotónového obrazu manuálnym prahovaním

3. Invertovanie vzniknutého binárneho obrazu
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4. Odstránenie objektov dotýkajúcich sa hranice obrazu

5. Vyplnenie dier v objektoch

6. Použitie filtra na odstránenie malých objektov, ktoré medzi hl’adané objekty nepatria

5.2 Výpočet príznakov

Ked’že majú skúmané objekty dostatočne odlišné tvary a vyžadujeme invariantnost’ príznakov voči
rotácii, posunutiu a zmene mierky, zvolili sme pre ich jednoduchost’ a rýchlost’ výpočtu ako príznaky
Fourierové deskriptory. Fourierové deskriptory sú ako už bolo vysvetlené v Kapitole 3, vypočítané Fou-
rierovou transformáciou hranice objektu. Skôr než teda dôjde k výpočtu samotných deskriptorov, musia
byt’nájdené hranice objektov.

Hranice objektov sme získali pomocou funkcie, ktorá využíva algoritmus sledovania hranice. Pre
každý označený objekt bola takto vytvorená matica, ktorá obsahuje x-ové a y-ové súradnice hraníc.
Matica bola následne prevedená na vektor komplexných čísel, ktorého prvky mali tvar (3.8).

Na vektor komplexných čísel bola použitá funkcia pre výpočet diskrétnej Fourierovej transformá-
cie pomocou algoritmu rýchlej Fourierovej transformácie. Deskriptory sme následne normalizovali voči
rotácii, posunutiu a zmene mierky podl’a rovnice (3.21), kde sme namiesto normalizácie prvým deskripto-
rom použili normalizáciu na dĺžku hranice. Aby sa príznaky pohybovali v približne rovnakých hodnotách
rozptylov pridali sme vyššiu váhu príznakom vyšších rádov tak, že sme každý vynásobili číslom o jedno
väčším, ako je číslo jeho poradia.

Medzi objektami sa vyskytujú tri, ktoré majú rovnaký tvar hranice a to kruhový. Ked’že deskriptory
zohl’adňujú len tvar hranice, boli k nim pridané príznaky priemernej farby. Priemerná farba bola získaná
prevedením obrázku na typ double, aby sa jej hodnoty pohybovali v rozmedzí nula až jedna a následným
výpočtom priemeru hodnôt intenzity pixelov každého farebného kanálu. Tieto tri hodnoty boli použité
v príznakovom vektore spolu s deskriptormi.

Pre klasifikáciu objektov bola použitá klasifikácia podl’a minimálnej vzdialenosti (minimum distance
classifier), ktorá spočíva v tom, že vektor príznakov priradí do triedy dosahujúcej minima vzdialenosti
medzi týmto vektorom a všetkými triedami [3]. Pre výpočet vzdialenosti je možné zvolit’ rôzne metriky
(napríklad Euklidovská, Mahalanobisová, Manhattanská). V našom prípade sme pri klasifikácii pomocou
deskriptorov využili Euklidovskú metriku, ktorá je pre dva vektory a, b dĺžky n definovaná rovnicou:

ρ(a, b) =

√√ n∑
i=1

(ai − bi)2. (5.1)

5.3 Invariantnost’ deskriptorov

Dôležitou vlastnost’ou deskriptorov, ktorú v tejto práci skúmame je ich invariantnost’ voči rotácii,
zmene mierky a posunutiu. K testovaniu tejto vlastnosti sme si zvolili náhodne jeden objekt (pery),
ktorý sme získali po segmentácii a detekcii. Obrázok objektu sme náhodne rotovali a škálovali stokrát
pri použití bikubickej interpolácie. Uhol náhodnej rotácie sa pohyboval v rozmedzí 1 − 359 stupňov
a škálovací faktor mal vel’kost’v rozmedzí od 0,3 do 5. Po každej transformácii boli v transformovanom
obrázku vypočítané Fourierové deskriptory a hodnoty pre prvý, druhý, štvrtý a piaty sú znázornené na
Obrázku 5.3.

Ideálne by sa hodnoty deskriptorov mali pri použitých transformáciách menit’ čo najmenej a znázor-
nené hodnoty v grafe by mali pripomínat’priamky. Vo vzniknutom Obrázku 5.3 však môžeme pozorovat’
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Obr. 5.3: Invariantnost’deskriptorov číslo 1, 2, 4, 5 voči náhodným transformáciám objektu, ktorými je
rotácia a škálovanie

mierne fluktuácie hodnôt. Toto kolísanie hodnôt mohlo vzniknút’ v dôsledku prevzorkovacích chýb pri
transformácii, ktoré môžu zmenit’ tvar hranice z ktorej deskriptory počítame. Ďalej vznikali chyby pri
vysokých hodnotách škálovacieho faktoru, ktoré slúžili na otestovanie invariantnosti aj pri väčších zme-
nách mierky, ale v samotných obrázkoch k tejto degenerácii nedochádza. Môžeme teda predpokladat’, že
pre účely tejto práce sú deskriptory dostatočne nezávislé na použitých transformáciách.

5.4 Invariantnost’ a rozlišovacia schopnost’ deskriptorov

Ako už bolo spomínané v Kapitole 3, je dôležité, aby invarianty mali zároveň dobrú rozlišovaciu
schopnost’. Na Fourierových deskriptoroch preto chceme ukázat’, že majú dostatočne odlišné hodnoty
pre rôzne objekty a zároveň sú invariantné voči rotácii, posunu a zmene mierky.

Aby sme túto vlastnost’otestovali, zvolili sme prvý Fourierov deskriptor. Tento deskriptor sme spo-
čítali vždy pre jeden rovnaký objekt, ktorý sme dostali segmentáciou a detekciou z obrázku karty. Objekt
sme šest’krát náhodne otáčali v rozmedzí 1−359 stupňov a škálovali faktorom o náhodnej hodnote medzi
0,3 až 5. Takýto postup sa opakoval pre dvadsat’rôznych objektov a výsledné hodnoty prvého deskriptora
sú znázornené na Obrázku 5.4.

V ideálnom prípade požadujeme čo najmenšie fluktuácie hodnôt pri náhodných transformáciách a čo
najväčšie rozdiely hodnôt pre rôzne objekty. Výsledný graf približne odpovedá týmto požiadavkám. Ko-
lísanie hodnôt pri transformáciách je len mierne a hodnoty pre rôzne objekty sú dostatočne odlišné.
Najmenší rozdiel hodnôt deskriptora pozorujeme pre objekt číslo dvadsat’a objekt číslo osem (tvar slnka
a tvar snehovej vločky). Táto podobnost’hodnôt môže byt’spôsobená tým, že prvý Fourierov deskriptor
popisuje celkový tvar hranice, ktorý majú tieto symboly dostatočne podobný. Ked’že pri porovnávaní
používame viacero príznakov, nielen prvý, malý rozdiel medzi hodnotami pre tieto dva objekty je indi-
ferentný.
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Obr. 5.4: Invariantnost’a rozlišovacia schopnost’prvého Fourierového deskriptoru

5.5 Citlivost’ na šum

Ďalšou skúmanou vlastnost’ou je citlivost’na šum. Za šum považujeme náhodné degradácie obrazu,
ktoré môžu vznikat’ napríklad pri jeho získavaní, prenose alebo spracovaní. Na to, aby rozpoznávanie
pomocou deskriptorov fungovalo pre obrázky vytvorené za rôznych podmienok, mali by deskriptory byt’
voči nemu čo najmenej citlivé. Obraz, ktorý bol použitý na tento experiment vznikol skoro v ideálnom
prostredí a obsahuje minimum šumu. Preto ho budeme pridávat’a skúmat’chovanie deskriptorov.

Aditívny Gaussovský šum je dobrou aproximáciou reálneho šumu vyskytujúceho sa v praxi [13].
Hodnoty jeho intenzity v danom pixely sú náhodné veličiny s hustotou pravdepodobnosti

p(x) =
1

σ
√

2π
e
−x2

2σ2 ,

kde σ značí rozptyl. Miera šumu v obraze sa určuje v decibeloch pomocou SNR (signal-to-noise ratio)
ako:

S NR = 10 log10

(
D( f )
D(n)

)
.

D( f ) je rozptyl signálu bez šumu, D(n) rozptyl pre šum [7].
Do každého kanálu farebného obrázku objektu sme postupne pridávali aditívny Gaussovský šum

70-krát v rozmedzí SNR od 10 dB (najviac šumu) do 80 dB (najmenej šumu). Následne sme obraz
segmentovali, detegovali v ňom objekt a počítali pre neho príznakový vektor. Vektor sa skladal z deviatich
(pri opakovaní pre porovnanie aj z dvadsiatich) príznakov vrátane priemernej farby pre každý farebný
kanál. Príznaky sme porovnávali s príznakmi objektu v obraze bez šumu a počítali priemernú relatívnu
chybu ako priemer z hodnôt relatívnej chyby vypočítaných pomocou rovnice:

relatívna chyba =
|príznaky po pridaní šumu − príznaky z databázy|

|príznaky z databázy|
.

Výsledný graf znázorňujúci túto chybu v závislosti na SNR je pre počet deskriptorov rovný dvadsat’
a devät’ zobrazený v Obrázku 5.5. Priemerná relatívna chyba je v oboch prípadoch vysoká pri nízkych
hodnotách SNR. Graf, na ktorého výpočet bolo použitých devät’ deskriptorov dosahuje chyba okolo
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1% pre hodnoty SNR vyššie ako 22 dB, ktoré odpovedajú relatívne nízkemu množstvu šumu. Použité
príznaky sú teda citlivé na šum a metóda by za horších podmienok získavania obrazu nefungovala. Táto
citlivost’ je pravdepodobne spôsobená faktom, že deskriptory vznikajú transformáciou hranice, ktorá sa
aplikáciou šumu bude menit’. Ďalej si na Obrázku 5.5 môžeme všimnút’, že deskriptory vyšších rádov sú
na šum podstatne citlivejšie, čo je spôsobené tým, že popisujú detaily hranice.

Obr. 5.5: Citlivost’deskriptorov na šum

5.6 Úspešnost’ rozpoznávania v závislosti na počte deskriptorov

Použitým množstvom deskriptorov zvyšujeme alebo znižujeme ich rozpoznávaciu schopnost’. Preto
je dôležité zistit’, pre aký počet deskriptorov počítač identifikuje objekty čo najpresnejšie.

Na to, aby sme mohli úspešnost’ vyhodnocovat’, sme si vytvoril databázu príznakov pre objekty.
V tejto štruktúre sa nachádzajú príznakové vektory pre každý skúmaný objekt. Pre jednotlivé obrázky
sme teda vypočítali príznakové vektory objektov a porovnávali ich s tými, ktoré boli uložené v databáze.
Podl’a toho sme pomenovali jednotlivé objekty na obrázku. Úspešnost’sme vyhodnocovali porovnávaním
získaných názvov a ozajstných názvov objektov v obraze. Následne sme zmenili počet používaných des-
kriptorov a opakovali rovnaký proces. Počet chybne identifikovaných objektov v závislosti na meniacom
sa počte príznakov (kde prvé tri príznaky sú príznaky priemernej farby) sme zaznamenali do Tabul’ky 5.1.

Pre menší počet príznakov vznikol pri identifikácii väčší počet chýb, čo sa dalo očakávat’. Pre devät’
až pät’desiatosem príznakov však počet chybne identifikovaných objektov ostal rovný jednej. Táto chyba
pri väčšom počte príznakov bola spôsobená vždy jedným objektom z rovnakej karty. Jej príčinou bolo,
že objekt bol na tejto karte príliš malý a dôsledkom toho sa počas segmentácie spojili časti objektu, ktoré
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Počet príznakov Počet chýb
4 36
5 20
6 9
7 6
8 2

9 a viac 1

Tabul’ka 5.1: Počet chýb rozpoznávania objektov v závislosti na počte príznakov

boli na všetkých zvyšných kartách a teda aj na objekte uloženom v databáze oddelené (vid’Obrázok 5.6).
Hranica tohto objektu mala potom na danej karte iný tvar než jej zástupca v databáze.

(A) (B)

Obr. 5.6: Tvar objektu uloženého v databáze (A) a tvar objektu, ktorý spôsoboval chybu pri identifikácii
(B)

Z výsledkov je zrejmé, že nižší počet ako šest’Fourierových deskriptorov vykazuje viditel’ne horšie
výsledky. Zvyšovaním počtu týchto deskriptorov však rastie aj čas výpočtu, na čo musíme pri vol’be dĺžky
príznakového vektora dbat’. Výsledky tohto experimentu naznačujú, že pre počet deskriptorov vyšší ako
šest’sa pridávaním d’alších rozpoznávacia schopnost’nijako výrazne nezlepšuje.

5.7 Hl’adanie spoločného objektu dvoch kariet

Ako bolo spomínané v Kapitole 4 ciel’om hry Dobble je nájdenie spoločného objektu dvoch kariet.
Preto zist’ujeme úspešnost’deskriptorov pri hl’adaní tohto objektu medzi dvoma obrázkami kariet.

Úspešnost’sme vyhodnocovali porovnávaním obrázku každej naskenovanej karty so všetkými ostat-
nými kartami z balíka, ktoré boli náhodne otáčané v rozmedzí 1 − 359 stupňov. Ako vektor príznakov
sme použili priemernú farbu všetkých troch farebných kanálov a prvých šest’Fourierových deskriptorov.
Takýmto spôsobom bolo porovnávanie prevedené spolu 2790-krát, z čoho bolo zaznamenaných 39 ne-
správne identifikovaných objektov.

Obrázok 5.7 zobrazuje maticu zámen pri hl’adaní správneho spoločného objektu dvoch kariet. Na
diagonále sa nachádza počet správne klasifikovaných spoločných objektov a mimo diagonály počet ta-
kých, ktoré boli určené nesprávne. Na obrázku vidíme, že nastáva takmer ideálny prípad, kedy je matica
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skoro diagonálna. Objekt, ktorý bol nájdený správne najmenej krát bol symbol snehuliaka. Dôvodom je
skutočnost’, že (ako bolo spomínané v Kapitole 4) v hre chýbajú dve karty a snehuliak sa mal nachádzat’
na oboch z nich. Preto je tento symbol spoločným objektom pre menšie množstvo kariet.

Obr. 5.7: Matica zámen (confusion matrix) pre hl’adanie spoločného objektu kariet

Účinnost’ metódy pri klasifikácii určujú metriky ako je presnost’ (precision), úplnost’ (recall) a špe-
cificita (specificity). Vypočítame ich z matice zámen C pomocou množstva skutočne pozitívnych (TP),
skutočne negatívnych (TN), falošne pozitívnych (FP), falošne negatívnych (FN) klasifikácii pre danú
triedu m [8], ktoré sú určené rovnicami:

TPm = Cm,m

TNm =

k∑
i=1,i,m

k∑
j=1, j,m

Ci, j

FPm =

k∑
i=1,i,m

Cm,i

FNm =

k∑
i=1,i,m

Ci,m.

Presnost’definujeme ako:

Presnost’ =
TPm

FPm + TPm

a určuje aká čast’z objektov priradených do danej triedy skutočne do tejto triedy patrila. Úplnost’(alebo
senzitivita) vyjadruje efektívnost’pri určovaní správnej triedy a vypočíta sa ako:

Úplnost’ =
TPm

FNm + TPm
.
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Špecificita je daná rovnicou:

Špecificita =
TNm

FPm + TNm

a určuje, ako efektívne klasifikátor vyhodnotí, že daný objekt nepatrí do určitej triedy [10].
Z matice zámen, ktorá je znázornená na Obrázku 5.7 sme d’alej vypočítali priemernú presnost’, úpl-

nost’a špecificitu, ich minimá, maximá a rozptyly. Tieto hodnoty sú zaznamenané v Tabul’ke 5.7.

Metrika Priemer [%] Maximum [%] Minimum [%] Rozptyl [%]
Presnost’ 98,73 100 82,35 0,089
Úplnost’ 98,74 100 80,36 0.0916

Špecificita 99,98 100 99,69 0.00003

Tabul’ka 5.2: Tabul’ka vyhodnotenia úspešnosti hl’adania spoločného objektu dvoch kariet

Správne klasifikovaných bolo 98,6 % objektov, priemerná presnost’ klasifikácie 98,73 %, úplnost’
nadobúdala v priemere hodnotu 98,74 % a špecificita 99,98 %. Všetky metriky majú maximálnu hodnotu
100 % a ich minimálne hodnoty neklesajú pre žiadnu triedu pod 80 %. Tieto výsledky značia relatívne
vysokú úspešnost’ rozpoznávania spoločných objektov dvoch kariet, z čoho môžeme usúdit’, že metóda
bola pre danú úlohu vhodne zvolená.

5.8 Diskusia

Testovaním sme overili funkčnost’zvolenej metódy popisu objektov pri rozpoznávaní symbolov ka-
riet. Výsledky dokázali, že príznaky sú do určitej miery nezávislé na rotácii, posune, zmene mierky
a ich hodnoty sú odlišné pre rôzne objekty. Testovaný bol optimálny počet deskriptorov pre popis objek-
tov. Výsledky naznačujú, že pre počet deskriptorov vyšší ako šest’ sa rozpoznávacia schopnost’výrazne
nezvyšuje. Za daných podmienok dosahovala metóda výborné výsledky pri rozpoznávaní spoločných
objektov dvoch kariet. Test citlivosti na šum však zaznamenal vysoké chyby pri výpočte príznakov aj
v obraze s nízkymi hodnotami pridaného šumu.

Metóda bola vhodná pre danú úlohu, kedy snímky boli zaznamenané v ideálnych podmienkach. Ak
by sa však snímanie kariet uskutočnilo iným spôsobom predpokladáme, že metóda nebude fungovat’.
Ako ukázal test citlivosti na šum, aj pri malých nedostatkoch v obraze je chyba pri výpočte príznakov
relatívne vysoká. Rovnako by príznaky nefungovali, ak by karty boli snímané z rôznych uhlov pohl’adu,
čo by spôsobilo d’alšie možné transformácie objektov voči ktorým nie sú deskriptory invariantné.



Záver

V tejto práci som sa zaoberala rozpoznávaním objektov v obraze využitím invariantných príznakov.
Ciel’om bolo nájst’vhodnú metódu pre rozpoznávanie objektov s neznámou orientáciou a vel’kost’ou a jej
účinnost’otestovat’na snímkach kariet hry Dobble.

Skôr ako došlo k samotnému výpočtu príznakov, bola prevedená segmentácia pomocou manuálneho
globálneho prahovania a následná detekcia objektov. Objekty som popísala pomocou Fourierových des-
kriptorov, ktoré vznikli Fourierovou transformáciou hranice a príznakov priemernej farby objektu, ktoré
boli pridané kvôli výskytu troch objektov s rovnakým tvarom hranice. Ďalej som použila klasifikáciu
podl’a vzdialenosti.

Testovala sa invariantnost’Fourierových deskriptorov voči rotácii, posunu a zmene mierky. Výsledky
ukázali, že sú do určitej miery invariantné voči týmto transformáciám. Hl’adaný bol aj optimálny počet
deskriptorov pre rozpoznávanie. Z experimentu vyplynulo, že pre počet príznakov väčší ako devät’ sa
rozpoznávacia schopnost’už výrazne nezvyšuje. Pri hl’adaní spoločného objektu dvoch kariet dosahovala
metóda úspešnost’ 98,6 %. Analýza citlivosti na šum ukázala pomerne vysokú senzitivitu deskriptorov
voči týmto degeneráciám.

Metóda bola testovaná na snímkach, ktoré vznikli v ideálnych podmienkach. Pre úlohu rozpoznáva-
nia objektov v obraze získanom týmto spôsobom boli zvolené príznaky efektívne. Predpokladáme však,
že za menej ideálnych podmienok by použitá metóda nefungovala. Ak by boli snímky zhotovené z iného
uhlu pohl’adu, transformácie objektov by zahŕňali napríklad aj nerovnomerné škálovanie, voči ktorému
nie sú deskriptory invariantné. Ďalší problém by tvorila ich citlivost’ na šum, ktorá spôsobuje, že pri
výskyte týchto degenerácii v obraze by vznikali chyby v ich výpočte.

Ak by sme chceli simulovat’hru Dobble v reálnom živote, karty by mali byt’snímané z uhla pohl’adu
hráča. Rozpoznávanie spoločných objektov by za takýchto podmienok vyžadovalo vol’bu príznakov,
ktoré sú invariantné voči afinným transformáciám a odolnejšie voči šumu. Na tieto účely by mohli slú-
žit’napríklad momentové invarianty, semi-diferenciálne invarianty, metóda SIFT alebo SURF. Úloha by
bola rovnako riešitel’ná pomocou konvolučných neurónových sietí. Ďalej by bolo možné skúmat’reakčné
časy l’udí pri hraní hry a podl’a ich štatistického rozloženia nastavit’počítač tak, aby bola hra vyrovnaná.
Pre zjednodušenie experimentu by sa dalo generovat’databázu objektov automaticky pomocou algoritmu
k-means.
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