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Vel'ké mnoZstvo dostupnych obrazkov aktivne vplyva na vyvoj programov schopnych
rozpoznavat ich obsah bez spoluicasti pouZivatela. Rozpoznivanie obsahu mozZe
prebiehat’ na trovni rozpoznavania jednotlivych objektov alebo rozpoznéavania celej scény.
Tato praca sa zameriava na rozpoznavania obrazkov na trovni scény. St v nej analyzované
rozne pristupy rozpoznavania scény, od zakladnych porovnavacich metod, cez hierarchické
metddy aZ po metddy Statistické. Pre potreby vytvarania datasetu si v praci opisané
existujuce segmentacné nastroje a tieZ vlastny nastroj na segmentaciu. V hlavnej Casti je
opisany zakladny koncept projektu na rozpozndvanie scény v obraze. Koncept pozostava z
rozpoznavania miest pomocou nizkouroviiovych priznakov a futbalu pomocou kombinacie
superpixelov a algoritmu Grabcut. Rozpoznavanie futbalu je rozpracované ako problém
rozpoznania hracov prostrednictvom navrhnutého binarneho elementu skombinovaného s
obrazom rozdelenym na regiény. Tieto regiény st vytvarané bud metédou superpixelov,
alebo pravidelnej mriezZky. Obe metdédy vytvaraji vektory priznakov, ktoré su
klasifikované. Metody rozpoznavania scén st implementované do aplikacie.
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Large amount of the available pictures actively influence the development of the programs
which can recognize their content without user's interaction. Content recognition can be
applied on the recognizing of the single objects or the whole scene. This work is focused
on the image recognition of the scene. There are analyzed different ways of the scene
recognition like comparing, hierarchical and statistical methods. For the purposes of the
dataset creation there are described several segmentation tools and also custom tool for
segmentation. In the main part is described the base concept for the image recognition of
the scene. This concept contains from the cities recognition by low-level descriptors and
the football game recognition by custom algorithm, which combines the superpixel method
and the Grabcut algorithm. The image recognition of the football game is elaborated as
football player recognition problem combinating designed binary element and regions
devided image. These regions are created by superpixel method or regular grid. Both these
methods creates the vectors of the features. These vectors are classified. The scene
recognition methods are implemented into single application.
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1 Uvod

Aktualna doba nas uZ neobmedzuje v tvorbe akéhokol'vek audiovizualneho
obsahu, ponuka nespocCetné mnoZstvo zariadeni od tych, ktoré mame stale pri sebe, ako
su telefény s fotoaparatom a kamerou aZ po profesiondlne zariadenia. Sice sa kvalita
fotiek a videa pochadzajicich z telefénov nedd porovnavat s profesionalnymi
zariadeniami, ich kvalita je aZ mnohonasobne lepSia, ako tomu bolo pred niekol'kymi

rokmi, ¢o vedie k ich kaZdodennému pouZivaniu.

Pristup k internetu, pomocou ktorého je mozné diela Sirit, tieZ nie je obmedzujuci
faktor, a preto velké mnozZstvo obsahu konCi prave na serveroch, ktoré cCastokrat
umoZiuju obsah prehl'adavat a kategorizovat’ podl'a znaciek zadanych pouZivatel'om.

Obsah diela je zvdcSa popisany len slovnym popisom, ktory zadal pouZivatel.
Existuju vSak pripady, kedy pouZivatel nie je schopny slovne popisat’ cely obsah diela
z dovodu jeho rozsiahlosti a komplikovanosti. Takymto prikladom si videa, ktoré sa
skladaji z mnohych scén a ak by k nim chcel pouZivatel’ pridat’ znacky, musel by rucne
opisovat’ kazdi scénu zvlast. Takyto pristup by vyZadoval vela Casu a prinasSal by
mnoZstvo chyb spdsobenych opakujicou sa pracou. Vysledkom takychto opisov je

zhrnutie obsahu bez moZnosti pristupu k jednotlivym scénam.

Takto vznika Sirokd medzera medzi vytvaranim audiovizualneho obsahu a jeho

spristupnenim pre inych l'udi.



2 Analyza problémovej oblasti

Rozpoznavanie scény je uloha rozpoznania globalnych priznakov alebo objektov
v obraze, pricCom objektom rozpoznavame triedu, do ktorej patria. Takéto rozpoznavanie

obvykle prebieha v krokoch zobrazenych na obrazku 1 a to:
1. ziskanie vstupného obrazu,
2. predspracovanie obrazu,
3. segmentacia,
4. vypocet priznakov,

5. Kklasifikacia.

vstupny obrdzok prespracovanie segmentacia vypocet priznakov klasifikacia

Obrazok 1: Rozpoznavanie scény
Tejto Struktdry sa pridrZiava aj tato kapitola, ktora postupne diskutuje o metédach
rozpoznavania vzorov, segmentacii obrazu a s tym spojenou detekciou hran, nasledne
rozpoznavanim lokéalnych priznakov a na tom zaloZenom rozpozndvani objektov
a klasifikacii. V zavere kapitoly sa nachddza analyza normy MPEG 7, ktord mozZe

poskytnit niektoré definované priznaky a ich zépis.

2.1 Rozpoznavanie vzorov

Rozpoznéavanie vzorov je zamerané na schopnost’ pozorovat’ prostredie pocitacom.
Jedna sa o zdakladné rozpoznavanie vzorov a triedenie ich do spravnych tried.
Rozpoznavanie vzorov je zaujimavé v mnohych oblastiach informatiky, tak ako aj v
pocitatovom videni. Rozpoznavanie vzorov moZe byt zaloZené na Sabldnach,

Statistickych metodach alebo syntaktickom pristupe [2].

2.1.1 Rozpoznéavanie vzorov zaloZené na porovnavani Sablén

Rozpoznavanie na zaklade porovnavania Sablén je najjednoduchSia metdda
rozpoznavania vzorov. Metdéda vyuZiva trénovaciu mnoZinu, ktorej prvky postupne
porovnava so vzorom. Pri porovnavani je mozZzné Sablonu otacat alebo inak
transformovat. Sablény st v tomto pripade najcastejSie dvoj dimenzionalne tvary.

Metdda nemusi fungovat’ v pripade, Ze vzor je vytvoreny z iného pohladu ako Sablona,
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nie je spravne predspracovany alebo je medzi vzorom a Sablénou velky rozdiel, aj ked’

patria do rovnake;j triedy.

2.1.2 Rozpoznavanie vzorov zalozené na Statistickych metédach

Na Statistické rozpoznavanie vzorov je potrebné definovanie a extrakcia priznakov
zo vzoru, ktoré si usporiadané vo vektore. Hodnoty tychto priznakov st numerické
a vzor opisany takymto vektorom je mozné reprezentovat ako bod v d-dimenzionalnom
priestore, kde d je pocCet priznakov. Pri rozpoznavani hra najdoleZitejSiu tlohu spravny
vyber priznakov. Priznaky musia byt schopné rozdelit vzory do prislusnych tried,
priznaky, ktoré pre vSetky triedy davaju rovnaké hodnoty st nevhodné a vysledok m6zu
zhorSovat. Ako je zobrazené na obrazku 2, metdda tieZ vyZaduje trénovacie data,
z ktorych sa extrahuju priznaky vo faze ucCenia a tie si nasledne vstupom
do klasifikacnej metody. Pri triedeni neznameho vzoru — v klasifikacii je pouzita tato

natrénovana klasifikacna metdda, ktora vzor zaradi do prislusnej triedy.

Neznamy vzor
— >JPredspracovanie Extrakcia priznakov Klasifikacia

Klasifikacia
Ucenie

Trénovaci vzor
— > Predspracovanie Extrakcia priznakov Ucenie

Obrazok 2: Postup Statistického rozpoznania vzeru
Vhodnym pristupom je vstup pred fazou extrakcie priznakov predspracovat tak, Ze
pri ziskavani priznakov dostaneme relevantnejsie tidaje. Statistické metédy st popisané

v kapitole 2.5 Klasifikacia.

2.1.3 Rozpoznavanie vzorov zalozené na syntaktickom pristupe

Mnoho vzorov je komplexnych a je ich mozné dekomponovat na jednoduchsie
vzory a tie na jednoduché. Preto je niekedy vhodné pozerat’ na vzor ako na hierarchicki
Struktiru. NajjednoduchSie vzory st nazyvané primitiva, tvoria teda akoby zakladné
stavebné kamene, z ktorych je mozné vybudovat' vicSie stavby. Pri rozpoznavani
na syntaktickom pristupe je vSak nutné nadalej rozpoznavat' primitiva, ¢o zahifa

segmentaciu, a taktieZ pouZitie Statistickych metdd.



2.2 Segmentéacia

Cielom segmentacie je rozdelit' obraz na disjunktné casti podl'a ur¢eného pravidla
homogenity, resp. rozdelenie obrazu podl'a objektov redlneho sveta [5]. Podl'a tohto
rozdel'ujeme segmentaciu na Ciastocnu a uplnu. Pri CiastoCnej segmentacii sa  stanovi
pravidlo homogenity, podl'a ktorého sa obrazok rozsegmentuje, takéto pravidlo moze
byt droven jasu, farby, saturacie, textury a pod. Pri Uplnej segmentacii zodpovedaju
oblasti objektom realneho sveta.

Segmentaciu mozno rozdelit na 5 hlavnych skupin — segmentacia zaloZena
na prahovani, segmentacia zaloZend na hranach, segmentacia zaloZena na oblastiach,

segmentdacia zaloZena na zhlukovani a segmentacia zaloZend na reze grafu.

2.2.1 Segmentacia zaloZzena na prahovani

Je to najjednoduchSia metdéda segmentacie, kedy je stanoveny prah, ktory urcuje,
ktord Cast' je popredie a ktord pozadie. Podla oblasti, na ktord sa prah pouZije

rozdel'ujeme prahovanie na:
* globalne — prah sa pouZije na cely obrazok,
* lokalne — prah sa pouzije iba na cast’ obrazku,
* adaptivne — prah sa prispésobuje lokadlnym podmienkam v obraze.

Len vo velmi malo pripadoch je vhodné pouZit' globalny prah, tento problém

znazornuje obrazok 3.

a)

Obrazok 3: Segmentacia na zaklade prahovania, a) zdrojovy obrazok, b) globalne prahovanie,
c) adaptivne prahovanie

Prahovanie podl'a sp6sobu priradenia vyslednej farby méZeme doplnit’ o:
* intervalové — b(x,y)=1ak f(x,y)eD ,inakb(x,y)= 0,

« poloprahovanie b(x,y) = f(x,y) ak f(x,y)=T , inak b(x,y) =0,



 sviacerymi prahmi b(x,y)=1,ak f(x,y)eDI ,
b(x,y)=2,ak f(x,y)€ED2 ,inak
b(x,y) = 0.
2.2.2 Segmentacia zalozena na hranach
Segmentacia zaloZena na hranach vyuziva hranovi detekciu na rozdelenie obrazu
na disjunktné casti. Zakladnym problémom segmentacie zaloZenej na hranach je
pritomnost’ lokdlnych hran na miestach, kde st globalne hranice a pritomnost
globalnych hran na miestach, kde su lokalne hranice. Algoritmy na detekciu hran su
opisané v Casti 2.3 Detekcia hran.
Na detekciu globalnych hran méZeme pouZit’:

* Prahovanie — najjednoduchsia metdda, kedy je na hrany pouZity prah, ktory urci,
Ci dana hrana patri do globalnej, alebo nie. Metoda vychadza z predpokladu, Ze
silnejSie hrany patria do globalnych hran a slabSie do lokalnych.

* Optimalizacia hran — aplikacia urcitych pravidiel na hrany, ktoré tieto hrany
zosiliiuju alebo zoslabuji. Algoritmus postupne na kazdi hranu uplatiuje
stanovené pravidla, a7z pokial vysledné hrany nekonverguju k finalnej hrane
alebo k odstraneniu hrany.

* ZaloZené na heuristickom hladani — vysledny objekt musi mat’ stanovené
kritérium optimalnosti. Algoritmus poklada obrazok za graf, ktorého pixely
reprezentuju vrcholy, hrany v obrazku reprezentuju hrany medzi vrcholmi.
Nutnou sucastou je urcenie heuristiky, podla ktorej sa v grafe najde najkratSia
cesta.

* Watershed segmentacia — algoritmus poklada hrany za wvrcholy kopcov
a nehranové casti za udolia. Algoritmus simuluje tok riek v tychto mapach
a miesta kadial’ pretekaju rieky oznacuje za hrany.

* Houghova transformacia — je velmi efektivha metéda pre vyhladavanie
znamych tvarov v obraze, najCastejSie Ciar a kruhov, avSak pouZiteIna
aj na 'ubovol'né utvary. Zakladny princip metddy spociva vo vytvarani vSetkych
mozZnosti umiestnenia hladaného objektu cez bod, cez ktory vedie hrana

a nasledné umiestnenie objektu do miesta, kde prechadza najviac bodmi.



Houghova transformdcia je odolnd voc¢i natoCeniu, pribliZzeniu, avSak nie voci

skoseniu.

2.2.3 Segmentacia zalozena na oblastiach

Segmentacia zaloZend na oblastiach vyZaduje spifianie niekolkych zakladnych

pravidiel:

zjednotenie vSetkych Casti musi dat’ cely obrazok,
prienik dvoch réznych oblasti musi byt nulovy,

homogenita oblasti musi spliiat’ ur¢ené kritérium.

Na segmentaciu zaloZent na oblastiach existuju tieto zakladné pristupy:

spajanie oblasti — obrazok je rozdeleny do viacerych oblasti, ako je potrebné,
algoritmus prechadza susedné oblasti a ak splfiaji zadané pravidlo homogenity,
oblasti spoji,

rozdelovanie oblasti — obrazok nie je rozdeleny na homogénne oblasti,
algoritmus postupne obrazok deli na menSie casti, pokial nie je splnené
kritérium homogenity,

rozdel'ovanie a spajanie oblasti — kombinacia predchadzajicich pristupov.
Obrazok je postupne rozdeleny na malé oblasti, nasledne su susedné oblasti

kontrolované ¢i sa nedaju zlicit'. Prikladom je algoritmus Split & Merge.

2.2.4 Segmentacia zaloZzena na zhlukovani

Skupina tychto metdd poklada segmentaciu za zhlukovaci problém, kde kazdy

pixel obrazku patri nejakému zhluku a obrazok je zloZeny z niekol'kych oblasti.

Na zhlukovanie je moZné vyuZit' mnoho existujicich algoritmov, napr.:

K-Means — kazdy pixel je umiestneny do N rozmerného priestoru v zavislosti
od poctu atributov, ktoré ku kazdému pixelu priradime. Algoritmus predpoklada

rozdelenie obrazku do k oblasti. Postup algoritmu:
1. nahodna inicializacia k stredov,
2. priradenie kazdého pixelu k najblizSiemu stredu podl'a urceného kritéria

3. vypocet novych stradnic stredov ako strednej hodnoty vsetkych pixelov

priradenych k danému stredu,



4. opakovanie bodu 2 a 3 pokial’ posuny stredov nespliiaji zadané kritérium.

* Mean shift algortimus — kaZdy pixel rozmiestni do priestoru podla hodnot
atributov. Obrazok je prechadzany oknami o stanovenej velkosti a pixely
patriace do jedného okna, su priradené do jednej oblasti. Zakladna verzia
algoritmu vyZaduje konStantni velkost okna, existujd vSak rozSirenia

s dynamicky sa meniacou vel'kost'ou okna. Postup algoritmu:
1. nahodné rozmiestnenie okien so stanovenou vel'kostou,

2. vypocitanie posunutia okna vzhl'adom na priemer hodnét bodov v danom

okne,
3. opakovanie bodu 2 pokial zmena pozicie okna nespliia stanovené kritérium,

4. spojenie okien na rovnakej pozicii, rozdelenie obrazku na oblasti podla

umiestnenia pixelov v oknach.

2.2.5 Segmentacia zaloZena na reze grafu

Kazdy obrazok je mozné pokladat’ za graf, ktorého vrcholy su jednotlivé pixely
a hrany medzi vrcholmi su susednosti pixelov. Nasledne je moZné pokladat
segmentaciu ako problém binarneho oznacenia jednotlivych pixelov na pozadie
a popredie. V teérii grafov najdenie rezu grafu, ktory nam vytvoreny graf rozdeli na dve

disjunktné oblasti.

Na najdenie optimalneho rezu sa pouziva algoritmus hl'adania maximalneho toku.

Takyto algoritmus je napr. GrabCut [29].

GrabCut patri medzi interaktivne algoritmy, ktorému je potrebné ako vstup urcit
oblast’ popredia a pozdia, resp. oblasti popredia, pozadia, pravdepodobného popredia
a pravdepodobného pozadia. Vysledky segmentacie je tak moZné iterativne zlepSovat'.
Algoritmus pracuje iterativne, v jednotlivych iteraciach spresiiuje segmentované oblasti.
V kaZdej iterdcii dochddza ku zhlukovaniu a nésledne k minimalnemu rezu grafu.
Na zhlukovanie a vypocet energie medzi vrcholmi grafu sa vyuZiva Gaussian Mixture
Model. Nevyhodou algoritmu je casova narocnost, ktora vyrazne rastie s rozliSenim

obrazka.



2.3 Detekcia hran

Zakladnou myslienkou detekcie hran je previest' obrazok na mnoZinu Ciar. Hrany
vznikaju v obraze na miestach s velkou zmenou intenzity farby. Tieto zmeny je moZné
ziskat' v jednorozmernom priestore ako prvi derivaciu, kde hrany budi miesta

s najvacSou zmenou, alebo ako druht derivaciu s nulovou hodnotou na hranach [4].

V dvojrozmernom priestore je mozné derivaciu uskutocnit pouZitim konvolucnej
matice so spravne nastavenymi hodnotami. Podl'a hodn6t konvolucnej matice preto

rozpoznavame:
e Sobel filter — pouziva dve konvolucné matice s rozmerom 3x3, jednu

pre derivaciu podl'a hodnoty x a druht podl'a hodnoty vy,
* Roberts filter — pouZitie dvoch konvolu¢nych matic s rozmerom 2x2,
* Laplace filter — pouZitie druhej derivacie pre detekciu hran,
* Prewitt filter — pouZitie konvoluc¢nej matice s kladnou a zapornou stranou.
Detekcia hran je mozZzna aj prostrednictvom odcitania rozmazaného obrazku

od povodného, kedy v rozmazanom obrazku su hrany minimalizované, ale zvySok je

relativne zachovany a po odc¢itani st hrany rozdielovym prvkom.

2.4 Lokalne priznaky

Rozpoznavanie objektov na zaklade lokalnych priznakov sa vykonava
v nasledujtcej postupnosti:

1. vyhladanie mnozZiny kli¢ovych bodov na obrazku,
2. definovanie okolia kl'icovych bodov,

3. extrakcia a normalizacia obsahu okolia,

4. vypocet lokalnych priznakov,

5. porovnavanie.

Pre vyhladavanie kl'icovych bodov sa pouZiva niekolko pristupov,
najjednoduchsie st pouZitie pravidelnej mriezky, ¢i rozmiestnenie bodov nahodne.
ZloZitejsie pristupy sa zameriavaji na body zaujmu, ktoré by mali spliiat nasledujiice
vlastnosti:

* rovnaky obrazok ma body zaujmu na rovnakych miestach,



* body zaujmu st invariantné voci Skale a natoceniu,
* body zaujmu su invariantné voci osvetleniu.
Na vypocet lokalnych priznakov najcastejSie pouZivany algoritmus SIFT a SURF.

2.4.1 Vizualne slova

Metdda postavena na lokalnych priznakoch, zvacsa SIFT, ktorého vystupom je bod
v 128 rozmernom priestore. Spracovanim vel'kého mnoZstva obrazkov ziskavame
mnoho bodov v takto vel'kom priestore, ktory nasledne moZeme klastrovat’. Vysledkom

su klastre, ktorych centroidy nazveme vizuélne slova.

Obsah obrazku sa nasledne rozpoznava na zaklade percentualneho zaclenenia

lokalnych priznakov do vizualnych slov.

2.5 Histogram orientovanych gradientov

Histogram orientovanych gradientov (HOG) je algoritmus pouZivany na detekciu
I'udi. Na rozpoznanie osoby sa vyZaduje sprdvna vel'kost obrazku. Prva tspeSna

implementacia bola predstavena v [36]. Algoritmus sa sklada z nasledujucich krokov:
* segmentacia obrazku na N blokov s 50% prekryvom,
* kaZzdy blok rozdeleny na 2x2 bunky,
* pre kaZdd bunku sa pocita orientacia a magnitida gradientu,
* orientdcia je zapisana do histogramu obsahujuceho 9 koSov.

Na rozhodnutie, ¢i obrazok je, alebo nie je postava, sa pouziva klasifikator SVM.

2.6 Klasifikacia
Na opis najCastejSie pouzivanych klasifikatorov je potrebné definovat’ niekol'ko
zakladnych oznaceni:

* mnoZina tried C = {ci, ¢, ...,Cn}, kde ¢; je konkrétna trieda, do ktorej chceme
prvok Kklasifikovat’, napr. mesto, krajinka, pust, atd’. pocet tychto tried byva
relativne maly oproti poctu klasifikovanych objektov,

* mnoZina objektov D, ktoré si vstupom do Kklasifikdcie a pozndme hodnoty

priznakov tychto objektov,



* mnoZina objektov O, ktora je podmnoZinou mnoZiny D, je taka, kde pozname
nielen hodnoty priznakov, ale aj, do ktorej triedy tieto objekty patria.
Praca klasifikatora ma dve zakladné fazy:

1. trénovaciu fazu, kedy u¢ime klasifikator na zndmych objektoch z mnoziny O,

tato faza vSak nie je vZdy potrebna a prebieha az pocas klasifikacie,

2. klasifikacia, kedy klasifikator radi prvky z mnoZiny D do konkrétnych tried c;

2.6.1 Naivny Bayesov klasifikator
Naivny Bayesov klasifikator [11] klasifikuje na zdklade podmienenej
pravdepodobnosti P (cj|d), ¢iZze pravdepodobnost, Ze objekt d patri do triedy c;.
Z trénovacej mnoziny nie je mozné urcit podmienend pravdepodobnost priamo, ale
podl'a Bayesovho teorému, podl'a ktorého je podmienena pravdepodobnost’ v nezavislej
mnoZine moznu vypocitat' podl'a vztahu:
P(c;|d)=P(d|c;)*P(c;)/P(d)
kde:
* P (d|qg) - pravdepodobnost’, Ze ak je objekt z triedy c; tak je typu d,
* P(c)) - pravdepodobnost, Ze objekt je z triedy cj,
* P(d) - pravdepodobnost’, Ze objekt je typu d.

Zaradenie do triedy ¢; je urcené maximalizaciou hodnoty P (cjd) pre vsetky j
z intervalu 1 aZ n. Pravdepodobnost’ P(c;) je mozné vypocitat' ako podiel objektov
patriacich do triedy c; a vSetkych objektov. Pravdepodobnost’ P(d|c;) sa pocita ako stcin
pravdepodobnosti P (ok|cj) pre k z intervalu 1 aZ d, kde P (ou|c;) sa pocita ako podiel
poctu objektov typu k patriacich do triedy c; a poctu vSetkych objektov patriacich
do triedy c;.

Vyhodou algoritmu je jednoduchd implementacia, nevyhodou je nutnost

zabezpecit’ nezavislost’ atribtitov.

2.6.2 K-najblizSich susedov

Tato metoda je tieZ oznaCovana ako k-NN [11]. Metdda predpoklada ciselné
hodnoty priznakov a reprezentuje vektor tychto priznakov ako bod v n-rozmernom

priestore.
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Vstupom metddy je mnozina objektov, na ktorych vSak neprebieha prvotna faza
trénovania. Pri klasifikovani sa neznamy objekt d, ktorého prislusnost’ k triede C je
neznama, umiestni tieZ do tohto priestoru a pomocou matematickej metoédy vypocita
vzdialenost’ k okolitym zndmym objektom. Objekt d sa nasledne klasifikuje do tej

triedy, ktora ma k najbliZSich prvkov k objektu d.

Matematické metddy na vypocet vzdialenosti/podobnosti dvoch vektorov, ak X, Y

su porovnavané vektory a X = (X1, X2, ... ,Xn) @ Y = (V1, Y2, ... ,¥n):

e Fuklidova vzdialenost’:

d(x,¥)={ (x~y.)
kde:
(xi— y,-) - rozdiel hodnot vektora x a 'y v bode i
* Manbhattan vzdialenost
d(X,Y)=2 x|

* Kosinusova podobnost’

A XB,
podobnost:cos(@)_ AB _ Z i B;

ClAllBI {3 (4% (B

e Mahalanobisova vzdialenost’

d(X,Y)={(x=y)'s " (x~y)
kde:
S' -inverznd kovariancna matica,
(x—y)" - transponovana matica rozdielov vektorov x a y.

NajvacSim problémom metédy je urCenie parametra k, ktory ovplyvni kvalitu

klasifikacie. Vyber k je znazorneny na obrazku 4.

k=29

Obrazok 4: Vplyv vyberu k na vyber triedy 1



Pri vybere malého k reaguje algoritmus na Sum, pri vybere vel'kého k algoritmus
prehliadne cielovu triedu.
2.6.3 Support vector machine (SVM)

SVM Klasifikator patri do skupiny linearnych klasifikatorov, ktoré rovnako ako k-
NN, predpokladaji, Ze hodnoty atributov A; st numerické hodnoty a je moZné

reprezentovat’ vektor tychto hodnot ako bod v n rozmernom priestore [10].
Linearne klasifikatory sa snaZia linearne separovat’ dve triedy bud’

* priamkou, ak sa jedna o dvojrozmerny priestor - obrazok 5, alebo

* hyperplochou vo viac rozmernom priestore.

\ di.l
Obrazok 5: Rozdelenie priestora priamkou
Priamka v dvojrozmernom priestore sa da opisat’ rovnicou:
wid; +w,d; ,+w=0
kde:
w;j — vypocitana konStanta,
dix — vzdialenost’ prieniku priamky s osou.
V N-rozmernom priestore sa da rovnica zovSeobecnit’ ako:
Z w,d; +w=0
Klasifikovany objekt je zaradeny do tej triedy, na ktorej strane hyperplochy sa
nachadza. Rozne linearne met6dy sa odliSuju vyberom parametrov w;.

Nevyhoda tohto klasifikatora je schopnost” klasifikovat” iba do dvoch tried. Je preto

nutné klasifikatory retazit’.

Klasifikator SVM
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SVM Kklasifikator rozdeluje trénovacie vstupy hyperplochov optimélne, cize tak,
Ze body dvoch tried leZia vidy na opacnej strane hyperplochy a vzdialenost

hyperplochy od bodov je ¢o najvécsia — obrazok 6.
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Obrazok 6: Optimalne rozdelenie vstupov hyperplochou
SVM pracuje na principe prevedenia dimenzie vektora do vySSej dimenzie,
kde je vel'mi Casto moZné problém linedrne separovat’ hyperplochou. Prevod vektora
na int dimenziu vyuZiva SVM takzvanu kernel funkciu. PouzZivané kernel funkcie su:
* lineéarny,
* polynomidlny,
* gaussian (RBF),

* sigmoid.

2.6.4 Rozhodovacie stromy

Rozhodovacie stromy [9] je metoda klasifikacie zhora nadol. Klasifikacia prebieha
na zaklade stromu, kde kaZdy nelistovy vrchol je popisany testom a kazdy listovy

vrchol reprezentuje triedu.

Na ucenie rozhodovacieho stromu existuje viacero algoritmov, najCastejSie vSak
algoritmus C4.5. UCenie stromu prebieha rekurzivnym spdsobom. Zacina sa v koreni
stromu, ak su vSetky objekty jednej triedy, uzol sa prehlasi za listovy, ak si v uzle
viaceré triedy, vyberie sa porovnanie, ktoré tieto objekty rozdeli na dve disjunktné

mnoZiny. Vyber rozhodovacieho pravidla sa liSi pouZitym uciacim algoritmom.

Vyber pravidla sa snazi maximalizovat rozdelenie objektov na 2 triedy, ktorych

prvky budu z jednej triedy. Pre vyber sa modZe pouZit entropia, CiZe miera chaosu.
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Entropiu moZeme pocitat’ podla vztahu pre Shannonovu entropiu:

H(S)==2 p(c;)log,(p(c)))
kde:

p(c;) - pravdepodobnost, Ze do triedy c; bude klasifikovany nejaky priklad
z uzlu S.
Efektivnejsi spdsob ziskania pravidla je pouZitie pomerového informacného zisku
tak, ako to robi aj algoritmus C4.5.
Algoritmus sa dokaZe naucit’ presne delit’ trénované objekty do tried, avSak méZe
nastat’ pripad preucenia, kedy nezname objekty klasifikuje s velkou chybou. Preto je
potrebné vytvoreny strom orezavat tak, aby sa rieSenie zovSeobecnilo a stiCasne sa

chyba nedostala cez urcenti hranicu.

2.6.5 Boosting

Boosting je metéda zvySovania kvality klasifikdcie retazenim viacerych
klasifikatorov. Tieto klasifikatory musia davat' asponi o nieCo lepSie vysledky ako
ndhodné zaradenie. Tieto klasifikdtory sa tieZ oznaCuji pojmom slaby klasifikator

(weak clasifier).

Prvym Kklasifikditorom sa nechaju rozdelit objekty do tried, nasledujtice
klasifikatory sa ucia na vystupnych objektoch, ktoré st nespravne klasifikované
a priznakom, ktoré st schopné chybu odstranit’ sa pridava vyssia vaha.

V sucastnosti existuje viacero algoritmov vyuZivajuci boosting, najznamejsim je
algoritmus AdaBoost, dalSie zname algoritmy su napriklad LPBoost, BrownBoost alebo

LogitBoost.

2.7 Superpixely

Obrazok ako vektor pixelov je ¢asto vel'mi narocny na spracovanie. Obrazok vSak
Castokrat moZeme z pohladu farby alebo inej vlastnosti rozdelit' na dostatocne malé
homogénne oblasti, ktoré stale vytvaraju objekty, no dostatocne vel'ké na rapidne

redukovanie zloZitosti operacii nad obrazkom.
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Superpixely sa radia medzi segmentacné metody a ich obluba v oblasti
spracovania obrazu stale rastie. Algoritmy na ich vytvorenie by mali spliiat tieto
zakladné kritéria:

1. mali by presne kopirovat” hrany v obrazku,

2. ak su pouZzité pre d’alSie spracovanie, mali by byt’ rychle na vypocet, paméatovo
nenarocné a jednoduché na poufZitie,

3. ak st pouZité na segmentaciu, mali by redukovat’ zloZitost’ a zlepSovat, pripadne
nezhorSovat’ vysledky.

Pre rozdelenie obrazku na superpixely existuje viacero roznych pristupov,
vyuzZivajuce napr. morfologické operacie Ci reprezentaciu obrazku ako graf a vyuZivanie

algoritmu rezu grafu.

2.7.1 Algoritmy zaloZené na toku v grafe
Pri tychto algoritmoch je obrazok transformovany na graf, ktorého vrcholy su
pixely obrazka a ceny hran su odvodené od podobnosti susednych pixelov. Takéto
algoritmy su napriklad:
* Normalizovany algoritmus pre rez grafom, pouZiva rekurzivne delenie obrazka
podl'a konttr a textary [19].
* Felzenszwalb and Huttenlocher, ktorych pristup vyuZziva zhlukovanie vrcholov
a hl'adanie kostry grafu [18].
* Algoritmus SL08, ktory hl'add optimalnu cestu v grafe tym, Ze deli obrazok

na malé vertikalne a horizontalne regiony [17].

2.7.2 Algoritmy zaloZené na zmene gradientu

Algoritmy zaloZené na zhlukovani pixelov, pokial sa nedosiahne urcitého kritéria
konvergencie. Tieto algoritmy su bohato spracované a patria medzi ne napr.:
* Algoritmus [16] vyuZiva zhlukovaci algoritmus mean-shift, jedna sa o jeden
z najstarsich algoritmov, vystupom algoritmu sd superpixely, ktorych mnoZstvo
a vel'kost nie je moZné definovat'.
* Pristup zaloZeny na morfologickej operacii watershed [15]. VyuZiva zmenu
gradientu na vytvorenie hranic. Algoritmus je relativne rychly, ale neposkytuje
stabilné mnoZstvo superpixelov, ani ich kompaktnost’.
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* Algoritmus turbopixelov, ktory vyuZiva gometricky tok, ktory kopiruje zmeny
lokalnych gradientov. Narozdiel od predchadzajucich algoritmov, algoritmus je
ntiteny pre tvorbu superpixelov podobného tvaru a dodrZiavanie kompaktnosti.

* Simple linear iterative clustering — SLIC je adaptacia algoritmu k-means s tym,
Ze nespraciva cely obrazok, alebo iba okolie superpixela, a vstupom
do vahovacej metédy je okrem farby aj priestorové rozloZenie pixelov. Pocas
prace algoritmus neustale kontroluje vel'kost aktudlne vzniknutého superpixela,

aby bola dosiahnutd podobna vel'kost’ jednotlivych superpixelov.

* ROzne implementacie zaloZené na algoritme SLIC.

2.8 Mapa pozornosti (Saliency map)

Pozornost' na konkrétny objekt je biologicky dana pre nutnost minimalizovat
mnozstvo informdacii spracovanych v case. Rovnaky pristup je mozné pouzit' aj
pri spracovani obrazu. Tejto problematike bolo venované vel'ké usilie hlavne z dovodu
spracovania obrazu v redlnom Case. Mapa pozornosti je topograficka mapa atraktivnosti
objektov na obrazku.

Podl'a sp6sobu vytvéarania pozname:

* Pristup zdola nahor — analyza nizkouroviiovych priznakov obrazku, ako je
intenzita, farba alebo orientacia. Zakladom tohto pristupu je publikacia od Itti
a Koch, ktory vytvorili model spracovania obrazka podla spominanych
priznakov s vyuZitim pyramidového pristupu zmenSovania analyzovaného
obrazka — obrazok 7. Zlucenim tychto dat vytvorili mapu pozornosti [14].

* Pristup zhora nadol — ktorého cielom je vyznacit’ oblasti obsahujtice zaujimavé
objekty, nie vSak na zaklade nizkotroviiovych priznakov, ale znamych objektov
ako l'udska tvar, Ci postava cloveka.

* Mapa pozornosti bola prezentovana aj pre oblast’ tedrie grafov, kde priznaky
intenzity farby a orientdcie tvorili vstup pre vytvaranie vrcholov v grafe
anasledne hrany udavali podobnost vrcholov. Na vytvorenie mapy su
aplikované Markovove modely [13].

+ Dalsim zaujimavym smerom je moZnost vyuZitia aplikdcie superpixelov

na zjednoduSenia obrazka a naslednd analyza priznakov tychto oblasti.
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Porovnavanim rozdielnosti priznakov superpixlov je mozné rapidne redukovanie

zloZitosti problému.
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Obrazok 7: L. Itti-ho model vytvarania mapy pozornosti

2.9 Standard MPEG 7

MPEG 7 je Standard popisovania obsahu multimedialnych siborov, ktory sa snazi
normalizovat’ zapis priznakov. Standard zavadza niektoré vlastné priznaky obrazu, ktoré
by mohli byt pouZité v dalSej praci. Zavadza taktieZ jazyk zéapisu pre jednoduché
prehl'adavanie a zapisovanie vypocitanych hodn6t a vztahov medzi nimi.

MPEG? bol Standardizovany v ISO/IEC 15938 s oficialnym nazvom Multimedia
Content Description Interface. Norma MPEG 7 neposkytuje spdsob, ako kodovat
multimediadlny obsah, ale ako ho opisovat. Tymto sa odliSuje od najznadmejSich

Standardov rodiny MPEG, ako je MPEG 1, MPEG 2 alebo MPEG 4.

Hlavnym cielom Standardu je interoperabilné vyhladavanie, indexacia
a filtrovanie audiovizualneho obsahu. Standard definuje syntax a sémantiku
deskriptorov pre moznost’ vytvorenia novych deskriptorov, a tym rozSirovat' moznosti

opisu obsahu.

Deskriptory definuji zékladné vlastnosti obsahu. MéZu to byt nizkotdroviiové
priznaky obrazu, ako je farba, textura alebo tvar, alebo tieZ vysokouroviiové vlastnosti,

ako meno autora. Desktriptory su definované prostrednictvom Descrition Definition
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Language (DDL). Tymto jazykom su tieZ opisané schémy deskriptorov. Schémy
desktriptorov umoZiuju spajanie deskriptorov a vytvaranie Struktiry medzi nimi.
Schémy deskriptorov mézZu obsahovat’ taktieZ iné schémy deskriptorov, ¢im umozZiuji
vytvaranie stromovej Struktury.

Pre potreby aplikacie je moZné zadefinovat nové deskriptory a tieZ schémy
deskriptorov jazykom DDL, ktory je Specifikovany v ISO/IEC 15938-2.

MPEG 7 poskytuje viaceré vrstvy opisu obsahu. V ramci tejto prace su
najzaujimavejSie Cast 3 - vizudlna, ktord definuje skupiny deskriptorov pre opis
na nizkej drovni, ako st prevladajica farba, hrany, tvary alebo textiry a Cast’ 5, ktora

poskytuje moZnosti popisu na sémantickej drovni.
2.9.1 Description Definition Language

Description Definition Language (DDL) [3] poskytuje zakladnd sadu nastrojov
potrebnul na vytvorenie novych deskriptorov a schém deskriptorov a ich dpravu alebo
rozSirenie. DDL taktieZ poskytuje sposoby, ako kombinovat’ deskriptory a schémy

deskriptorov.

DDL je postaveny na jazyku XML, pricom mohutne vyuZiva XML schémy. XML

schéma sa uplatiiuje na:
* Struktiry — poskytnutie sposobu zapisu Struktiry XML dokumentu,
* datové typy — prostrednictvom XML schémy st definované primitivne datové

typy, odvodené datové typy a taktieZ poskytuji moznosti, ako si zadefinovat’

vlastné odvodené typy.
Pre potreby normy MPEG 7 boli do XML schém pridané vlastné rozsirenia, ktoré popis
obrazu vyZadoval, a to napriklad polia a matice alebo vstavané zakladné datové typy.

2.9.2 Visual

Tato Cast normy definuje zékladné vizudlne prvky, ktoré je mozné v obrazku

rozpoznavat, a to farbu, tvar alebo texturu [1].
Priznaky farby
Norma MPEG 7 definuje tieto zakladné priznaky farieb:
* Color Space Descriptor CSD — Specifikuje, aky farebny priestor je pouZity
v inych priznakoch farieb.
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Dominant Color Descriptor DCD — dominantnd farba v obraze moze byt
reprezentovana jedinou hodnotou alebo skupinou hodnot. Priznak sa casto
pouZiva na vyhl'adavanie obrazkov

Scalable Color Descriptor SCD — vytvara HSV farebny histogram z obrazku.
Nasledne je prevedeny na normalizovany histogram tak, Ze jednotlivé koSe
(bins) predstavuju pravdepodobnost’ vyskytu farby v obraze. Nasledne je
na histogram pouZita diskrétna Haar transformacia.

Color Structure Descriptor CSD — priznak sa stale najCastejSie vyuZiva
na vyhl'adavanie obrazkov. Princip prace je rozdelenie obrazku mriezkou 8x8
a nasledné vytvorenie farebného histogramu, popisujiceho dominantni farbu
v prvku mrieZky.

Color Layout Descriptor CLD — je priznak, ktory je kompaktny a invariantny
voCi rozliSeniu. Priznak popisuje priestorové rozloZenie farieb. Je pouZivany
prevazne na ziskavanie podobnych obrazkov, filtrovanie obsahu a vizualizaciu.
Priznak je mozné tiez ziskat' mriezkou v MPEG-7 a Dominant Color

deskriptorom.
Priznaky tvaru

Region-based Shape Descriptor RSD — priznaky zaloZené na tvare objektuy,
popisujice viacero disjunktnych objektov. PouZivané na rozpoznavanie
objektow.

Conture-based Shape Descriptor CSD — priznaky zaloZené na obryse objektu,
schopné rozliSit' objekty podobného tvaru, ale s réznym obrysom. VyuZzivané
na vyhl'adavanie objektov T'udsky pribuznym sposobom. Invariantné voci

natoCeniu objektu.
Priznaky textiry

Homogenenous Texture Descriptor HTD — popisuje Statistické rozloZenie
textury v obraze. Priznak je reprezentovany ako vektor, ktory sa sklada zo 62
Cisel typu integer, ktoré su ziskané pouZitim Gabor filtra. VyuZiva sa

v aplikaciach na ziskavanie obrazkov podl'a obsahu.
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Edge Histogram Descritpro EHD — reprezentuje rozloZenie hran v obraze. Je
tvoreny histogramom skladajucim sa z 80 kontajnerov. Priznak je vacSinou
pouZivany na ziskavanie podobnych obrazkov, ktorych textira sa mierne liSi,
napr. priroda.

Texture Browsing Histogram — poskytuje spdsob efektivneho popisania
homogénnych ploch textiry obrazku a umoZiuje efektivne prechadzanie

a vyhl'adavanie podobnych obrazkov.
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3 Existujuce rieSenia
Stcasné rieSenia zaoberajuce sa analyzou obsahu obrazkov sa venuju prevazne
ziskavaniu obrazkov — CBIR content based image retrieval systémy. Prikladom tychto
systémov su:
* C-BIRD - poskytuje moznosti vyhl'adavania obrazkov na zaklade jednoduchych
priznakov, ako je farebny histogram, rozloZenie farby a texttry a objektového

modelu. Nastroj ponika pouZivatelovi mozZnost interaktivhe menit jednotlivé
nastavenia.

* MARS - poskytuje podobné moZnosti nastavenia vlastnosti obrazku ako
predchadzajici systém, pontka vsak tieZ moZnosti vytvarania podmienok
v podobe spajania priznakov logickymi spojkami.

Tieto systémy sa vSak nevenujui rozpoznavaniu sémantického obsahu, pracuju len
na zaklade uloZenych priznakov, ktoré predtym ziskali.

Aplikacie rozpoznavajice obsah moZeme z hladiska oblasti rozpoznavania
rozdelit’ na:

* aplikacie venujice sa uzkej oblasti obrazkov, napr. aplikacie sliZiace
v lekarstve,
» aplikacie pokryvajtce Siroké spektrum obsahu.

Aplikéacia z lekarskeho prostredia [6] je prikladom aplikdcie s tzkou oblastou
spracovania obrazkov. Zakladom aplikacie je rozsegmentovanie obrazkov na zaklade
hexagonalnej Struktiry a nasledné vytvorenie zhlukov s pouZzitim algoritmu k-means.
Na ziskanie opisu obrazka boli pouZité existujtice opisané farebné obrazky.

Aplikacia ,,Behold”, sa zameriava na SirSie spektrum obrazkov. Ako databazu
obrazkov vyuZziva sluzbu ,flickr“ a umoZiiuje v nej vyhladavanie na zadklade opisu
avSak s moZnostou definovania rozpoznanej oblasti. Algoritmus anotacie obrazkov
vyuZziva databazu existujucich anotovanych obrazkov.

Viaceré prace napr. [7][8] sa zameriavaji hlavne na automatické rozpoznavanie
I'udi, resp. tvéare. Ich snahou je rozsirit existujice pristupy k detekcii tvare o nové

priznaky, ako je farba alebo textura.
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Praca [12] sa zameriava na vytvaranie priznakov, vhodnych na opis réznych scén.
Obrazok reprezentuju ako histogram lokalnych transformacii, ktory vychadza z census
transform histogramu. Vysledky prace zaznamenavaju dobré rozliSovacie schopnosti

pristupu a ukazuju rychlost’ tvorby navrhnutého priznaku.

Praca [30], sa snaZi rieSit problém rozpoznavania vnutornych priestorov.
Na popisanie celej scény pouzivaju deskriptor Gist, ktory vytvori vektor priznakov o
di7ke 384. Na dalSie rozpoznavanie pouZivaji vizualne slova popisané deskriptorom

SIFT.

Rozpoznavaniu vonkajSich scén sa venuje praca [27], v ktorej popisuju velmi
podobny pristup ako v [30]. Na popis scény pouZziju deskriptor Gist a nasledne
vyhladavaji pomocou deskriptora SIFT slova z bag-of-features. Na klasifikaciu
vo vizualnych slovach pouzivaju algoritmus k-means. Pre klasifikaciu do r6znych scén

nasledne algoritmus SVM.

Praca [28] sa, rovnako ako predchadzajica praca, venuje rozpoznavaniu
vonkajSich scén. Pre rozpoznavanie scén zaviedli tzv. codewords — obrazok 8. Obrazok
postupne prechadza pohyblivym okienkom, ktoré je nahodne Skalované, a takto ziskané
vzorky porovnavaju s koédovymi slovami. Pre kaZzdd scénu maju vytvorenych 50

roznych kédovych slov.
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Obrazok 8: Kédové slova pre rozpoznavanie scény
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Clanok [35] popisuje sposob rozpoznavania Cisel hracov, vd'aka omu je mozZné

hracov nasledne sledovat. Clanok prindSa novi metédu rozpoznavania zaloZenud
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na vyhl'addvani miest s nizkou a vysokou saturdciou rovnakej farby. Takto ziskaju
okolia, kde vyhl'adavaju text, resp. cisla.

Zaujimavy smer rozpozndvania scény a hracov na scéne je mozné dosiahnut
analyzou videa, tak ako sa o to snaZia v praci [34]. Analyzou obrazu, pri ktorej sa
pokusSaji najst’ odchylky v pohybe tela od zvySku platna, dosiahli schopnost’ tispeSne
odhalit’ hra¢a na tenisovom zapase.

Na principe detekcie pohybu pracuji aj viaceré systémy analyzujuce futbal.
Takouto pracou je aj [33], ktora najskor najde futbalové pole v krokoch:

* odstranenie bielej farby, ktora sa prelina so zelenou farbou,
* pouzitie Hough transformacie na najdenie postrannych ciar,
* extrakcia tychto ohraniceni,

* vypocet zachytnych bodov ako rohy.

Néasledne vdaka statickej kamere a pohybu hracov vie detegovat’ postavenie
hracov a hernd situaciu.

Pristup na baze externych zdrojov opisuje clanok [32], ktory sa snazi urCovat
dianie na ihrisku nie len z audiovizuadlneho obsahu, ale stcasne podla informadcii
dostupnych z internetu. Takymto pristupom je moZné efektivne detegovat udalosti

na ihrisku.

3.1 Existujuce rieSenia pre segmentaciu a anotacia
obrazkov

Pre mozZnosti vytvédrania trénovacej mnozZiny obrazkov je potrebné disponovat bud
kvalitnou mnoZinou obrazkov, ktoré uZz boli anotované, alebo nastrojom vhodnym
na anotovanie vel'kého poctu obrazkov s moZnostami segmentdcie cCasti obrazu.
V nasledujiicom texte su opisané niektoré vybrané anotacné a segmentacné nastroje.
» Iteractiv segmentation tool — Nastroj vyuZivajici viaceré segmentacné metody,
vyuZiva algoritmus rasticich regionov, iteraktivny Grabcut algoritmus
a algoritmus binarneho delenia stromov [20]. Aplikacia umoZiuje z obrazku
vybrat’ popredie, pozadie, vytvorit binarnu masku, neumozZiiuje vSak orezavanie

obrazku, a preto je nutné si obrazok vopred pripravit.
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* LabelMe — webovy nastroj na vyznaCovanie objektov pomocou manualneho
vytvarania obélky. Nésledne nastroj umoZziiuje objekt pomenovat’, pridat mu
textové atributy a rozmery obalky menit’, ako ju aj presivat. Vystupom nastroja
je vygenerovany xml dokument obsahujuci body tvoriace obalku objektu [21].

* VideoAnnEx Annotation Tool — Komplexny ndastroj na anotdciu obrazkov
poskytovany spolocnostou IBM. Nastroj priamo podporuje pracu s videom.
UmozZiuje pre vybrany obrazok pripojit informacie, ktoré si priamo
exportované do formatu MPEG-7 [22].

MnoZstvo dostupného softvéru urceného na anotaciu a segmentaciu v obrazkoch je
urcenych do medicinskej oblasti na spracovanie rontgenovych snimkov a s tym spojena
schopnost’ pracovat’ s 3D obrazkami. Vyber niekolko dostupnych néstrojov:

» [teractiv tool for Image Segmentation — nastroj ur€eny na 2D a 3D obrazky.
Pracuje s obrazkami v trovniach Sedej, na segmentaciu vyuZiva vyznacovanie
oblasti s rovnakou uroviiou sivej. Pre vytvorené oblasti si automaticky
vytvorené okraje [31].

* MITK - komplexny nastroj na spracovanie medicinskych obrazkov. Spracovanie
obrazkov v urovni sivej, poskytuje rozne metdédy segmentacie [24].

* VITA - nastroj na anotacie 3D rontgenovych snimkov pre naslednu diagnostiku

[23].
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4 Koncept navrhu rieSenia

Z multimediadlneho obsahu sa bude rieSenie venovat’ iba obrazkom, ktoré budu
popisané vhodnymi deskriptormi. Na popis mézu byt pouZité nizkouroviiové
deskriptory, ktoré tvoria vysokouroviiové, ktoré sa snaZzime navrhntit. Pomocou tychto
deskriptorov moZeme nasledne rozpoznavat bud obrazky, alebo, ako v naSom pripade,

scény. Zakladna schému popisuje obrazok 9.

Multimédia

Deskriptor

NizkoUrovnové

[ vysokotroviiove

Textura
Scény
Futbal Mesto

Obrazok 9: Vymedzenie navrhu rieSenia

Deskriptory pouZité na rozpoznanie scény by mali tiito scénu zovSeobecnit’ takym
sposobom, aby pri miernej zmene obrazku bola scéna stale rozpoznand, no aby do tejto
kategorie nebol zaradeny obrazok, ktory tiito scénu neobsahuje.

Deskriptor vSak nemusi popisovat cely obrazok, casto to mozZe vykonat iba
nad malou castou obrazku, vtedy je potrebnd segmentacia, ktord je popisovana v
kapitole 2.4 Segmentacia.

Vystup deskriptorov, ako vektora cisel je potrebné rozpoznavat’ voci obrazkom,
ktoré boli rozpoznané ¢lovekom. Na rozpoznanie bude pouzity niektory z klasifikatorov
popisanych v kapitole 2.5 Klasifikacia.

V nasledujucich kapitolach bude popisané navrhnuté rieSenie pre rozpoznavania:

* mesta, ako scény obsahujticej bezné 'udské stavby,

» futbalu, ako scény, ktora obsahuje travnik s dostatocnym mnoZzstvom futbalistov.
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5 Navrh rieSenia vizualneho rozpoznavania miest

Navrh rieSenia bol vytvoreny ako semestralny projekt predmetu PocitaCové
videnie. Zadanie projektu bolo vytvorit' program schopny rozpoznavat' dve vystupné
triedy — mesto, resp. budovy a obrazky, ktoré neobsahuji mest4, alebo nie st ich

ustrednym motivom.

Na rozpoznavanie vystupnych tried bola zvolena Statistickd metdéda rozpoznavania
vzorov, ktora zahffla vytvorenie vektora priznakov, ucenie klasifikatora a nasledné

klasifikovanie nezndmych obrazkov.

5.1 Charakteristické priznaky

Rozpoznavanie budov, resp. miest ako moZného typu scény bolo potrebné
charakterizovat' majoritnymi prvkami stavieb. Takymto charakteristickym prvkom je
pritomnost okien a hran budov. Minoritnym priznakom miest je pritomnost’ oblohy.

Na obrazku 10 je zobrazeny postup rozpoznania scény mesto.

Vytvorenie
Prevod do Vypocet podielu }"""'> trénovacej
HSV modrej oblohy \ ! mnoziny
Vstupny Vytvorenie }
obrazok vektora priznakov 1
V
HoughO\{a. Od,stupnovanlle Klasifikacia
transformacia naklonov hran

Obrazok 10: Postup rozpoznania miest

5.1.1 Priznaky hran okien a budov

Okna budov maji vacsinou obdiZnikovy tvar, ktory by mohol byt detegovany
Houghovou transformaciou s vyhladdvanim obdiZnika. Tento pristup viak vyZaduje

splnené dve podmienky:
* kontury okien su dobre detegovatel'né a spojité,
+  okna majti obdiznikovy tvar.

Prva podmienka je splnitel'na len pri vel'kom rozliSeni a vysokej kvalite obrazka.
Pri malych obrazkoch alebo vySSom Sume je len tazko mozné ziskat’ pouZiteI'né kontiry

okna.
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Obdiznikovy tvar okien je vel'mi ¢asty, no vplyvom perspektivy dochadza k jeho
skoseniu. Z tychto dovodov bola detekcia okien zovSeobecnena na hladanie hran,

rovnako ako detekcia hran budov.

5.1.2 Priznaky oblohy

Obloha nie je jednoznaCnym identifikatorom mesta, ale pritomnost oblohy

zmensSuje oblast, v ktorej sa vyskytuju hrany charakteristické pre mesto.
Pri detekcii oblohy je potrebné vysporiadat’ sa s niekol'kymi problémami:
* obloha nie je vZdy linearne oddelitel'na,
* nemusi zaCinat’ na celej hornej hrane, hlavne z dévodu natocenia,
* obloha ma Siroku Skalu farieb, hlavne pri vychode a zdpade slnka,

* obloha mozZe byt ¢ierna, ak je napriklad noc.

5.2 Algoritmus detekcie hran budov

Hrany budov budeme predpokladat za rovné a na ich detekciu je teda vhodna
Houghova transformdcia. Vstupom do tejto transformécie je binarny obrazok, kde biela
farba urcuje hrany a Cierna pozadie. Na vytvorenie takéhoto obrazku je mozné pouZit

niektory z algoritmov opisanych v Casti 2.3.3 Detekcia hran.

5.2.1 Detekcia hran a okien

Na detekciu hran bol zvoleny Sobelov filter, na ktory bolo potrebné pouZit' prah
urcujuci, aka uroven Sedej je hrana a aka je pozadie. Na obrazku 11 je zobrazené mesto

pred a po pouziti Sobelovho filtra.

Obrazok 11: Pouzitie Sobelovho filtra
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Na hranovy obrazok bol nasledne pouZity prah na drovni 80, ktory bol zisteny

experimentalne.

Hranovy obrdzok bol pouZity ako vstup Houghovej transformacie, ktorého
vystupom je mnoZina Ciar. Tieto Ciary su zobrazené na obrazku 12, kde je nalavo

hranovy obrazok s pouZitim prahu a napravo obrazok s ¢iarami Cervenej farby.

Obrazok 12: Vizualizacia Houghovej transformacie

Priznaky pre vektor boli vytvorené na zaklade mnoZstva hran, ktoré dosahuju

urcity naklon, a to podl'a vzorca:
P,=Pixels,/ Pixels,,,
kde:
* Py je hodnota priznaku pri nakloneni x stupniov,
* Pixels, je pocCet nebielych pixelov po odstraneni rovnych hran,
* Pixelsqy je pocet vSetkych pixelov v obrazku.

Néaklon hran bol odstupfiovany po 15° a hrany, ktoré prisltichaji tomuto naklonu

.....

ako X + 15, kde X je naklon.

5.2.2 Detekcia oblohy

Algoritmus detekcie oblohy vychadza z predpokladu, Ze obloha sa bude nachadzat

v hornej Casti obrazku, uplne od vrchného okraja a bude v odtieioch modre;j.
Algoritmus prebieha v nasledovnych krokoch:

1. transformdacia RGB obrazku na HSV obrazok,
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2. odstranenie zloZky jasu a saturacie — obrazok 13,

3. prechadzanie obrazku zhora nadol, ak sa najde pixel odliSnej farby ako modrej,

vSetky zvysSné pixely pod nim sa uZ nepovazuju za oblohu — obrazok 14.

Obrazok 13: Zobrazenie odtiefia farieb Obrazok 14: Vyber oblohy

Priznak je nasledne ziskany ako podiel pixelov oblohy a vSetkych pixelov.

5.3 Vyhodnotenie pristupu

Na klasifikdciu je pouzity linearny klasifikdtor SVM. Vysledky presnosti

klasifikacie su zobrazené pre dva pripady priznakov:
1. ako priznaky st pouZité pocty Ciar a Ciar na ne kolmé — 8 hodnat,
2. ako priznaky su pouZité iba priame Ciary — 14 hodnot.

Vstupom do programu boli fotografie.

Typ detekcie \ Typ priznakov |1 2 Pocet vzoriek
Detekcia miest 81,73 79,65 150
Detekcia nemiest 93,84 91,28 200
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6 Navrh rieSenia rozpoznavania scény so Sportovou hrou
Sporty, ktoré hraji viaceri I'udia sticasne, sa vyznacuji niekol'kymi spolo¢nymi
vlastnost'ami:
* hraci st vacSinou vo vzpriamenej polohe,
* hraci majui na sebe dres, ktory je rovnaky ako jeho timovi spoluhraci a rozdielny
od protihracov, dres je kontrastnej farby oproti farbe pozadia pre lepsi prehl'ad,

* hrajt na jednofarebnom povrchu — toto neplati pri halovych Sportoch, ktoré st

pokryté reklamami.

Problémom niektorych Sportov je hribka oblecenia, ktora m6Ze vyrazne menit

zakladné kontury cloveka.
V nasledujicej kapitole je opisany sposob rozpoznavaniu hracov na travniku.
Algoritmus je zamerany na rozpoznavanie z televiznej kamery, ktora sa odliSuje

od fotografii hlavne v:
* hracov je na ihrisku vidiet’ viacero s pomerne malymi detailami,
* hradi st v prirodzenom rozloZeni, nie na jednej kope,
* hradi st Casto osamote a neprekryvaju sa,

» zdber na hracov je zhora, preto za ich chrbtom nie s vidiet divaci, ale travnik.

6.1 Algoritmus rozpoznania scény

Pre rozpoznanie scény Sportovej hry bol zavedeny predpoklad, Ze musi obsahovat’
hracov, zvdcSa v menej beZnej polohe. Pre rozpoznavanie I'udi sa najcastejSie pouZiva

kombinacia HOG priznakov a klasifikatora SVM.

Na zéaklade stanovenych predpokladov bol navrhnuty algoritmus rozpoznavajuci

hracov, ktory je zobrazeny na obrazku 15.
Algoritmus spociva v tychto krokoch:
1. wvyber hraca vhodnou segmentacnou metodou,
2. rozdelenie obrazku na regiony,
3. opis hraca deskriptorom odolnym voci zmene Skaly a zmene farby, Ci osvetlenia,

4. vytvorenie vhodnej trénovacej mnoziny,
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5. Kklasifikacia vstupnych obrazkov na zaklade natrénovaného klasifikatora.

4. Vytvorenie
= -2 trénovacej mnoziny

\Y4

Vstupny obrazok 1. Vysegmentovanie 2. Rozdelenie 3. Opis bindrnym 5. Klasifikacia
hraca na superpixle elementom

Obrazok 15: Algoritmus rozpoznania hraca

Pri rozpoznavani sme sa nevenovali vyhl'adaniu hraca na travniku, ani detekciou
travnika ako plochy urcitej farby a vlastnosti.
6.2 Automatické segmentovanie hraca
Na automatickd segmentéciu hraca zo zelenej je mozné pouzit’ niekol'ko pristupov:
* odstranenie dominantnej zelenej farby z obrazku,
+ vyuZitie algoritmu Grabcut so vzorkou uréenou obdiZznikom okolo hréaca,
* kombindciu superpixelov a algoritmu Grabcut,

* kombinaciu algoritmu pre mapu pozornosti a algoritmu Grabcut.

6.2.1 Odstranenie zelenej farby pozadia

Na obrazku 16 je zobrazeny histogram pocetnosti farieb vybranych casti travnika,
ktora ukazuje prevladajicu farbu na drovni 80° na kruhu odtiefiov (hue), ¢o zodpoveda

farbe medzi Zltou a zelenou.
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Obrazok 16: Odtien farby casti travnikov
Na grafe je mala Cast’ vzoriek pripisovana zaciatku kruhu, ¢o je sposobené hlavne

nizkym jasom vyhodnocovanych superpixelov, kde odtieni je vyhodnoteny ako Cerveny.
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Metoda tak mbZe dosahovat’ dobré vysledky, predpoklada vSak pozadie zelenej
farby, ¢o je moZné len pri 3portoch na trave, ale nie pri inych povrchoch. Cim by sme
obmedzili d’alSie pouZitie algoritmu.

6.2.2 Segmentacia hraca algoritmom Grabcut

Algoritmus Grabcut ako vstup vyuZiva masku tvorend Styrmi ro6znymi farbami. Su

to:
* popredia — algoritmus musi toto pole akceptovat ako popredie,
» pravdepodobné popredie — algoritmus poklada Cast za popredie, ale pri svojom
behu mdZe pole zmenit' na pozadie,
» pravdepodobné pozadie — algoritmus poklada Cast’ za pozadie, no hodnotu mozZe
zmenit’,
* pozadie — algoritmus musi ttto cast akceptovat’ ako pozadie.

Pre jednoduchsi vstup je viak mozné algoritmu odovzdat’ obdiZnik, ktory hovori,
Ze vSetko mimo neho je pozadie, zvySok je nezname a bude segmentované. Ako vstup

bol pouZity vystrihnuty obrazok z videa - obrazok 18, ktory mal v3etky stanovené

predpoklady.
Obrazok 18: Vstupny obrazok pre algoritmus Grabcut Obrazok 17: Vystup z algoritmu Grabcut

Vystup vSak nezodpovedal ocakavanému vysledku. Pri bliZSom sktmani obrazku
bolo zistené, Ze vplyvom kompresie a pohybu vznika okolo hraca oblast’ — obrazok 19,

ktora nemusi byt’ spravne vyhodnotena — obrazok 17.

Zakladnym problémom sa stava spravny vyber okolia hraca, kde sme presvedceni,
Ze hrac nie je. Druhy problém vznikad z popisanej kompresie, o moZe byt vyrieSené

obrazkom s vdcSou kvalitou, €o vSak pri beZnom videu je vel'mi obtiaZne.
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Obrazok 19: Vplyv kompresie a pohybu na rozmazanie farieb
6.2.3 Kombinécia superpixelov a algoritmu Grabcut
Grabcut algoritmus je vypocCtovo naroCny, Co nie je problém pri obrazkoch
vel'kosti hraca vystrihnutého z videa. Problém nastava pri analyze obrazku vel'kych
rozmerov, na ktorych sa nebude prejavovat’ vplyv kompresie. Pre tieto obrazky by bolo
vhodné pouZit' vytvorené superpixely ako zakladna jednotka pre algoritmus Grabcut.
Esencialnym problémom je prisposobenie algoritmu pre pracu s obrazkom, ktorého

pixely nemaju prave 4, respektive 8 susedov.

Obrazok 20: Obrazok tvoreny 250 Obrazok 21: Obrazok tvoreny 750
spriemerovanymi superpixelmi spriemerovanymi superpixelmi
Zvoleny pristup na overenie myslienky spocival vo vypocte superpixelov a

naslednou zmenou obrazka na priemerna farbu tychto superpixelov.
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Vizualnym porovnanim obrazkov 20 a 21 tvorenych rézne vel'kymi superpixelmi
zistime, Ze niektoré superpixely na rozmedzi hraca a travnika pri nevhodnom
segmentovani vytvaraju farebny prechod. Tento farebny prechod nasledne zle spracuje
aj algoritmus Grabcut, ako je zobrazené na obrazku 23, v porovnani so segmentaciou

povodného obrazku — obrazok 22.
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Obrazok 22: Grabcut nad Obrazok 23: Grabcut nad
povodnym obrazkom obrazkom zo superpixelov

6.2.4 Kombinacia mapy pozornosti a algoritmu Grabcut

Algoritmus Grabcut analyzuje pravdepodobné popredie a pravdepodobné pozadie
na zaklade zadaného popredia a pozadia, a preto je nesmierne potrebné spravne urcit,
¢o popredie je a ¢o popredie urcite nie je. Takito informdciu ndm mo6Ze poskytnut

algoritmus pre tvorbu mapy pozornosti. Tato mapa je reprezentovand, ako obrazok

v odtiefioch Sedej, kde pixely s vysokou intenzitou su popredie a s nizkou st pozadie.

e

-

Obrazok 24: Povodny obrazok a mapa pozornosti

tvorena superpixelmi
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Mapa pozornosti uspeSne zachytila dres hraca, ktory je l'ahko rozpoznatelny
od okolia, hlava a Casti tela uz nie st tak dobre zachytené, obrazok 24. Prahovanim,
podl'a urcitej minimalnej hodnoty intenzity, je tak moZné urcit' popredie, tmava farba
vSak uZ isté pozadie nie je. Pre urcité pozadie by bolo potrebné mapu dilatovat

dostatocne vel’kym Strukturalnym elementom.

Metdda vytvara zdkladné kontiry hraca, neumoziuje vSak na 100% urcit’ travnik
medzi nohami hraca za pozadie, a preto nijakym vyraznym sposobom nezlepSuje
vysledok segmentacie oproti obrazku 17.

Metoda poskytuje zakladny odrazovy mostik pre jednoduché urcenie pribliZnych
rozmerov hraca a jeho polohy, ktoré sa daji pouZit na vytvorenie obdiZnika ako

argumentu do met6dy Grabcut.

6.3 Deskriptor na popis hraca

Vysegmentovaného hraca — obrdazok 22, je potrebné popisat vhodnym
deskriptorom, ktory dokaze vhodne zovSeobecnit’ tvar hraca tak, aby pokryl hracov
podobnych tvarov a rozmerov. NaS navrhnuty deskriptor pracuje nad obrazkom

tvorenym superpixelmi obsahujuci len informaciu ¢i ide o popredie, alebo o pozadie.

Deskriptor je zaloZeny na elemente — obrazok 25, ktory je prekladany cez stredy
vSetkych superpixelov hraca. Stred superpixelu je pocitany ako podiel suctov x-ovych
hodn6t pixelov v superpixely a ich poctu a sucet y-ovych hodnét pixelov v superpixely

a ich poctu.

4\

Obrazok 25: Priklady deskriptivnych elementov
Konce elementu nasledne urcuji vyhodnocované superpixely. Pre kazdy
superpixel vznika binarny vektor, kde hodnota 1 znamena, Ze li¢ elementu konci
v superpixeli patriacemu hracovi a hodnota 0, Ze patri pozadiu. DiZka vektora je uréena
poctom licov elementu. Scitanim vSetkych binarnych vektorov ziskame histogram

rozloZenia hraca na obrazku.
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Na spravne rozpoznavanie hracov nasledne potrebujeme urcit’:

* velkost elementu, ktora sa musi vhodne menit’ pre r6zne vel'ké obrazky, vyhoda
takto jednoduchého elementu je, Ze jeho zmena je moZna nezavisle v x-ovom aj

y-ovom smere,

+ pocet licov elementu, ktoré urcuji dizku histogramu, a teda mieru popisu

obrazku,

* tvar elementu, ktory moZe byt simerny ako prvé dva priklady na obrazku 25

alebo nahodny.

Na obrazku 26 je zobrazené porovnanie histogramov futbalistu s inym hracom
a dvoma obrazkami nehracov. Na obrazku st zobrazené diferencie histogramov, pricCom
histogramy boli normalizované podla poctu prvkov. Z obrazka je patrné, Ze obrazky,
ktoré neobsahuju hracov, maju niektoré hodnoty vyrazne vychylené.
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Obrazok 26: Diferencie histogramov ku histogramu hraca

6.4 Klasifikacia

Na klasifikaciu obrazkov bol pouZity klasifikator SVM, ktory deli vyhodnocovanu
mnozinu len do dvoch skupin. Klasifikacia prebiehala nad vektormi, ktoré boli ziskané
normalizaciou vektora ako:

u
N
=0

v=

. u’

1

Kde:
* v je vystupny vektor,
* uje vstupny histogram,
+ N je dizka histogramu.
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6.5 Experimentalne overenie

Vyhodnotenie vysledkov boli robené nad rucne segmentovanymi obrazkami
hracov a nahodnych obrazkov. Na segmentaciu bol pouZity vlastny segmentacny nastroj

opisany v kapitole 4.2.

Na zdkladny test funkcnosti bol pouZity trénovaci set 50 pozitivnych a 50
negativnych vzoriek hracov. Ako deskriptivny element bol pouZity element s rozmermi
{10, 0 ; 5,5; 0, 7; -6, 6; -12, 0; -3, -3; 0, -8; 3, -2} zapisanymi ako dvojice
v kartezianskom priestore. Pre klasifikaciu SVM pouZivalo linearnu kernel funkciu

s epsilon 10A-3.

Typ obrazka Pocet obrazkov Pocet kladne rozpoznanych
Futbalista 20 18
Nesfutbalista 20 15

Celkova spravnost’ sa pohybovala na tirovni 84%.
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7 Navrh rieSenia rozpoznavania hraca
Tato kapitola sa zameriava na rozpoznanie hraca v binarnom obrazku, kde:
* popredie obrazku obsahuje vysegmentovaného hraca,
* pozadie obsahuje zvySok obrazku.

MozZnosti segmentovania hraca boli popisané v predchadzajicej kapitole, a preto
v tejto kapitole bude predpokladany tspeSne vysegmentovany hrac. Nad'alej sa bude

pridrZiavat’ postupnosti zobrazenej na obrazku 27.

[0]0]1 0[071]00] Histogram
(0[1[1/0[10[0]1] I
[1/0[1/1]0/1]1/0]
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Obrazok 27: Postupnost’ rozpoznania hraca
V kapitole budd tieZ opisané moZnosti vylepSenia rozpoznavania hraca, ¢i uz
v moznosti vylepSenia uspesSnosti, alebo rychlosti vyhodnotenia. Preto budu opisané

hlavne tieto elementy:
* tvar regionov,
© superpixely,
o pravidelna mrieZka,
* pocet regionov,
e tvar binarneho elementu,
* metoda analyzy obrazku,

* interpretacia binarnych vektorov.
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7.1 Rozdelenie hra¢a na regiony

Prvotnym krokom pri spracovanim vstupného binarneho obrazku je odstranenie

nadbytocnej Casti pozadia, obrazok 28. Operacia je nutna pre:
* zmenSenie obrazku pred rozdelenim na regiény,

e normalizaciu obrazku.

Obrazok 28: Orezanie pozadie hraca

Tvar regionov, na ktoré hraca delime, moZe byt
* pravidelna mrieZka 29,

* nepravidelny tvar tvoriaci superpixely 30.

Obrazok 29: Rozdelenie hraca mriezkou Obrazok 30: Rozdelenie hraca na superpixely

Rozdelenie obrazku pravidelnou mrieZkou umoziuje zvysit’ rychlost spracovania
obrazku, no zniZuje jeho kvalitu. Pre zachovanie funkcnosti je potrebné rozdelit
obrazok tak, aby jednotlivé regiony boli Stvorce.

. c
fraction= 5h
kde:
* - pozZadovany pocCet superpixelov,
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e w — Sirka obrazku,

* h-vyska obrazku.
Nasledne pocet superpixelov pre jednu os sa vypocita ako

count =| wx fraction |

kde:

* count - pocet superpixelov na os.
Presny pocet regionov na obrazok je potrebné prepocitat’ z dovodu pouZivania celych
Cisel.

num=| w fraction || r* fraction |

kde:

* num — celkovy pocet regionov.

Zmena poctu regionov je mozna pri oboch metodach, umoZziiuje zmenu vlastnosti

okolitych regiénov a pri deleni pravidelnou mrieZkou zniZit' odchylky sposobené

regionmi, ktoré obsahuju aj kus hraca aj pozadia.

7.2 Met6dy analyzy obrazku
Obrazok rozdeleny na regiény je potrebné opisat’ bindrnym elementom. Tento
element je prekladany bud’ cez:
* regiony patriace hracovi alebo,
* vSetky regiény.
Pri analyze typu regionu, boli uplatnené pravidla:
* region patri hracovi, ak pocet pixelov popredia je vacsi ako pocet pixelov
pozadia vramci regionu,
* ak element zasahuje mimo obrazok, region nepatri hracovi.
Pri prechadzani cez vSetky regiény ma zasadny vyznam vykonané odstranenie

prebyto¢ného pozadia obrazku.

Vel'kost’ prekladaného elementu je zavisla od poctu regionov a vel'kosti samotného
obrazka. Pri jeho vypocte sa musi brat’ do tivahy taktieZ pomer stran obrazka, pretoZe

od neho zavisi pocet stlpcov a riadkov regionov.
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Element je definovany pomocou dvojic, ktoré udavaju vzdialenost v pocte

regiénov. Na prepocet na absoliitnu dizku pre konkrétny obrazok bol pouzity vzt'ah:

num
w*h

fraction= ﬁ

Kde:
* num — pocet superpixelov
* w —Sirka obrazku
* h-vySka obrazku
X=wx fraction
y=hx* fraction
Kde:

* x —vzdialenost’ na x-ovej osi v pixeloch

* y—vzdialenost' na y-ovej osi v pixeloch

7.3 Interpretéacia binarnych vektorov
PreloZenim elementu cez region ziskame binarny vektor, ktory urCuje, na ktorej
pozicii sa nachadza region hraca a na ktorej pozicii region pozadia. Pri binarnom
elemente skladajicom sa z osmich licov sa vytvara vektor dizky osem. Prevod
na histogram je mozny ako:

* scitanim binarnych hodn6t na rovnakych poziciach vo vektore,

* interpretaciou vektora ako binarneho cisla, ndasledne pre kaZdy vektor
inkrementovat histogram na pozicii binarneho ¢isla.

Interpretacia vektora ako binarne cislo mdéZe mat’ zasadnu nevyhodu v tom, Ze
zmena jedinej hodnoty vo vektore zdsadne zmeni celé Cislo. Zmena cisla vSak nie je
rovnomerna pre zmenu na 'ubovolnej pozicii, ale zmena na vySSom mieste zmeni Cislo
vyraznejSie ako na niZsej pozicii.

Navrh tpravy metédy spociva v inkrementacii pozicie binarneho cisla, ale aj tych

pozicii, ktoré maji hammingovu vzdialenost’ zmenent o jedna.
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8 Vyhodnotenie rozpoznavania scén

V nasledujicej kapitole st zhrnuté vysledky rozpoznavania scén Sportova hra

a mesto.

8.1 Vyhodnotenie rozpoznavania scény Sportova hra

Pri rozpoznavani scény Sportovej hry je mozZné menit" viacero parametrov
algoritmu a tym ovplyviiovat aj kvalitu vysledku. Pri testovani budi vzdy uvedené
vysledky s klasifikaitorom SVM a komparatorom vyuZivajucu kosinusovi mieru

podobnosti, s regiénmi tvorenymi superpixelmi alebo pravidelnou mriezZkou.

Vstupné parametre pre testovania su:

* 400 regionov,

* rozSireny typ vektora,

* testovanie regiénov hraca,

* element {{2,0}, {4,1}, {0,6}, {-2,2}, {-3,1}, {-4,-2}, {0,-3}, {2,-1}}.
Priemerny Cas vypoctu pre testovacie subory trval spolu pre:

* mriezku — 0,783 sekundy,

* superpixely — 20,816 sekundy.

8.1.1 Vplyv zmeny poctu regiénov na presnost’ rozpoznavania

Pri zmene poctu regionov dochadza k zmene toho, ¢o obsahuju skimané regiony
a suCasne vysledny histogram obsahuje viacero vzoriek. V nasledujucich tabul'kach je

porovnanie 400, 800 a 1200 regiénov na obrazok.

400 SVM Kosinusova miera podobnosti
TP TN ACC TP TN ACC

superpixely |97 % 91% 94% 99% 70% 84,5%

mriezka 93% 91% 92% 97% 71% 84%
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800 SVM Kosinusova miera podobnosti
TP TN ACC TP TN ACC
superpixely |99% 91% 95% 91% 73% 82%
mriezka 97% 93% 94% 86% 73% 79,5%
1200 SVM Kosinusova miera podobnosti
TP TN ACC TP TN ACC
superpixely |99% 90% 94,5% 87% 73% 80%
mriezka 96% 91% 93,5% 81% 73% 77%

8.1.2 Vplyv zmeny druhu vektora na presnost’ rozpoznavania
Histogram pre obrazok méze vzniknut':
» scitanim rovnakych pozicii vektora — zakladny,
* vytvaranim histogramu prevodom vektora na desiatkové Cislo — rozsireny,

* vytvaranim histogramu prevodom vektora na desiatkové cislo, inkrementovanim

aj pozicii s hammingovou hodnotou zmenenou o 1 — modifikovany.

zakladny SVM Kosinusova miera podobnosti
TP TN ACC TP TN ACC
superpixely |94% 91% 92,5% 95% 96% 95,5%
mriezka 95% 91% 93% 95% 94% 94,5%
rozsireny SVM Kosinusova miera podobnosti
TP TN ACC TP TN ACC
superpixely |97% 91% 94 99% 70% 84,5
mriezka 92% 91% 91,5 97% 71% 84
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modifikovany SVM Kosinusova miera podobnosti
TP TN ACC TP TN ACC

superpixely | 94% 91% 92,5% 91% 73% 82%

mrieZka 96% 93% 94,5% 90% 73% 81,5%

8.1.3 Vplyv zmeny druhu regiénov na presnost’ rozpoznavania

Prehl'adéavanie regiénov je mozné cez:

* regiony hraca,

* vSetky regiony na obrazku.

hrac SVM Kosinusova miera podobnosti
TP TN ACC TP TN ACC
superpixely |97% 91% 94% 93% 70% 81,5%
mriezka 93% 91% 92% 97% 71% 84%
vSetky SVM Kosinusova miera podobnosti
TP TN ACC TP TN ACC
superpixely |96% 91% 93,5% 97% 72% 84,5%
mriezka 90% 96% 93% 97% 71% 84%

8.1.4 Vplyv zmeny tvaru elementu na presnost’ rozpoznavania

Element {{2,0}, {4,1}, {0,6}, {-2,2}, {-3,1}, {-4,-2}, {0,-3}, {2,-1}}

SVM Kosinusova miera podobnosti
TP TN ACC TP TN ACC
superpixely |98% 91% 94,5% 99% 70% 84,5%
mriezka 93% 91% 92% 97% 71% 84%
Element {{1,0}, {0,1}, {1,1}, {-1,1}, {1,-1}, {-1,0}, {0,-1}, {-1,-1}}
SVM Kosinusova miera podobnosti
TP TN ACC TP TN ACC
superpixely |93% 91% 92% 74% 74% 74%
mriezka 83% 90% 86,5% 74% 74% 74%
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Element {{230}; {4:1}3 {016}3 {'2:2}3 {'3’]—}3 {'4"2}3 {O’_B}s {2:_]—}: {1:0}: {0:1})

{-1,0}, {0,-1}}
SVM Kosinusova miera podobnosti
TP TN ACC TP TN ACC
superpixely |94% 96% 95% 96% 70% 83%
mriezka 93% 96% 94,5% 97% 70% 83,5%

8.1.5 Rozpoznavanie hracov algoritmom HOG

Algoritmus HOG ako vstupny parameter prijima vel'kost’ okna, ktoré prehladava

a deskriptor, ktory je bud’ vytvoreny vramci Opencv, alebo natrénovany.

Deskriptor TP N ACC Cas

prednastaveny | 1% 100% 50,5% 0,157s
64x128 100% 21% 60,5% 0,157s
128x64 100% 19% 59,5% 0,157s
128x128 100% 67% 83,5% 0,220s
128x256 96% 87% 91,5% 0,349s
256x128 99% 74% 86,5% 0,349s
256x256 86% 96% 91% 0,597s

Z porovnania vysledkov je vidiet, Ze navrhnutd metéda dava pri binarnych

obrazkoch lepSie vysledky ako beZne pouzivana metéda HOG.

8.2 Vyhodnotenie rozpoznavania scény mesto

Pri rozpoznavani scény mesto je moZné menit vlastnosti Ciar:

* kolmé - priznaky sd pouZité pocCty Ciar a Ciar na ne kolmé,

* priame - priznaky st pouZité iba priame Ciary — 14 hodnot.

SVM
TP TN ACC
kolmé 81,73% 93,84% 88,57%
priame 79,65% 91,28% 68,57%
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9 Navrh implementacie nastroja na rozpoznavanie scén

V kapitole je opisany navrh pouZivatel'skych scenarov, architektira aplikacie,
model dat a navrh pouZivatel'ského rozhrania aplikacie. Tieto navrhy budu nasledne
pouZité pri implementacii vyslednej aplikacie, umozZiujticej rozpoznavanie scény mesto
a hrac.

9.1 Pripady pouZzitia

Klacovym prvkom aplikacie je moZnost konfiguracie. Je potrebné umoZnit

pouzivatel'ovi vyber rozpoznavanej scény, podla ¢oho bude umozZnené nastavit’ d’alSie

parametre. Pre rozpoznavanie miest:

* Kklasifikator,
pre rozpoznavanie hraca:

e Kklasifikator,

e tvar binarneho elementu,

* tvar regionov,

* pocet regiénov,

* metdda interpretacie binarneho vektora.
Po nastaveni ciel'ovych parametrov, pouZivatel natrénuje klasifikator:

* analyzou obrazkov,

* zexistujucich uloZenych vektorov.

Néasledne po natrénovani je vhodné pouZivatelovi poskytnit mozZnost’ uloZit
analyzované obrazky v podobe vyslednych vektorov. Pre moZnost vytvorenia
trénovacich vektorov bez rozpoznavania je tento pripad nepodmieneny rozpoznavanim,

tak ako je zobrazené na obrazku 31.

Takto natrénovanu aplikdciu moZe pouZit na rozpoznavanie scény, na ktoru sa

uplatni deskriptor vybrany v nastaveniach.
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Rozpoznanie scény
A

| «includes

«extends»

UloZenie analyzovanych
————— >
vektorov
. , «extends» ;
Nastavenie scény )_ _ _ — — _ _ Nasta\éem;(a _piramterov
eskriptora

Obrazok 31: Pripady pouzitia rozpoznavania scén

Trénovanie klasifikatora

Pouzivatel

9.2 Navrh architektiry
Aplikdciu je moZné rozdelit na Styri zadkladné komponenty, obrazok 32.
Navrhované komponenty:
* UI — obsahuje logiku pre interakciu s pouZivatel'om,
* Classification - obsahuje vysoko duroviiovi logiku pre vyber
rozpoznavanej scény, obrazok 33,

* ImageProcessing — nastroje na pracu s obrazkami,

* Prediction — triedy na klasifikaciu a porovnavanie vektorov.

2 ] 2 ] 2 ]
Ul \/O Classification 4(0— ImageProcessing

;

Prediction

g ]

Obrazok 32: Komponentovy diagram

Komponent Classification musi poskytovat’ univerzalny pristup k vytvéaraniu
priznakov jednotlivych scén s nutnost'ou implementovat’ ¢o najmenej povinnych metéd.
V navrhu je preto vytvorena trieda Classificator, obrazok 33, ktord poskytuje jedinu

metodu imgToVector, ktora konvertuje vstupny obrazok na vektor hodnot.

Od tejto triedy dedia triedy:
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* CityClassificator — vytvaranie vektora priznakov pre mesto,

* PlayerClassificator — vytvaranie vektora priznakov pre hraca.

SceneClassificator
+ trainFromData()
+ trainFromlmages()
+ recognizeFiles()

Classificator
+imgToVector(cv::Mat):vector

I N

CityClassificator PlayerClassificator
+imgToVector(cv::Mat):vector +imgToVector(cv::Mat):vector

Obrazok 33: Diagram tried, klasifikacia scén

9.2.1 Navrh architektury rozpoznavania miest

Rozpozndavanie scény mesta bolo navrhnuté na principe vzoru riry a filtre. Filtre

predstavuju jednotlivé Casti rozpoznavania scény a to:
* LinesDetector — rozpoznavanie naklonov hran,
*  SkyDetector — rozpoznavanie oblohy.

Tieto filtre dedia od spolo¢ného predka FeatureExtractor, ktory predpisuje metodu
extractFeatures. Diagram tried je zobrazeny na obrazku 34. Tymto je zarucené I'ahké

rozSirovanie filtrov a teda pridavanie d’alSich hodnot scény.

FeatureExtractor
+ extractFeatures(Scenelmage*)

TA JA

| |
rr-r-- .. TTT—== 1
! !
| |

LinesDetector SkyDetector
+ extractFeatures(Scenelmage¥*) + extractFeatures(Scenelmage¥*)

Obrazok 34: Diagram tried, extrakcia priznakov mesta

Jednotlivé filtre pracuju nad triedou Scenelmage, do ktorej ukladaju hodnoty
svojich vystupov. Na obrazku 35 je zobrazené postupné volanie tychto filtrov. Filtre je

mozné prechddzat’ v cykle, pre zrozumitelnost' boli rozkreslené jednotlivé filtre.
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Po vykonani vSetkych filtrov obsahuje Scenelmage vSetky potrebné tdaje

na vygenerovanie vektora priznakov.

’:CityCIassiﬁcator‘ ’:LinesDetector :SkyDetector
[ [

[
. I | |
imgToVector() > l |
| ! :Scenelmage
extractFeatures() ! | |
| |
| |
| l
setLinesFeatures(features) >D
|
extractFeatures() ! |
I |
; setSkyFeature(features) |
|
|
| | ;
| |
'getFeaturesVector();
| I
tor |
B ____._\vector __ 1 __ _ _ _ _ _________
- __vector __ | ! | [
< L : | |
|
| | | X

Obrazok 35: Sekvencny diagram, vytvorenie vektora priznakov mesta

9.2.2 Navrh architektury rozpoznavania hraca

Navrh rozpoznania hraa musi umoZiovat’ Sirokui Skalu zmeny parametrov.

e W\

obrazok 36. Sekvencny diagram obsahuje triedu:

* BinaryPlayerAnalyzer - rozpoznavanie hraca z binarneho obrazku, v buducnosti

sa vSak tato trieda m6Ze zmenit a rozpoznavat farebné obrazky,

* PlayerSelector — vyber hraca z binarneho obrazku, moZe byt zmenena podla

rozdelenia obrazku na superpixely alebo pravidelnou mrieZkou,

* BinaryAnalyzerCore — vyber regionov hraca alebo vSetkych regionov,

» VectorProcessing — mozZnost urCovania spésobu vytvorenia vystupného

histogramu, ¢i scitanim vektora, alebo prevodom do desiatkovej sustavy.
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[:PIaverCIassiﬁcator I:BinarvPIaverAnaIvzer l :PlayerSelector ‘ [:BinarvAnaIvzerCore} I:VectorProcessinq
[l [l [l [l

imgToVector()i createHistogram() L ;
process() > D‘

T splitToVectors()

‘ etimagelnfo()

___ informations _ -

<,,,,,,,,,,,,,V§SEOI§ ,,,,,,,,,,,,,
createHistogram() >U

histogramToVector

e

- vector_ _ | {4
< L
\
I

Obrazok 36: Sekvencny diagram, vytvorenie vektora priznakov hraca

9.3 Navrh serializacie spracovanych dat

Spracovanie velkého mnoZstva obrazkov je casovo narocné. Ak tieto data
pouZijeme na natrénovanie klasifikatora, staCi ¢innost’ vykonat' raz, ak vSak chceme
klasifikator zmenit, ¢i upravit’ nastavenia klasifikatora, je potrebné spracovat obrazky

Znovu.
Serializacia spracovanych dat prebieha do stiboru, kde sa uloZia vystupné vektory
priznakov. V tomto suibore je potrebné uviest, ktoré vektory patria k pozitivnej a ktoré
k negativnej mnozine. Na zapis je mozné pouzit’ viacero formatov, napriklad:
* xml, pontika dobri Citatenost, no relativne vel'ku réziu,
* json, poskytuje mozZnost zapisu poli, jeho CitateInost’ je pomerne dobra,
* ad-hoc rieSenie.

Pre jednoduchy zapis a rychle spracovanie je navrhnuty ad-hoc rieSenie, kedy
sibor na prvom riadku obsahuje magicky text, na nasledujicom riadku pocet
pozitivnych vektorov, ktory urcuje poCet nasledovnych riadkoch. V kazdom riadku sa
nachadzajui bodkociarkou oddelené hodnoty vektora. Na d’alSich riadkoch sa nachadza
pocet negativnych vektorov a tieto vektory.

Na konci tohto stboru su uloZené nastavenia, pri akych vektory vznikli. Tieto
nastavenia sa zhodujui s exportom nastaveni aplikacie, ktoré st vo formate xml

pre jednoduché citanie.
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10 Implementacia nastroja

Implementacia nastroja sa pridrZziava navrhu v kapitole 10. Pri jeho tvorbe sa

prihliadalo na jednoduchu rozsiritelnost’ o d’alSie typy scén a moznost’ d’alSieho vyvoja.

10.1 Vyber implementaéného prostredia
Pri vybere implementacného prostredia bolo potrebné zohl'adnit’” zakladné
poZiadavky aplikacie:
* pouZitie kniznice OpenCV na spracovanie obrazu,
*  zaruCit rychlost’ algoritmov spracovania obrazu,
* moZnost integrovat existujuce algoritmy postavené na kniZnici OpenCV zvicSa
v jazyku C++.
Pre tieto dovody bol ako implementacny jazyk zvoleny jazyk C++ v kombindcii

s kniZznicou OpenCV. Pre vytvorenie grafického pouZivatel'ského rozhrania existuji

pre tento jazyk viaceré kniZnice:
* winforms — mozZnost’ vytvarat’ aplikacie len pre systém Windows,
* Gtk, Gtkmm - multiplatformovy toolkit, aktuidlna verzia vSak nie je
kompatibilna s OpenCYV,
* Qt- multiplatformovy framework.

Pre mozZnost’ tvorby multiplatformovej aplikacie bol zvoleny Qt framework, ktory

okrem tvorby grafického rozhrania ponika mnozstvo vylepseni jazyka C++.

10.2 Implementéacia aplikacie

Prvotnym spdsobom vyvoja aplikacie bolo prototypovanie. Na jednoduchych
prototypoch bola overena zdkladna funkcnost’ algoritmov a nasledne boli prototypy
rozSirované. Po tejto uvodnej Casti vyvoj prebiehal iterativne, pretoZe na zaciatku
vyvoja neboli definované vsSetky poZiadavky na projekt a projekt sa postupne menil
a vyvijal.

Funkcnost aplikacie bolo vd'aka prototypom mozné sledovat’ pocas celého vyvoja,
na vyvoj preto nebol pouZity model vyvoja riadeného testami. Po implementacii bola

aplikacia testovana metodou Ciernej skrinky z grafického pouZivatel'ského rozhrania.
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Casti aplikacie sliZiace na spracovanie obrazu boli navrhované pre mozZnost’
znovupouZitia, pretoZe boli pouZité ako v aplikacii na rozpoznavanie scén, tak aj

v aplikdacii na anotaciu obrazu Antor.

Pocas celého vyvoja bol pouZivany verziovaci systém Git.
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11 Nastroj na anotaciu a segmentaciu obrazkov

Niektoré existujice rieSenia na opis obrazu boli opisané v kapitole 3.1 Existujice
rieSenia pre segmentaciu a anotacia obrazkov. VSetky nastroje sa vSak zameriavaju

na jednotlivé spracovanie obrazkov s nemoznost'ou davkového spracovania.

Pre moznost’ segmentovat’ vel’ké mnozZstvo obrazkov bolo potrebné navrhnit’ vlastny

nastroj, ktory by sluZil prave na tento ucel.

11.1 Navrh vilastného rieSenia

Na vlastné rieSenie problému boli definované tieto poZiadavky:

* moznost spracovat viacero siborov nacitanych na zaciatku prace,
* moznost obrazok rozdelit’ na menSie Casti a tieto Casti segmentovat’ jednotlivo,

e umoZnit' rychlu segmentaciu, bez potreby pracného obtahovania konttry
objektu,
* poskytnit moZnost viacerych druhov wvystupu pre nasledné jednoduché

spracovanie.

11.1.1 Implementéacia nastroja

Na implementaciu bol zvoleny jazyk C++ s vyuZitim kniZnice Opencv
na spracovanie obrazkov a graficky framework Qt, ktory umoZiuje vytvarat
multiplatformové aplikacie.

Pre rychle segmentovanie bola zvolenda metéda vyuZivajica superpixely. Rozne
nastavenie pocCtu superpixelov na obrazok dovoluje rozne kvality segmentacie.
Relativne vysoka zloZitost' vypoctu superpixelov bola zlepSenad rozdelenim vstupného
obrazka na malé casti, pre ktoré si nasledne vytvarané superpixely. Algoritmus
superpixelov bol pouZity SLIC. Tento algoritmus poskytuje kvalitni udroven
segmentacie a jeho implementacia je verejne dostupna.

Pri implementacii boli testované dve implementacie:

* implementacia od Pascal Mettes, ktory vyuZil Casti algoritmu od Achanta et al.

[26],
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* adaptivna implementacia (SLICO) od Radhakrishna Achanta, predstavitel'a
povodného algoritmu [25], ktora nevyZaduje nastavenie parametra

kompaktnosti, iba poctu resp. rozmerov superpixelov.

V nasledujucej tabul’ke je porovnana rychlost’ vytvarania superpixelov nad obrazkami.

RozliSenie  obrazka|Cas vypoctu SLIC Cas vypoctu SLICO|Pocet

[px] [ms] [ms] superpixelov
276x378 1 130,302 661,250 250
575x579 3 440,643 1949,478 250
1684x1191 20 302,455 11 113,433 250
2048x1448 31 759,910 16 286,411 250
276x378 1264,323 672,652 750
575x579 3 810,723 2 143,373 750
1684x1191 22 593,574 11 650,421 750
2048x1448 34 034,372 17 289,791 750

Z dovodu niZSej casovej narocCnosti pri vSetkych vstupnych obrazkoch a roznych
nastaveniach poctu superpixelov implementacie a moZnosti automatického nastavenia
konektivity sme do d’alSej prace zvolil algoritmus SLICO. V buducnosti by vSak tento

algoritmus mohol byt upraveny pre vypocty na grafickych kartach.

11.1.2 Rozhranie aplikacie

Aplikécia je rozdelena na dve grafické okna:

e MW

nastavenie vystupného priecinka a moZnosti obrazok preskocit, alebo vratit’ spat’
krok vyberu oblasti zaujmu,

* obrazok 38 — vyber superpixelov tvoriacich objekt, kde je moZné okrem
oznacovania a odznacovania superpixelov tahanim mysi so stlaCenym l'avym
alebo pravym tlacidlom pribliZovat' obrazok, menit pocet superpixelov

na obrazok alebo vytvarat pomocné Statistiky.
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skip | Output: |fhome/martin | | .. || Back || process

Obrazok 37: Vyber oblasti zaujmu

A Dialog + X

skip |

400 . |

Refresh |

Obrazok 38: Vysegmentovanie objektu

11.1.3 Formaty vystupu
Vystup aplikacie je potrebny optimalizovat na triedu tloh, pre ktoré si segmenty
vytvarané. Aplikacia preto umoziuje tieto vystupy:
» farebny obrazok — obrdzok vytvoreny vyberom oblasti zaujmu, ktora néasledne
bude rozdelenda na superpixely (Obrazok 39),

» priemerny obrdazok — obrazok tvoreny priemernymi farbami superpixelov

(Obrazok 40),
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Obrazok 39: Orezany vstupny obrazok Obrazok 40: Spriemerované farby

superpixelov
binarny obrazok — obrazok zobrazujtici vysegmentované Casti obrazku,

o

Obrazok 41: Binarny obrazok

datovy subor — stbor obsahujtci informécie o vystupe segmentacie, obsahuje
udaje o vel'kosti obrazku, polohe a velkosti superpixelov, ich priemernt farbu
a informdciu, ¢i boli pouzivatelom oznacené. Pre optimalizaciu vel'kosti sibora

je stbor komprimovany
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12 Zaver

Praca si kladla za ciel rozpoznavania obrazkov na trovni scény. Su v nej
analyzované rozne pristupy rozpoznavania scény, od zakladnych porovnavacich metad,
cez hierarchické metédy aZ po metody Statistické. V analyze je rozpracovana

segmentdacia obrazu, niektoré existujlice pristupy rozpoznavania obrazu a klasifikacia.

Pre potreby tvorby datasetu su v praci opisané existujlice segmentacné nastroje
a z toho plyntica nutnost’ tvorby vlastného ndstroja. Tento nastroj bol pouZity pre tvorbu

datasetu pre vyhodnotenie tispeSnosti navrhnutych metod.

V hlavnej Casti dokumentu je opisany koncept projektu na rozpoznavanie scény
v obraze. Koncept pozostava z rozpoznavania miest pomocou nizkouroviiovych
priznakov, ako st hrany a obloha a futbalu pomocou kombindacie superpixelov
a algoritmu Grabcut. Rozpoznavanie futbalu je rozpracované ako problém rozpoznania
hracov prostrednictvom navrhnutého bindrneho elementu skombinovaného s obrazom
rozdelenym na regiény. Obe tieto metody vytvaraju vektory priznakov, ktoré su
klasifikované prostrednictvom linearneho klasifikaitora SVM alebo komparatora

pouZivajuiceho kosinusovi mieru podobnosti.

Obe metddy boli implementované do jednotného nastroja na rozpoznavanie scén,
ktory bol v praci navrhnuty a nasledne implementovany. PouZitie nastroja je uvedené
v prilohe a zdrojové kody programu na priloZenom CD. Vysledky aplikdacie st

zhodnotené v Casti vyhodnotenie.

Prostrednictvom navrhnutych metéd sa podarilo dosiahnut mieru presnosti
rozpoznania miest na urovni 88% a mieru presnosti rozpoznania hracov az do 95,5%.
Metéda HOG pouZivana na rozpoznavanie l'udi dosiahla pri rovnakej trénovacej
a testovacej mnoZine presnost len 91,5%, ¢im sa podarilo ukazat, Ze prezentovana
metdda je na takyto dataset vhodnejSia. Trvanie vypoctu superpixelov bolo vSak
vyrazne vyssie — 20,8 sekundy, ako pri HOG - 0,35 sekundy, pri mriezke bol vSak cas

vypoctu asi len dvojnasobny — 0,78 sekundy.

DalSim smerovanim prace mozZe byt zameranie sa na rozpoznavanie hracov
z videa. Tento sposob umozZiuje detekciu pohyblivych Casti a tym aj tvaru hracov. Takto

najdena silueta hraca by bola pripravena na rozpoznavanie navrhnutou metédou.
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Priloha A - Obsah CD

- DiplomovyProjekt.pdf - text diplomového projektu

+ zdrojove_kody

+ Antor - anotacny ndstroj

+ ImageProcessing - zdrojové kody pre spracovanie obrazu

+ UserlInterface - zdrojové kody pouZivatel'ského rozhrania
+ SceneRecognition - ndstroj na rozpozndvanie scén

+ Clasification - zdrojové kody pre klasifikatorov scén

+ ImageProcessing - zdrojové kody pre spracovanie obrazu

+ Prediction - zdrojové kody klasifikatorov a komparatorov
+ Ui - zdrojové kdédy pouZivatel'ského rozhrania

+ binarne_subory
+ Antor - binarne stubory pre spustenie aplikacie pre Windows
+ SceneRecognition - binarne stbory pre spustenie aplikacie pre Windows

- README.txt



Priloha B - InStala€na priru¢ka

Anotacény nastroj Antor
Spustenie aplikacie pod systémom Windows:
» prekopirovanie adresara binarne_subory/Antor na lokalny disk,
* spustit binarny subor Antor.exe
Kompilacia aplikacie pod systémom GNU/Linux:
* prekopirovanie adresara zdrojove_kody/Antor na lokalny disk,
* spustenie aplikacie gmake v prieCinku Antor

* spustenie aplikacie make

Nastroj na rozpoznavanie scén
Spustenie aplikacie pod systémom Windows:
* prekopirovanie adresara binarne_subory/ SceneRecognition na lokalny disk,
* spustit binarny stibor SceneRecognition.exe
Kompilacia aplikacie pod systémom GNU/Linux:
* prekopirovanie adresara zdrojove_kody/ SceneRecognition na lokalny disk,
* spustenie aplikacie gmake v prieCinku SceneRecognition

* spustenie aplikacie make

Kniznice potrebné na kompilaciu
Na kompilaciu je potrebné:
* autotools nastroje
* gt developer library

* opencv developer library



Priloha C - Pouzivatel'ska priru¢ka

Anotacény nastroj Antor

Anotacny nastroj slizi na davkové i jednotlivé spracovanie obrazkov a to hlavne:
* vyber oblasti zaujmu z obrazku,

* vyber popredia a pozadia obrazku.

antor 10

1 e

o[]S

output: momernartin 9 i |8

Obrazok 42: Antor, hlavné okno
Oblast’ zobrazujuica pridané obrazky

Tlacidlo pridavania obrazkov

Odstranenie vybraného obrazku

Odstranenie vSetkych obrazkov

Nastavenie poctu superpixelov, na ktoré bude obrazok rozdeleny
Spustenie modu jednotlivého spracovania, obrazok 44

Spustenie modu davkového spracovania, obrazok 45

Vyber umiestnenia pre ukladanie obrazkov

L o Nk W

Zobrazené vybraté umiestnenie ukladania obrazkov

—
[}

. Tlacidlo pre zobrazenie menu, obrazok 46

—
—

. Vyber oblasti zaujmu tahom mysi

—
N

. Prechod do médu pre vyber popredia — obrazok 43

—
(O8]

. Vratenie vytvorenia oblasti zaujmu

—_
N

. ZruSenie spracovania vSetkych obrazkov

—
(@)

. Preskocenie spracovania aktualneho obrazku

—
D

. Klikom my$i vybraté superpixely popredia, klikom pravého tlacidla odznacenie

—
~

. ZruSenie spracovania aktualneho obrazku

—
oo

. Nastavenie pribliZenia obrazku
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Anter | liizs Selectar =

17| skp |

815 18 gl

19]r0 |2
20| sefresh |
21 ok |
Skip: _m& Dack J Process RGB histogram |; Text STatistics Selected statistics |
15 14 13 12 22 23 24 25
Obrazok 44: Antor, vyber oblasti zaujmu Obrazok 43: Antor, vyber popredia
19. Nastavenie poctu superpixelov pre aktualny obrazok
20. Opétovné prepocitanie superpixelov
21. UloZenie vyberu a prechod na d’al3i obrazok
22. Zobrazenie histogramu v HUE farebnom priestore
23. Zobrazenie histogramu v RGB farebnom priestore
24. Vygenerovanie textovych Statistik obrazka
25. Vygenerovanie textovych Statistik pre vybranu oblast’
oo aata bt Settings dialog + %
e Default output 20
26 Number of superpixels: | 700 -I 31
~ Generate colorimage 32
~ Generate maskimage 33
~ Generate data image 34
_| Generate average image 35
27
| cancel

Obrazok 46: Antor, dialég nastaveni

Start. Chersa

27 28 23
Obrazok 45: Antor, davkové spracovanie
26. Oblast’ zobrazujtca spracované sibory a ich stav
27. Spustenie spracovania
28. MozZnost’ znovuotvorenia dialégu pre vyber popredia pre spracované obrazky
29. ZruSenie spracovania
30. Prednastavené miesto ukladania suborov
31. Prednastaveny pocet superpixelov
32. Povolenie generovania farebného obrazku na vystupe
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33. Povolenie generovania binarneho obrazku na vystupe

34. Povolenie generovania datového vystupe

35. Povolenie generovania obrazka s priemernou farbou superpixelov
36. UloZenie nastaveni

37. ZruSenie dialogu

Nastroj na rozpoznavanie scén

Nastroj na rozpoznavanie scény Sportovej hry a mesta. Algoritmy

na rozpoznavanie scén vychadzaji z navrhu v kapitolach 6, 7, 8.

Scene recognition T
Analyss | Player visualization  Settings 9
Add positive | 2
axpected  comauted state path -
1 Unknown Uninawn homemartiniplayer] b.ong add negative | 3
2 Posilive Unirawn shumnemanLin/pleyer2_b.ong add urknown | 4

1

Remove | §

clear |6

anahyee |7

Cunfigure Lian dats

8

Obrazok 47: SceneRecognition, hlavné okno
Zoznam vybranych obrazkov zobrazujuci ocakavany stav a vypocitany stav

Pridanie obrazku s pozitivhym oCakavanym stavom
Pridanie obrazku s negativhym ocakavanym stavom
Pridanie neznameho obrazku

Odstranenie aktualne vybraného obrazka
Odstranenie vSetkych suborov

Spustenie analyzy obrazkov

Konfiguracia trénovacej mnoZziny, okno 48

Lo Nk W

Zobrazenie nastaveni, obrazok 49 alebo vizualizacie, obrazok 50

—_
o

. Vyber mddu trénovania zo stiboru

—
—_

. Subor, z ktorého prebehne trénovanie

—_
N

. Vyber modu pre trénovanie z obrazkov

—_
w

. Priecinok s pozitivnymi obrazkami

—_
B

. Priecinok s negativnymi obrazkami

—_
o2}

. Spustenie trénovania

—_
2]

. Zrusenie dialogu
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T Train model dialog + %

Train from data file

13 | ] a 1

18

Train from images

Train from images 12

Positive images folder

Az . =
Negative images folder o 21
14 .n 2_5.
T Obrazok 49: SceneRecognition, konfiguracia
Train 16 17
Cancel [ OK.

Obrazok 48: SceneRecognition, trénovacie data
17. Ukoncenie dialogu

18. Konfiguracia binarneho elementu

19. Konfiguracia modu rozpoznavania scén
20. Aplikovanie zmien

21. Vratenie zmien

22. Import nastaveni zo suboru

23. Export nastaveni do siboru

25 26 27 28
martrvplayerl_b.png Frocess et autn
ESCICICICICIE v ]| mew view

3 20 29
Obrazok 50: SceneRecognition, vizualizacia

24. Plocha zobrazujuca obrazok rozdeleny na regiony s binarnym elementom

25. Cesta k vizualizovanému obrazku

26. Vygenerovanie vizualizovaného obrazku

27. Prechod binarnym elementom na d’alsi region

28. Automaticky prechod cez vSetky regiony

29. Vytvorenie nového okna s vizualizaciou

30. Nastavenie pribliZenia

31. Vektor ziskany preloZenim binarneho elementu
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Priloha D - Technicka dokumentacia

Nasledujuca kapitola obsahuje dbleZité Casti kodu a technicky popis produktu.

Ukazky zdrojového kédu

Vypocet histogramu nakloneni hran pri rozpoznavani miest. V metéde déjde najskor
k Gprave vstupného obrazku a nasledne sa vykond houghova transforméacia. Podl'a
nastaveni sa vytvori histogram naklonov.

void LinesDetector::process(SceneImage* image){
cv::Mat src = image->getImage()->clone();
cv::cvtColor(src, src, CV RGB2GRAY);

cv::Mat preprocess = this->preProcessing(src);
cv::Mat edges = this->edgeDetection(preprocess);
cv::Mat edgeImage = this->edgeProcessing(edges);

std::vector<cv::Vec4i> edgelines;
double len = calcLinesLength(edgeImage);
cv::HoughLinesP(edgeImage, edgelLines, 1, CV PI/180.0, 1, len, 0);

std::list<double> imageFeatures;
int size = (edgelmage.cols* edgelmage.rows);

if(lineTypes == LINES180){

imageFeatures = this->getl180Degrees(edgelLines, size);
}
if(lineTypes == LINES90){

imageFeatures = this->get90Degrees(edgelLines, size);
}

image->setlLinesFeatures(imageFeatures);

std::list<double>

LinesDetector::get180Degrees(const std::vector<cv::Vecd4i>& edgelines,
int size) {

std::list<double> features;

for (double i = 0; i < 180; i += this->deviation) {
int count = numOfLinePixels180(i, this->deviation, edgelLines);
features.push back(count / sqrt((double) (size)));

}

return features;
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Metoda scaleCore sliZzi na preSkalovanie vel'kosti elementu podla aktualneho
obrazku, ktory je zakladom pre urcovanie ciel'ovych superpixelov.

std::vector<std::pair<int, int> >

scaleCore(const std::vector<std::pair<int, int> > &core, int height,
int width, const int& numPixels) {

std::vector<std::pair<int, int> > resizeCore(core.size());
double fraction = 1.0 / sqrt(numPixels /((double)height * width));

for(unsigned int i = 0; i < core.size(); i++){
resizeCore[i].first = core[i].first * fraction;
resizeCore[i].second = core[i].second * fraction;

return resizeCore;

Nasledny vypocet vektora pre superpixel je vykonavany metodou analyzePPixel.

std::vector<int>
BinaryAnalyzerBinaryCore: :analyzePPixel (PlayerSelector &image, const
BigPixel& pixel, const std::vector<std::pair<int, int> >& core)

{

std::vector<int> vector(core.size());

if(!pixel.getIsPlayer()){
for(unsigned int i = 0; i < core.size(); i++){
vector[i] = 0;
}

return vector;

for(unsigned int i = 0; i < core.size(); i++){

int x = pixel.getX() + core[i].first;
int y = pixel.getY() + core[i].second;
vector[i] = image.getBigPixel(x,y).getIsPlayer();

}

return vector;
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Architektdra aplikacie

PouZivatel'ské rozhranie je zaloZené na Qt frameworku, obrazok 51. PouZivatel
interaguje s triedou MainWindow, ktora poskytuje zakladné ovladacie prvky.

KomplexnejSie ovladacie prvky st implementované v samostatnych triedach:

* ImageTable — zobrazovanie spracovanych stiborov,
» SettingsWindow — nastavenia priznakov,

* VisualWindow — vizualizacia rozpoznavania hraca.

QMainWindow
| Qobject | | qbialog |
JAVAY

A v
! [
I
!
Sttt 1 | |
! ] 1 |
| : T ‘
| f f .
l ImageTable ‘ l SettingsWindow ‘ lVisuaIWindow ! |Tra|nSett|ngsD|a|og
I
? [t e 0
! !
1 1
l VistualComparatorDialog ‘ l SaveDialog
l Visualizator ‘

Obrazok 51: Diagram tried, pouzivatel’ské rozhranie

PouZivatel'ské rozhranie je prepojené na logiku rozpoznivania scén cez

MainWindow a TrainSettingsDialog na triedu SceneClassificator, obrazok 52.

I:MainWindowl l:lmaqesTabIe‘ l:SceneCIassiﬁcatorl [:TrainSettinquialoql
T T T

| |
on_analyze clicked() L | ‘
|

|
isTrained() Sl

e gl

! T
H 1

alt / ! ;

['trained] ! show() ! >
} ItrainFromImages()
|
|
| E::>

<,,,,,,,,,,J ,,,,,,,,,,,, S

< ,,,,,,,,,

|

|

[

I

|

i
recognizeFiles() -

Obrazok 52: Sekvencny diagram, pouZivatel’'ské rozhranie
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SceneClassificator agreguje typ Classificator, ktoré moze byt CityClassificator
alebo PlayerClassificator. Vysledky z vytvorenia vektorov tychto tried sa nasledne

rozpoznava v triede typu Predicator, obrazok 53.

SceneClassificator Predicator
+ trainFromData() & +train(vectors, vectors):bool
+ trainFromimages() +predicate(vector):float
+ recognizeFiles() +isTrained():bool

/

Classificator
+imgToVector(cv::Mat):vector

B R

CityClassificator PlayerClassificator
+imgToVector(cv::Mat):vector +imgToVector(cv::Mat):vector

Obrazok 53: Diagram tried, rozpoznanie scén
Rozpoznavanie miest a hracov je implementovanych podla navrhu v kapitole 9

Navrh implementacie nastroja na rozpoznavanie scén.
Predikacia vysledkov z vektorov mdZe byt na zaklade klasifikatora ako:

* OpencvSVM Kklasifikator,
* OpencvKnn klasifikator

alebo komparatora, obrazok 54.

Predicator
+train(vectors, vectors):bool
+predicate(vector):float
+isTrained():bool

ph

Classifier Comparator

+train(vectors, vectors):bool +train(vectors, vectors):bool

+predicate(vector):float +predicate(vector):float

+isTrained():bool +isTrained():bool

#train(Mat, Mat):void #compare(vector, vector):float

OpencvSVM OpencvKnn CosinusSimilarity

+predicate(vector):float +predicate(vector):float] #compare(vector, vector):float
#train(Mat, Mat):void #train(Mat, Mat):void

Obrazok 54: Diagram tried, predikcia
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Object Recognition based on a Description of the
Superpixels Neighborhood.

Martin GEIER*

Slovak University of Technology in Bratislava
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Extended abstract

Nowadays there are no limitations in audiovisual content creation. There are many devices around
us, which can create such content like mobile phones, cameras etc.

This content is mostly described only by wordy description entered by its creator. This
process leads to wide gap between creation of audiovisual content and it’s accessing for other
people. To overcome this gap it is necessary to create and combine appropriate methods of the
automatic image recognition.

One of the most used approaches of the image recognition is image description by
descriptors. There descriptors are classified later. In this way there were created some common
used algorithms, for example algorithm for face or people recognition [2]. We use this concept in
this algorithm too.

The base steps of the algorithm are:

— object segmentation, not a key part of this work, but can be done in the future,
— superpixel segmentation,
— overlaying element through the superpixels.

Input of the algorithm is already segmented image into foreground and background. The
foreground represents the analyzed object and the background is an image fill. In segmented image
there is necessary to cluster into superpixels which will outline the image [1]. Created superpixels
are clearly divided into superpixels belonging to recognized object and superpixels belonging to
background, see figure 1.

The recognition algorithm uses a structured element. The element is set over the center of
superpixels belonging to recognized object. The beams of the overlayed element clearly identify
the neighbors we are testing, figure 1. The algorithm decides whether the target superpixel belongs
or does not belong to the recognized object. These logical values create a binary vector.

By overlaying the element through all superpixels of recognized object the algorithm creates
a set of vectors. The composition of the same vectors positions creates a histogram of superpixels
occurrence frequencies belonging to recognized object.
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Figure 1. Element overlayed through a superpixel.

By overlaying the element through all superpixels of recognized object the algorithm creates a set
of vectors. The composition of the same vectors positions creates a histogram of superpixels
occurrence frequencies belonging to recognized object.

Adding more beams to the element is a simple way to change the length of descriptor and
increase the ability of image recognition. Thus the element is only a composition of tested
superpixels, one beam may include various test points and may test multiple superpixels in one
direction.

An important factor in recognizing images is scalability invariance. Therefore it is necessary
to change the structured element to always show the various dimensions of the image as the same
superpixels. Element is not defined as an absolute distance from the center of the superpixel to the
adjacent superpixel, but as a decimal number indicating the ratio of the length and width of the
image.

Descriptor accuracy was evaluated in combination with SVM classifier. SLIC algorithm was
set to make 400 superpixels. Structured element has eight beams and element shape was
asymmetrical.

Input for evaluation was binary pictures, where pixel values determine foreground and
background. As positive trained data were used set of forty animated football players and as
negative trained data were used furty random pictures. Test data contained segmented pictures of
football players from video record and horse pictures from different views.

Table 1. Method accuracy

Image type Number of images Correctly recognized | Accuracy
Footbal player 71 61 86%
No footbal player 71 63 89%

Global accuracy of this approach is 87.5%. We plan to evaluate our method on larger dataset.
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