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ABSTRAKT

Tato diplomova prace pojednava o podobnosti v obraze na zakladé barvy. Jsou zde disku-
tovany potrebné teoretické zdklady pro pochopeni dané tématiky. Témito zaklady jsou
barevné modely, které jsou v této praci implementovany, princip tvorby histogramu a
jeho porovnavani. Dalsim tématem je shrnuti sou¢asného pokroku v oblasti porovnavani
obrazli a prehled nékolika pouzivanych metod. V praktické Casti prace je predstavena
trénovaci databaze obrazli, na které jsou ziskavany vysledky Gspésnosti vytvorenych me-
tod. Tyto metody jsou jednotlivé popsany, véetné jejich principu a dosazenych vysledkd.
V samotném zavéru prace je popsano vytvorené uzivatelské rozhrani, které poskytuje
prehlednou prezentaci vysledk{ pro zvolenou metodu.

KLICOVA SLOVA

Podobnost obrazu, barevny model, histogram, barevna hloubka, interpolace

ABSTRACT

This diploma thesis deals with image similarity based on colour. There are discussed
necessary theoretical basis for better understanding of this topic. These basis are co-
lor models, that are implemented in work, principle of creating the histogram and its
comparing. Next chapter deals with summary of recent progress in the field of image
comparison and overview of several most used methods. Practical part introduces tra-
ining image database, which gives results of success for each created method. These
methods are separately described, including their principles and achieved results. In the
very end of this work, user interface is described. This interface provides a transparent
presentation of the results for the chosen method.
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UVOD

Podobnost obrazu na zdkladé barvy spociva v rozrazeni mnoziny obrazu na zakladé
jejich barevnych vlastnosti do odpovidajicich kategorii. Klasifikace scény predsta-
vuje pomérné jednoduchy tikol pro lidské vniméni, nicméné toto hodnoceni je velice
subjektivni a miize byt vyrazné ovlivnéno schopnostmi a momentalnim rozpoloze-
nim hodnoticiho jedince.

Naproti tomu klasifikace scény pomoci pocitace vraci pro stejné vstupni obrazy
vzdy stejné hodnoceni a eliminuje tak nezadouci subjektivnost. Pfi posuzovani scény
pomoci pocitace jsou brany v potaz parametry jako barva, tvar, textura a rozlozeni
prvkl. Tato klasifikace ovsem muze narazet na problém, kterym je nerozpoznéni
dominantniho prvku obrazu a nésledné chybné zatazeni. Diky této skutecnosti se
pro zptfesnéni vysledkil vyuziva genetickych algoritmii nebo zasahu c¢lovéka.
chopeni principu urc¢ovani podobnosti na zakladé barvy. Jsou zde diskutovany vy-
hody, stejné tak jak nevyhody systému vyuzivajicich slovniho hodnoceni pro ziskani
podobnych obrazi. Vétsi ¢ast je vénovana systémtim Content Based Image Retrie-
val (CBIR), které pro urcovani podobnosti vyuzivaji obsah obrazu, tedy jeho nizko-
urovnové priznaky. Tyto systémy jsou zde obecné zhodnoceny a struéné diskutovany
jejich nejbéznéjsi modely. Dalsi ¢asti prace je barevny model HSB, ktery se pro svoje
vlastnosti a podobnost s lidskym vnimanim barev casto vyuziva v CBIR systémech.
Je zde také vysvétlen princip Fuzzy mnozin, které jsou diky svému pojeti nalezitosti
k dané mnoziné také c¢asto vyuzivany v systémech pro hledani podobnych obrazii.
Dalsi teoretickou ¢asti jsou histogramy, u kterych je vysvétlen princip jejich vzniku
a vyhody tohoto vyjadreni obrazu. V poslednich kapitolach teoretické ¢asti prace
jsou rozebrany interpola¢ni metody a problematika barevné hloubky.

V praktické ¢asti je predstavena trénovaci databaze fotografii a jsou zde popsany
jeji kategorie a dalsi vlastnosti. Velkd pozornost je vénovana metodam porovnavani
histogram, ktera jsou tustredni pro tuto diplomovou praci. Dale jsou popsany imple-
mentace vytvorenych metod vyuzivajicich pro porovnavani rozdilné barevné modely
a pomocné algoritmy. U kazdé této casti lze nalézt podrobny postup véetné ukazek
kodu jazyka Java, ktery byl pro implementaci metod pouzit. V samotném zavéru

prace jsou uvedeny procentualni tspésnosti vytvorenych metod.
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1 PODOBNOST OBRAZU

Diky obrovskému rozmachu digitalnich fotografii a jejich databazim vznikla potreba
efektivné vyhledavat v tomto velkém mnozstvi fotografie dle pozadovaného klice.
Tento problém lze Tesit textovou indexaci kazdého obrazu. Takto jsou Tfeseny napii-
klad mnohé nemocni¢ni systémy, kde je k jednotlivym snimkim pfifazeno identifi-
kacni ¢islo pacienta a néasledné i dalsi nezbytné informace, potiebné k efektivnimu
vyhledavani téchto snimki. Systémy zalozené na tomto principu se souhrnné nazy-
vaji TBIR (Text-Based Image Retrieval). Problémem této metody je fakt, ze pocet
obrazu rapidné nartsta a je tedy nerealné opatrit vSechny potfebnym hodnocenim
a vhodnym popisem. Dalsim problémem této metody je subjektivnost hodnoceni
scény, kterd muze predstavovat prirazeni obrazu do jiné kategorie, nez by byla zvo-
lena jinym hodnoticim. Tuto skute¢nost diky lidské individualité vnimani nelze nikdy

zcela eliminovat a zarucit tak objektivni hodnoceni obrazu.

1.1 CBIR systémy

Systémy, které automaticky hodnoti obrazy na zakladé jejich obsahu, se nazyvaji
CBIR (Content-Based Image Retrieval). Zajem o tyto systémy vyrazné vzrostl spo-
lec¢né s prichodem vykonnéjsich procesorti, pameéti a také diky jejich klesajicim ce-
nam.

Tyto systémy funguji na principu roztazeni databaze obrazi do kategorie re-
levantnich, ¢i irelevantnich vaci vstupnimu obrazu. Pri vlozeni nového obrazu do
databaze se pomoci prislusného algoritmu extrahuji jeho obrazové vlastnosti, které
jsou poté ulozeny do vektoru, diky némuz je ptripadné vyhledavani obrazti podob-
nych dotazovému mnohem rychlejsi.

Tyto systémy se potykaji se dvéma hlavnimi problémy. Prvnim z nich je fakt,
ze pocet vhodné oznacenych obrazii, které mohou slouzit jako trénovaci mnozina
pro dany algoritmus, je vétsinou velmi omezeny. Diky této skutecnosti je bohuzel
vyrazné snizovana vysledna klasifikac¢ni presnost systému. Druhym problémem je di-
menze dat ur¢enych k uceni téchto algoritmii. Pti obrovském mnozstvi téchto dat se
nam objevuji praktické problémy spojené s ¢asovou narocnosti, zvolenim vhodnych
obrazovych vlastnosti a odfiltrovanim irelevantnich dat.

Obecné lze tici, ze pro klasifikaci obrazu tyto systémy v rizné mire vyuzivaji
atributy, jakymi jsou barva, textura, objekty a prostorové rozlozeni. Vaha a zpu-
sob, kterym jsou tyto atributy v jednotlivych systémech vyuzivany se vyrazné lisi.
Nicméné trendem posledni doby je kombinace téchto parametri, coz vede k i¢innéjsi

a presné¢jsi klasifikaci obrazi. Princip fungovani systémti CBIR je zfetelné vidét v
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Obr. 1.1: Blokovy diagram CBIR systému.

diagramu [I.1} V nésledujicim textu jsou struéné rozebréany nékteré techniky a jejich

hlavni principy dle [1].

1.1.1 Metoda podptrnych vektoru

Tento algoritmus se snazi najit optimalni feseni pro rozdéleni obrazti z databaze do
relevantni nebo irelevantni kategorie. Dalsi vlastnosti tohoto algoritmu je snaha o
maximalizaci vzdalenosti téchto dvou kategorii. Pocateéni iivaha zde predpoklada,
ze cela databaze je linedrné rozdeélitelna do téchto dvou tiid. Tato metoda pocita i
s neklasifikovanymi obrazy, které jsou na zakladé jejich relevantnosti ptirazeny do

odpovidajici tiidy.[2]

1.1.2 Metody zpétné vazby

Protoze vétsina obrazovych databazi se sklada z nepopsanych obrazi, je ¢asto po-
tfeba pomoci uc¢icim se algoritmiim lidskym hodnocenim podobnosti. Jednim z hlav-
nich cil téchto algoritmii je postupné minimalizovat potifebu zasahu c¢lovéka do
hodnoticiho procesu. Hlavnim principem je zjistit idealni vztahy mezi jednotlivymi

obrazovymi atributy, které nasledné definuji ¢lenstvi v dané kategorii. Pro zjisténi
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téchto vztahii se vyuzivaji obrazy, které obdrzeli podobné hodnoceni od c¢lovéka.
Nésledné je vytvorena pravdépodobnostni funkce, ktera pritazuje ziskané atributy
urcitym tiidam. Tento algoritmus 1ze po dostateéném zasahu povazovat za zcela

samostatny a velmi uc¢inny.[3]

1.1.3 Metoda aktivniho uceni

Metoda aktivniho uceni patii mezi dalsi metody, které vyuzivaji hodnoceni obrazu
clovékem. Na rozdil vsak od pasivniho uceni, kdy jsou k hodnoceni predkladany ob-
razy zcela nahodné, vyuziva tato metoda systém, ktery dle zvoleného klice predklada
ke klasifikaci pfedem urcené obrazy a tim urychluje celkovou konvergenci systému k
cili. Cely tento proces funguje na zakladé tirovné pozitivniho ¢i negativniho hodno-
ceni podobnosti zadaného obrazu a obrazu z databaze. Diky tomuto uzivatelskému
hodnoceni je nasledné k hodnoceni predlozen takovy snimek, ktery by mél pomoci k
rychlejsimu ukonceni celého uciciho se procesu. Tyto systémy tedy pracuji s relevanci

predlozenych obrazi, a to jak s pozitivni, tak i negativni. [4]

1.1.4 Bootstrapping SVM aktivni uceni

Je zde vyuzito aktivntho SVM (Support Vector Machines) uceni, po jehoz ukonceni
jsou obrazy databaze ohodnoceny v sestupném poradi na zakladé jejich podobnosti
k vstupnimu obrazu. Vrchni obrazy jsou pouzity jako nejvice podobné a tedy i
vystupni. Dilezitym predpokladem pro tuto metodu je prezence alespon jednoho
pozitivné a jednoho negativné hodnoceného obrazu. Nasledné je pouzit pocatecni
klasifikator SVM, ktery je vyrazné zpfesnén pomoci jesté neklasifikovanych obrazi.
Diky vyuziti téchto obrazti databaze odpada potieba klasifikovat dalsi obrazy po-

moci uzivatele, coz je v CBIR systémech vysoce zddouci.[5]

1.1.5 Semantic Kernel Learning

Za sémantické jsou zde povazovany veskeré vstupy uzivatele, které jsou ukladany
v prubéhu vsech iteraci ucictho se procesu. Pokud si tedy oznacime Kernel matici
po jednom pruchodu ¢: (K;;): = k((X;)t, (X;):), miazeme hodnoceni provedené v
tomto kroku ¢ ulozit do vektoru y;, kde na zédkladé podobnosti 1 znaci relevantni
obraz, —1 irelevantni a 0 nehodnoceny.[6] Pokud tedy tento systém pouzijeme pii
vice pruchodech, vznikne nam dobfe znacCeny a tim i presny systém. Princip této
matice je ukdzan v tabulce
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i Y5 Y

X, |1 0 A
X, |-1 1 0
X; |0 -1 1

Tab. 1.1: Podoba kernel matice

1.2 Barevny model HSB

Barevny model reprezentovany kanaly Hue, Saturation, Brightness (HSB) predsta-
vuje pro ¢lovéka snadnéji predstavitelny model, nez-1i naptiklad model RGB (kandly
Red, Green a Blue) nebo CMY (Cyan, Magenta, Yellow). Tyto modely se vyznacuji
velkou prehlednosti, ovsem pro lidské vnimani je nepfirozené pritadit k vnimané
barvé podil t¥i barevnych slozek RGB, které jsou v ni v rizném mnozstvi zastou-
peny.

Zkratka HSB zastupuje Hue - odstin barvy, coz je hlavni spektralni slozka, Satu-
ration - sytost, neboli také ,cCistotu“ a zivost barvy, Brightness - jas, nebo také svét-
lost [7]. Tento barevny model byvé zobrazovan jako kuzel nebo Sestiboky jehlan. Jeho
hlavni prednosti je intuitivni zobrazeni barevného spektra pro lidské vnimani. Po-
kud chceme ziskat urcitou barvu z tohoto barevného modelu, postupuje se nejdrive
volbou barevného odstinu H, dalsim krokem je nasyceni S a jako posledni svétlost
B. Toto rozlozeni je vyhodné tim, ze i kdyz ménime hodnoty nasyceni a svétlosti,
zamysleny barevny odstin ziistava stejny. V tomto ohledu prekonéva barevné modely
RGB i CMY. Pro lepsi ilustraci je mozné si tuto vlastnost predstavit jako kresleni
vodovymi barvami na bily papir, kde nejdiive zvolime barevny pigment a néasledné
ovliviiujeme jeho svétlost pridavanim cerné nebo béloby. Nasyceni vysledné barvy
lze ovliviiovat primichavanim dalsi barvy.

Tento barevny model je ukdzan na obrazku [I.2] kde lze vidét souvislost mezi

jednotlivymi slozkami barvy. Tento model byva nékdy také oznacovan jako HSV
(V...value).
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Obr. 1.2: Uplny barevny model HSB (vlevo) a jeho 2D zobrazeni (vpravo, podstava
a plast. [7])
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1.3 Fuzzy mnoziny

V realném zivoté lidé casto resi otazku prirazeni riznych objekti do odpovidajicich
tiid (mnozin). Nékteré tyto objekty vsak diky jejich povaze nelze zcela jednoznacné
priradit do dané mnoziny. Diivodem je nejednoznacnd definice nékterych téchto trid,
¢imz se lisi od definice mnozin ve smyslu, ktery zname z matematiky. Témito tiidami
muze byt napriklad mnozina ¢isel mnohem vétsich nez je ¢islo 1. Pokud mame roz-
hodnout o ¢lenstvi napriklad ¢isla deset v této mnoziné, logicky vyvstava problém
s jednoznacnosti tohoto zarazeni. Dalsim prikladem podobné nejednoznacné tridy
muze byt mnozina krasnych zen nebo vysokych muzi. I kdyz tyto mnoziny nespl-
nuji klasicky charakter, hraji dulezitou roli v kazdodennim zivoteé lidi, jejich myslent,

sdélovani informaci, abstrakci a i pri klasifikaci obrazii do patiiénych skupin.

1.3.1 Definice

Méjme definovany prostor prvki X a obecny prvek tohoto prostoru z, tedy X = {z}.
Fuzzy mnozina A v X je charakterizovana funkei piislusnosti f4(z), kterd je vzta-
zena ke kazdému prvku v X a nabyva redlné hodnoty z intervalu [0, 1]. Hodnota
funkce fa(z) udava ,stupeit clenstvi® prvku o v mnoziné A. Cim bliZe je tedy hod-
nota této funkce jednotce, tim vyssi stupen clenstvi.

Pro ilustraci si lze predstavit tadu ¢isel X, u kterych rozhodujeme o jejich ¢lenstvi
ve fuzzy mnoziné A, ¢isel mnohem vétsSich nez 1. Presné, presto subjektivni speci-
fikace mnoziny A, 1ze dosdhnout urcenim funkce f4(z) na X. Tyto hodnoty tedy
mohou vypadat napiiklad takto: f4(0) = 0; fa(1) = 0; fa(5) = 0,01; f4(10) =0,2;
f4(100) = 0,95; f4(500) = 1.[§]

fa(x) A
obecna mnozina A
1.0
fuzzy mnozina A
funkce
/ prislusnosti
fa(x)
0.0 } ! { >
X

Obr. 1.3: Porovnani obecné mnoziny s fuzzy mnozinou.
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Na obrazku Ize jasné vidét rozdil mezi fuzzy mnozinou a obecnou mnozi-
nou, kterd je charakterizovana hodnotou 1 pro ¢isla nalezici do této mnoziny nebo
hodnotou 0 pro ¢isla mimo tuto mnozinu. Vlastnosti fuzzy mnozin lze s vyhodou
vyuzivat pri klasifikaci podobnosti obrazu, kdy diky funkci prislusnosti lze sestavit
vysledné poradi podobnych obrazii a urcit hranici podobnosti, kterd je jesté brana

jako relevantni. Podobné lze zachazet také s jednotlivymi atributy obrazu.
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1.4 Histogram

Histogram je jednim ze sloupcovych grafi, ktery zachycuje na vodorovné ose dané
intervaly a na svislé ose Cetnost jejich vyskytu ve vstupnich datech. Barevny histo-
gram tedy analogicky zobrazuje Cetnost zastoupeni urcité barvy v obraze. Barevny
histogram lze zobrazit jak pro jednotlivé kanaly barevného modelu, kterym je obraz

reprezentovan, tak i pro jas obrazu. Nazorna ukazka obrazu a riznych druhi jeho

histogramu je ukdzana na obrazku [1.4]

Obr. 1.4: Histogram RGB slozek, jasu a slozeny histogram obrazku vlevo.[9]

1.4.1 Jasovy histogram

Jasovy histogram je mnohem vhodnéjsim prostredkem pro reprezentaci rozlozeni
svétla v obraze. Jasovy histogram bere v potaz fakt, ze lidské oko je vice citlivé
na zelenou slozku svételného spektra, nez na ¢ervenou a modrou. To je také hlavni
duvod, pro¢ se histogram zeleného kandlu nejvice ze vsech podoba jasovému, coz je
jasné patrné z obrazku [1.5]

Jasovy histogram je vytvoren tim, ze je nejdiive preveden kazdy pixel obrazu

tak, aby reprezentoval jasovou slozku. Ta je tvorena vazenym primérem vsSech tii
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Cerveny kanal Zeleny kanal Modry kanal

Obr. 1.5: Porovnéni histogramu pro jednotlivé kanaly barevného modelu RGB.[9]

barevnych kandlu, ve kterém je zelend slozka zastoupena z 59%, ¢ervenému kandlu
odpovida 30% a modrému zbylych 11%. Pokud tedy budeme poéitat hodnotu jasu
pixelu, ktery méa hodnoty RGB kanalti 100R, 150G a 200B, musime provést vyna-
sobeni ptislusnymi koeficienty a vysledny soucet odpovida hodnoté jasu pixelu, coz
je v tomto pripadé: (100 x 0,3) 4 (150 x 0,59) + (200 x 0,11) = 140.[9]

Jasovy histogram nam tedy prehledné poskytuje informaci o stavu osvétleni
scény, coz je jednim z klicovych faktort profesiondlniho fotografovani. I rychlym
pohledem jde poté zjistit, jestli je rozlozeni jasu rovnomérné, vyuzivajici cely rozsah
¢ipu a zda se prilis neblizime limitnim hodnotam, kterymi jsou ¢ista cernd a bild

barva.

Obr. 1.6: Zobrazeni jednotlivych barevnych kanalt ptvodniho obrazku (uprostied)
ve stupnich Sedi. Cerveny kanal je levy horni obréazek, levy spodni zobrazuje modry

kandl, pravy horni odpovida zelenému kandlu a pravy spodni je jasovy.[9]

Histogram jednotlivych kandlu, ktery je ukdzén na obrézku [I.5| ndm davé infor-
maci o ¢etnosti zastoupeni odstinii dané barvy. Dale z néj lze pomérné jednoduse
vycist kvalitu expozice scény. Pokud je v histogramu vidét, ze krajni hodnoty jsou
zde vyrazné zastoupeny, existuje velkd pravdépodobnost toho, Ze je to zpusobeno
nedostateénym rozsahem pouzitého ¢ipu, coz vede k vyrazné degradaci kresby (tex-
tury) v oblastech s témito pixely. Tento jev se nazyvé preexponovani scény a logicky
jeho opakem je podexponovani scény. Preexponované hodnoty jsou obdrzeny napii-
klad pfi porizeni histogramu éerveného kanédlu obrazku[1.6] Celkovy histogram RGB

nam tedy muze dat informaci o preexponovani, respektive podexponovani scény, ale
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jiz diky nému nezjistime, zda je to zavinéno pouze jednou ¢i vice slozkami. VSechny
typy histogramu hraji dilezitou roli v nasledné apravé digitalnich obrazu. Dalsi vy-
uziti histogramu je v CBIR systémech, které vyuzivaji odolnost histogramu proti
transformacim obrazu jako je naptiklad rotace. Velkou nevyhodou ovsem je ignoro-
vani textury histogramem, coz muze zpusobit, ze systém vyhodnoti naptiklad ob-
razek cerveného jablka v koruné stromu jako velmi podobny cervenému automobilu

parkujicimu na traveé.
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1.5 Barevna hloubka

Barevnou hloubkou rozumime pocet bitti, ktery je urceny pro reprezentaci barvy
kazdého pixelu obrazu. Pti vyssi hodnoté barevné hloubky je mozné pixel vyjad-
rit rozdélenim tohoto poctu mezi jednotlivé kanaly barevného modelu, kterym je
dany obraz vyjadien. Pokud tedy pracujeme naptiklad s modelem RGB a barevnou
hloubkou rovnou ¢tyfiadvaceti bittim, coz je oznacovano jako ,true color®, mame
moznost vyjadiit 22* tedy 16.777.216 barev. Téchto 24 biti je rovhomérné rozdéleno
mezi tTi kanaly barevného modelu RGB, tedy 8 bita na kazdy kanal. Diky tomuto
rozdéleni mame moznost vyjadrit na kazdé ose krychle RGB 256 diskrétnich hodnot
jednotlivého kanalu. Pro lepsi predstavu tohoto rozlozeni slouzi obrazek [I.7], kde je
kazda osa rozdélena na 11 diskrétnich hodnot, coz dava celkovy pocet 1331 barev-

nych moznosti.

Obr. 1.7: Diskrétni vyjadieni RGB krychle. Prevzato z [10].

Ve vétsiné digitalnich obrazl se setkavame se situaci, kdy je pomérné znacna
¢ast barevnych moznosti nevyuzita a naopak vice pixelli jednoho obrazu ma to-
toznou hodnotu své barvy. Tento fakt byl hlavni motivaci pro vytvoreni mnoha

algoritmu na kvantizaci barvy digitalnitho obrazu, diky které by bylo mozné tento
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obraz vyjadrit pomoci menstho poctu bitl, pfi minimalni ztraté zobrazované kva-
lity. Tento problém je fesen vytvorenim barevné palety, ktera obsahuje predem dany
pocet barev, odpovidajici velikosti barevné hloubky. Jednotlivé pixely pak obsahuji
misto barevné informace pouze odkaz na pozici do této palety. Pokud tedy reduku-
jeme barevnou hloubku na 8 bitii, je mozné takto vyjadrit 256 barev.

Velkou nevyhodou tohoto pristupu je potieba prendset spolecné s obrazem i jeho
barevnou paletu (tabulku). Tento princip pii pozadavku na vyssi pocet barev obrazu
jiz diky obrovské velikosti pridruzené barevné palety ztraci na efektivité a vyuziva
se opét primého vyjadreni barvy pomoci jednotlivych kanali barevného modelu.

Za tucelem vytvoreni co nejlepsi barevné palety bylo vymysleno mnoho algoritmii,
které se vSechny snazi o minimalizaci rozdilu mezi barvami ptivodniho obrazu a
obrazu vystupniho. Samoziejmé se nabizi i moznost spocitat pro danou vystupni
barevnou hloubku vSechny mozné variace barevnych palet a z nich nasledné vybrat
tu, kterd bude mit nejmensi hodnotu barevné odchylky od vstupniho obrazu. Toto
reseni ovSem vyzaduje enormni mnozstvi vypocetniho ¢asu a je znacné neefektivni.
Pro ucely této diplomové prace byl vybran algoritmus median cut, kterému se vénuje

nasledujici kapitola.

1.5.1 Median cut

Tento algoritmus vytvoril Paul S. Heckbert roku 1979 v M.I.T (Massachusetts In-
stitute of Technology). V dobé vzniku tohoto algoritmu existovaly pomérné znac¢né
technologické limity pro zpracovani digitalnich obrazti pomoci tehdejsich procesort
a jejich nésledné ulozeni na kapacitné skromna paméfova média. Presto tento al-
goritmus zustava jednim z nejpouzivanéjsich i v dnesnich systémech pro zpracovani
digitalniho obrazu. Pro kvantizaci obrazu je potfeba vykonat tyto kroky:

e navzorkovat obraz, za ucelem ziskani barevného rozlozeni pixeli

« na zakladé tohoto rozlozeni vybrat vhodnou barevnou paletu

» vytvorit barevnou tabulku, pomoci které je mozné mapovat vybrané barvy na

hodnoty jednotlivych pixeli

o prepocitat hodnoty vsech pixelii na kvantizované.
hodnotu vzdalenosti od ptivodniho barevného vyjadreni obrazu. Dalsi kroky jsou jiz
pomérné snadné a jasné.[11]

Pro jednorozmérné, monochromatické obrazy, nejcastéji vyjadreny ve stupnich
sedi, je pti barevné hloubce 8 biti mozné kvantizovat v rozmezi < 0,255 > na poza-
dovanych k vystupnich barev. Konce nové vytvorenych intervalti, sdruzujicich jed-
notlivé hodnoty, se nazyvaji rozhodovaci irovné. Pti uniformni kvantizaci jsou tyto

urovné rovnomeérné rozmistény po celém intervalu, naopak pfi neuniformni kvan-
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tizaci jsou jednotlivé drovné prodluzovany, respektive zkracovany v zavislosti na
pravdépodobnosti kazdé ¢asti daného intervalu.

Samotny algoritmus pracuje vzdy s jednou rozhodovaci tirovni a postupuje vzdy
zleva doprava (od nizkych k k vétsim). Zaroven jsou shromazdovany informace o
kvalité rizného umisténi z[k] na intervalu od 0 do 254, kde se snazime najit pozici
x[k—1], pro kterou je prozatimni troven odchylky nejmensi. Tuto odchylku mtzeme
spocitat jako: Y- DI[0] + D[1] + D[2] + ... + D[k — 1]. Dalsi pruchody tohoto algo-
ritmu vyuzivaji ukladani téchto dil¢ich hodnot do tabulky, ve které je pro vSechna
k a jejich mozné pozice ulozena hodnota s miniméalni odchylkou, spolecné s pozici
x[k — 1], na které ji bylo dosazeno. Kdyz je tedy dosazeno k = K — 1, kde K znaci
pocet kvantizacnich trovni, je mozné pomoci vytvorené tabulky zpétné ziskat hod-
noty dalsich meznich hodnot.

Pokud vsak presuneme kvantizaci do dvoj nebo trojrozmérné dimenze, setka-
vame se s mnohem slozitéjsi implementaci. Je to zpisobeno vétsi vzajemnou zavis-
losti mezi sousednimi intervaly, kdy jednotlivé bunky mohou nabyvat tvaru polygoni
nebo mnohosténti. Mohou tedy nabyvat ti{ a vice spole¢nych rozhodovacich trovni,
a proto jiz nelze ke kvantizaci pristupovat stejné jako v jednodimenzionalnim sys-
tému.

Samotny tvirce tohoto algoritmu pripodobinuje systém vyporadani se s kvan-
tizaci v trojrozmérném barevném prostoru k americkému senatu, kde je pocet za-
stupct dané oblasti primo umérny jeji rozloze. Algoritmus tedy v kazdé iteraci najde
minimalni a maximalni hodnoty ¢erveného, zeleného a modrého kanalu pro kazdou
z bunék. Nejvyssi hodnota rozdilu mezi timto minimem a maximem urci v kazdé
bunce dominantni dimenzi, dle které by se méla bunka délit. Bunka, kterd ma ze
vsech nejvyssi hodnotu tohoto rozdilu se nésledné rozdéli na ptlky dle dominantni
dimenze a algoritmus pokracuje dalsi iteraci, dokud neni dosazen dany pocet barev.
Vysledna hodnota barevné bunky je dosazena zprimérovanim hodnot, které obsa-
huje. Tyto vysledné hodnoty jsou jednotlivymi prvky barevné palety, dle které je
dany obraz prekreslen. Pro zhodnoceni vysledkii tohoto algoritmu nasleduje kolekce
stejného vstupniho obrazu s riznymi hodnotami barevné hloubky a tedy i poc¢tem
vystupnich barev, viz Ptvodni obrazek ma barevnou hloubku 24 biti, dalsi se

pohybuji v barevném rozmezi od dvou do 256ti barev.
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Obr. 1.8: Ukazka vystupu implementovaného kvantiza¢niho algoritmu. V levém hor-

nim rohu se nachazi pivodni obraz s barevnou hloubkou 24 bitii, dalsi obraz mé
barevnou paletu omezenou pouze na dvé barvy, levy prostfedni mé paletu s péti
barvami a vedlejsi obraz disponuje deseti barvami. Ve spodni fadé vlevo je paleta

omezena na Sestnact barev a pravy spodni obraz mé 256 barev.
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1.6 Interpolacni metody

Interpolaci rozumime proces vytvareni pribliznych hodnot spojité funkce, u které
jsou znamy jen nékteré jeji diskrétni hodnoty. Interpolacni algoritmy jsou pomérné
casto vyuzivany pri zpracovani digitalnich obrazl, u kterych se provadi zména jejich
velikosti.[12] V nésledujicich podkapitolach jsou priblizeny t¥i tyto algoritmy, které

jsou zaroven pouzity pro ucely této diplomové prace.

1.6.1 Nejblizsi soused

Tento interpolacni algoritmus, ktery je anglicky oznacovan jako Nearest neighbour,
je jednim z nejjednodussich algoritmi pro nalezeni mezilehlych hodnot na daném
intervalu. K urceni téchto hodnot pouziva pouze vzdalenost od znamych hodnot
prvki, respektive pixeli. Jakmile je tedy néktery z téchto prvka vyhodnocen jako
nejblizsi od hledaného bodu, je jeho hodnota pouzita i pro hledany bod, kterym
muze byt pixel ¢i libovolny prvek.

Plati zde principy zaokrouhlovani a pokud nastane situace, kdy hledany bod lezi
presné v poloviné vzdalenosti mezi dvéma zndmymi hodnotami, je mu pfirazena
hodnota toho prvku, ktery ma vyssi hodnotu v odpovidajici souradnicové ose. Diky
témto vlastnostem je tento algoritmus pomérné jednoduchy na implementaci a je
schopny zachovat ostré hrany, pokud jsou rovnobézné se souradnicovymi osami.

V ostatnich pfipadech bohuzel vznikd pomérné silny aliasing. [13]

Obr. 1.9: Osmkrat zmenseny vstupni obraz pomoci algoritmu nejblizsitho souseda.

Vlevo bez aplikovaného vyhlazeni vysledku primérovanim, vpravo s aplikovanym

vyhlazenim. Oba tyto obrazky jsou ziskany z totozného ptivodniho obrazu jako v

£S

V této diplomové praci byl implementovan algoritmus, ktery vyuziva nékolik

interpolacnich metod, mezi které patii i metoda nejblizsitho souseda. Tyto metody
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jsou aplikovany pro icely zmenseni velikosti vstupnich obrazi, ve které jsou nasledné
porovnavany. Cely algoritmus bude probran v praktické ¢asti této diplomové prace.
Diléi vystup z této metody s vstupnim obrazem upravenym pomoci interpolace
nejblizsiho souseda je vidét na obrazku

1.6.2 Bilinearni interpolace

Tato metoda jiz zohlednuje pro vytvoreni nové hodnoty vétsi pocet okolnich zna-
mych bodi. V piipadé dvojrozmérného obrazu to jsou ¢tyti okolni pixely, které
vazenym prumeérem urci vyslednou hodnotu nového pixelu. Zakladni myslenkou je
zde provedeni linearni interpolace nejdiive v jednom sméru souradnych os a az poté
i na druhé souradné ose. Potadi téchto dil¢ich interpolaci nemé na vysledek zadny
vliv a je tedy na nas, v jaké ose se rozhodneme interpolovat jako prvni. Vysledné
hodnota je ziskdna vazenym primérem ze znamych hodnot nejblizsich pixeli, kdy
o vaze téchto znamych hodnot na vyslednou hodnotu rozhoduje pomér jejich vzda-
lenosti od hledaného bodu.[14]

Pro lepsi predstavu funkénosti tohoto algoritmu je uveden obrézek [I.10] ktery
pro stejny vstupni obraz jako v predchozich dvou pripadech predstavuje miru zasahu

bilinearni interpolace pfi osminasobném zmenseni vstupniho obrazu.

Obr. 1.10: Vystupni obrazy po aplikovani bilinearni interpolace pfi osmindsobném

zmenseni vstupniho obrazu. Vlevo bez pouziti prumeérovani vyslednych hodnot, na

pravy obrazek bylo pouzito primérovani vyslednych hodnot.
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1.6.3 Bikubicka interpolace

vvvvv

tod. Pro vypocet nové hodnoty ve dvourozmérném poli je zde uvazovano hned 16
nejblizsich znamych hodnot. Tyto hodnoty jsou do vysledku zapocitany riznou meé-
rou dle koeficientu, ktery je opét urcen jejich vzdalenosti od hledaného bodu. Tento
pristup vede k odstranéni mnoha nechténych interpolac¢nich artefaktii a poskytuje
pomérné kvalitni vystupy. Velkou nevyhodou tohoto algoritmu je ovsem jeho vypo-
¢etni narocnost, kterd je znatelné vyssi nez u predchozich algoritmi. Pokud vsak
pracujeme s aplikacemi, ve kterych rychlost neni rozhodujicim faktorem, je tento
algoritmus vhodnou volbou pro zvétSovani i zmensovani velikosti obrazu. [15]
Nésledujici obrazek predstavuje dil¢i vystup algoritmu, ktery vyuziva biku-

bickou interpolaci pro ziskani osmkrat zmensené verze vstupniho obrazu.

Obr. 1.11: Obrazy ziskané pomoci bikubické interpolace pfi osminasobném zmenseni

vstupniho obrazu v obou soutadnych oséch. Na pravy obrazek byla navic pouzita

metoda primeérovani vyslednych hodnot.
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2 RESENI
Prakticka c¢ast této diplomové préace byla implementovana v jazyce Java, ktery po-
skytuje pomérné Siroké spektrum knihoven urcenych pro praci s obrazy. Jednotlivé

metody, které byly pouzity k nalezeni podobnosti v obraze jsou rozebrany v nasle-

dujicim textu a jsou zde komentovany vysledky a tispésnost jednotlivych metod.

2.1 Databaze obrazu

Trénovaci mnozina obrazu byla pouzita z [16]. Tato databédze obsahuje tisic obrazu
roz¢lenénych do deseti kategorii, kde kazda ma sto polozek. Témito kategoriemi jsou
obrazky domorodct, plazi, kvétin, pokrmu, autobust, dinosaurt, historickych bu-
dov, slonti, koni a horskych stiti. VSechny tyto obrazky disponuji rozlisSenim 256x384
pixeltl, respektive 384x256 pri orientaci na sitku. Tato databaze obsahuje dostatecné
mnozstvi riiznorodych vlastnosti obrazii, aby kvalitné ovéftila tc¢innost daného algo-

ritmu. Par zastupct téchto kategorii obrazku lze vidét na obrézku [2.1]

Obr. 2.1: Ukézka nékterych kategorii trénovaci mnoziny obrazk.[16]
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2.2 Metoda porovnavani histogrami

Tato metoda byla zvolena jako prvni, kvili své pomérné jednoduché implementaci,
diky které lze dosahnout lepsitho pochopeni problematiky podobnosti obrazu. Jeji
princip spociva v extrakei histogramu obrazu, ktery predstavuje ¢etnost zastoupeni
jednotlivych barev. Tento histogram lze zapsat jako pole datového typu Integer, je-
hoz pozice v poli odpovida barevnému odstinu dané¢ho kanalu. Jeho hodnota poté
ukazuje, kolikrat se v obraze tento barevny odstin vyskytuje. Protoze barevny model
RGB je zpravidla reprezentovan hodnotami 0 az 255 pro jeho jednotlivé kanaly, i
velikost pole histogramu ma tedy 256 polozek.

Celkovy rozdil mezi obrazy tedy lze ziskat pomoci postupného porovnavani hod-
not na stejnych pozicich histogrami obou porovnavanych obrazi. Soucet vzdalenosti
téchto hodnot poté udava celkovy rozdil mezi zadanymi obrazy. Nazorné lze tento
princip vidét na diagramu [2.2]

Pro zjisténi nejlepsiho barevného modelu pro porovnani histogramt byly imple-
mentovany metody vyuzivajici barevného modelu RGB a jeho jasového vyjadieni
a dale pak i modelu HSB. Jednotlivé metody jsou v néasledujicim textu popsany a
okomentovany. Hlavnim kritériem hodnoceni byla vyslednd presnost a rychlost, se

kterou dokdazali zadanou databazi klasifikovat.

Vstupni obrazek Ziskani bare:/nych \(ytvorenl L
modell histogramu
Porovnani
histogram(
Obraz z databaze Ziskani bare:/nych \(ytvorem ||
modell histogramu
UloZeni vysledku
do vektoru
vstupniho obrazu
Porovnéni
Databdze obrazk wsledkd se viemi

obrazy databaze

Obr. 2.2: Diagram procesu porovnavani podobnosti dvou obrazi pomoci histogramu.
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2.2.1 Jasovy histogram

Tento typ histogramu je tizce spojen s barevnym modelem RGB, ze kterého piimo
vychazi jeho hodnoty. Jak jiz bylo diskutovano v kapitole|1.4.1} je z hlediska vniméani
obrazu lidskym okem potieba, aby byly jednotlivym kandliim pritazeny koeficienty,
které ovliviiuji miru jejich zastoupeni v jasovém histogramu. Mira zastoupeni v za-
kladnim nastaveni tiidy ColorProcessor, kterd je pro ziskani histogramu vyuzita,
je rozlozena rovnomérnym dilem pro vsechny kandly, tedy na tfetiny. Proto bylo
potieba upravit toto rozlozeni na pozadovanych 30% pro ¢erveny kandl, 59% pro
kandl zeleny a zbylych 11% pro modry kanal. Jiz zminénd tiida ColorProcessor
nabizi metodu ColorProcessor.setWeightingFactors(0.3, 0.59, 0.11), ktera
nam zajisti pridéleni vahovacich koeficientii jednotlivym kanaltim dle pozadovanych
kritérii.

Dalsim krokem je ziskani samotného histogramu, coz je jedna z dalsich metod,
kterou obsahuje tiida ColorProcessor. Pokud tedy je dana cesta k souboru, diky
které 1ze vytvorit objekt tiidy ColorProcessor, je mozné ziskat histogram tohoto
objektu zapisem kédu cp.getHistogram(), kde cp predstavuje vytvoreny objekt.
Vystupem této metody je pole integerii o velikosti 256, coz odpovida poctu odstint
jednotlivych kanéli barevného modelu RGB.

Pro porovnani téchto poli byla vytvorena metoda, jejiz zapis je uveden v ukazce
kédu nize. Zde je vidét, ze pro vstupni parametry jsou postupné porovnavany jednot-
livé hodnoty jejich korespondujicich poli a jejich rozdil nasledné pric¢itan k celkovému
rozdilu, ktery zastupuje hodnota diff. Ta je po dosazeni posledniho pole vracena
jako vystup této metody. Pravé vysledna hodnota diff je pouzivana jako hlavni

kritérium pro findlni sefazeni obrazi dle podobnosti.

private static int arrayCompare(int[] histograml, int[]
histogram2) {
int diff = O;
for (int i = 0; i < histograml.length;
i++) {
diff += Math.abs(histograml [i] -
histogram2[i]);
+
return diff;

}

Pro ukladani informaci o velikosti rozdilu mezi obrazy, jejich nazvem a uzivatel-
skym hodnocenim podobnosti byla vytvorena tiida ImageFeatures, ktera obsahuje

metody pro zapis i extrakei téchto informaci. Po ziskani hodnoty rozdilu mezi ob-
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Obr. 2.3: Vystup metody porovnavani obrazii pomoci jasového histogramu.

razy je tedy tato informace spole¢né s iplnou cestou k obrazu pouzita pro konstruk-
tor objektu tiidy ImageFeatures. Tyto objekty jsou nasledné vkladany do kolekce
ArrayList<ImageFeatures>, ktera umoznuje jejich sefazeni na zakladé zvoleného
prvku. Zvolenym prvkem v tomto pripadé byla hodnota rozdilu dvou obrazu, kterd
byla pouzita tak, aby se tyto objekty serazovali vzestupné od nejmensi hodnoty
rozdilu. Tento postup umoznuje jednoduchy pristup k nejvice podobnym obraztim
databaze s obrazem vstupnim a jejich nasledné zobrazeni. Pro ilustraci funkénosti
této metody jsou na obrazku ukazény pro t¥i ndhodné vstupni obrazy (vrchni),

vzdy t1i nejpodobnéjsi obrazy z databaze ve sloupcich pod nimi.

2.2.2 RGB histogram

Tato metoda pracuje pfimo s barevnym modelem RGB a rovnym dilem vyuziva
vsechny kanaly tohoto modelu. S timto faktem je ovSem spojena i nutnost zpraco-

vat trojnasobné mnozstvi dat. Je tedy potfeba pocitat s vétsi casovou i paméfovou
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narocnosti. Dalsim faktorem, ktery ovliviiuje rychlost této metody je fakt, ze tiida
ColorProcessor vraci hodnoty kanali RGB v datové jednotce byte. Ta je v jazyce
Java reprezentovana osmi bity, z nichz prvni urcuje polaritu ¢isla. Teoreticky rozsah
256 cisel je tedy rozdélen na -128 az 127. To predstavuje problém pro ziskani his-
togramu, jehoz pole je adresovano od hodnoty 0. Proto je potteba nejdrive prevést
tento rozsah do pozadovaného tvaru. K tomuto tucelu se da vyuzit metoda, kterou
nabizi t¥ida Byte, a jejiz zapis je Byte.toUnsignedInt (x), kterd prevede dany byte
X na integer v jiz pozadovaném rozsahu.

Takto upravené histogramy jiz lze stejné jako v predchozim piipadé predat me-
todé arrayCompare(). Témér vsechny diive zminéné tikony zajistuje vytvorend me-
toda RGBhistogram, ktera jako vstupni parametry ptijima dvé trojice histogrami

v poli bajti a vraci celkovy rozdil mezi histogramy obrazi viz kéd nize.

public static int RGBhistogram(byte[] redl,

byte [] bluel,

byte[] green2, bytel[] blue2) {
new int [256];

new int [256];

new int [256];

byte [] greenl,
byte [] red2,
int []
int []
int []

redHistogram =

greenHistogram =

blueHistogram

int []
int []
int []

redHistogram?2

greenHistogram2

blueHistogram2 =

new int [256];
= new int [256];
new int [256];

for (int x = 0; x < redl.length; x++) {
redHistogram [Byte.toUnsignedInt (redl [x])]++;
greenHistogram [Byte.toUnsignedInt (greenl [x])]++;
blueHistogram[Byte.toUnsignedInt (bluel [x])]++;
redHistogram2 [Byte.toUnsignedInt (red2[x])]++;
greenHistogram2 [Byte.toUnsignedInt (green2[x])]++;
blueHistogram2 [Byte.toUnsignedInt (blue2[x])]++;

}

int diff =

redHistogram?2) +

arrayCompare (redHistogram,

arrayCompare (greenHistogram,
greenHistogram2) +

arrayCompare (blueHistogram,
blueHistogram?2) ;

return diff;
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Na tomto kodu je zietelné vidét pamétova naroénost této metody. Vystupy této
metody jsou prezentovany na ndsledujicim obrazku [2.4], ktery opét zobrazuje nahote
tTi ndhodné zvolené obrazy a ve sloupcich pod nimi tii obrazy, které byly touto

metodou vyhodnoceny jako nejpodobnéjsi.

Obr. 2.4: Vystup metody porovnavani obrazii pomoci RGB histogramu.

2.2.3 HSB histogram

Tato metoda vyuziva barevny model HSB a vSem tfem jeho kanaltim priklada stej-
nou vahu. Prvnim krokem je tedy ziskani téchto kanali. K tomu je vyuzita metoda
tiidy ColorProcessor getHSBStack(), ktera vraci objekt tiidy ImageStack. Ten si
lze predstavit jako kolekci podobnou naptiklad tiidé Vector, jehoz je rozsitenim. In-
dexace zde ovSem zacind na c¢isle 1, coz je oproti ostatnim kolekcim nezvyklé.

Z objektu ImageStack jiz tedy lze spravnou indexaci ziskat histogramy jednotli-
vych kanalit modelu HSB v poli integerti. Tento forméat umoznuje predat tato pole

metodé arrayCompare() a po seCteni vysledkii vSech kandli modelu jiz 1ze tuto
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hodnotu pouzit spoleéné s cestou k obrazku jako konstruktor tiidy ImageFeatures.
Takto vytvorené objekty jsou opét ulozeny do kolekce ArrayList<ImageFeatures>,
ktera slouzi k sefazeni téchto objekti a jejich nasledné extrakei. Nize je kod metody,
ktera zajistuje porovnani dvou obrazkt na zdkladé jejich HSB histogramii. Tato
metoda je volana pro porovnani kazdého obrazu databaze se vstupnim obrazem. S

rostouci velikosti databédze tedy logicky roste i casova narocnost ziskani vysledk.

private static int getHSBhistogramComparison (

ColorProcessor cpl,ColorProcessor cp2)

{

ImageStack is = cpl.getHSBStack();

ImageStack is2 = cp2.getHSBStack();

int[] histH = is.getProcessor(1l).getHistogram();

int [] histS

int [] histB

int [] histH2 =
is2.getProcessor (1) .getHistogram() ;

int [] histS2 =
is2.getProcessor (2) .getHistogram() ;

int [ histB2 =
is2.getProcessor (3) .getHistogram() ;

is.getProcessor (2) .getHistogram() ;

is.getProcessor (3) .getHistogram() ;

int diff = arrayCompare(histH, histH2) +
arrayCompare (histS, histS2)
+ arrayCompare (histB, histB2);

return diff;

}
Vystup této metody lze vidét na obrazku 2.5 kde jsou pro tfi ndhodné vstupni ob-

razy zobrazeny vzdy tii jejich nejpodobnéjsi obrazy z databéze, dle pouzité metody.

35



Obr. 2.5: Vystup metody porovnavani obrazi pomoci HSB histogramu.
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2.3 Metody vyuzivajici interpolaci

Diky teoretickym poznatkum z kapitol [1.5] a [1.6] byli vytvoreny dva algoritmy, které
umoznuji pomérné kvalitni porovnavani digitalnich obraz na zakladé jejich barev-
ného rozlozeni. Tyto algoritmy jiz berou v potaz prostorové rozlozeni jednotlivych
uzitim jiz zminénych metod pro omezeni barevné hloubky a velikosti digitalniho

obrazu.

2.3.1 Omezeni barevné hloubky

Tato metoda pracuje s barevnym modelem RGB, ktery je omezen na urceny pocet
barev. Toto omezeni je aplikovano predevsim proto, aby bylo eliminovano postupné
hromadéni malych odchylek mezi jemnymi odlisSnostmi barev mezi podobnymi ob-
razy. Pokud tedy vhodné zvolime velikost barevné palety, se kterou budeme pracovat,
muzeme vyrazné vylepsit vysledek porovnavani v dané databazi digitalnich obrazu.

Pro tcely tohoto algoritmu byla vytvorena tiida Method, ktera nabizi mimo jiné
i metodu, ktera je hlavnim télem pro tento algoritmus. Tato metoda je staticka, coz
znamena, ze je mozné ji volat i bez potreby vytvaret instanci této tridy. Prvni ze
tt{ vstupnich parametra je typu File, a predstavuje adresar, ve kterém se nachazi
obrazy k porovnavani. Tento adresar je stejné jako u predchozich metod vybiran
pomoci dialogového okna, které je nastaveno na akceptovani pouze adresart a nikoli
konkrétnich souborti.

Druhym a tretim vstupnim parametrem je hodnota cilové sitky, respektive vysky
obrazu, ktery je urcen k porovnavani. V této metodé jsou porovnavany vsSechny tri
kanaly barevného modelu a to pres vSechny odpovidajici si pixely. Diky této sku-
tecnosti je zadouci urychlit algoritmus pomoci zmenseni velikosti vSech obrazi na
jednotnou velikost. Je potifeba nalézt vhodny kompromis mezi rychlosti algoritmu
a presnosti, kdy pro opravdu velké hodnoty zmenseni je sice dosahovano pomérné
rychle vysledkl, ovsem tyto vysledky jsou silné ovlivnény nepresnostmi zptsobe-
nymi timto vysokym zmensenim porovnavanych obrazi.

Poslednim vstupnim parametrem je velikost barevné palety, ktera ma byt po-
uzita pro vSechny obrazy. Jak jiz bylo zminéno, miizeme timto krokem eliminovat
kumulovani malych rozdili, které mohou ve svém souctu vyrazné ovlivnit urceni
miry podobnosti mezi obrazy. Stejné jako u predchozich dvou parametrii je tieba
vhodné zvolit tuto velikost palety, kdy je tfeba brat v tvahu fakt, ze tato paleta je
tvorena pro kazdy obraz zvlast a algoritmus, ktery byl popsan v kapitole ma
stejny pocet iteraci jako je velikost barevné palety. Na druhou stranu je potieba

zachovat dostatecné mnozstvi barev k tomu, aby jsme neeliminovali jiz relevantni
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barevné rozdily mezi obrazy.

Po urceni téchto vstupnich parametra je prozkouman zvoleny adresar a polozky,
které odpovidaji formatu JPEG, jsou ulozeny do pattfi¢ného pole, mezi jehoz poloz-
kami probiha nasledné porovnavani. Nejdrive se diky funkci Math.random() vytvori
¢tyTi indexy pro pole obrazl, diky nimz jsou vybrany ¢tyii vstupni obrazy. Kazdy
z téchto obrazu je predan dalsi statické metodé, ktera prijiméa stejné vstupni para-

metry jako predchozi. Vstupni ¢ast metody ma podobu:

private static ArraylList<ImageFeatures>
resizedQuantizedConcretelImageComparison
(File file, int dstWidth, int dstHeight, int maxcubes)

a je z ni patrné, ze vraci kolekci objektti ImageFeatures, ktera jiz reprezentuje sera-
zeny vysledek porovnavani databaze s konkrétnim obrazem.

Na zacatku této metody je vytvorena Sestice bytovych poli, do kterych jsou poz-
déji ukladany hodnoty barevnych kanald vstupniho a pravé porovnavaného obrazu.
Dalsim krokem je vytvoreni instance ttidy ColorProcessor, kterd nabizi moznost
nastaveni jedné ze tii interpolac¢nich metod, které byli probrany v teoretické casti
[1.6] Pro tuto metodu byla vybrana bikubickd interpolace s pozadovanymi rozméry
50 x 50 pixela. Jak jiz bylo zminéno, tato metoda porovnava obrazy po odpovi-
dajicich si pixelech a je tedy treba zajistit shodnou velikost vSech porovnavanych
obraz.

Dalsim krokem je omezeni barevné palety na zadany pocet barev. Toho je do-
sazeno pomoci tridy MedianCut, kterda pomoci algoritmu popsaného v kapitole [1.5
upravi barevnou paletu vstupniho obrazu na pozadovany pocet barev. Tento pocet
pomérné silné ovliviiuje vysledek porovnavani a je pomérné narocné urcit nejvhod-
néjsi hodnotu tohoto parametru tak, aby kvalitné reprezentovala vsechny kategorie
obrazli. Pro jiz zminéné vstupni parametry a barevnou hloubku rovnou také pade-
sati, vypadaji obrazy, které jsou nasledné porovnavany jako na obrézku [2.6] Tato
hodnota barevné hloubky je jesté schopna vracet pomérné validni vysledky. Pokud
vsak pokracujeme na nizsi hodnotu barevné palety, vyrazné se zhorsuje porovnavaci
schopnost algoritmu navzdory tomu, ze pro lidské oko tento rozdil neni az tak mar-
kantni.

7 takto upraveného vstupniho a pravé porovnavaného obrazu jsou extrahovany
hodnoty jednotlivych barevnych kanalti do bytového pole, které bylo jiz diive ini-
cializovano na potfebnou velikost. Tato extrakce probihd pomoci metody tiidy Co-
lorProcessor public void getRGB(bytel] R, bytel] G, bytel[] B), ktera z ob-
jektu této tridy, kterda metodu vold, ziska jednotlivé barevné kanaly a ulozi je do
poli uvedenych ve vstupnich parametrech metody.

Pro porovnéani odpovidajicich poli byla vytvorena tiida Comparator, kterd nabizi
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Obr. 2.6: Diléi vystup metody pro zvolenou sitku i vysku obrazu rovnou pade-

sati a barevnou hloubku taktéz omezenou na padesat hodnot.

statickou metodu, kterd vrati soucet vzdalenosti mezi prvky stejné velkych poli. Pro
ziskani celkové hodnoty rozdilu mezi dvéma obrazy, ktera je rozhodujici pro findlni

poradi nejpodobnéjsich obrazii, lze tedy zapsat kod naptiklad takto:

int diff = Comparator.compareByteArray(redl, red2)
+ Comparator.compareByteArray(greenl, green?2)

+ Comparator.compareByteArray(bluel, blue2);

Takto ziskané hodnoty rozdilu jsou pouzity spoleéné s uplnou cestou k porovna-
vanému souboru pro konstrukci objektu ImageFeatures, ktery je nasledné umistén
do kolekce téchto objektii a predan k prezentaci na uzivatelském rozhrani. Vystup
tohoto algoritmu je vidét na obrazku 2.7 kdy pro t¥i ndhodné vybrané vstupni ob-

razky jsou prezentovany vzdy tti s nejmensi hodnotou rozdilu.
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Obr. 2.7: Vystup metody [2.3.1] pro vstupni parametry rovny padesati pro vysku i

sitku obrazu. Barevna paleta byla omezena na 100 barev.

2.3.2 Porovnani HSB kanalu

Tato metoda, jak jiz nazev napovidd pracuje s barevnym modelem HSB, respektive
s jeho kanaly. Diky tomu je omezen rozdil v hodnoté jasu pouze do jednoho ze tii
kanalil, a obrazy, které se lisi prevazné jen jasovou slozkou, budou vyhodnoceny jako
vice podobné. Dalsi vyhodou této metody je invariance proti natoceni porovnava-
nych obrazu.

Samotny napad na vytvoreni této metody vznikl diky vedoucimu této diplomové
prace, za coz mu patii velké uznani. Implementace tohoto algoritmu je do znacné
miry podobnd s predchozi metodou, popsanou v ¢asti Hlavni metoda této
funkce je umisténa v jiz zminéné tiidée Method. Jednd se opét o statickou metodu,
kterd ovsem jako vstupni parametr piijima pouze jeden objekt typu File. Ten pred-
stavuje cestu k adresari s databazi fotek urcéenych k porovnavani. V tomto adresari

jsou jiz probranym zpusobem vybrany c¢tyti vstupni soubory, které jsou nasledné
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porovnavany se zbytkem databaze.

Po nacteni vsech soubort z daného adresare, které jsou formatu JPEG jsou tyto
soubory porovnavany s kazdym ze 4 vstupnich obraz tak, ze je vytvoren ze znamé
cesty objekt tiidy ImageProcessor. Tento objekt je pomoci metody nejblizsiho sou-
seda néasledné zmensen na velikost 50 pixelt pro vysku i sitku obrazu. Toto zmenseni
je provedeno jak kvili vyssi rychlosti algoritmu, tak kvili udrzeni pouzitelnosti me-
tody i na jinou databézi obrazi, nez je pouzita pro tuto diplomovou praci. Pokud
by totiz databdze obsahovala obrazy s variabilnimi rozméry a nebyla by pouzita
unifikace na jednotny rozmér, vznikla by pii porovnavani barevnych kanali potieba
doplnit jedno z poli na stejnou velikost druhého fiktivnimi hodnotami. Druhé feseni
by bylo ignorovat hodnoty, jejichz pozice je jiz za velikosti prvniho porovnavaného
pole. Obé feseni nejsou prilis elegantni a vedou ke vzniku markantnich chyb.

Po zmenseni porovnavanych obrazi na stejnou velikost je do jiz inicializova-
nych poli ulozena hodnota barevnych kanald HSB téchto obrazt. Tato pole jsou
nasledné pomoci funkce tiidy Arrays vzestupné serazena a preddana k porovnani
metodé compareByteArray. To nam zajisti velkou miru shody pro obrazky s po-
dobnym barevnym charakterem, bez ohledu na prostorové usporadani jednotlivych
pixelil. Pro lepsi predstavu tohoto procesu je na obrazku vidét, jak toto serazeni

zméni podobu jiz zmenseného vstupniho obrazu.

Obr. 2.8: Diléi vystup metody porovnavani HSB kanali. Nahofe zmensend verze
puvodniho obrazku na 50 pixelt pro sitku i vysku, dole stejny obraz se sefazenymi

hodnotami barevnych kandli.

Rozdil ziskany timto porovnanim je opét pouzit pro vytvoreni objektt tiidy Image-
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Features, které slouzi pro prezentaci vysledkll na uzivatelském rozhrani. Na obrazku
je zobrazen vystup metody pro tii nadhodné vybrané vstupni obrazy, kdy pro
kazdy z nich jsou demonstrovany tfi nejpodobnéjsi dle vytvoreného algoritmu.

R e

Obr. 2.9: Vystup metody pro tii horni obrazy, které jsou vstupnimi pro tuto

metodu a ve sloupcich pod nimi tii nejpodobnéjsi dle vytvoreného algoritmu.
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2.4 Uzivatelské rozhrani

Pro potieby lepsi prehlednosti dosazenych vysledki bylo vytvoreno pomoci pro-
gramu JavaFX Scene Builder uzivatelské rozhrani, ve kterém jsou implementovany
prostredky pro zobrazeni dosazenym vysledkt a pro uzivatelské hodnoceni kvality
téchto vysledki. Dilezitym pozadavkem na toto rozhrani bylo, aby prehledné zob-
razovalo vice vstupnich obrazl a k nim jejich nejpodobnéjsi obrazy ze zadané data-
baze.

Aby bylo mozné zobrazovat vysledky i vstupni obrazy, je v uzivatelském pro-
stfedi zatazen objekt ImageView z knihovny JavaFX. Tento prvek je zarazen do roz-
hrani pétkrat, aby zobrazoval nahledy ¢tyt vstupnich obréazka a aktudlniho snimku
z vybranych nejpodobnéjsich obrazkt databaze. Rozlozeni téchto prvki je vidét
na obrazku [2.10] Velikost ¢tyt prvku ImageView vlevo, odpovidd poloviné rozliseni
obrazku z trénovaci databdaze, coz je 178x192 pixelt. ImageView vpravo, ktery je
pouzit pro zobrazeni nejpodobnéjsich obrazkt disponuje rozlisSenim 256x384 a zob-
razuje tedy origindlni (nezmensené) rozliSeni obrazku orientovanych na vysku.

Mozny postup potfebny pro zobrazeni obrazku v komponenté ImageView je uka-
zan v koédu nize, kde je nejdiive vytvoren objekt tfidy File diky cesté k obrazku,
kterd je ulozena v kolekci ndhodnych obrazi, z tohoto objektu je vytvoren objekt

tridy Image, ktery jiz slouzi primo jako vstupni parametr komponenty ImageView.

File f = new File(randomImages.get (0).getName());
Image iml = new Image(f.toURI().toString());

this.imageViewl.setImage (iml);

Pro zajisténi objektivnosti vysledki je do zhotovené metody urcujici podobnost
implementovan ndhodny vybér vstupnich obrazi. Trénovaci mnozina obsahuje ka-
tegorie, které disponuji pomérné jednoduchymi znaky a tim tedy velmi usnadnuji
urc¢eni podobnych obrazki. Jako priklad lze uvést kategorii dinosauri, ktefi jsou
vsichni zasazeni do jednotného pozadi, ¢cimz vyrazné ovliviuji sviij histogram. Po-
kud by se tedy pro urceni kvality aplikované metody zamérné vybirala napriklad
pouze tato kategorie, nedosahlo by se objektivniho vysledku. Proto je vlozen do
algoritmu pomoci funkce tiidy Math.random() nahodny vybér vstupnich obrazkii,
¢imz je zajisténa vyssi mira objektivnosti dosazenych vysledk.

Cely proces po spusténi vytvorené aplikace se tedy sklada z vybéru metody, kte-
rou chceme pouzit pro porovnavani, nasleduje vybér slozky s databédzi obrazkt, u
kterych chceme zjistit podobnost. To je zajisténo pomoci dialogového okna, které je
obsluhovano tiidou JFileChooser. Po zvoleni pozadovaného adresare je pomoci tiidy
File ziskano pole vsech souboru ze zvoleného adresare, které jsou zaroven soubory

obrazovymi. Tyto soubory jsou postupné prevadény do histogrami, ¢i barevnych
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Obr. 2.10: Podoba uzivatelského rozhrani pro vytvorenou aplikaci.
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kanali dle zvolené metody a porovnavany s nadhodné vybranymi vstupnimi obrazy.
Vysledny rozdil je pouzit spolecné s uplnou cestou k porovnavanému souboru jako
konstruktor tiidy ImageFeatures a ulozen do kolekce, kterd je na konci porovnava-
ciho procesu serazena prave dle hodnoty tohoto rozdilu. Takto vytvorené kolekce
jsou vyuzity pro zobrazeni nejpodobnéjsich obrazti obrazu vstupnimu.

Jiz zminéné objekty ImageView maji implementovanu metodu, ktera po kliknuti
na jednu z téchto komponent uzivatelského rozhrani zobrazi pravé jeho nejpodob-
néjsi obrazy. Tato funkce vyzaduje prezenci vsech kolekci pro ¢tyri ndhodné vstupni
obrazy, diky kterym je vysledek uzivateli prezentovan okamzité bez nutnosti dalsich
vypoctl. Témito kolekcemi lze postupné prochéazet a prohlédnout si tak kompletni

poradi podobnosti databazovych obrazu.

2.4.1 Hodnoceni uzivatele

Pro hodnoceni kvality dosazenych vysledki danou metodou jsou do uzivatelského
rozhrani zarazeny tlacitka ze tridy Button, diky kterym lze prochazet serazenou
databazi nejpodobnéjsich obrazii obrazu vstupnimu. Jak je vidét na obrazku [2.10]
jedna se o dvojici tlacitek, které maji za kol hodnotit tspésnost zadané metody
ve vybrani nejpodobnéjsich obrazii. Pokud vstupni obraz nélezi do stejné kategorie
jako vystupni, kliknutim na tlacitko ,Podobné® jsou o jednotku inkrementovany
proménné vytvorené tiidy Controller valuated, goodRetrieval. Podilem téchto
dvou proménnych je nasledné pocitana hodnota tspésnosti zvolené metody, kdy po
dosazeni hodnoty 99 u proménné valuated je touto hodnotou vydélena proménné
goodReatrieval. Timto podilem tedy ziskdme procento tispésné zvolenych podob-
nych obrazt databaze.

Druhym tlac¢itkem je ,,Odlisné“, které inkrementuje o jednotku pouze proménnou
valuated, coz ve vysledném poméru méni velikost procentualni tispésnosti zvolené
metody. Dalsi funkci obsluzné metody tohoto tlacitka je vyrazné zvyseni hodnoty
valuation objektu tiidy ImageFeatures, kterd se stejnou mérou jako hodnota roz-
dilu porovnavanych obrazkt podili na fazeni v kolekci. Pokud tedy klikneme u obrazu
na tlacitko ,Odlisné“, posuneme tim tento obraz na mnohem zadnéjsi pozici vysled-
ného poradi. Hodnota, ktera se prifazuje proménné valuation byla experimentalné
stanovena na 1.000.000 a nelze tedy predem fici o kolik pozic v poradi nam hodno-
ceny obraz posune. Vzdéalenosti mezi hodnotami rozdilu dvou obrazi jsou totiz velmi
riznorodé a je tedy potteba zvolit hodnotu tak, aby vzdy ovlivnila vysledné poradi
obrazi. Po novém setazeni kolekce je tedy zobrazen obrazek, ktery nové zaujal prave
ohodnocenou pozici.

Poslednim prvkem uzivatelského rozhrani je komponenta TextField, kterd zob-

razuje hodnotu rozdilu mezi vstupnim obrazem a aktualné zobrazenym obrazem z
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vysledné kolekce. Tato hodnota roste s postupnym prochazenim vyslednou kolekci
obrazli a je tedy diky ni mozné ziskat predstavu o redlné velikosti vzdalenosti po-

rovnavanych obrazi.

2.5 Uspé&snost implementovanych metod

Pro zjisténi procentudlni tispéSnosti byla zvolena metoda, pri které se zjistuje po-
¢et spravné zvolenych obrazti databaze v prvnich 99ti obrazech, vyhodnocenych jako
nejpodobnéjsich. Jak jiz bylo zminéno, trénovaci databaze se sklada z tisice obrazki,
rozdélenych do deseti kategorii po sto obrazech. Diky tomu, Ze vstupni obrazy jsou
vybirdny nahodné a ze stejné databaze, ve které se néasledné hledaji nejpodobnéjsi
obrazy, je mozné pro dokonaly vyhledavaci systém nalézt pouze 99 nejpodobnéjsich
obrazi. Z toho vyplyva, ze vstupni obraz je pti vyhledavani ignorovan, nebot jeho
hodnota rozdilu by byla nulova, coz by ho radilo na prvni pozici kolekce.

Pro metodu porovnavajici histogramy jednotlivych obrazii a vyuzivajici barevny
model HSB byla zjisténa tspésnost 49,25%, coz znamend ze do prvnich 99 nejlepsich
obrazli celé databaze bylo vybrano 49 obrazl ze spravné kategorie. Metoda vyuzi-
vajici histogramu vSech kanali barevného modelu RGB dosahuje tspésnosti 43% a
posledni metoda, kterd vyuziva jasovy histogram dosahuje ispésnosti 44.75%.

Metoda [2.3.1] které porovnava odpovidajici si pixely obrazi a vyuziva k tomu
barevny model RGB dokéaze do prvni stovky vybranych obrazi zaradit primérné 42
ze spravné kategorie. Toto ¢islo neni nikterak zavratné a bylo dosazeno pro relativné
malé vstupni parametry, kdy rozméry vsech obrazt byly upraveny na 50 na 50 pixeli
a barevnd hloubka byla omezena na 100 barev. Tyto hodnoty jsou schopny zajistit
pomérné rychly béh algoritmu, ovsem uz nejsou schopny kvalitné roztiidit vsechny
kategorie obrazu databaze. Pokud tedy rychlost neni hlavnim kritériem, je mozné
dosahnout i lepsich vysledkii. Na druhou stranu je tfeba zminit, Ze obecné porovna-
vani obrazu po jednotlivych pixelech, ¢i jejich seskupenich, nepatii mezi nejpresnéjsi
metody.

Metoda 2.3.2] kterd pro urceni podobnosti mezi obrazy vyuziva vzestupné sefa-
zenych hodnot kanalu barevného modelu HSB, je diky pomérné dobie optimalizo-
vané implementaci nejrychlejsi z vytvorenych metod. Zaroven dosahuje i pti nizkych
vstupnich parametrech relativné kvalitnich vysledkti. Tyto obrazy jsou opét zmen-
seny na velikost 50 na 50 pixelil, ovSsem pri zachovani ptivodni barevné hloubky. Pti
téchto parametrech dosahuje tato metoda prumérné tuspésnosti témér 61%, coz ji
radi na prvni misto mezi vytvorenymi algoritmy.

Je potieba Tici ze obrazy trénovaci mnoziny jsou opravdu rtiznorodé a obcas

je clenstvi nékterych obrazli v dané kategorii minimélné diskutabilni. Proto pro

46



HSB RGB Lum Porovnani Porovnani
100 histogram histogram histogram po pixelech sefazenim

)

B0
70 A
60
50
40
30 A
20
10
0 T
3:37 3

Obr. 2.11: Porovnani tspésnosti a vypocetni narocnosti vytvorenych metod.
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srovnani s predchozimi vysledky byla zkouména tspésnost pro prvnich deset nejpo-
dobnéjsich obrazi. V tomto testu dosahuje metoda vyuzivajici barevného modelu
HSB vysledku 88%, RGB 97,5% a jasovy histogram v tomto testu obdrzel 90%. Pro
metodu [2.3.1] je tato isp&Snost 71,25% a pro metodu [2.3.2] je tato hodnota 86,25%.
Ptehled vsech vytvorenych metod, véetné jejich tspésnosti a doby potiebné k vy-
poctu je zobrazen na grafu kde je pro jednotlivé metody zobrazena na ose z

prumeérna doba, potfebna k vypoctu a na ose y je procentualni ispésnost metod.
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3 ZAVER

V této praci byly rozebrany teoretické zaklady podobnosti obrazi na zakladé barvy.
Bylo zde vysvétleno, proc je s rostouci velikosti obrazovych databédzi neudrzitelné
hodnotit vSechny obrazy pomoci lidského zasahu. To je hlavni motivaci k velkému
vyvoji a zkoumani v oblasti vytvareni systémi, které hodnoti podobnost v obraze
na zakladé jeho nizkourovnovych priznaki, jako jsou jeho barva, textura, rozlozeni
prvki a mnoho dalsich.

V teoretické ¢asti prace byly diskutovany rizné druhy systémii zabyvajicich se
ziskavanim podobnych obrazti jako je obraz vstupni. Dvéma hlavnimi kategoriemi
téchto systémil jsou textoveé zalozené systémy, jejichz scéna je hodnocena pomoci
lidského vnimani. Jako druhé byly predstaveny CBIR systémy, které podobnost
vyhodnocuji na zdkladé nizkourovinovych priznakt a pracuji zcela automaticky. Ne-
vyhodou je vypocetni ndrocnost a presnost téchto systémi.

Dalsimi tématem této prace byl barevny model HSB, ktery je diky své blizkosti k
lidskému vniméani casto vyuzivan v CBIR systémech, stejné tak jako Fuzzy mnoziny,
které predstavuji dalsi kapitolu této prace. Velkd pozornost byla vénovana principu
a vlastnostem histogramu. Jeho vyuziti v oblasti digitalni fotografie a také pii po-
rovnavani podobnosti obrazu. Dalsimi vyznamnymi kapitolami teoretické casti byly
interpola¢ni metody a problematika barevné hloubky obrazu.

V praktické ¢asti byla predstavena vybrana trénovaci databaze fotografii, jeji
kategorie a dilezité vlastnosti. Hlavnim bodem této prace byla metoda porovnavani
histogramti, ktera zde byla implementovana ve trech variantach. Prvni z nich byla
metoda vyuzivajici jasového histogramu, druha metoda byla zaloZzena na vsech ba-
revnych kanalech modelu RGB a posledni vyuzivala barevny model HSB. Neméné
dilezitou casti byla implementace metod vyuzivajicich interpola¢nich algoritmi, po-
pripadé omezeni barevné hloubky pro porovnavani obrazi.

Predposledni kapitola této diplomové prace pojednavala o vytvoreném uzivatel-
ském rozhrani, které prehledné prezentuje dosazené vysledky jednotlivych metod.
Toto rozhrani umoznuje prochazeni serazenych vysledku a také dovoluje hodnotit
spravnost vyhodnoceni podobnosti jednotlivych obrazi.

V posledni kapitole byla diskutovana procentudlni tispésnost vytvorenych me-
tod. Jejich vypocetni narocnost a vzajemné srovnani ve vyhodnoceni deseti a sta

nejpodobnéjsich obrazii.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

CBIR Content Based Image Retrieval

CMY Barevny prostor reprezentovany barvami Cyan, Magenta, Yellow
fa(z) funkce prislusnosti fuzzy mnoziny

HSB Barevny model reprezentovany kandly Hue, Saturation, Brightness
JPEG Joint Photographic Experts Group

RGB Barevny prostor reprezentovany barvami Red, Green, Blue

SVM Support Vector Machines
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