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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva statistickym popisem textur metodami LBP a maticemi souslednosti.
Obsahem je také vyhodnoceni matic souslednosti pomoci Haralickovych pfiznakd. Implementace
je v jazyce C++ a byla vyuzita knihovna CImg.h

Abstract

The bachelor’s thesis deals with statistical description of textures by methods LBP and co-occurence
matrix. The co-occurence matrix is evalueted by Haralick’s texture features. The implementation is
in C++ language with using Clmg.h library.
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Kapitola 1

Uvod

V poslednich letech se pfedev§im diky neustialému zvySovani vykonu pocitaci do popiedi zdjmu
informatiki dostdva zpracovani obrazu. Dnes jiZ neni problém zpracovat velky obraz v redlném Case
a tim se tento obor informatiky stdva v praxi velmi dobfe vyuZitelnym. Proto se metody zpracovani
obrazu stale vice uplatiiuji v mediciné, v dopravé, pfi odhalovani vad vyrobkd, v klasifikaci atd.
V mediciné se pouZivaji pro identifikovani rtiznych nadorii a poskozeni vnitinich organd, zatimco
v dopraveé se jedna hlavné o rozpoznani dopravnich znacek, vodorovnych pruhti na silnici a pfedméta
pohybujicich se v okoli vozovky. Tyto systémy pak pomahaji 1ékafiim urcit diagnézu pacienta
a fidi¢dm jsou ndpomocné zejména v problémovych situacich(Spatna viditelnost, mikrospanek
atp.). V Kklasifikaci se jednd o automatické zatazeni obrazu do pfedem urcenych skupin zpravidla
podle trénovacich dat.

Pti zpracovéani obrazu se velice ¢asto pracuje s pojmem textura. AC tento pojem nemd pfesnou
definici, je jednim ze zdkladnich stavebnich kament pfi rozpozndvani objektd v obraze. Textury se
pouZivaji, aby obraz vypadal vice realisticky. Dod4vaji ur¢ité vlastnosti povrchu a struktufe objektd.
Tedy textura byva ¢4st obrazu s uritym barevnym ténem a strukturou. Chceme-li rozpoznat néjaky
objekt v obraze, je dobré zjistit, jaké textury se v ném vyskytuji.

Pokud ma textura vyraznou prostorovou strukturu, pak ji 1ze popsat pomoci mnoZiny opakujicich
se primitiv a jejich geometrickym usporadanim. V piipadé€, Ze textura ma mald primitiva a rtizna
prostorova usporadani, pak je vhodné ji popsat statisticky. Zde se jednd zejména o ziskani histogramu
specializovanymi metodami a jejich ndsledné porovnéni. Histogramy lze porovnévat bud’ pomoci
ruznych vzdalenosti jednotlivych bodi, nebo spocitinim napt. Haralickovych pfiznakd.

Tato prace se zabyva evaluaci(vyhodnocovanim) textur na zaklade€ jejich statistického popisu.
Pro tyto Gcely byly zvoleny metody LBP(viz 3.5) a matice souslednosti(viz 3.4). Pro vyhodnocen{
ziskanych matic byly pouZity Haralickovy pfiznaky(viz 3.4.1).

Kapitola 2 rozebird teorii potfebnou k pochopeni toho, co je to obraz a jak je na pocitaci
reprezentovan. Je zde tedy vysvétleno, jak obraz ziskdvame a jakym zptisobem ho upravujeme pro
prici na pocitaci. Déle v kapitole najdeme struéné pojedndni o barevnych modelech vyuZivanych
v &islicové technice.

kapitola 3 nas uvede do toho, co je to textura a k ¢emu se vyuziva. Déle zde je rozebrano déleni
textur a zpusoby jejich popisu. Nakonec tu jsou objasnény metody statistického popisu textur, které
jsou predmétem této préce.

V kapitole 4 jsou sepsdny zdkladni poZadavky na vysledny program a je zde nastinén jeho ndvrh.

Pata kapitola se zabyva tim, jak byl ndvrh uvedeny v predchozi kapitole v praxi realizovan. Je
zde popsana knihovna, ktera byla vyuzita k nacteni obrazkt. Nédsledné je tu popsdna implementace
celého programu a princip jeho ¢innosti. Déle zde najdeme odstavec zabyvajici se testy a zptisobem
jejich vyhodnocovani.



Kapitola Sestd uvadi vzorek vysledkid programu a popisuje na piikladech zptsoby jejich vyhod-
nocovéani.

V kapitole sedmé je samotné price zhodnocena a jsou v ni uvedeny ndvrhy na dalsi vylepSeni
stavajiciho programu.



Kapitola 2

Obraz

Zde bude vysvétlen pojem obraz. Jak je obraz definovan matematicky,jak ho intuitivn€ vnima ¢lovek,
jak jej ziskdvame, jak se zpracovdva pro pouZiti na pocitaci a jaké vlastnosti md reprezentovany
obraz na pocitaci.

2.1 Definice obrazu

Obraz je ve své podstaté signdl, ktery lze matematicky popsat jako spojitou funkci. Tato funkce
miZe byt jednodimenziondlni (tj. zavisla na Case), dvoudimenzionalni (tj. obraz popsin dvéma sou-
fadnicemi v roviné), tfidimenzionalni(tj. téleso v prostoru) i vyssi. Skalarni funkce miZe popisovat
monochromaticky obraz, zatimco vektorova funkce se pouZiva pro reprezentaci barevnych obrazg.
Intuitivné je obraz to, co zachyti nase sitnice nebo tieba videokamera. Zpravidla je reprezentovan
spojitou 2D funkei f(x,y), kde = a y jsou soufadnice plochy. Né€kdy lze obraz pojmout jako 3D,
v tomto pfipadé je tfeti soufadnici Cas. Vice informaci v [8].

2.2 Ziskani digitalniho obrazu

JelikoZ je obraz spojitd funkce, kterou nejsme schopni na pocitaci reprezentovat, musime ho zde
popsat jinak. Proto je tfeba obraz nejdiive prevést na jeho diskrétni ekvivalent.

2.2.1 Digitalizace obrazu

Diskretizace obrazu z pivodni spojité funkce na funkci s diskrétnimi hodnotami se nazyva digitali-
zace obrazu. Spojitou funkci f(x,y) tedy navzorkujeme na matici o velikosti M fadkid a N sloupcti
a to tak, Ze spojité osy x a y rozdélime na K intervald. Cim vét§i K zvolime, tim vice se digitdlni
obraz blizi plivodnimu spojitému obrazu. VEts{ K tedy zvySuje kvalitu obrazu, av§ak znamena také
vétsi pocetni narocnost. Pocet intervalll K se voli podle Shannonova teorému, ze kterého vyplyva, Ze
velikost vzorkovaciho intervalu by méla byt mensi neZ polovina nejmensiho pozadovaného detailu
obrazu. KdyZ mdme zvolenou vzorkovaci frekvenci, zbyva uz jen zvolit vzorkovaci miizku. V praxi
se pouzivd bud ¢tvercovd, nebo hexagondlni (viz obrazek 2.1). Jeden bod vzorkovaci miizky se
nazyva pixel.

2.2.2 Kvantizace

Aby byla Cislicova reprezentace ekvivalentni se svou spojitou funkci, musi obraz projit jesté tzv.
kvantizaci. Pocet kvantiza¢nich Grovni musi byt dostate¢né velky, aby lidské vnimani dokédzalo



Obrazek 2.1: Ctvercova a hexagondlni miiZka (pfevzato z [2]

rozpoznat jemné stiny v obraze. VétSina zafizeni na zpracovani Cislicového obrazu pouziva k
stejnych intervall. JestliZze k vyjadfeni jasu obrazu je pouZito 8biti, pak pocet urovni jasu bude
k = 28. U barevnych obrizki se vétSinou pouZiva 8bit pro jeden kanal v pixelu (kandly jsou
cerveny,zeleny, modry). Je v§ak mozné nalézt i systémy pouZivajici jiny pocet bitl. Vice informaci

v[sla[Z].

2.3 Reprezentace barev v obraze

Jelikoz ¢loveék vnimd svét barevng, je tfeba, aby i barva byla na pocita¢i néjakym zpisobem
reprezentovana. Vét§inou se k tomu vyuzivd michédni barev. Pak ndm stac¢i 3 zdkladni barvy k ziskan{
dostate¢ného mnozstvi barev. Michani barev miZe byt aditivni a subtraktivni.

2.3.1 Barevny model RGB

Model RGB je zaloZen na aditivnim michani barev,které se provadi ze ti{ zdkladnich barev: Cervena,
zelend a modrd. Vyslednd barva je pak souctem intenzit jednotlivych barevnych sloZek. Pfi smichdni
vSech ti{ sloZek maximdlnich moZnych intenzit vznikne bil4 barva. Tento model je zdkladnim
barevnym modelem v pocitacové grafice a v pocitacové technice obecné. V pocitacové grafice se
vét§inou pouziva pro kazdy barevny kandl 8bitii. Tedy kaZd4 barevna slozka ma rozsah hodot 0-255.
Tento barevny model se uziva predevS§im v monitorech, projektorech, kamerach atd.

2.3.2 Barevny model CMY(K)

Model CMY je zaloZen na subtraktivnim michani téchto zakladnich barev: Zluté, azurové, purpurové
a nékdy i ¢erné barvy (zejména v tiskdrnich). Zde vyslednou barvu ziskdme narozdil od modelu
RGB ubirdnim plvodniho svétla pomoci barevnych filtrii nebo michdnim pigmentovych barev. Pfi
sloZeni zdkladnich barev ziskdme ¢ernou barvu. Na zdkladé tohoto modelu michédni barev funguji
tiskarny, plotry, ofsety a dalsi zafizeni.



Obrazek 2.2: Ukazka aditivniho michéani barev (pfevzato z [4])

Obrézek 2.3: Ukdzka subtraktivniho michdni barev (pfevzato z [4])

2.3.3 Dalsi barevné modely

Barevnych modeli existuje podstatné vice nez jenom RGB a CMY. Napi. model HSV, ktery narozdil
od pfedchozich nenf zaloZen na michédni zdkladnich tf{ barev, ale na jejich vlastnostech. HSV (hue,
saturation, value) je tedy systém, kde je barva vyjddiena pomoci odstinu, sytosti a jasu. Tyto slozky
se michaji pomoci procent v rozsahu 0-100. Pro ¢lovéka je tato prace s barvami vice intuitivni.

Dalsim modelem je napt. YUV, kde barva je reprezentovana slozkami U a V. Y potom vyjadiuje
jas. Vyhodou tohoto modelu je, Ze nebarevné informace jsou uloZeny pouze ve sloZce V. Vyuziva
se v televizni technice.

2.3.4 Reprezentace ve stupnich Sedi

Nékdy je pro nas informace o barvé nadbyte¢nd. V takovém pripad€ je vhodné tuto informaci
z obrazu odstranit a neplytvat tak zbytecné paméti. AvSak potiebujeme zachovat podstatu obrazu.
To Ize ucinit pomoci pfevodu barevného obrazu na stupné $édi. Zde se zpravidla jednd o prevod
z 3 bytl pro reprezentaci barev na byte jeden, ktery reprezentuje stupné Sedi. Mame tedy k dispozici
pouze 256 odstint. Pfi pouziti vhodného vztahu, tak 1ze pomoci tohoto rozsahu pievést barevny



obréazek na ¢ernobily se zachovanim jeho ptivodnich obrysu. Pro tento pfevod byl empiricky zjistén
vzorec 2.1.
jas = 0.299R 4 0.587G 4 0.114B 2.1)

Koeficienty u jednotlivych barevnych sloZek jsou rtizné, protoze nase oko je vnima s odli§nou
intenzitou. Na obrazku 2.4 vidime, jak miZe takovy pfevod barevného obrazku na obraz ve stupnich
Sedi dopadnout. Je patrné, Ze i pfes ztratu barevné informace jsme schopni rozpoznat obrysy jednot-
livych objektt. Tedy vyjadfovaci schopnost obrazu ziistala zachovéna. Vice informaci o barevnych
modelech a pfevodu do stupni Sedi naleznete v [5] a [4].

Obrazek 2.4: Priklad transformace obrazu na stupné Sedi. Vlevo plivodni barevny obraz. Vpravo
tentyz obraz ve stupnich Sedi. (Prevzato z [5])



Kapitola 3

Textura

Tato kapitola pojedndva o textufe, jak ji lze definovat, k ¢emu se pouZzivd. Dédle bude vysvétleno
sloZeni textury a jakymi zplsoby lze textury délit a popsat.

3.1 Definice textury

Textury se vyuZivaji pro realizaci vlastnosti povrchu nebo struktury objektu. Textura je Siroce
vyuZivany pojem, a proto pro ni neexistuje jednotnd a presna definice. Casto se textura definuje jako
opakujici se struktura primitiv. Primitivu v textufe se téZ nékdy fikd texel. Primitiva maji riznou
velikost. Pro trdvu miZe byt primitivem skupina pixelt korespondujici ke stéblu travy, zatimco
napf. u korku miZe byt kazdy pixel primitivem. (viz obrazek 3.1).

Obrézek 3.1: Piiklad textur (pfevzato z [12]).

vy /.

Z toho vyplyva, Ze popis textur je zavisly na méfitku. Hlavnim cilem zpracovani textur zpravidla
byva rozpoznani textur a na texturach zaloZzené rozpoznavani tvarti v obraze. Pfi sestavovani zafizen{
pro rozpoznavani textur potiebujeme presné rysy, podle kterych se daji jednotlivé textury odlisit.
Tyto rysy mohou vychézet z barevného ténu nebo ze struktury textury. Zatimco barevny tén je
zavisly na intenzitach pixelll v primitivu, struktura je zavisla na prostorovych vztazich mezi texely.
Kazdy pixel miZe byt charakterizovan svoji polohou a barevnosti. Takze primitivum miZe byt
charakterizovano jako mnoZina sousednich pixelt s néjakou spole¢nou barevnou charakteristikou.

V piipadé struktury bude textura popsana poctem a typem primitiv a jejich prostorovou zavislosti.
Stejny pocet a typ primitiv nemusi nutné ddvat stejnou texturu. Ty se mohou liSit svym prostorovym



uspofddanim. Stejné tak textury se stejnym prostorovym uspofdddnim nemusi byt stejné. Barevnost
a struktura textury vSak nejsou na sobé nezavislé. VétSinou jedna ¢i druhd prevazuje. Pokud jsou
primitiva mald a jejich barevnd odliSnost vyraznd, pak se jednd o jemnou texturu. Pokud jsou
primitiva velka, sloZena z nékolika pixelti, jde o hrubou texturu. Proto je potfeba k popisu pouZivat
jak strukturu, tak barevny tén textur.

Pfi zpracovani textur je vétSinou informace o barvé nadbytecnd, a proto se obraz prevadi na
jeho ekvivalent ve stupnich Sedi, coZ bylo popsdno zde: 2.3.4. Pak je vySe zmifiovany barevny t6n
nahrazen pojmem jas pixelu nebo stupeni Sedi. Vice informaci v [8], [12] a [11].

3.2 Déleni textur

Textury se déli na slabé a silné. Slabé textury jsou nedekomponovatelné a maji nepravidelnou
strukturu. Jejich primitiva jsou blizko u sebe. Tyto textury lze adekvitné nahradit frekvencemi
primitivnich typt vychazejicich z né€jakého okoli. Proto je mnoho statistickych vlastnosti textur
vycislovdno prévé na slabych texturich.

Silné textury jsou naopak dekomponovatelné a maji vyraznou strukturu. Mezi primitivy jsou
néjakym zplisobem stejné prostorové vztahy. K popisu silnych textur postacuje frekvence vyskytu
a pary primitiv v prostorovém vztahu. Silné textury byvaji rozpozndvany podle primitiv a jejich
prostorového usporadani. (viz obrdzek 3.2). Vice informaci v [8], [12] a [11].

Obrazek 3.2: Priklad slabé textury vlevo a silné textury vpravo (obrazek fasidy prevzat z [12]).

3.3 Popis textur

Popis textur se déli na statisticky a strukturni podle toho, jestli se pfi popisu vyuZivé struktura
texturnich primitiv, nebo se ziskdvaji statistickd data na zdklad¢ vyskytu primitiv v textufe.

3.3.1 Statisticky popis textur

Statisticky popis textur je vhodny zejména pro slabé textury bez vyrazné&jsich geometrickych vztaht
mezi primitivy. Velikost primitiv se zde zpravidla bliZ{ velikosti pixelu. Zde texturu popiSeme tak,
Ze spocitdme urcité vlastnosti z barevnych ténid pixeld. Z téchto spocitanych hodnot sestavime
takzvany priznakovy vektor. Nisledné se snazime najit néjakd pravidla pro zarazeni textury podle
priznakového vektoru do urcité tfidy. Tato metoda popisu vétSinou vyuziva data ziskand z predem

pripravené testovaci sady obrazkd.
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3.3.2 Strukturni popis textur

Druhou moZnosti popisu textur je popis strukturni. PouZiva se tam, kde primitiva jsou podstatné
veétsi nez velikost pixelu a zaroveni jsou néjakym zptisobem geometricky uspotfadana. Tedy zde je
popis mozny pomoci vice vlastnosti nez té€ch, které vychdzeji z barevné informace v obrazu. Tyto

metody nejsou pouZzivané tak casto jako metody statistické. Pfi jejich aplikaci se vyuziva formdlnich
jazyku a gramatik téchto jazyki. Vice informaci o popisu textur v [8] a [11].

3.4 Matice souslednosti

Matice souslednosti (anglicky co-occurence matrix) se pouZzivaji pro statisticky popis textur. Metoda
je zaloZena na zjiStovdni, jak Casto se v obraze objevuje konfigurace pixell se stejnym stupném
Sedi, vzdalenych o urcity vektor. Tato konfigurace rychle roste se vzdalenosti u jemnych textur,
zatimco u hrubych textur roste pomalu. Pfedpoklddejme, Ze budeme pocitat matice souslednosti
pro obraz obdelnikového tvaru o rozmérech M x N. Pak P, 4(a,b) uddva, jak ¢asto se objevuje
ve vzdalenosti d ve sméru ¢ od pixelu se stuptiem Sedi a pixel se stupiiem Sedi b. Nasledné¢ ndm
pro cely obraz vyjde ¢tvercova matice, jejiz velikost je ddna poctem stuprii Sedi.Obvykle se matice
souslednosti pocitaji pro 4 sméry a lze je definovat takto:

Poo a(a,b) = [{[(k,1), (m,n)] € D :

k—m=0,[l—n|=d, f(k 1) =a, f(m,n) =0b}| (3.1

Pyso q4(a,b) = [{[(k,1),(m,n)] € D :
(k—m=dl-n=d)V(k—m=—-d,l—n=4d),f(k1)=a,f(m,n) =0} (3.2)

Pygea(a,b) = |{[(k,1), (m,n)] € D :
k—m|=d,l—n=0,f(k1) = a, f(m,n) = b} (3.3)

Pigse aa,b) = [{[(k,1), (m,m)] € D :
(k—m=dl—-n=d)V(k—m=—-d,l —n=—d), f(k,1) =a, f(m,n) =0b}, (3.4)

kde [{... }| uddvaji Cetnost konfigurace v obraze a D = (M x N) x (M x N). k al jsou z-ova
a y-ova soufadnice pixelu se stupiiem Sedi @ a m, n jsou soufadnice pixelu b. Tedy napi. Pyge q(a, b)
v praxi znamend, Ze se posuneme po ose x o vzdalenost d doleva nebo doprava a y-ova soufadnice
zUstane nezménéna. Takto definované matice jsou symetrické.

Pro objasnéni zde uvedu piiklad vypoctu matic souslednosti pro 4 stupné Sedi(viz tabulka 3.1).

o|o|lolo
| olo
W[ 0| = =
W[ 0| ==

Tabulka 3.1: Priklad obrazu se ¢tyimi stupni Sedi (pfevzato z [8])
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Vysledné matice souslednosti pro obraz z tabulky 3.1:

4 2 1 0
2 4 0 0
Per=11 ¢ ¢ 1
001 2
2 1 3 0
1 210
Pi3so 1 = 310 2
00 20

Napt. pro Ppe 1(0,0) je vysledek 4, protoZe v uvedeném obraze celkem 4-krdt nalezneme ve sméru
0° a vzdalenosti 1 od pixelu s hodnotou O pixel s hodnotou 0. Stejné tak napt. Ppo1(3,2) = 1
a z divodu symetrie, tak musi platit, Ze: Ppo 1(2,3) = 1 Postup sestavovani matic pro jiné sméry
a vzdalenosti je obdobny.

Vyhodou matic souslednosti je popis prostorovych vztahii mezi barevnymi pixely. Na druhou
stranu matice souslednosti neuvazuji primitivni okraje a nejsou vhodné pro textury s velkymi texely.
Dalsi jejich nevyhodou je velka pocetni naroc¢nost, ktera se vSak v praxi sniZuje redukovanim stupid
Sedi na 32 nebo 64. To md za nésledek urcitou nepfesnost ve vypoctu, avSak pro praxi zpravidla
nepodstatnou. Matice souslednosti ddvaji dobré vysledky pro rozpoznéni textur.

Matice souslednosti se déle zpracovavaji pomoci Haralickovych pfiznakd. Vice viz [8], [12]

afll].

3.4.1 Haralickovy priznaky

Haralickovy pfiznaky se vyuZivaji pro vypocet jistych charakteristik z matic souslednosti. Dohro-
mady je téchto pfiznakd 14. Zde predstavime pouze ty, které jsou implementovany v naSem projektu.
Aby se dosahlo urcité nezavislosti na sméru textury, je vhodné udé€lat pro kazdy priznak primér ze
Ctyf smért matic. Vice viz [8], [11]a[l1].

e Energie (nékdy téZ v angli¢tiné nazyvand jako angular second moment):

> P} a(a,b). (3.5)
a,b
e Entropie:
> Pyala,b)logy Pya(a,b). (3.6)
a,b
e Kontrast:
> (a—b)’Pya(a,b). (3.7)
a,b

e Homogenita (anglicky inverse difference moment):

a,b;a#b (a - )
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e Korelace:
>apl(@b) Py a(a,b)] — papiy

040y

) (3.9)

kde fiz, 1y jsou priméry a o, sigma, jsou standardni odchylky.

He = ZGZP¢,d(avb)7 Og = Z(a—/ﬁx)QZP@d(a, b)7
a b

a b

Hy = ZbZP¢7d(a,b), Oy = Z(b - My)2 ZP@d(a,b).
b a a

b

Pomoci téchto priznakd, 1ze z matic souslednosti ziskat ¢isla, kterd se vyuZiji k zarazeni textur
do pfedem pfipravenych tiid. Haralickovy pfiznaky jsou nejcastéji vyuZzivanym zpusobem pro
vyhodnoceni matic souslednosti.

3.5 LBP

Zkratka LBP pochézi z anglického local binary patterns, coZ Ize do ceStiny prelozit jako lokln{
binarni vzory. Opét se jednd o statistickou metodu popisu textur. Tato metoda byla vynalezena
teprve neddvno na univerzité ve finském Oulu. Jednd se o velice rychlou metodu, kterou lze
snadno realizovat i v hardwaru. Casto se uZiva pro detekci objektd v obraze. Jeji velkou vyhodou
je také jeji invariantnost vi¢i zméndm osvétleni, coZ v praxi znamend, Ze metoda ddva podobné
vysledky v pribéhu celého dne. Existuje vice druhti metod LBP, ale v§echny vychazeji ze zdkladniho
algoritmu. Vice informaci v [3]

3.5.1 Zakladni algoritmus LBP

Pfi vypoctu LBP pro urcity pixel zpravidla vychazime z jeho osmiokoli. Nejdiive zjistime intenzitu
prostiedniho pixelu, kterou nasledné porovname s hodnotami intenzity pixelil v okoli.

Tedy vlastné provedeme prahovani osmiokoli podle centralniho pixelu. Tzn. pixel s vétsi inten-
zitou neZ prostiedni pixel m4 hodnotu 1 a naopak, pixel s mens{ intenzitou je 0. Vysledkem tohoto
pocindni je, Ze v osmiokoli se nachazi pouze hodnoty 1 a 0.

Dals$im krokem pfi vypoctu je ur€eni si sméru, podle kterého budeme pixeltim v osmiokol{ pfifa-
zovat koeficienty. Pro prvni prvek ve sméru je tak koeficient 2° = 1, pro druhy 2! = 2 atd. Vysledny
soucet koeficientl je 255, coz je maximalni moznd hodnota LBP pro jeden pixel, kalkulujeme-li
s osmiokolim. Tedy vysledny LBP centralniho pixelu je soucet koeficientli vynasobenych hodnotami
pixeld v osmiokoli.

Tento postup aplikujeme na kazdy pixel obrazu. Nasledné zjistime Cetnost jednotlivych hodnot
LBP v obraze a sestavime z nich histogram pro hodnoty 0-255. Ten se v praxi zpravidla normuje.
Vysledny histogram je u LBP zdroveii pfiznakovym vektorem. Pfi urovani podobnosti textur se

porovnévaji histogramy napt. pomoci eukleidovské vzdalenosti, kterd je pro body x = [z1, ..., zn]
ay=[yl...,yn] € R™ definovéna takto:
p(z,y) = V(yl =212 + -+ (yn — an)? (3.10)

Matematicky lze vypocet LBP vyjadfit takto:

p—1
LBPpr =Y _s(gp— gc)2", (3.11)
p=0
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(P=B,R=1.0)

Obrazek 3.3: Ukdzka osmiokoli pixelu (pfevzato z [6])

example thresholded weights
6|52 1100 1|12 4
71611 1 0 128 8
9187 11111 643216

Pattern = 11110001
LBP=1+16+32+64 +128 =241

Obrézek 3.4: Ukdzka vypoctu LBP pro jeden pixel (pfevzato z [6])

1,z>0
kde s(x) = T
(@) { 0.z <0
P ve vzorci predstavuje velikost pocitaného okoli. Pro nés pfipad tedy P = 8. R je vzdalenost od
centrdlniho pixelu. Pro osmiokoli R = 1. Ve vzorci p pfestavuje poradi pixelu ve vybraném sméru,
gp je intenzita pixelu, g. intenzita centrdlniho pixelu a s je hodnota po prahovani. Vice informaci

v[11], [7]a[6].

3.5.2 Rotacéné invariantni LBP

Zékladni metoda LBP je citliva k rotaci. To znamend, Ze pokud je v osmiokoli stejnd konfigurace
pixeld, av8ak o néco posunuta vici centrdlnimu pixelu, pak vyjde rtiznd hodnota LBP(viz obrazek
3.5).

Timto dochazi k tomu, Ze zédkladni LBP nerozeznaji riizné natoCend, stejnd primitiva. Proto
je tieba vysledek klasického LBP upravit napt. podle vzorce 3.12, ktery vyjadiuje bitovou rotaci
vpravo. Tedy napt. ¢islo 00110100 pfevede na 00001101.

LBPpp = min{rot(LBPpg,i)li =1,2..., P — 1} (3.12)

Vice informaci v [1 1], [7] a [6].

3.5.3 Uniformni vzory

Uniformni vzory jsou specifickd podmnoZina LBP. VSech 256 vzorti zakédovanych do histogramu
totiZ nenf stejné dilezitych. N€které vzory jsou vice stabilni vii¢i geometrické transformaci obrazu
a ty jsou pro klasifikaci vyhodné&;jsi.

Najit takové vzory v§ak miiZze byt Casové velmi narocné. Lze pro to pouZit paprskové vyhle-
dévani (anglicky beam search) anebo vyuZit podstatné lep$i metodu uniformnich vzord. Vyhodou
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(15) (30) (60) (120) (240) (225) (195) (135)

Obrazek 3.5: Problém rotace u zdkladni metody LBP (pievzato z [11])

uniformnich vzord je, Ze si dopfedu definujeme mnozinu vhodnych vzort, a tak jejich ¢asové
naro¢né vyhledavani neni potieba.

Nejdiiv je tfeba si definovat pfiznak neuniformity U (LBP). Ten reprezentuje pocet prechodi
mezi 1 a 0 v ¢isle LBP. Tedy napt. ¢isla 00000000 a 11111111 maji U = 0. Stejné tak napf. ¢isla
10010010 a 01011011 maji stejné U = 5, jelikoZ obsahuji celkem 5 prechodii z 0 do 1 a naopak.

Pro nés jsou ale nejvice zajimavé vzory, jejichZ ptfiznak neuniformity dosahuje nejvysse hodnoty
2. Tedy pocet pfechodi mezi 1 a 2 je maximalné 2. To jsou tato ¢isla: 00000000, 00000001,
00000011, 00000111, 00001111, 00011111, 00111111, O1111111 a 11111111 a jejich rotované
verze pro zajisténi rotaéni invariantnosti. Ostatni vzory maji U > 4. Tedy obsahuji vice pfechodi
a nejsou tolik stabilni vic¢i geometrické transformaci.

Néami vybrané vzory nejsou tolik nadchylné k naklonéni a rotaci. Dohromady se svymi rota¢nimi
variantami ddvaji pouhych 58 z celkovych 256 originalnich nerotovanych vzord, které vytvoiime
z osmiokoli. Uniformni vzory lze formalné definovat takto:

. PLa(g, — go) if U(LBPpR) <2
LBPTZ’I,L2 — Zp:() 3(913 gc) lf ( P7R — '1
PR { P+1 jinak ’ -13)

kde
U(LBPpR) = |s(gp—1— 9c) — (g0 — gc)|

p—1
+ > Is(gp — ge) = 5(gp-1 — gc)|- (3.14)
p=1

V rovnici 3.13 vyjadiuje horni index riu2, Ze se pouZivd uniformni invariantni vzor, ktery ma
U < 2. P+ 1 je maximdlni pocet uniformnich binarnich vzort, které mizou vzniknout v okoli
o velikosti P pixelt. Prvn{ fadek této rovnosti obsahuje vzorec pro uniformni matice s U < 2
a druhy fadek odpovida neuniformnim vzordm.

Pocitani s necelou pétinou moznych ¢isel sice nevypadd, Ze by mélo byt pfiliS pfesné. AvSak
opak je pravdou, predev§im diky dobfe zvolenym vzorim. Vice informaci v [11], [7] a [6].

15



Kapitola 4

Navrh systému

V této kapitole bude uvedeno, jak by mél vypadat vysledny program. Jak byl navrhnut a jaka je jeho
struktura.

4.1 Popis cilového systému

Cilem bylo vytvofit konzolovou aplikaci v jazyce C++, kterd bude porovndvat textury pomoci
metody LBP(viz 3.5) a matic souslednosti(viz 3.4). Program mél pracovat s barevnymi obrdzky ve
formatu .jpg(.jpeg). Vystupem programu mély byt soubory naplnéné hodnotami, které charakterizuji
podobnost zadanych textur.

4.2 Navrh aplikace

I pfes implementaci v objektové orientovaném jazyce C++, jehoZ pouZiti bylo nevyhnutelné, jelikoz
ho vyZadovala ndmi vybrana knihovna pro nacitani obrazki, jsme zvolili ndvrh klasicky.

Program byl navrhnut tak, aby vzorové textury nacital z konfiguracniho souboru, ktery mu bude
predan jako prvni argument z piikazového fadku. Dale hned po spusténi vyzve uzivatele k zadani
textury, kterou bude porovndvat se vzory.

Nésledné piejde k vypoctu LBP. Jakmile jsou spocteny potfebné histogramy, porovnd je a vy-
sledek zapiSe do souboru.

DalSim krokem programu je prevod obrazu na jeho reprezentaci ve stupnich Sedi(viz 2.3.4).
Pro takto upraveny obraz jsou spocitdny matice souslednosti, které jsou dale vyhodnoceny pomoci
Haralickovych pfiznakd, jezZ jsou nasledné uloZeny do souboru.

Vystupem programu tedy budou soubory, které v pripadé LBP budou obsahovat miru podobnosti
k jednotlivym vzorim. Zatimco u matic souslednosti zde budou uloZeny spoctené Haralickovy
priznaky, které je tieba ddle zpracovat, aby bylo mozné urcit podobnost textur.

4.3 Navrh testu

Pro otestovani programu rozdé€lime textury do tfid podle jejich podobnosti. Na téchto texturdch
zjistime, jaké hodnoty dostaneme pro navzdjem si podobné textury a naopak pro rizné textury. Na
zakladé téchto hodnot, pak budeme moci urcit, zda textury patii do stejné tfidy ¢i nikoliv. U metody
LBP budou porovndvané hodnoty v rozsahu 0-100%.

U matic souslednosti budou nejdiive spoéteny hodnoty Haralickovych pfiznakd. Nasledné
ur¢ime jejich primér a smérodatnou odchylku. Déle budeme ptredpokladat, Ze textura miize byt
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texturou dané t¥idy v piipadé, Ze jeji ptiznak vyjde v rozmezi primér +— smérodatnd odchylka
tohoto pfiznaku pro onu tiidu.
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LBP

vzorovych
Vstup: / L
RGB PoroS\;nanl Vystup:
textury soubor
vzory
LBP
porovnavané
textury
CM
Y vzorovych
. textur
Prevod / 3 ,
ha stupné Haralickovy Vystup:
Sodi pFiznaky soubor
CM
porovhavané
textury

Obrézek 4.1: Schéma programu
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Kapitola 5

Implementace

V této kapitole bude popséno, jak byl program podle ndvrhu (viz predesla kapitola 4) realizovan.
Jaké knihovny a algoritmy byly vyuZity. Jaké testy byly navrZeny a podle ¢eho je podobnost
vyhodnocovina.

5.1 Knihovna CImg.h

Pro préaci s barevnymi obrazky byla vybrana knihovna CImg.h [9]. Ta je licencovédna jako open
source. Jejim autorem je David Tschumperlé a jeho spolupracovnici.

Knihovna definuje jednoduché tfidy a metody pro préci s obrazem v jazyce C++. Umoznuje
naditani a ukladan{ obrazk, pfistup k jednotlivym pixelim a jejich barevnym hodnotam, kreslen{
ruznych grafickych primitiv a grafli, zmenSovani, zvétSovani obrazu, jeho rotace, pocitani statistik
atd. Zvlada i interakci s uZivatelem.

Velkou vyhodou knihovny je jeji jednoduchost. Je zaloZena na jediném hlavickovém souboru
CImg.h a po jeho vlozeni do kédu s ni mizeme zacit okamZité pracovat. Knihovnu je mozné
déle rozsifovat pomoci riznych plug-ind a Ize ji vyuzit ve spojeni s dal§imi knihovnami, napf. pro
nacitani obrazkt rtiznych formata.

Knihovna se skladd z pouhych Ctyf tfid a funguje na rtznych platformach(Unix, Windows,
MacOS X, *BSD) s riznymi kompilatory jazyka C++(Visual C++, GNU g++, Borland bee . . . ).

V nasi prici byla knihovna vyuZita ve spolupraci s knihovnou 1ibjpeg, pro naéteni obrazu ve
formétu .jpg(.jpeg). Obrazek je nacitdn pomoci metod tfidy cimg_library: :CImg. Dile nim
byla uZite¢na makra cykll pro prichod obriazkem pixel po pixelu a odchytavani chyb pfi nacitani
obrazkd zabezpecila tfida cimg_library: :CImgException.

5.2 Program BP

MNvew

(3.5), maticich souslednosti (3.4) a Haralickovych pfiznacich (3.4.1).

Aplikace se skldda z Sesti souborti zdrojového kédu, plus knihovna CImg . h. Pfi¢emz v souboru
mian. cpp nalezneme pouze deklarace potiebych poli, kterd budou pfeddvéna jednotlivym funkcim
a v nichz se budou ukladat vysledky téchto funkci. Déle je zde implementovan vystup vysledkd do
souboru. Jednotlivé metody pro porovnéni obrazu a funkce k nim potfebné jsou zapsany v souborech
cm.cpp, haralick.cpp, functions.cpp a lbp.cpp. Hlavickovy soubor functions.h
obsahuje deklarace funkci a maker, které jsou volany z jinych soubord, nez kde jsou definovéana.
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Program po spusténi z konzole nadte jména vzorovych textur z kofigura¢niho souboru do
globélniho pole a urci jejich pocet(téZ globalni proménnd). V konfiguraénim souboru je na kazdém
fadku uveden jeden vzor. Pak je uZivatel vyzvan k zadani textury, kterou chce porovnat se vzory.

Nésledné se postupné vypocitdvaji LBP pro vSechny vzory a vyslé histogramy jsou ihned
zapsany do soubort. Pak se spoc¢te LBP pro porovndvanou texturu a nasledné je vyhodnocena jeji
podobnost s histogramy uloZzenymi v souborech.

PficemZ metoda LBP byla implementovana piesné podle 3.5.1. Tedy k ziskani hodnoty LBP
jednoho pixelu bylo pouzito jeho osmiokoli. Nésledné porovnani histogrami bylo zaloZeno na
eukleidovské vzdalenosti viz 3.10. Vysledky porovnani jsou uloZeny do souboru vysledky_lbp,
ktery je po op€tovném pusténi programu prepisovan. Vysledkem LBP je &islo v rozsahu 0-100%,

Po porovnani histogrami ndsleduje pfevod obrazu do stupriti $edi(2.3.4) podle vzorce 2.1 a vy-
pocet matic souslednosti pro sméry uvedené v 3.4. Vypocet matic zde neni implementovéan piesné
podle defini¢nich vztahti 5.1, 3.2, 3.3. a 3.4. Pro jednoduchost ndmi pocitané matice nejsou symet-
rické. Tedy napft. vztah 5.1 by byl upraven takto:

Poe a(a,b) = [{[(k,1), (m,n)] € D :

k—m=0,l—n=d, f(k,1)=a, f(m,n) =0b}. (5.1

Tedy vyslednd matice vznikd pouze porovnanim s pixely vpravo vzdilenymi o d. V nasem
piipadé se jednd o porovndni pixeld sousednich, tzn. d = 1. Pro vzory se opét vysledné matice
souslednosti ukladaji do souborti, odkud jsou po vypoltu matic pro porovniavanou texturu opét
nacteny a dojde k jejich vyhodnoceni pomoci Haralickovych priznakd, které jsou uvedeny v 3.4.1.
Vysledky tohoto zpracovéni se uloZi do souboru vysledky_CM pro vzory a vysledky_akt_CM
pro porovndvanou texturu.

Program BP tedy vyhodnocuje podobnost metodou LBP a vypocitdvd z matic souslednosti
Haralickovy priznaky, které po dal§im zpracovani vedou ke zjisténi podobnosti obrazii.

5.3 Aplikace prumér

Aplikace prumér je pomocnd aplikace k programu BP, kterd pomédha pfi zpracovani ¢isel vyslych
z Haralickovych pfiznakt. Program se spousti bez parametr a po¢ita aritmeticky primér a sméro-
datnou odchylku z dat uvedenych v souboru vysledky _CM.

5.4 Ovladani programu BP

Ptiklad spusténi:
./BP -h —spusténi ndpoveédy
./BP config_file —spusténi programu pro vzorové textuuvedené vconfig_file
Textury, se kterymi chceme pracovat, musi byt ve stejném adreséfi jako aplikace.

5.5 Testovaci galerie
Pro testovaci tcely byla sestavena galerie textur o rozmérech 100x 150 px. Ty byly roziazeny na

zakladé své podobnosti do péti tfid. Jedn4 se o textury zobrazujici ktiru stromu, pisek, skdlu, travu
a vodu. Kazda tfida obsahuje 10 textur. Textury byly pofizeny ze serveru cgtextures.com viz [10].
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Kapitola 6

Vysledky a testovani

Tato kapitola md za cil ukdzat vzorek vysledki, které byly ziskany nasi aplikaci na zdkladé testovaci
galerie.

6.1 Vysledky metody LBP

Nejdfive je tieba zjistit, jaké hodoty ziskdme metodou LBP pfi porovnani textur ze stejné tiidy.
To bylo provedeno tak, Ze do konfigura¢niho souboru se daly vSechnny textury jedné tfidy a byly
porovndvdny s texturami téZe tiidy.

Napt. pro texturu kural . jpg pii porovnani s obrazky stejné tiidy (viz 6.1) vysly tyto hodnoty:

[100.00 [ 9839 | 98.02 [ 98.31 [ 97.89 | 98.06 | 97.43 [ 98.22 | 98.27 | 97.99 |

Hodnoty jsou natésndny v rozmezi 97-100%. Z toho plyne velkd podobnost zvolenych textur.
Velice podobnd ¢isla vychdzela i pfi porovndni s jinymi texturami z dané tfidy.

Obrazek 6.2: Vlevo textura t raval . jpg. Zbylé textury jsou zastupci stejné tfidy trava.

Napf. pro podobnost textury t raval . jpg s obrazky z jeji tfidy trava (viz obrazek 6.2) vychazi
tyto vysledky:

[100.00 [ 95.75 | 95.66 | 93.84 | 93.02 | 93.15 | 92.61 | 93.06 | 90.34 | 89.82 |
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v

pro textury jedné tiidy ptes 88%. Z toho lze usuzovat, Ze pokud vyjde hodnota podobnosti veétsi
neZ 88%, jednd se pravdépodobné o textury stejné tiidy. Hodnota 100% by tedy méla znamenat
totoZnost textur. Béhem testovani, vSak byl zazndmenan i pfipad, kdy se nejednalo o tplné stejné
textury.

Obrazek 6.4: Vlevo textura pisek4. jpg. Zbylé textury jsou zastupci tfidy voda.

Hodnoty pro podobné textury mame zjistény a nyni je tfeba zjistit, jaké hodnoty vyjdou pro
textury riznych tfid. To bylo pozorovano tak, Ze vzory byly obrizky jedné tfidy a byly porovnavany
s obrdzky pochézejicimi z jiné t¥idy. Piiklady zjiSténych hodnot jsou uvedeny zde:

75.89 | 75.33 | 77.38 | 79.51 | 80.83 | 81.14 | 80.56 | 80.15 | 80.69 | 82.76
86.47 | 88.10 | 87.31 | 88.56 | 88.35 | 89.47 | 89.02 | 90.81 | 90.78 | 90.81

Nepodobné si textury tedy dosahuji hodnot v rozsahu od 75% do 91%. Pro ilustraci miZzeme
vidét nékteré textury z prvniho porovnani na obrazku 6.3 a z druhého porovnani na obrazku 6.4.

Obrazek 6.5: Piiklad textur z ruznych tiid, které si vSak jsou velice podobné.

v

Tedy z vys$Se uvedenych vysledkl plyne, Ze pravdépodobnost, Ze by textury s hodnotou po-
dobnosti v rozsahu 0-88% pochdzely ze stejné tfidy, je téméf nulova. Naopak problém nastava
barevnd a strukturni (zejména velikost texturnich primitiv) podobnost tfid pisek, skéla a kira viz
textury na obrdzku 6.5. Pro podobnost textur z téchto tfid vychazely hodnoty nerozeznatelné od
vycisleni podobnosti textur stejné tiidy:

1 96.40 | 96.59 | 96.26 | 94.55 | 95.80 | 95.45 [ 95.66 | 96.05 | 96.14 | 96.62 |

V tabulce 6.1 je zndzornén piiklad, kdy jako vzory byly zvoleny textury z rtiznych tiid viz
obrézek 6.6. Pokud tyto textury porovndme s texturou ze tiidy voda nebo trava, vyjdou vysledky
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podobné prvnimu fadku tabulky 6.1, pfiCemZ posledni sloupec v tomto fddku reprezentuje texturu
ze stejné tiidy. Zde lze zcela jisté prohlasit, Ze pro texturu byla nalezena tiida, do které patii.

Naopak druhy fddek v tabulce ukazuje, jak dopadne porovndni se stejnymi vzory pro texturu
skély (viz obrazek 6.6). Zde vidime jiz dfive zminény zavér, Ze textury ze t¥id pisek, skéla a kdra
nelze na$im programem od sebe rozpoznat.

Obrazek 6.6: Rizné textury, které byly vyuzity jako vzory k piikladu 6.1.

kdra | pisek | skdla | trdva | voda
89.81 | 89.02 | 87.57 | 80.99 | 97.24
96.59 | 96.73 | 94.86 | 86.37 | 92.90

Tabulka 6.1: V prvnim fddku vysledek pro texturu voda7.jpg a v druhém pro texturu
skalaZ2. jpg

Tedy pro ndmi zvolené textury lze pomoci metody LBP zjistit, Ze textury nepatii do stejné tfidy.
U téchto obrazkli vsak metodou LBP nejde jednoznaéné urcit, jestli obrazky pochazi z jedné ttidy.
Touto metodou u nasi testovaci mnoZiny jsme schopni odliSit pouze, jestli textury patii do tfidy
voda, nebo trdva, a nebo do jedné ze tiid skala, pisek, kira.

6.2 Vysledky matic souslednosti a haralickovych priznakia

Abychom mohli vyhodnocovat podobnost na zakladé matic souslednosti a Haralickovych ptiznakd,
je potfeba nejdiive zjistit néjaké charakteristické hodnoty pro kazdou ti¥idu. Za charakteristické
hodnoty zde byl zvolen aritmeticky primér vSech vzorl a jeho smérodatnd odchylka pro jednotlivé
pfiznaky.

Na obrdzku 6.7 je zobrazen graf hodnot variance pro vodu. Na grafu je zndzornéno celkem 40
hodnot pro 4 matice riiznych sméréi a 10 vzor. Cervenou &arou je zde vyznacen jejich pramér.

vy

v

anejvyssi 1048. PricemZ prumér byl spoéten na 750. Smérodatna odchylka vysla 218. Z toho plyne,
Ze pokud variance vyjde v rozmezi 532-968, bude textura podle variance zafazena do tfidy voda.
Podivame-li se na hodnoty zndzornéné na grafu, do daného rozmezi padne zhruba 60% hodnot.

V tabulce 6.2 jsou ukdzany rozsahy jednotlivych pfiznaki pro kazdou tfidu. Po podrobnéjsim
prostudovani tabulky zjistime, Ze se rozsahy pfiznakd Casto piekryvaji, a proto nelze urcit druh
textury podle jediného pfiznaku. Z nami pocitanych pfiznakti dokdze od sebe nejvice tfid rozeznat
entropie, pak homogenita, energie, variance, kontrast a nejhife si vede korelace.

V tabulce 6.3 jsou uvedeny hodnoty piiznakd pro texturu trava5. jpg. Nyni tyto hodnoty
porovname s rozsahy pro jednotlivé tfidy, které jsou uvedeny v tabulce 6.2.

Porovndme-li napf. energii, zjistime, Ze ndmi ziskan4 hodnota 0.002530 odpovida rozsahu tfidy
voda a pisek. V tomto porovndvani dale pokracujeme pro kazdy piiznak. Pro kontrast ndm vyjdou
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Obrazek 6.7: Hodnoty pfiznaku variance pro vodu.

Kira Skala Trava Voda
Energie 0.0009 - 0.0014 | 0.0010 —0.0022 | 0.0026 —0.0051 | 0.00197 — 0.0044
Kontrast 32447 - 5650.17 | 2519.7 -5156.0 | 1481.8 —2387.8 | 1815.4 —-3492.3
Variance 895.6 — 1277.7 413.6-7414 704.9 - 1197.8 531.2-967.9
Homogenita | 0.0989 —0.1340 | 0.1224 - 0.1807 | 0.2271 - 0.3021 | 0.1450-0.2149
Korelace -398.8--180.6 | -323.4--131.7 | -593.5 - -141.2 | —1735.8—--463.0
Entropie 9.908 — 10.477 9.447 —10.330 8.728 — 9.303 8.558 —9.322

Tabulka 6.2: Pfiklad rozsaht pfiznaki pro nékteré t¥idy.

tiidy trava, pisek a voda, pro varianci kira a trava, pro homogenitu trava a pisek, pro korelaci
trava,pisek a voda a pro entropii budeme uvazovat tfidy kira, trava, pisek a voda.

Tedy celkem pét pfiznakli ndm potvrdilo, Ze textura trava5. jpg skuteéné patfi do tiidy
trava. Timto tvrzenim si v§ak nemtiZzeme byt zcela jisti, nebot’stejny pocet pfiznakt vysel v rozsahu
tiidy pisek. Navic voda ndm vysla u Ctyf pfiznakt. Naopak si mizZeme byt tGplné jisti, Ze textura
travab. jpg neni zdstupcem tiidy skdla, jelikoZ ani jeden pfiznak nebyl z jejtho rozsahu hodnot.
Do tfidy kira, by byla textura t rdva5 . jpg zafazena pouhymi dvéma piiznaky.

Korelace
-560,309250

Varince
1194,65

Kontrast
2158,815

Energie
0.002530

Homogenita
0,231329

Entropie
9,293245

Tabulka 6.3: Hodnoty Haralickovych pfiznakt pro texturu trava5. jpg.

Z uvedenych piikladl vyplyva, Ze zadny priznak neni tak silny, aby dokazal od sebe odliSit
vSechny tfidy. Dokonce ndm vétSinou po porovnani{ vSech piiznakil vyjde vice moznych tfid, kam
by dand textura mohla patfit. AvSak rozhodovaci schopnost Haralickovych piiznakil by se dala
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zvysit ur€enim pravidel pro jejich porovnavani na zakladé vysledkl vétsi testovaci mnoziny.
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Kapitola 7
Zavér

Cilem této prace bylo prostudovat teorii ohledné statistického popisu textur, ze kterého jsme vybrali
dvé metody (LBP a matice souslednosti). Tyto dv€ metody jsme si ndsledné vyzkouseli v praxi, kdy
jsme se snaZili zjistit, s jakou mirou dcinnosti dokazi spravné urcit tfidu textury.

Vysledny program nakonec dokdzal pomoci metody LBP urcit podobnost textur a matice sou-
slednosti byly zpracovany Haralickovymi pfiznaky, které by po nédsledném vhodném zpracovani,
vedly ke spravnému urceni tiidy textury.

Dal$im vylepSenim stdvajictho programu by mohlo byt pouZiti dokonalej$ich metod LBP jako
jsou rota¢né invariantni LBP nebo uniformni vzory. Dal$im rozsifenim aplikace by mohl byt trivialn{
klasifikdtor textur zaloZeny na maticich souslednosti a jejich vyhodnoceni pomoci Haralickovych
ptiznaku. Pokud by se povedlo nalézt vhodné kombinace pfiznak pro jednotlivé tfidy textur, jednalo
by se jisté o program s dobrou Uspé$nosti pfi zafazovani tiid.
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