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Predslov

T4to cvicebnica vznikla v rdmci projektu KEGA 068UK-4/2011 ako st-
¢ast’ monografie Pocitacové videnie, detekcia a rozpoznévanie objektov.

Cvicebnica sleduje jednotlivé kapitoly monografie a slizi ako pod-
klad pre cvicenia k predndskam a k samostatnému precvi¢ovaniu uciva.

Kazda kapitola obsahuje

1. vypracované priklady na ilustraciu preberanej problematiky,
2. jednoduché otazky na zamyslenie k textu,
3. nevypracované tlohy na precvicenie latky.

Vizudlna detekcia a rozpozndvanie objektov patri v poslednom de-
satro¢i medzi najvicsie vyzvy pocitacového videnia. Preto predkladand
cvicebnica pokryvajica moderné trendy v danej oblasti posilni popri te-
oretickej aj prakticku zlozku vysokoskolského vzdeldvania, a prispeje tak
irSiemu uplatneniu Studentov v priemyselnej praxi.
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1.1

1.

Snimanie obrazu

Otazky

Vysvetlite princip fungovania Bayerovho filtra a popiSte Standartné
rozloZenie jednotlivych farebnych filtrov.

Vysvetlite pojem hibka ostrosti pri kamerach so $osovkou, zamys-
lite sa preco pojem hibka ostrosti nie je relevantny pri §trbinovej
kamere.

. Popiste aké st vntitorné parametre kamery.

Nakreslite ako vznika obraz na priemetni pri Strbinovej kamere a
pri kamere so SoSovkou.

Popiste rozdiel medzi CCD a CMOS senzorom.
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2

Linearna a nelinearna
filtracia

2.1 Priklad: Hradanie hran pomocou Sobelovho filtra

Tento priklad demonstruje pouzitie Sobelovho filtra (filtra¢ného jadra)
pri h'adani hran. Majme na vstupe Sedotiroviiovy obraz I (obrazok[2.1).

Obr4zok 2.1: Sedotroviiovy obraz I

Vytvorme si matice Gy, Gy, ktoré budd sluzit’ ako filtracné jadra.

1 0 -1
Gy=12 0 —2] (2.1
1 0 -1
1 2 1
Gy=10 0 0 ] (2.2)
-1 -2 -1




2. LINEARNA A NELINEARNA FILTRACIA

Ked' postupne filtrujeme obraz I tymito jadrami, vzniknd ndm ob-
razy Sy (obrdzok2.2) a S, (obrazok[Z3). Tieto obrazy ndm hovoria o hra-
novej odozve v smere x a y.

Obrazok 2.2: Obraz Sy, ktory vznikol filtrovanim obrazu I jadrom G,. Hodnoty
intenzity st preskdlované kvoli lepS§iemu kontrastu.

Obrazok 2.3: Obraz Sy, ktory vznikol filtrovanim obrazu I jadrom G,. Hodnoty
intenzity st preSkdlované kvoli lepSiemu kontrastu.

Aby sme dostali obraz S (obrdzok[2.4) s hranovymi odozvamiv oboch
smeroch, pouzijeme vzt'ah

S=1/Sx*+8,% (2.3)



2.2. Otazky

Vysledny hranovy (bindrny) obraz E (obrazok[2.5) dostaneme tak, ze
hodnoty bodov z S porovndme s ur¢enym prahom ¢, napr. ¢t = 0,5.

Obrazok 2.4: Obraz S, ktory sme ziskali z obrazov Sy a S;. Hodnoty intenzity st
preskalované kvoli lepSiemu kontrastu.

Obrazok 2.5: Vysledny hranovy obraz E.

2.2 Otazky

1. Napiste, aky je rozdiel medzi konvoliciou a korelaciou.

2. Popiste akymi sp6sobmi rieSime problém s aplikovanim masky na
okrajoch obrazu.



2. LINEARNA A NELINEARNA FILTRACIA

3. Navrhnite drubh filtracie, ktory bude najvhodnejsi na odstranenie
Sumu typu salt and peper.

4. Popiste jednotlivé kroky Cannyho detektora hran.
5. Ako ovplyvni vel'kost jadra pri priemerovani vysledny obrazy.

6. Zamyslite sa, ako by vyzeral obraz, ktory vznikne ako absolitny
rozdiel dvoch obrazov, ktoré sme vytvorili nasledovne: obraz 1 vzni-
kol z pé6vodného obrazu filtrovanim gaussidnom a obraz 2 vznikol
z obrazu 1 opdtovnym aplikovanim Gaussovho filtra.

7. Aké druhy Sumu pozndte, ¢im modZzu byt spdsobené a preco sa ich
snazime odstrdnit’.

8. Navrhnite filtracné jadro 3 x 3, ktoré ignoruje hodnotu stredného
pixela a nahrddza ho priemernou hodnotou jeho okolia.

2.3 Ulohy

2.3.1 Filtracné jadra

Napiste matice reprezentujuce filtratné jadrd met6d Sobel, Previtt, Ro-
berts a pomenujte, aky smer hran detekuju.

2.3.2 Priemer vs. median

Aplikujte na maticu M nasledujtce filtre vel'kosti 3 x 3: priemerovaci,
medidnovy, Gaussovsky.

[255 255 255 255 255]
255 255 255 255 255
255 255 1 255 255

M=1255 1 1 1 255 (2.4)
255 255 1 255 255
255 255 255 255 255

255 255 255 255 255

2.3.3 Prva a druha derivacia

Pozrite si nasledujticu 1D funkciu (obrazok[2.6), predstavte si, Ze je to je-
den riadok obrazu a nakreslite, ako bude vyzerat' prvé a druhd derivécia.



2.3. Ulohy

Obrazok 2.6: Graf 1D funkcie.
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Matematicka morfologia

3.1 Priklad: Morfologicka operacia otvorenia

Pre lepsie pochopenie si najskor ilustrujeme proces morfologickej ope-
ricie otvorenia (opening) na zjednoduSenom pripade. Majme bindrny
obraz[3.1] kde Cierna predstavuje objekt a biela pozadie.

Obrazok 3.1: Bindrny obraz.

Aplikujme nan morfologicku operéciu erézie so Strukturdlnym elemen-
tom vel'kosti 3 x 3. Prechddzame po riadkoch a zacneme v prvom bode
objektu (na pozicii 2,4). V tomto bode priloZime bod (0,0) Struktural-
neho elementu a overime, ¢i vSetkym prvkom Strukturdlneho elementu

11
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prislichaji body objektu na obraze, ak nie, vo vyslednom obraze nasta-
vime prislu$ny bod (2,4) ako pozadie (Pozri obrazok[3.2).

Obriazok 3.2: Proces erézie. VI'avo: Cervenym §tvorcom je vyznaceny centralny
bod Strukturdlneho elementu a Cervenym okrajom Strukturdlny element 3 x 3.
Casti trukturdlneho elementu, ktorym neprisliichajt body objektu st vyzna-
cené krizikom. Voprav: Bod v ktorom sme prilozili Strukturdlny element (vy-
znaceny krizikom) bude po aplikovani er6zie bodom pozadia.

Prechddzame postupne vSetky body objektu a prikladdme Strukturdlny
element. Ak sa v nejakom bode stane, Ze vSetkym prvkom Strukturél-
neho elementu prislichaji body objektu, vo vyslednom obraze nasta-
vime prislusny bod (v tomto pripade 4,4) ako popredie, teda objekt (po-
zri obrazok[3.3).

Obriazok 3.3: Proces erézie. VI'avo: Cervenym §tvorcom je vyznaceny centralny
bod Strukturdlneho elementu a Cervenym okrajom Strukturdlny element 3 x 3.
Vpravo: Bod v ktorom sme prilozili §trukturdlny element (vyznacenyy Ciernym
stvor¢ekom) bude po aplikovani erézie stdle bodom objektu



3.1. Priklad: Morfologickd operécia otvorenia

Ak prejdeme vsetky body objektu, dostaneme vysledny obraz, ktory vzni-
kol aplikaciou erézie na poévodny obraz. Nan potom moZme aplikovat’
dilataciu a dostaneme obraz, ktory vznikol aplikovanim morfologicke;j
operdcie otvorenie na obraz[3.1] (pozri obrazok[3.4).

Obrazok 3.4: Proces otvorenia. VlI'avo: Vysledny obraz po aplikovani erézie na
povodny obraz (obrdzok [B.I). Vpravo: Vysledny obraz po aplikovani dilatacie
na obraz vl'avo.

3.1.1 Morfologickd operacia otvorenia na redlnom obraze

Na nasledujicom priklade si ukdZeme, ako funguje morfologicka operé-
cia Otvorenia na redlnom obraze. Proces si najskor ilustrujeme na reél-
nom obraze[3.5]

Obrazok 3.5: Farebny obraz I.

13
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V prvom kroku tento obraz prevedieme na Sedourovnovy a nésledne po-
uzijeme prah ¢ = 120 (pre 8-bitovy obraz s hodnotami 0 — 255) a vytvo-
rime bindrny obraz

Obrazok 3.6: Bindrny obraz. Vznikol prevedenim obrazu I na Sedotroviiovy a
néslednym aplikovanim prahu ¢ = 120.

Nasledujtice kroky sti operdciami matematickej morfolégie. Najprv
na bindrny obraz aplikujeme eréziu zo Strukturdlnym elementom tvaru
disku s priemerom 11 bodov, ¢im ndm vznikne obrazok[3.7l Potom na
erodovany obraz aplikujeme dilatdciu s rovnakym Strukturdlnym ele-
mentom a vznikne ndm obraz[B.8l Nasledné pouZitie erdzie a dilatécie,
ktoré sme v tomto ilustratnom priklade vyuzili sa nazyva morfologic-
kym otvorenim.

Takyto bindrny obraz mézme pouZit' ako masku a pomocou nej vy-
tvorit’ segmentaciu objektov[3.9na pévodnom farebnom obraze[3.5

3.2 Otazky

1. Zamyslite sa, ako by ste robili dilatadciu na bindrnom, Sedotirovio-
vom a farebnom obraze.



3.2. Otazky

nia.

Obrazok 3.9: Segmentdcia obrazu3.5s vyuzitim obrazu[3.8lako masky.

2. Akd met6du by ste pouZili na extrakciu kostry zo Sedotiroviiového
obraze.

15
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3. Co je hlavnou nevyhodou met6dy Watershed.
4. Aké dva sposoby aplikacie met6dy watershed poznéte.

5. Ktord z met6d Otvorenie, Uzavretie najlepsie odstrani diery v ob-
jektoch.

6. Vysvetlite na priklade, ako ovplyviiuje vysledok pouZitie Struktu-
rédlneho elementu rézneho tvaru a vel’kosti.

7. Napiste z akych operdcii sa sklad4 operacia Bottomhat.

8. Akt operéciu by ste pouzili na odstrdnenie malych objektov z bi-
narneho obraze.

9. Ako je definovany strukturalny element pri operacii Hit-or-Miss.

10. Popiste, aki met6dy by ste vyuZili pri ziskavani konttiry objektu.

3.3 Ulohy

3.3.1 Hitand Miss

Nakreslite strukturalne elementy, pomocou ktorych by ste hl'adali pravy
horny a dolny roh §tvorca (bieleho na ¢iernom pozadi) pomocou opera-
cie Hit-or-Miss.

3.3.2 Granulometria

Naprogramujte si proces granulometrie, teda roztriedenia objektov v ob-
raze podla ich velkosti. V prvom kroku nacitajte farebny obraz a pre-
ved'te ho na Sedotroviiovy. Potom pouzite vhodnt metédu na oddele-
nie pozadia a popredia (skiste napriklad met6du watershed) a vytvorte
bindrny obraz. Potom aplikujte granulometriu.

3.3.3 Tophat

Aplikujte operaciu Tophat so Strukturdlnym elementom tvaru Stvorca so
stranou vel'kosti 3 pixle (3 x 3) na bindrny obrazB.1] (V tomto pripade
predstavuje ¢iena objekt a biela pozadie).



3.3. Ulohy

3.3.4 Kostra

Vytvorte kostru pre objekty na obraze[3.10l

Obrazok 3.10: Obraz k tilohe Kostra.

3.3.5 Odstranenie objektov s vyuzitim matematickej morfol6gie

Aky Strukturdlny element a akd operdciu by ste pouzili na odstranenie
obdlznikov z obrazu B.I1} pri¢om vsetky ostatné objekty by mali zostat’

nezmenené (v tomto pripade predstavuje biela objekty a Cierna poza-
die).

Obrazok 3.11: Obraz k tilohe Odstrdnenie objektov s vyuzitim matematickej
morfolégie.

17
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Fourierova transformacia
a diskrétna kosinusova
transformacia

4.1 Priklad: Filtrovanie Sumu vo frekvenvencnej
oblasti

Na nasledujicom priklade si ukdZzeme, ako sa d& pouzit’ FFT pri filtro-
vani Sumu v obraze.

Majme na vstupe sedodroviovy obraz (obrazok[.I). Transformujme
ho pomocou FFT do Fourierovej domény. Pozrime si ako vyzerd jeho
amplitidovy obraz na obréazku [4.3] MoZme si vSimnut Ze tento obraz
je stredovo simerny. Od stredu obrazu smerom ku krajom obsahuje ob-
Ak je v ur¢itom bode hodnota 1, znamena to, Ze dand frekvencia (pre
x a y podl'a riadku a stlpca) je v obraze pritomna s amplitidou 1. Ak
sa v urCitom bode nachddza hodnota 0, znamena to, Ze dand frekven-
cia sa v obraze nenachddza. Ak niektoré hodnoty v obraze nastavime na
0 (pozri obrazok [4.4) a spravime spitne inverznd FFT, dostaneme ob-
raz, v ktorom sa dané frekvencie vyskytovat’ nebudi (pozri obrazok[4.5).
Ak napriklad nastavime vSetky okrajové hodnoty obrazu na 0, nebude
vysledny obraz obsahovat najvyssie frekvencie a teda ostré hrany. Ak
v d’alSom kroku odstrdnime eSte vacsi rozsah frekvencii (pozri obrazok
[£6), bude nas vysledny obraz rozmazanejsi (pozri obrazok[4.7).

19



4. FOURIEROVA TRANSFORMACIA A DISKRETNA KOSINUSOVA TRANSFORMACIA

Obrézok 4.2: Sedotiroviiovy obraz s pridanym gaussovskym sumom

Obrazok 4.3: Obraz amplittidového spektra po aplikovani fourierovej transfor-
maécie na obrazok[4.2]

4.2 Otazky

1. Vysvetlite dualitu frekvencnej a obrazovej domény pri pouZivani
konvoltcie.

20



4.2. Otazky

Obrazok 4.4: Obraz amplitidového spektra s maskou.

Obrazok 4.5: Obraz ktory vznikol aplikovanim inverznej fourierovej transfor-
maécie na[4.4]

Obrazok 4.6: Obraz amplitidového spektra s maskou.

2. Ako sa vyuziva Fourierova transformdécia na zrychlenie vypoctu
pri filtrovani obrazov.

21



4. FOURIEROVA TRANSFORMACIA A DISKRETNA KOSINUSOVA TRANSFORMACIA

Obrazok 4.7: Obraz ktory vznikol aplikovanim inverznej fourierovej transfor-
maécie na obraz[4.6

3. Vysvetlite ¢o je to high-pass filter a ako by ste ho pouZili.

4. Popiste, ako by ste vytvorili band-pass filter.

5. Nakreslite, ako by vyzeral obraz, v ktorom by bola iba najvyssia
moznd frekvencia s najvy$§ou moznou amplitidou na osi y.

6. Nacrtnite, ako by vyzerali nasledujtce filtre vo Fourierovej doméne:
Gaussian, Laplacian, Priemerovaci filter, Sobel v x-ovom a Sobel v
y-ovom smere.

4.3 Ulohy

4.3.1 Fourierove spektrum

Spravne prirad’'te obrazky 4.8 k obrazkom [£9ich Fourierovho spektra
(amplitidové zobrazenie). Zdovodnite.

4.3.2 Posunutie
Budud sa lisit amplitidové obrazy Fourierovho spektra v obrazkochZ.T0R
Vysvetli preco.

4.3.3 Kruh a pruh

Popiste, ako bude vyzerat' vysledny obraz, ak vo Fourierovom spektre
pre obraz kruhu nakreslime v strede ¢ierny kruh ako na obrazku[.ITla
pouzijeme inverznu Fourierovu transformdciu.

22



4.3. Ulohy

Obrazok 4.8: Bindrne obrazy k tilohe Fourier 1.

Obrazok 4.9: Fourierove spektrd k tilohe Fourier 1.

Obrazok 4.10: Bindrne obrazy k tilohe Fourier 2.

23



4. FOURIEROVA TRANSFORMACIA A DISKRETNA KOSINUSOVA TRANSFORMACIA

Obrazok 4.11: Binarne obrazy k tilohe Fourier 3.

4.3.4 Amplitida a faza
Ako sa budd lisit Fourierové spektra (Amplitida a Faza) pre obrazky[4.12R

Obrazok 4.12: Bindrne obrazy k tilohe Fourier 4.

24
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Priznaky

5.1 Priklad: Priznaky textary — matica opakovanych
vyskytov

Tento priklad je ukdzkou pouzitia textdrneho priznaku, matice opako-
vanych vyskytov. Majme Sedotroviiovy obraz A velkosti 5 x 5 pixelov,
ktory sme kvantovali na 5 Grovni Sedej (obsahuje hodnoty 0,1,2,3,4). Vy-
pocitajme prettho maticu opakovanych vyskytov pre smer vodorovne
doprava (0°) a vzdialenost' 1 teda d(0,1). Maticu opakovanych vysky-
tov moéZeme pocitat napriklad pre 4 smery, vodorovne, zvislo a v smere
dvoch diagonal teda: 0°, 90°, 45°, 135°. Na obrazoch b Jla[B.2]je znazor-
neny Sedotiroviiovy obraz A a jeho matica opakovanych vyskytov C. Cer-
vené okienka a 8ipky naznacuja ako vznikli jednotlivé hodnoty v matici
opakovanych vyskytov.

5.2 Priklad: Lokalne priznaky

V nasledujiucom priklade si ukdZeme ako sa daju pouZit' lokdlne pri-
znaky na detekciu inStancii objektov. Vnasom pripade to bude obal knihy
na obrazku5.4l Ked'Ze objekt, ktory hladdme ma tvar kvddra a my bu-
deme pouzivat iba jeho prednt stranu (obdlZnik), vyznaéime si v obraze
4 rohy a ich pozicie si zapamitame.

25



5. PRIZNAKY

A C
0 1 2 3 4
2 4 2 [v] 2 0 1 a 1 ] o
% 1 1 o 0 1
3 3 1 4 () o 0 1 1
1 0 3 3 1 3 1 1 ] 1 1
2 3 4 1 1 4 a 3 1 1] 1

Obrazok 5.1: Obraz A a jeho matica opakovanych vyskytov C.

A Cc
g i 2 3 4
2 4 2 0o @z o 1 0O 1 2 0O
2 o0 3 0 0O i y1r 1 0O O 1
4 4 1 4 1 2 |2 o 0o 1 1
2 13 1 1 4 | o 3 1 O 1

Obrazok 5.2: Obraz A a jeho matica opakovanych vyskytov C.

Obrazok 5.3: Vzorovy objekt.
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5.2. Priklad: Lokélne priznaky

Obrazok 5.4: Testovaci obraz.

V druhom kroku extrahujeme pomocou metédy SIFT lokdlne pri-
znaky. Najskor pouzijeme detektor, ktorym ndjdeme zaujimavé body (teda
také, v ktorych okoli sa meni intenzita) a tieto nésledne popiSeme pri-
znakovym vektorom. Detektor met6dy SIFT hl'ada zaujimavé body po-
mocou tzv. Skalovej pyramidy, ktord obsahuje pévodny obraz v r6znych
Skalach a vroznych trovniach rozostrenia (spdsobené filtraciou Gausso-
vym filtrom). Podl'a toho, v ktorej tirovni pyramidy ndjdeme zaujimavy
bod, zvolime vel'kost’ okolia, z ktorého budeme vytvarat popisny vektor
- deskriptor. Toto okolie eSte zorientujeme podla dominantnej orien-
tacie gradientu v okoli. Potom vytvorime deskriptor zodpovedajtci 16
histogramom orientécii gradientov v okoli, teda obsahujtci 128 hodnot.
Na obréazkub.5lvidime zaujimavé body reprezentované sipkami, ktorych
smer a vel'kost’ st definované gradientom v okoli zaujimavého bodu.

Ak méme obrazy reprezentované pomocou ich deskriptorov, méZeme
prejst’ do fazy porovnavania. Pre kazdy deskriptor obrazu 5.4 ndjdeme
najblizsi a druhy najbliZsi deskriptor vzorového obrazu Potom po-
uZijeme mieru navrhnutd v pévodnom SIFT ¢lanku- ak je najbliZi des-
kriptor blizsi ako 0,8 ndsobok druhého najblizsieho, povazujeme ich za
spravny par. Vzajomné parovanie medzi naSimi obrazmi vidime na ob-

razku
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Obrazok 5.5: Zaujimavé body detegované metédou SIFT. Smer Cervenych $§i-

pok predstavuje dominantny smer gradientu v okoli daného bodu. Vel'kost’
okolia je vyjadrena dizkou $ipky.

Obrazok 5.6: Sparované deskriptory. Zelené Ciary spdjaji body na testovacom
obraze s bodmi na vzorovom obraze, ktoré maji najmensiu vzdialenost’ popis-
nych vektorov - deskriptorov.

Teraz mdZeme jednoducho pouZit' prah na pocet parov, ktory urci,
¢i sa na obrazku obal knihy nachddza, alebo nie (ak je pocet parov vacsi,
alebo mensi ako prah). Druhou moznost'ou je, Ze pouzijeme RANSAC
pristup na overenie geometrickej transforméacie medzi in§tanciami ob-
jektu na obrazoch. Touto transformdciou je homografia. Vysledkom je
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5.3. Otazky

podmnozina outlierov a inlierov z pévodnej mnoZiny vsetkych parov
a transformdcia medzi obrazmi. Vo findle m6Zeme pouzit' stradnice 4
rohov, ktoré sme si zaznamenali v prvom kroku, transformovat’ ich do
testovaného obrazu a vytvorit masku vyskytu knihy v obraze, rovnako
ako na obrazku.7]

Obriézok 5.7: Maska vyskytu vzorového objektu v testovacom obraze[5.4]

5.3 Otazky

1. Preco je vhodné pouzit kvantovanie farebného priestoru pri pri-
znakoch vyjadrujtcich vyskyt jednotlivych farieb.

2. Navrhnite priznak na odliSenie farebnej a Sedotiroviiovej fotogra-
fie (pricom si obe reprezentované v RGB).

3. Vysvetlite preco sa robi tzv. normalizécia priznakov.
4. Popiste ¢o su Gaborove filtre a na ¢o sa pouzivaju.

5. Aky priznak tvaru by sme mohli pouZit' na odliSenie Stvorca a ob-
diznika.

6. Vysvetlite Co su ret'azcové kody a popiSte ako by ste ich pouZili
pri identifikacii tvaru objektu, ktorého natocenie sa mdze menit'.
Popiste ako by ste ich pouzili v pripade, Ze by sa menila aj $kéala
objektu.
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7. Aky texttirny priznak by ste pouZili na odliSenie obrazov $trku a
piesku.

8. Aké je hlavna vyhoda pouzitia bindrnych deskriptorov lokdlnych
priznakov v porovnani s celociselnymi.

9. Vysvetlite, ako sa dosahuje $kdlovéa invariancia pri met6de SIFT.

5.4 Ulohy

5.4.1 Matica opakovanych vyskytov

PouZite obraz A z prikladu Priznaky texttiry- Matica opakovanych vysky-
tov a vypocitajte jeho maticu opakovanych vyskytov pre smer zvislo na-
hor (90°) a vzdialenost' 1 teda d,(0,1).

5.4.2 Rozpoznavanie fotografii a malieb

V ¢lanku Distinguishing paintings from photographs autori identifiko-
vali viacero priznakov, ktoré st vhodné na rozliSovanie fotografii a ma-
lieb. Svojim vyskumom zistili, Ze:

1. Zmena farby medzi pixelmi je vyraznejsia v mal'bach.
2. Mal'by obsahujui hlavne vysoko saturované farby.

3. Odstrénenim farby z obrazu zachovame véc¢sinu hran vo fotogra-
fii, ale odstrdnime vic¢sinu hrédn z mal’by. Je to spdsobené tym, ze
vacsina hran na fotografiach je sposobend zmenou intenzity, in-
terakciou svetla a povrchov s réznou odrazivost'ou a texttrou, ale
hrany v mal'bach s vdcsinou na prechodoch medzi r6znymi far-
bami ktoré reprezentuju rozlicné objekty a oblasti.

Vasou ulohou je matematicky vyjadrit’ vSetky tri priznaky a imple-
mentovat’ ich. Potom si moZete stiahnut' obrézky malieb (napriklad zo
strdnky niektorej online galérie) a spolu s vasimi fotografiami z nich ex-
trahovat jednotlivé priznaky. Pomocou tychto dat potom méZzete natré-
novat niektory z klasifikdtorov. Tomuto kroku sa budeme venovat’ v d'al-
Sej Casti cvicebnice.



5.4. Ulohy

5.4.3 OdliSenie fotografii budov a prirody

Navrhnite a implementujte priznaky, ktoré by sa dali pouZit' na rozpoz-
nanie fotografii budov a prirody. Zamyslite sa nad charakteristickymi ¢r-
tami, ktoré obsahuji snimky budov (mnoZstvo hrén, rovnomerné slabo
saturované farebné plochy, odlesky od okien...) a snimky prirody (cha-
rakteristické saturované farby, bez ostrych hran, zvi¢sa rozdelené na ne-
bo a krajinu).
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Predspracovanie priznakov

6.1 Priklad: Znizovanie dimenzie — PCA

Vnasledujicom priklade si ukdZeme, ako funguje redukcia dimenziona-
lity vyuzivajica PCA, teda Principal Component Analysis.

Predstavme si, Ze mdme popisané nase dita (10 merani/ 10 obrazov)
2 druhmi priznakov x a y (pre konkrétne hodnoty x a y pozri tabulku
[6.1). Zobrazenie tychto dat vidime na obrazku[6.1l Najskor vypocitame
priemer dét pre kazdy priznak a potom tento priemer odpocitame od
vietkych prislusnych nameranych hodnét (pozri stipec 3 a 4).

X y X=X |y-Jy
251241069 | 049
051071 -131] -1,21
221291039 |099
1,9 122009 |029
313 1,29 1,09
231271049 |079
2 1,6 | 0,19 | -0,31
1 1,1 | -0,81 | -0,81
1,516 | -0,31 | -0,31
1,109 -0,71 | -1,01

Tabul'ka 6.1
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3.5

25

15¢

Obrazok 6.1: Zobrazenie dat v p6vodnom siradnicovom systéme.

V d’alSom kroku vypocitame kovariané¢ni maticu z nameranych dat
(teda odhad skuto¢nej kovarian¢nej matice). Ked'zZe nase déta s dvoj-
rozmerné bude vel'kost' kovarian¢nej matice 2 x 2:

Cov =

0,616555 0,615444
| | o

0,615444 0,716555

Ked’ médme vypocitand kovarian¢nt maticu, vypocitame si jej jednot-
kové vlastné vektory a vlastné ¢isla. Dostaneme 2 vlastné vektory (v, v2),

2 Xz

ktoré st navzdjom kolmé a prislichaji im vlastné ¢isla.

0,67787 —0,73517
(Vl"'z)_(o,73517 0,67787)’ €2
0.04908
A= (1.28402)' (6.3)

V d’alSom kroku utriedime vlastné vektory podl'a velkosti ich vlastnych
¢isel od najmensieho po najvécsie. Potom vyberieme tol'ko prvych vlast-
nych vektorov, kol'ko dimenzionédlne maji byt nase vysledné data (ak



6.2. Otézky

zoberieme povodny pocet dimenzii, mé6Zeme déta transformovat’ do no-
vého priestoru a spit’ bez straty informécie). P6vodné data transformo-
vané do stiradnicového systému definovaného dvoma hlavnymi kom-
ponentami vidime na obrazku[6.21

15¢

Obrazok 6.2: Zobrazenie dat v stiradnicovom systéme definovanom dvoma
hlavnymi komponentami.

6.2 Otazky

1. Popiste ako funguje SVD.
2. Vysvetlite, aky je rozdiel medzi PCA a LDA.

3. Ako by ste vyuzili redukciu dimenzionality pri lokdlnych prizna-
koch.

4. Naco je dobré redukcia dimenzionality priznakov.

5. Popiste, ako by ste normalizovali priznak pocet vysoko saturova-
nych pixelowv.
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6. Premyslite si a popiSte normalizdciu vel'kosti obrazov vs. norma-
liz4ciu priznakov.

6.3 Ulohy

6.3.1 PCA-SIFT

Implementujte PCA-SIFT, teda metddu, ktora redukuje 128-hodnotovy
vektor — deskriptor vytvoreny met6dou SIFT na 20-hodnotovy vektor, re-
prezentujuci iba hlavné komponenty pévodného deskriptora. Popiste,
aké st vyhody a nevyhody takéhoto deskriptora a ako sa zmeni ¢as vy-
poctu a ¢as porovndvania deskriptorov.

6.3.2 Normaly

Predstavte si, Ze ste pomocou 3D skenera (napriklad technolégiou $truk-
tarovaného svetla) zoskenovali objekt a teraz méte jeho reprezentaciu
mracnom bodov. Navrhnite, ako by ste pouzili metédu PCA na ziskanie
normadl povrchu v jednotlivych bodoch. UvaZujte mra¢no bodov, ktoré
dobre popisuje dany povrch a obsahuje len mélo outlierov.

Pomécka: pouzite gul'ové okolie bodu. Uvedomte si, ¢o v takomto
pripade budi predstavovat prvé dva hlavné komponenty vypocitané
z okolia pomocou PCA.



KAPITOLA

-

Vyber priznakov

7.1 Entropia

Entropia je veli¢ina pomocou ktorej dokdZeme v teérii informadcii ur-
¢it' mieru neurcitosti daného javu. V pripade, Ze chceme zistit’, kol'ko
informacie je celkovo v ndhodnej premennej, vypocitame to sprieme-
rovanim informaécie vSetkych hodnét, ktoré moéze ndhodnd premenna
nadobudnit. Informac¢nd (Shannonova) entropia diskrétnej ndhodnej
premennej Y, ktord nadobtida hodnoty % = {y} s pravdepodobnost ou
P(Y =y) = p(y) je dand vzt ahom

H(Y)=- ) p(log, p(y). (7.1)
=224

7.1.1 Priklad: Vypocet entropie

Mame sad listnatych stromov, ktoré v§ak napadla hniloba korernov. Preto
sme si vytvorili tabul'ku vSetkych stromov v naSom sade, kde mame ur-
Ceny druh stromu (jablon, orech, slivka) a informdciu, ¢i bol napadnuty
hnilobou koretiov, alebo nie (tabul'ka[Z.1). Nasou tlohou je urcit’ entro-
piu, $pecificki podmienent entropiu a vzajomnu informéciu pre nami
zistené informécie. Najprv ur¢ime entropiu H(X) pre informdciu o dru-
hu stromu
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Druh Hniloba
stromu (X) | korerniov (Y)
1 jablon éno
2 orech nie
3 slivka dno
4 jablon nie
5 jablon nie
6 slivka dno
7 orech nie
8 jablon éno

Tabul'ka 7.1: Informécia o chorobe stromov v sade

HX)=-) pwlo (x)——(llo L Liog, 2+ 110 1)—
= XE%P 82 PX) = > 822 2 g24 2 g24—

Nasledne si ur¢ime entropiu pre informéciu o tom, ¢i bol strom napad-
nuty hnilobou koreniov, alebo nie H(Y)

HY)=-) pylo () =~ logy = + 2logy ) = ~(-= —2) =1
= ye@py &Py = > 822 > 822— 5 9T
Urcime si Specificki podmienent entropiu
H(Y|X =jablon) = (110 1+110 1)— ( L 1)—1
- T8y TR0y T T T
H(Y|X =orech)=-(0+1logl)=-(0)=0
H(Y|X =slivka) = —(1log1+0) =—(0) =0
Vzdjomnd informécia
I(Y|IX)=H(Y)-H(Y|X)=1-0,5=0,5

Na zaklade danych vypoctov sme zistili, Ze hnilobou koreriov mame na-
padnutt polovicu stromov (H(Y)) v naSom sade. Z jabloni médme na-
padnutd polovicu stromov (H(Y|X = jablon)). V pripade orechov vieme,
Ze vSetky stromy st napadnuté hnilobou koreniov (H(Y|X = orech)). Zo
sliviek (H(Y'| X = slivka)) nie je napadnutd hnilobou koretiov ani jedna.



7.2. Otézky

7.2

10.

11.

12.

7.3

Otazky

. Vysvetlite, kde sa pouZiva vyber priznakov.

. Popiste rozdiel medzi dvomi zédkladnymi pristupmi k vyberu pri-

znakov.

. Popiste princip dopredného vyberu priznakov.

Nacrtnite algoritmus iterativneho spidtného vyberu priznakov.
Popiste kombinovany vyber priznakov.

Popiste, ¢o vyjadruje Pearsonov korela¢ny koeficient. Aké hodnoty
moze nadobudat’? Uved'te priklady.

Popiste, kedy nastdva nekonzistencia dét a vyjadrite mieru kon-
zistencie.

Vysvetlite, ¢o ur¢ujeme pomocou medzitriednej vzdialenosti.
Popiste entropiu a jej matematické vyjadrenie.
Napiste a vysvetlite predpis pre podmienenu entropiu.

Vysvetlite, ¢o udava vzdjomnd informdcia. Napiste a vysvetlite jej
predpis.

Vysvetlite na €o sa vyuZzivaju hodnotiace miery.

Ulohy

7.3.1 Vyber priznakov

Majme databazu 20 miest, kde pre kazdé z nich médme k dispozicii nasle-
dujtce ddaje: hustota zaludnenia, priemernd januérovéa teplota, prie-
mernd junové teplota, priemernd vlhkost' vzduchu, dhrn zrazok, zne-
Cistenie uhl'ovodikmi HC, oxidmi dusika NO, a oxidom siri¢itym SO,
(tabulka [7.2).

Maéme tlohu, kde na zdklade dat z tabul'ky chceme mesta rozdelit' do 3
tried podl'a hustoty obyvatel'stva

* menej ako 3000 obyvatel'ov na km? (Akron, Dallas, Springfield,

Nashville, San Jose, Hartford)
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* 3000-5000 obyvatelov na km? (San Diego, Atlanta , Providence,
San Francisco, Indianapolis, Miami, Boston, LA, Detroit)

* viac ako 5000 obyvatelov na km? (St. Louis, Washington, Phila-
delphia, Chicago, New York)

Niektoré z danych dat z tabul'’ky m6Zzu byt relevantnejsie pre toto rozde-
lenie a naopak, iné mo6zu byt menej relevantné. Preto je vyhodné pred
klasifikdciou zredukovat’ pocet priznakov, ktoré sa budu pri nej pouzi-
vat'. VaSou tlohou je preto naprogramovat’

a) dopredny vyber priznakov
b) spétny vyber priznakov
¢) kombinovany vyber priznakov

tak, aby sme mali k dispozicii 4 priznaky, teda zredukujete pocet pri-
znakov o 3. Nésledne si vyberte klasifikator, kde postupne pouZijete pri-
znaky vybrané r6znymi pristupmi. Vysledky porovnajte, zdévodnite a
urcite najvhodnejsi pristup k redukcii priznakov.
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Klasifikacia

8.1 Naivny Bayesovsky klasifikator

Naivny Bayesovsky klasifikator vychddza z predpokladu, Ze efekt, kto-
ry mé hodnota (kazdého) priznaku na dand triedu, nie je ovplyvneny
hodnotami ostatnych priznakov. Na vypocet aposterioriérnych pravde-
podobnosti kazdej triedy pouzijeme Bayesovo pravidlo
P(x|w;)P(w;)
Pw;lx) = ———. 8.1

(wilx) P 8.1
Naivny Bayesovsky klasifikator slizi na priradenie objektu x do ¢o najp-
ravdepodobnejsej triedy w; podla jeho priznakov, ak pre kazdé j # i
plati

P(|w;)Pw;) _ PXlwj)P(wj)
Px  Px

(8.2)

Hodnota P(x) = 25.(:1 P(x|w;)P(w;) sa vyskytuje na oboch strandch ne-
rovnice, preto vzorka x patri do triedy w;+, ktorej rozhodovacia funkcia

di(x) = P(x|w;) P(w;) (8.3)
dosiahne najvyssiu hodnotu

i* = argmaxd; (x). (8.4)
1
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8.1.1 Priklad: Klasifikacia pomocou Naivhého Bayesovského
klasifikatora

Majme autd, kde ich priznakmi st farba, typ, povod a fakt, ¢i bolo, alebo
nebolo ukradnuté:

poradové ¢islo | farba typ poévod | ukradnuté?
1 Cervend | Sportové | domdéce ano
2 Cervend | Sportové | domdce nie
3 Cervend | Sportové | domdéce ano
4 7Ita Sportové | doméce nie
5 7Ita Sportové | import ano
6 ZIt4 SUV import nie
7 7Ita SUv import ano
8 ZIt4 SUV domadce nie
9 Cervend SUv import nie
10 Cervend | Sportové | domdce ano

Nasou tilohou je ur¢it, ¢i ndm mo6zu ukradnut’ cervené domace SUV
(x). Ked'Ze nemame Ziaden pripad takéhoto auta v nasej databdaze, po-
trebujeme si dany pripad vypocitat'.
Najprv potrebujeme urcit’ pravdepodobnosti P(xi|w;) podla vztahu
ik
P(xglwi) = T, (8.5)

1

kde N** predstavuje pocet objektov patriacich do triedy w; s priznakom
X a N' predstavuje pocet vSetkych objektov v triede i.

ano cCervena nie cervena
N!'= N? =
Nbl=3 N2 =9
ano SUV nie SUV
N!'= N? =
NL2 -1 N22=3
dno domadce nie domadce
N = N2 =
N3 =2 N**=3
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Vpripade P(Cervend|ano) méme 5 prvkov, kde w; = dno akde 3 z tych

pripadov st a; = éervena. Preto pre P(Cervend|4dno), N' =5a NV =3,
Nésledne méZme urcit’ vSetky pravdepodobnosti

P(Cervenélano) = % =0,6 P(Cervené|nie) = % =0,4
P(SUV|4no) = £ =0,2 P(SUV|nie) = 2 =0,6
P(domace|ano) = % =0,4 P(domacelnie) = % =0,6

Méame P(4no) = 0,5 a P(nie) = 0,5. Dosadenim do vzorca (8.3) dosta-
vame pre w = dno

d; (x) = P(4no) * P(Cervendlano) * P(SUV|ano) * P(domace|ano) = 0,5 *
0,6%0,2%0,4=0,024

apre w =nie
d,(x) = P(nie) * P(Cervend|nie) * P(SUV|nie) * P(domace|nie) = 0,50, 4
0,6%0,6=0,072

Ked'ze 0,024 < 0,072, a teda d; < d» nas pripad mozme klasifikovat’ ako
nie, teda auto ndm pravdepodobne neukradnd.

8.2 Otazky

1. Z akého predpokladu vychddza naivny Bayesovsky klasifikator.

2. Popiste od ¢oho zavisi tvar rozhodovacej hranice v Bayesovskom
klasifikatore. Uved'te priklady.

3. Vysvetlite princip techniky najblizsich susedov.

4. Popiste ¢o sposobuje pri technike najblizsich susedov zvySovanie
parametra K.

5. Vysvetlite, ¢o zndzornuju uzly a listy v rozhodovacich stromoch.
6. Popiste algoritmus tvorby rozhodovacieho stromu.
7. Popiste rozdel'ujuce kritéria pri rozhodovacich stromoch.

8. Vysvetlite, na Co sliZi orezavanie stromov.
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

8.3

. Popiste princip linedrnej diskriminac¢nej funkcie.

Vysvetlite urcovanie vah pri klasifikacii pomocou linedrnej diskri-
minacnej funkcie.

Popiste dva hlavné sp6soby klasifikacie do K tried pomocou dis-
kriminacnej funkcie.

Popiste hlavny rozdiel medzi diskrimina¢nou analyzou a met6dou
podpornych vektorov.

Vysvetlite pojem Lagrangeove multiplikatory.

Popiste rozdiel medzi SVM s volnym okrajom a nelinedrnym SVM.
Vysvetlite, kedy sa vyuZivaju a preco.

Popiste, aké typy casto vyuZivanych aktiva¢nych funkcii existuja
pre NS.

Vysvetlite pojem skrytd vrstva v NS.

Popiste rozdiel medzi riadenymi a neriadenymi technikami kasi-
fik4cie.

Vysvetlite princip techniky K priemerov.
Popiste aglomerativne zhlukovanie.
Popiste rozdiel medzi SOM a ANN.

Od ¢oho zavisi hustota map pri SOM.

Vysvetlite nedostatky SOM.

Ulohy

8.3.1 Rozhodovacie stromy

Majme $tidiu, kde bola na zédklade vyskumu velkého mnoZstva pacien-
tov ukdzana koreldcia medzi vekom pacienta, jeho krvnym tlakom a ri-
zikom mfitvice (obrazok[8.I). Na obrazku je zndzornend tabulka, ktora
predstavuje toto priemerné riziko podl'a veku a tlaku krvi pacienta. Na-
vrhnite rozhodovaci strom pre riziko mftvice nasledovne



8.3. Ulohy

Vek
30% | 40% | 50%
60
20% | 30% | 40% | 50%
50
10% | 20% | 30% | 40%
40
10% | 20% | 30%
30

120 130 140 150 Tlak

Obrazok 8.1: Tabul'ka znédzormujtca stipajtce riziko ochorenia v zavislosti na
veku a krvnom tlaku pacienta

a) 7 tried (farebne rozlisené)
b) 3 triedy:

¢ nizke (5% - 10 %)

¢ stredné (20 % — 40 %)

¢ vysoké riziko (50 % — 60 %)
8.3.2 Metodda K najblizSich susedov

Na obrazkul8.2]a) — ¢) sti zndzornené data, ktoré su rozdelené do katego-
rii. Toto rozdelenie je zndzornené r6znymi farbami. Pre kazdy z novych
bodov (Cierna farba) navrhnite

¢ metriku pre urCovanie vzdialenosti,
* pocet susedov.

Popiste rozdiel klasifikdcie v priklade b) pri pouziti euklidovskej a man-
hattanskej metriky. Zdévodnite. Popiste, ako by sa zmenila vyslednd kla-
sifikdcia pri pouziti inych metrik a poctov susedov. Zd6vodnite.
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y A y A L.y A
g g e
a) b) c)

Obrazok 8.2: Obréazok k tilohe K najblizsich susedov.

y A

Obrazok 8.3: Data rozdelené rozdel'ujicou nadrovinou pouzitim linedrneho
klasifikdtora.

8.3.3 Linearny klasifikator

Na obrézku [8.3] st zndzornené data a ich rozdel'ujica nadrovina, ktord
bola ur€end pomocou linedrneho klasifikatora. Aky problém nastane pri
klasifikdcii testovacich dat? Zdovodnite, preco vznikol dany problém a na-
vrhnite jeho rieSenie.
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8.3.4 Metdda K priemerov

Majme déta, kde mdme pre kazdé pozorovanie (M1,...,M5) urcené dve

hodnotyXaY:
X
Ml 1
M2 2
M3 4
M4 5
M5 6

Rozdel'te dané data do

e K =2 skupin. Ako vstupné centroidy majme vzorky M1 a M2.

B W ==

2

* K =3 skupin. Ako vstupné centroidy majme vzorky M1, M2 a M3.

Kazdy krok zakresl'ujte do grafu.
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Hodnotenie kvality
klasifikacie

9.1 Priklad: Vytvorenie matice zamen

Matica zdmen slaZi na vyhodnocovanie kvality klasifikatorov. Ddva in-
formdciu o suvislosti vysledkov klasifikdcie dat s informéciou o ich spréav-
nom zaradeni do tried.

Skuto¢nost’ \Rozhodnutie ‘ Negativne Pozitivne

Negativne a b
Pozitivne c d

Tabulka 9.1: Matica zamen

V tabul'ke[0.1lje zndzornend matica zdmen pre 2 klasifikacné triedy;,
kde
aje pocet spravnych zaradeni prvkov ako negativnych,
b je pocet nespravnych zaradeni prvkov ako pozitivnych,
c je pocet nespravnych zaradeni prvkov ako negativnych,
d je pocet spravnych zaradeni prvkov ako pozitivnych.

Z danej matice m6zme ziskat' informdciu o celkovej spravnosti kla-
sifikacie ako podiel spravne zaradenych prvkov a vSetkych prvkov

AC= 44 ©.1)
a+b+c+d’ ’
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HT ano HT nie
celé data: 456 146 (32 %) | 310 (68 %)

trénovacie: 292 (64 %) | 93 (32 %) | 199 (68 %)

testovacie: 164 (36 %) | 49 (30 %) | 115 (70 %)

Tabul'ka 9.2: Rozdelenie vstupnych dét na testovacie a trénovacie

Skuto¢nost’ \Systém | HT dno | HT nie | HT ?
HT ano 56 34 3
HT nie 6 192 1

Tabulka 9.3: Matica zdmen pre rozhodovaci strom na trénovacich datach

Skutocnost’ \Systém | HT d4no | HT nie
HT ano 93 0
HT nie 0 199

Tabul'ka 9.4: Matica zdmen pre neurénovu siet’ na trénovacich datach

9.1.1 Priklad: Vyhodnotenie kvality klasifikatora pouZzitim matice
zamen

NasSou tdlohou je na zdklade priznakov urcit, ¢i pacient m4, alebo nema
hypertenziuje (HT, vysoky krvny tlak). K dispozicii mame tidaje o 456 pa-
cientoch, kde pri kazdom pacientovi mdme urceny jeho vek, vysku, vahu
a hladinu cukru. Na zdklade danych priznakov chceme zistit’ hrozbu hy-
pertenzie.

Najprv je potrebné rozdelit' ddta na trénovacie a testovacie. V ide-
dlnom pripade bude rozdelenie pacientov s hypertenziou a bez nej ¢o
najpodobnejsi pri testovacich, aj trénovacich datach. V tabul'ke [9.2] je
znazornené rozdelenie nasich dat.

Na klasifikdciu danych déat sme pouzili dva klasifikatory: rozhodo-
vaci strom a neurénové siete. V tabul'kach[9.31a[9.4]sti zobrazené matice
zamen pre trénovacie data pri oboch klasifikatoroch.

V tabul'kdch[@.51a[9.6]sti zobrazené matice zamen pre testovacie data
pri oboch klasifikatoroch.



9.2. Otézky

Skutocnost’ \Systém | HT &no | HT nie | HT ?
HT éno 20 27 2
HT nie 10 105 0

Tabul'ka 9.5: Matica zdmen pre rozhodovaci strom na testovacich datach

Skutocnost’ \Systém | HT dno | HT nie
HT ano 39 10
HT nie 8 107

Tabul'ka 9.6: Matica zdmen pre neurénovu siet’ na testovacich ddtach

trénovacie data

testovacie data

rozhodovaci strom 85 %
neurénova siet’ 100 %

76 %
89 %

Tabulka 9.7: Vyslednd tispednost porovndvanych klasifikatorov

Privyhodnocovani klasifikatorov vychddzame z matice zdmen, z kto-
rej mézme urcit' spravnost’ klasifikdcie dosiahnutej na trénovacich aj
testovacich datach. Ako z prevedenych testov vyplyva (tabul'ka@.7), ne-
urénova siet’ lepsie vysledky v porovnani s rozhodovacim stromom pre
testovacie a rovnako aj trénovacie data.

9.2

1.

2.

Otazky

Vysvetlite, ¢o znamend preucenie klasifikatora.

Vymenujte mnoziny dat, aké pouzivame pri urcovani kvality kla-

sifikatora.

. Vysvetlite met6du vzdjomne;j validécie.

Vysvetlite rozdiel medzi K-ndsobnou vzdjomnou validaciou a vza-
jomnou validdciou s vynechanim jednej vzorky.

. Vysvetlite pojem chybova funkcia klasifikatora.
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10.

11.

9.3

. Popiste maticu zdmen a jej vytvaranie pre viac klasifika¢nych tried.

Vysvetlite pojem ROC krivka a jej vytvorenie.

Popiste, ako bude vypadat ROC krivka idedlneho klasifikatora (ktory
bezchybne oddeluje dve triedy).

Popiste, ako bude vypadat’' ROC krivka ndhodného klasifikdtora
(ktory méa chybu 50 %).

Vysvetlite, co znamenaju jednotlivé casti matice zdmen pre dve
klasifika¢né triedy a ako medzi sebou suvisia.

PopiSte McNemarov test.

Ulohy

9.3.1 Vyberanie vzorky do testovacej mnoziny

Vysvetlite, Co nastane v pripade, Ze sa pri rozdeleni dat dostant do tré-
novacej mnoziny déta jedného typu a do testovacej ddta druhého. Na-
vrhnite rieSenie tohto problému.

9.3.2 Porovnavanie klasifikatorov

Majme $tyri klasifikdtory A, B, C a D. KaZdy z klasifikdtorov mé zadané
hodnoty (FP, TP) nasledovne

A0; 1) B (0,65; 0,65)
C(0,1;0,4) D(0,8;0,9)

» Urcite, ktory z klasifikdtorov je najlepsi.

e Urcite, ktory z klasifikdtorov vyuZziva stratégiu, kde ndhodne ur-

Cuje triedu pre dany prvok.



9.3. Ulohy

9.3.3 ROC krivky

Majme klasifikator s pouzitim prahu, ktorym sme dostali nasledujtci vy-

sledok
prah | TP FP
15 0,2 0,2
20 0,2 03
33 03 03
46 04 04
68 05 04
75 0,6 0,5
91 0,7 05
112 | 0,8 0,6
130 | 0,8 0,7
180 | 0,9 0,8

Nacrtnite ROC krivku klasifikatora.
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10.1

1.

2.

10.

11.

Svetlo

Otazky
Aké typy Ziarenia st neviditelné pre I'udské oko.

Vysvetlite rozdiel medzi rddiometrickymi a fotometrickymi velici-
nami.

. Vysvetlite, Co rozumieme pod pojmom spektrum.
. Vysvetlite pojem tepelné Ziarenie telesa.

. 'V akom rozsahu vlnovych diZok sa nachadza viditeln4 ¢ast’ spek-

tra?

. Do ktorej oblasti vinovych dizok spad4 ziarenie ¢ierneho telesa pri

nizkych teplotach? Je toto Ziarenie registrovatel né 'udskym okom?
Definujte pojem absolttne Cierne teleso.

Ako je definovana velicina ziarivy tok?

Popiste podl'a akych zdkonov optiky sa riadi svetlo.

Na vysvetlenie ktorych optickych javov postacuje vinovy model
svetla?

Aké zékladné vlastnosti charakterizuju elektromagnetické vinenie.
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10. SVETLO

12. Vysvetlite, co je foton.
13. Vysvetlite, akymi veli¢inami popisujeme svetlo.

14. Na zdaklade ktorych predpokladov formuloval Planck zédkon vyza-
rovania pre absolttne Cierne teleso?

15. Popiste Planckovu krivku.
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111

1.

2.

10.

11.

Ludsky vizualny system

Otazky
Vysvetlite princip vnimania svetla a farieb 'udskym okom.

Kol'ko percent vsetkych informécii zo svojho okolia vnima ¢lovek
pomocou zraku.

. Aké receptorové bunky sa nachddzajui na sietnici oka.

Popiste z akych casti sa sklada I'udské oko a na o sliazia.
Ako sa nazyva oblast’ oka, kde sa nachddza véc¢sina capikow.

Vysvetlite, aky typ ¢apikov je najmenej (L, M, S) zastipeny v [ud-
skom oku.

. Vysvetlite pojem ZItd Skvrna a ¢im sa vyznacuje.

Vysvetlite v ktorej ¢asti 'udského vizudlneho systému sa dejti opo-
nentné procesy.

Popiste, aké kandly vystupuji v oponentnych procesoch.
Popiste, aké skupiny gangliovych buniek rozoznédvame.

Vysvetlite trichromatickd teériu.
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12. Vysvetlite, Co je slepé Skvrna.

13. Vysvetlite, Co su receptorové polia a v akej suvislosti ich pouZi-
vame.

14. Vymenujte a popiSte poruchy farbocitu.
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Kolorimetria

12.1 Priklad: Grassmannov experiment skladania
farieb

Urcite farebné stiradnice farby, ktord vznikne zmie$anim troch farieb v
systéme CIE-xy, ktoré s reprezentované ako vektory

c1=10,2;0,4;1017, ¢, =[0,1;0,5; 1017, ¢3 = [0,3;0,2; 101 T

Aplikovanim prvého Grassmanovho zdkona dostdvame farbu urc¢ent vek-
torom ¢4 = [Xy4, Y4, Y4l T ktora vznikla zlozenim farieb c; a ¢, nasledovne

i 10
1=—= :25,
»yu 04
Y, 10
T,=—2=—"=20
¥y 0,5
ateda
x1Th+xT, 0,2:25+0,1-20
X4 = = =0,44
Th+ T 25+20
_nhi+ph _04:25405-20
e 25+20 -
Y.=Y1+Y,=10+10 =20,
z toho
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ca = [0,44;0,15;20]T.

Teraz je potrebné zmiesat farby cs a c4. Vyslednd farba cs5 je urcend vek-
torom cs = [Xs, y5, Y5] 7, pricom

¥ 10
oy 02
Y, 20
T4:—:
yi 0,15
L %TstuTy_0,3:50+0,44:133,3
Ty T, 50 +133,3
T3+ Ty 0,2-50+0,15-133,3
ys= P33TV =0,16
T3+ T3 50+ 133,3

Ys = Y3+ Y3 = 10+ 20 = 30.

3 50,

=133,3

=0,40

Vysledna farba, ktoréd vznikne zmieSanim farieb ¢y, ¢; a c3 aje danéd v pries-
tore CIE-xy stiradnicami

cs = [0,40;0,16;30] 7.

12.2 Otazky

1. Aké typy skladania farieb pozndme, uved'te hlavné rozdiely medzi
nimi.

2. Aké st prvé matematicky definované priestory farieb.

3. Co sa nachddza na Plankovej krivke v CIE diagrame.

4. Popiste na ¢o slizi referen¢ny biely bod.

5. Vysvetlite, ¢o je pdkové pravidlo.

6. Ako urc¢ime doplnkové (komplementarne) farby v CIE diagrame.
7. Uved’te niektoré doplnkové (komplementarne) farby.

8. Uved'te priklady purpurovych farieb.

9. Definujte sytost farby.

10. Ako ur¢ime cCistotu farby v CIE diagrame.
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11. Vysvetlite, ¢o predstavuje gamut farieb.
12. Vysvetlite, o predstavuju McAdamove elipsy.

13. Vysvetlite pojem metamér.

12.3 Ulohy
12.3.1 Farby
Majme tri primérne farby: ¢ervend, zelend, modra.
¢ Urcite tri sekundérne farby, ktoré vznikndu ich vzdjomnou kombi-

naciou.

12.3.2 CIE diagram
Ur¢ite doplnkové farby v CIE diagrame k farbdm A1, A2 a A3.

X y
Al 03 02
A2 025 04
A3 04 04

Dané farby zobrazte v RGB. Na vypocty pouZite hodnoty v tabul'ke.

X y
0,6400 0,3300
0,2100  0,7100
0,1500 0,0600

65 03127 0,3290

Ow Q™

63






KAPITOLA

13

Farebné modely

13.1 Priklad: Prevod medzi farebnymi modelmi

V nasledujicom priklade si ilustrujeme konverziu medzi farebnymi mo-
delmi a zobrazime farebné zloZzky pre dany obrazok. Televizne normy
pouzivajui farebny model Y’CbCr namiesto RGB, ktory je bezne pouzi-
vany v monitoroch pocitacov.

Najprv si vytvorime obrazok, na ktorom budeme demonstrovat konver-
ziu. Dany obrazok bude pozostavat' z farebnej Sachovnice, ktorej farby
budid zodpovedat' rozloZeniu zobrazenému na obrazku [I3.1] Toto zo-
brazenie dosiahneme pomocou vytvorenia obrdzka v RGB farebnom mo-

Cierna ¢ervena | modra

zelena Zlta fialova

tyrkisova biela biela

Obrazok 13.1: RozloZenie farieb
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deli pre dané zloZky nasledovne

0 255 0
R=|0 255 255 |,
0 255 255
0 0 0
G=| 255 255 0 |,
| 255 255 255 |
0 0 255
B=| 0 0 255 |. (13.1)
| 255 255 255 |

Nasou tilohou je prekonvertovat’ vytvoreny obrazok z farebného modelu
RGB do Y’CbCr a zobrazit’ dané zloZky osobitne. Na prevod medzi mo-
delmi pouzijeme rovnice

Y 16 0,257 0,504 0,098 R
Cb (=] 128 | +| —0,148 -0,291 0,439 G |, (13.2)
Cr 128 0,439 -0,368 -0,071 B
R 1,000 0,000 1,140 Y-16
G |=1] 1,000 -0,395 -0,581 Cb-128 |. (13.3)
B 1,000 2,032 0,000 Cr—128
Na obréazku[I3.2lvidime obraz v RGB modeli a jednotlivé zlozky R, G a B
samostatne.

(@ (b) (c) (@

Obrazok 13.2: Obraz v (a) RGB farebnom modeli, (b) R zlozka, (c) G zloZka,
(d) B zlozka.
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(@ (b)

Obrazok 13.3: Vysledné hodnoty po prevode z RGB do Y'CbCr (a) Y zlozka,
(b) Cb zlozka, (c) Cr zlozka

Nésledne prevedieme dany obraz do Y'CbCr podl'a vztahu (I3.2).
Vysledné hodnoty st

0,0627 0,3195 0,1607
Y= 05669 0,8237 0,4174 |,
0,6648 0,9216 0,9216

[ 0,5020 0,3537 0,9412 ]
Cb=| 0,2110 0,0627 0,7930 |,
| 0,6502 0,5020 0,5020 |

[ 0,5020 0,9412 0,4305 ]
Cr=] 0,1342 0,5734 0,8697 |. (13.4)
| 0,0627 0,5020 0,5020 |

Jednotlivé zlozky Y’, Cb a Cr samostatne st na obrazku[I3.3] Z tohto
obrazka je zjavné vyuzitie pre zobrazenie televizneho signalu. V pripade
Y’CbCr modelu staci zobrazit' Y zlozku, vd'aka ktorej pouzivatel ziska
plnohodnotnt Sedoténovi informdéciu v porovnani s inymi zlozkami
zY'CbCr, rovnako ako z RGB modelu.

13.2 Otazky
1. Aké typy farebnych modelov pozndme.
2. Popiste rozdiel medzi modelmi RGB a RGBA.
3. Vysvetlite, ¢o predstavuju jednotlivé zlozky v modeli L*a*b*.
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4. Popiste s akym ¢astym problémom sa stretdvame pri praci s far-
bami v modeli HSV.

5. Vysvetlite, kde v RGB modeli sa nachadzajt farby zodpovedajtce
odtieniom Sede;j.

6. Vysvetlite, aky je hlavny rozdiel medzi HW orientovanymi a pou-
Zivatel'sky orientovanymi modelmi.

7. Vysvetlite, kde sa vyuZivaji modely triedy Y.
8. Vysvetlite, preco boli farebné modely RGB, CMY, YIQ a HSL vytvo-

rené. Urcite, kde a preco sa dané modely vyuZivaju.

13.3 Ulohy

13.3.1 Farebné modely

Urcite hodnoty pre Sedd farbu v modeloch CMY, YIQ a HSV, ktorej vy-
jadrenie v RGB modeli je (pre 8-bitovy obrazok s hodnotami 0 — 255)

¢ (10; 10; 10)
* (90; 90; 90)

* (250; 250; 250)

13.3.2 Prevody medzi farebnymi modelmi

Majme dany pixel v RGB s hodnotami (150; 10; 200) pre 8-bitovy obrédzok
s hodnotami 0 — 255. Urcite farbu daného pixela v modeloch CMY, HSI,
YCbCir.

13.3.3 Model RGB

V RGB kocke zobrazte farby obrdzka[I3.4lnasledovne (pre 8-bitovy obra-
zok s hodnotami 0 - 255)

¢ Zobrazte vSetky farby nachddzajtce sa v obrazku.

¢ Zobrazte len farby, ktorych hodnoty zodpovedaji predpisu R+G+B
=100.



13.3. Ulohy

Obrazok 13.4: Vstupny obrazok k ilohe Model RGB

¢ Zobrazte len farby, ktorych hodnoty zodpovedajui predpisu R+G+B
=180.

Pozorujte a popiste kde a preco sa zobrazené farby nachadzaju.

13.3.4 Model CMY

Preved'te nasledujtce farby z modelu CMY do modelu CMYK. Popiste a
vysvetlite rozdiel.

e (244, 244, 244)
¢ (125,89, 111)

* (43,28, 198)

13.3.5 Detekcia pokozky v modeli HSV

Majme farbu pokoZky definovant v HSV nasledovne

0<H<50
0,23<S<0,68

Néjdite na danom obrazku[13.5] oblasti, ktoré st podl'a horeuvedenych
ohraniceni pokozkou.
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Obrazok 13.5: Obrazok k tdlohe Detekcia pokoZzky

13.3.6 Prevod medzi HSV a HSL

Preved'te Cervend farbu (0, 1, 1) z modelu HSV do modelu HSL. Vysvet-
lite ako a preco sa farba zmenila.
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14.1

1.

2.

Vizualne vnimanie
a pozornost

Otazky
Vysvetlite pojem vizudlna pozornost'.

Vymenujte asponi 5 spésobov vyuzitia detekcie vyznamnych ob-
lasti v praxi.

. Popiste rdozne pristupy sledovania o¢i a rozdiely medzi nimi.

Popiste vyhody a nevyhody sledovania pohybu o¢i.

Popiste princip tvorby mép zachytavajtcich vyznamné oblasti v ob-
raze.

Vysvetlite vyhody tvorby modelov na detekciu vyznamnych ob-
lasti v porovnani so sledovanim oci.

Popiste rozdiel medzi pristupmizdola-nahor a zhora-nadol pri de-
tekcii viznamnych oblasti.

Vysvetlite nedostatky modelov, ktoré vyuZivajui len nizkotroviiové
priznaky.

Popiste zdkladnu architektiru modelu zaloZeného na Ittiho pri-
stupe.
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14. VIZUALNE VNIMANIE A POZORNOST

(@ (b) (0

Obrazok 14.1: Vstupné snimky pre detekciu vyznamnych oblasti s pouZitim
nizkourovnovych priznakov.

14.2 Ulohy

14.2.1 Detekcia vyznamnych oblasti

Majme obrazy, ktoré zachytavaju zapad slnka (obr.[T4.T). Navrhnite niz-
kotroviové priznaky, ktoré by ste pouZili pri detekcii vyznamnych ob-
lasti v danych obrazoch. K dispozicii mate pridavnt informéciu podl'a
ktorej viete, Ze najvyznamnejsi objekt je zdpad slnka. Svoje predpoklady
si overte naprogramovanim jednoduchého systému, kde vytvorite mapu
vyznamnych oblasti nasledovnym sp6sobom

¢ Vytvorte mapy pre priznaky, ktoré ste si vybrali.

* Mapy priznakov scitajte a vysledok normalizujte.
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