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Abstrakt

Tato préaca sa zaoberd problematikou objektivnej klasifikicie drevnych vla-
ken na zaklade vizudlnej informacie z mikroskopickych fotografii tychto vlaken.
Praca uvadza diskriminacnu analyzu ako jednu z moznosti ako klasifikovat. Ana-
lyzuje roézne sposoby pripravy (predspracovania) vzoriek pre tito analyzu. Pri-
nosmi prace si (1) dve metédy automatického vyberu vzoriek z mikrofotografii
drevnych vldken a ich experimentdlne overenie, (2) experimentélne preskiimanie
uspesnosti klasifikacie pri pouziti dvoch farebnych schém a dalsich parametrov
klasifikdcie a (3) prakticky vizudlny nastroj pre prostredie Matlab, pomocou
ktorého je mozné klasifikaciu drevnych vlaken lahko vykonavat.

Klicové slova: Identifikdcia celuléoznych vldken, Analyza materidlov, RGB,
Helmholtzova farebna schéma, Diskriminacna analyza



Abstract

This work deals with objective classification of wood fibers based on visual
information from microscopic photographs of these fibers. The work presents the
discriminative analysis as one of the ways of classification. It also analyzes vari-
ous ways of preprocessing of samples for this analysis. The main contributions
of this work are (1) two methods for automated selection of samples from mic-
roscopic photographs and their experimental evaluation, (2) the experimental
exploration of classification success rate when using two different color sche-
mes and other classification parameters, (3) a practical visual tool for Matlab
environment, which can be easily used for classification of wood fibers.

Keywords: Fibre material identification, Materials analysis, RGB, Helmholtz
color scheme, Discriminatory analysis
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1. Uvod

BezZnou tlohou v priemyselnej praxi je identifikdcia neznamych materidlov.
Vo vseobecnosti sa takato tiloha vyskytuje v mnohych profesiach: lekarstve, po-
travinarstve, polnohospodarstve, drevarstve, forenznej analyze a mnohych dal-
sich. Existuje velky pocet metdd, ktorymi sa identifikicia vykondva. Vyuziva sa
chemicka analyza, spektrometria ale aj jednoduchsie makroskopické pozorovanie
a nasledna identifikacia clovekom. Existujice metdédy sa navzajom kvalitativne
lisia v aspektoch ako dostupnost (cena), ndroc¢nost (na uskutoénenie identifi-
kécie) a presnost. Kedze tieto vlastnosti si ¢asto v protiklade, existuje zrejma
motivacia hladat nové metody, ktoré by poskytovali vyhodny pomer “ceny a
vykonu”.

Maloktora z existujucich metdd je univerzalna. Pri niektorych typoch ma-
teridlov uz existuju praxou overené pristupy identifikdcie. V nasej praci sa za-
meriavame na drevné vlakna. Presnejsie, zaoberame sa problémom klasifikacie
vzorky drevného vlakna do niektorej z dopredu definovanych tried. Identifiké-
cia drevnych vlaken ma vyuzitie v mnohych oblastiach ako produkcia textilii,
ochrana kultirneho dedicstva, archeolégia, polnohospodarstvo a pod. Podobne
ako materialy vo vSeobecnosti, aj drevné vlakna mozno identifikovat viacerymi
pristupmi: skiimanim farebnych vlastnosti, skiimanim mechanickych vlastnosti,
chromatografiou plynov, réznymi druhmi spektroskopie, termomechanickou ¢i
mikroskopickou analyzou. Aj tu plati, ze sa metody identifikicie lisia cenou,
narocnostou aj presnostou.

Existujice metédy identifikacie drevnych vlaken mozno rozdelit aj podla dal-
Sieho hladiska: objektivity. Za objektivne povazujeme metddy, ktoré identifikuju
latku bez rozhodovania ¢loveka, kym subjektivne toto rozhodovanie vyzaduju
(samozrejme, mozno rozliSovat roézne miery objektivity). Subjektivne metdédy
maji nevyhodu prave v Iudskom faktore. Clovek sa méze pomylit, jeho vykon
nie je stabilny a casto krat ho musime na dand dlohu skolit. Objektivne metddy
maju vyhodu konzistentnosti, funguji okamzite. Zaroven sa vsak objektivne me-



t6dy Casto drahé (vyzaduju drahé zariadenia), zatial ¢o subjektivne metody su
lacnejsie, pretoze vyzaduju len jednoduché zariadenia a opieraju sa o expertné
schopnosti ¢loveka.

Jednou z tendencii vyskumu je subjektivne metédy objektivizovat, teda na-
hradit kroky vykondvané ¢lovekom strojovym spracovanim (s motiviciou od-
stranit nevyhody subjektivity a ponechat vyhodu ceny). KedZe sa subjektivne
metody v drvivej vacsine opieraju o spracovanie vizudlnej informécie ¢lovekom,
jednou z prilezitosti je vyuzitie metéd pocitacového videnia a umelej inteligencie
(najmé strojového ucenia) na vykondvanie vizualnej analyzy. Casto pouzivanou
subjektivnou metédou identifikicie drevnych vldken je farbenie vzoriek rozli-
Sovacim farbivom (takym, ktoré pozmeni farby vldkien tak, aby sa jednotlivé
druhy cloveku lahsie identifikovali) a ndslednd mikroskopickd vizuélna analyza.
Prave v tomto postupe mozno spracovanie obrazu pocitacom vyuzit — na mieste
vizuédlnej analyzy.

1.1 Ciele a zameranie prace

Cielom nasej prace je objektivizovat hodnotenie drevnych vldkien, ¢ize vy-
lacit ludské subjektivne hodnotenie v kvalitativnom posudzovani drevnych pro-
duktov. Praktickym vystupom prace je program, ktory vie automaticky rozo-
znavat rozne typy drevnych vldken z mikrofotografii.

V tejto praci sa zameriavame na urcovanie typov vlaken na zaklade farby, kde
vzorky vyhodnocujeme na mikroskopickej tirovni. Existuja pritom dve zédkladné
vizualne vlastnosti drevnej hmoty, farba a morfologia, pricom v tejto praci sa
zameriavame len na farbu a morfolégiu nevyuzivame. V tomto pristupe prebieha
klasifikdcia na zaklade farebnych suradnic, ktoré ziskame z farebnych fotografii
vlaken. Identifikacia iba na zaklade farby je zjednoduseny pristup, je vSak do-
statocne reprezentativny. V ramci prace sme najskor zreprodukovali experiment
zalozeny na tomto pristupe, ktory bol opisany v élanku [3]. Potom sme usku-
tocnili dalsie experimenty, v ktorych sme experimentovali s inymi nastaveniami
a vstupnymi hodnotami pristupu, predovsetkym s farebnymi vektormi, ktoré si
zalozené na dvoch farebnych schémach (RGB a Helmholtz). Zamerali sme sa tiez
na predspracovanie fotografii, ktorého tlohou je vyber vzoriek do klasifikacie.
V préci sme navrhli automaticky postup na vyber reprezentativnych pixelov z
fotografie do analyzy, ktory odstrarnuje subjektivny vyber experta.

Za najddlezitejsie prinosy préce povazujeme:

e Vytvorenie dvoch automatickych metdd extrakcie reprezentativnych pixe-
lov z mikrofotografii drevnych vldkien (pre zvySenie automatizécie a teda



aj objektivity identifikdcie) a ich experimentdlne overenie.

e Experimentalne preskimanie rozlisSovacej schopnosti dvoch farebnych schém
pri klasifikacii mikrofotografii drevnych vldken.

e Vytvorenie praktického néstroja na vykonavanie klasifikdcie mikrofotogra-
fif drevnych vlaken pre prostredie Matlab.

Nase metddy identifikdacie drevnych vldken sa opieraji o viaceré modely,
principy a algoritmy. V ramci teoretickej Casti prace ich preto postupne uva-
dzame. Najskor sa venujeme teérii farieb, kedze identifikdcia mé prebiehat na
zéklade ziskanej farebnej informacie z mikrofotografii drevnych vlaken. Pre-
dovsetkym sa zameriavame na dve farebné schémy (RGB, Helmbholtz), ktoré
definuju farbu pomocu réznych atribitov. Ich rozliSovaciu schopnost budeme v
praci tiez analyzovat. Samotnu identifikdciu budeme vykonavat vyuzitim diskri-
minaénej analyzy [2]. Jej princip uvddzame v teoretickej Casti prace.

Jednym z prinosov préace je aj automatickd extrakcia reprezentativnych pi-
xelov z mikrofotografii drevnych vlaken. Dve metddy, ktoré sme na extrakciu
vytvorili vyuzivaji rozliéné metédy spracovania obrazu (napr. prahovd identifi-
kécia regiénov, morfologické ipravy) a optimalizacie (Luus-Jaakola, nekonvexnd
nelinedrna optimalizacia), ktorym sa ¢ast analyzy tak isto venuje. Samotny opis
metod a ich experimentédlne overenie sa nachddza v praktickej casti prace.



2. Teoreticka cast

2.1 Teoéria farieb

Kazdy objekt sa da vidiet ako farba alebo kombindcia farieb. Fyziologicky
proces videnia je reakciou na kontrastné pdsobenie farieb, farby ako vlastnosti
odrazeného svetla pdsobia na sietnicu oka. Prostrednictvom farebného videnia
ziskavame 70 - 90% informécii. TieZ mo6zme povedat, Ze farba je stcastou tzv.
Ekologickej kvality (EQ) materidlov, technol6gii architektonickych diel a tiez
vyrobkov a vyrobovych komplexov. S farebnostou a stavom optickych vlastnosti
systému suvisi vntutorny obsah a celkova kvalita, napr. charakteristicky priebeh
zmien farebnosti pri starnuti a zdniku materialov.

Na zéklade tohto je zrejmé, ze analyzou farieb sa vieme mnohé dozvediet o
povahe materidlov, ktoré pozorujeme (a to jednak priamo ludskym pozorovanim,
alebo “imitdciou” tohto pozorovania pocita¢om). Vieme napriklad uréovat druhy
materidlov, ¢im sa zaoberd aj tato praca.

Vedecké skiimanie farieb sa datuje od 16. - 17. storocia a je zalozené na
exaktnych vyskumoch. Dnes uz vieme vytvarat rézne kniznice materidlov alebo
katalégy, ktoré sa vyuzivaji napr. na testovanie a predvidanie starnutia a zi-
votnosti. Na margo objektivnosti skimania vsak treba povedat, ze farba nie je
fyzikalna veli¢ina, ale predstavuje subjektivny fudsky vnem. Farbe mozno prira-
dit fyzikélnu charakteristiku (napr. vlnovi dizku svetla) ale jej vnimanie bude
stale zavisiet od pozorovatela.

Podla [4] je farba definovand nasledovne: “Farba je takd charakteristika vi-
ditelného ziarenia, pomocou ktorej moze pozorovatel rozoznat rozdiely medzi
dvoma pozorovanymi poliami bez Struktiry povrchu rovnakého tvaru a velkosti,
ktoré mézu byt zapri¢inené rozdielmi v spektralnom zlozeni radiacnej energie
zucastnenej v pozorovacom procese. Psychofyzikalna farba je Specifikované tris-
timularnymi hodnotami radiac¢nej energie, ktord dopadé do oka.”



Farba sa d4 urcovat viacerymi sposobmi. V tejto praci sa zameriavame na
Specifikdciu farby prostrednictvom RGB systému a Helmholtzovych siradnic.

2.1.1 RGB systém

RGB je aditivny farebny model, pri ktorom svetlo zelanej farby vznika zmie-
sanim ¢erveného (R-red), zeleného (G-green) a modrého (B-blue) svetla vhodnej
intenzity. VSetky viditelné farby si kombinaciou tychto troch zékladnych fareb-
nych zloziek. MieSanie farieb je zalozené na aditivnom spoOsobe, ¢ize séitanim
(priddvanim farby k farbe). Pre uchovanie v paméti pocitacov sa pouziva 256
(0-255) odtietiov kazdej farby. To zodpovedd 8 bitom, ¢ize jednému bajtu. Takto
vie vzniknat az 16 777 216 farieb. Z toho vyplyva, ze kazda farba je tvorena
troma bajtmi. Prvy bajt uddva odtien ¢ervenej farby, druhy zelenej a tret{ mod-
rej. Priklad : najsytejsia ¢ervend je dand kombinéciou 255 0 0, najsytejsia zelend
je 0 255 0 a najsytejsia modré je 0 0 255.

Obr. 2.1: Zmiesavanie zakladnych farieb RGB.

Model RGB sa pri praci s digitdlnymi fotografiami pouziva najcastejsie, pre-
toze zodpoveda spdsobu, akym sa informécia o farbe uchovava. Jeho nevyhodou
vsak je, ze je neprirodzeny pre cloveka. Liudia spravidla nie st schopni pre lu-
bovolnta farbu urcit ¢iselne jej RGB zlozky. Ak sa teda zaoberdme problémom,
v ktorom chceme od ¢loveka, aby farby rozliSoval a vedel ich opisat, pripadne
pomenovat, musime vyuzit farebni schému, ktord je spésobu ludského vnimania

farieb blizsia, napriklad Helmholtzovu schému.

2.1.2 Helmholtzove stiradnice

V Helmholtzovych stradniciach je farba opisana troma atribitmi, a sice do-
minantnou vlnovou dlzkou Ap, excitaénou ¢istotou pg a luminiscenciou L [4].



Na urcovanie farieb v Helmholtzovej schéme sa pouziva grafickd schéma na ob-

razku 2.2. V nej mozeme vidiet farebné spektrum v tvare podkovy. V jeho pros-

triedku sa nachddza achromaticky (bezfarebny) bod W a okraj schémy zodpo-

vedd najsytejsim farbam a slizi na urcovanie dominantnej vinovej dizky.
Farba urcena podla Helmholtzovej schémy ma nasledovné atributy:

e Dominantna vlnova dizka \p reprezentuje vinovii dizku monochroma-
tického svetla, ktoré méa rovnakt farbu ako nasa vzorka. Zodpoveda farbe
takej vinovej diiky, ktord ked sa primiesa k urc¢itému mnozstvu achroma-
tickej farby (achromatické farby su Gierna, biela,sivé; ¢ize s to farby, ktoré
nemaju farebny odtieti), poskytne pozadovani farbu (farbu s uvazovanou
Ap). Vlinova dizka farby prepéja svet fudského vnimania farieb so svetom
fyzikdlnym, ktory je vSeobecne zrozumitelny vo vSetkych oblastiach (napr.
bioldgia, medicina).

e Excita¢na Cistota pg farby je pomer vzdialenosti danej farby od achro-
matického bodu k celkovej vzdialenosti medzi achromatickym bodom a
spektralne Cistou farbou danej dominantnej vinovej dlzky Ap.

° Ziarivosﬁ/ luminiscencia L je atributom farby urcujicim jej vnimanua
svietivost resp. svetlost. Presnejsie, kazdej farbe mozno priradit odtien si-
vej, ktory by vznikol, ak by sme z farby odstranili vsetku “farebnost”. Tieto
odtiene sivej mozno zoradit od ¢iernej po bielu, pricom ¢ierna ma nulovi a
biela najvyssiu ziarivost. Ziarivost farby je potom uréend Ziarivostou sivej,
podla toho, kde sa tato sivd medzi bielou a ¢iernou nachadza.

Hodnoty Helmholtzovych atribatov farby mozno vypocitat z jej RGB hodnot
(postup uplatiiujeme aj my v praktickej ¢asti prace). Postup spociva v prepocte
cez dalsie farebné schémy. Prvym krokom je preklad RGB stradnic do tzv. CIE
schémy (pomenovanej podla Medzindrodnej komisie osvetlovania, organizacie,
ktord skima farby a okrem iného definuje Standardy ich reprezentécie). CIE
schéma sa oznacuje ako XYZ, podla zloziek, ktoré tieto tri pismend oznacujui:

e X predstavuje linedrnu kombinaciu kriviek reakcie ¢apikov na svetlo danej
farby (buniek Iudského oka, citlivych na farbu).

e Y predstavuje svetlost. Tejto hodnote v Helmholtzovej schéme zodpoveda
hodnota L.

e 7 priblizne zodpovedd modrej stimulécii (Capika reagujiceho na modri).



Vypocitat koordindty XYZ z RGB mozno podla nasledujticeho vzorca:

X 2769 1.752 1.130] [R
Y|{=| 1 459 0060| |G (2.1)
Z 0 0566 5594| |B

Farebnost (chromaticita) farby je ndsledne ur¢end hodnotami z a y, ktoré
dostaneme normalizaciou:

X
TTX4v+z (22)
Y
= —— 2.
'TXiv+z (2:3)

Vypocitané = a y néasledne vieme pouzit pri vypoc¢te Helmholtzovych koor-
dinatov Ap a pg. x a y urcuju bod S, cez ktory prekladame priamku smerujicu
z achromatického bodu W k okraju diagramu (pozri obrazok 2.2). Tam, kde
tato priamka pretina okraj “podkovy” sa nachddza bod IP, ktory urcuje do-
minantni vlnova dizku Ap. Zaroveri pomer vzdialenosti W-S a W-IP uréuje
hodnotu excitac¢nej cistoty pg.

(2.4)

Obr. 2.2: Schéma na urcovanie atribtitov farieb podla Helmholtza.

Charakter Helmholtzovych atributov, na rozdiel od RGB, m4 blizsie k fyzi-
kélnej podstate svetla (atribtit dominantnej vinovej dlzky) a okrem toho ovela



lepsie vystihuje spdsob, akym by ¢lovek opisoval farbu. Tato schéma preto méze
mat vyznam pri tlohach, pri ktorych ¢lovek farebne rozlisuje nejaké objekty. V
nasej praci sa zaoberame takouto tlohou — rozlisovanim typov drevnych vldkien.

2.2 Optimalizacia

V ramci tejto prace sme vytvorili dve automatické metody, ktorych cielom je
extrakcia reprezentativnych pixelov z mikrofotografii. Tato extrakcia méa nahra-
dit manualny vyber vzoriek z fotografie clovekom. V ramci tychto metéd teda
musime automaticky spracivat mikrofotografie. Predovsetkym v nich musime
identifikovat regiény, v ktorych sa samotné vldkna nachddzaji (odlisit ich od
“pozadia”). Nésledne urc¢ujeme, ktord cast vldkien je najvhodnejsia na vytvo-
renie vzorky (vSeobecne ndm ide o hladanie prieénych rezov na miestach, kde
vldkna nie st nevhodne ohnuté, prekryté ¢i rozmazané).

Okrem iného pritom vyuzivame dve vSeobecné optimalizatné metédy: (1)
metédu Luus-Jaakola a (2) metédu Sekvencéného kvadratického programovania.

2.2.1 Optimalizacnd metéda Luus-Jaakola

Optimalizaénd metéda Luus-Jaakola [8] patri medzi tzv. bezgradientové me-
tédy, to znamend, ze nepotrebujeme poznat gradient ticelovej funkcie, ¢o umoz-
nuje jej pouzitie pre nediferencovatelné a nekonvexné tlohy. Tato metéda je
zalozend na ndhodnom hladani optima. Tzn., Ze zaruku ndjdenia globalneho
optima neméame. Avsak, algoritmus v praktickom pouziti poskytuje velmi dobré
vysledky.

Princip metédy spociva v tom, ze v okoli d, ktoré si zvolime nadhodne vybe-
rieme bod zg a ulozime si jeho funkéni hodnotu. Potom okolie d prispdsobime
bodu xy tak, Ze xg+d a xog—d. V tomto okoli sa ndhodne zvoli dalsi bod z;. Ak
je jeho funkénd hodnota mensia ako funkénd hodnota predchédzajiceho bodu,
presunieme sa don a velkost okolia bude rovnaka ako v predchadzajicom kroku.
Ak je vsak funkénd hodnota vacsia, zostaneme v bode v ktorom sa prave naché-
dzame a okolie zmensime (miera zmensenia je parametrom algoritmu). Takto
postupujeme az kym sa neuplatni zastavovacie kritérium (minimdlna velkost
okolia d, ktort si tiez uréime na zadiatku).



2.2.2 Sekvencné kvadratické programovanie

Sekvenéné kvadratické programovanie (SQP) predstavuje sibor metdd, ktoré
efektivne riesia konvexné optimalizaéné problémy [5]. Pri SQP optimalizujeme
funkciu f pri obmedzeniach g.

R
s.t. g(x) <0,

SQP metody su iterativne, teda za¢ni na nejakom inicidlnom rieseni problému
(nemusi byt nutne pripustné) a postupne hladaji zlepSujice rieSenia (také, ktoré
st pripustné vzhladom na obmedzenia a zaroven lepsie ako predchadzajtce néj-
dené). V kazdej iterdcii sa testuje pripustnost aktudlneho riesenia a hladad sa
vektor smerom k dalSiemu rieSeniu, ktorého vypocet berie do tivahy zlepsenie
hodnoty dcelovej funkcie a znizenie hodnoty tzv. penalizacnej funkcie (ktord
pre aktudlne rieSenie vypocita “ako velmi” porusuje dané obmedzenia). Vdaka
pouzitiu penalizac¢nej funkcie nie si obmedzenia ostré a v priebehu riesenia sa
moze algoritmus pomerne dlho pohybovat v nepripustnych rieseniach a nakoniec
dospiet k rieseniu pripustnému [5].

Metody SQP st schopné riesit konvexné problémy. Konvexny problém je
taky, v ktorom linedrne obmedzenia (nerovnosti) g v rdmci ktorych optimali-
zujeme funkciu f musia tvorit konvexny priestor. Uvazujme napriklad problém
hladania najvicsej moznej elipsy vpisanej do polygonu. V tejto tilohe maximali-
zujeme funkciu obsahu elipsy. Obmedzeniami s pre nas nerovnosti “straziace”
¢i polohy jednotlivych bodov z obvodu elipsy neprekrocili hranicu polygénu.
Pomocou SQP mozno riesit aj nekonvexné problémy, ale bez zaruky, ze bude
najdené globédlne optimum.

2.3 Zakladna tedria pravdepodobnosti

V tejto sekcii uvadzame zékladné vztahy z teérie pravdepodobnosti, pre-
toze ich budeme neskédr pouzivat pri linedrnej diskrimina¢nej analyze (LDA) a
kvadratickej diskrimina¢nej analyze (KDA).

K tomu aby sme mohli realizovat diskrimina¢nt analyzu potrebujeme vediet,
¢o znamenaju nasledujice pojmy:

e (ndhodny) elementarny jav

e nahodna udalost



e pravdepodobnost

e pravdepodobnostny priestor

e nihodna premenna

e pravdepodobnostné rozdelenie (Gaussovské)
e strednd hodnota ndhodnej premenne;j

e smerodajné odchylka

e variancia ndhodnej premennej

Elementdrny jav je nedelitelny vysledok nejakého deja. Ak dopredu nevieme
predpovedat, ¢i tento jav nastane, mozeme povedat, ze je ndhodny. Napriklad
vysledkom hodu kockou méze byt, ze padne trojka.

Ndhodnd udalost je mnozina elementarnych javov ktoré mozu nastat. Na-
hodné udalosti oznacujeme velkymi pismenami latinskej abecedy. Nahodnou
udalostou je tak napriklad to, Zze pri hode kockou padne trojka (vtedy je v mno-
Zine jeden elementdrny jav - padnutie trojky) ale aj to, Ze padne trojka alebo
Stvorka (vtedy st v mnozine dva elementarne javy, padnutie trojky a padnu-
tie Stvorky). Ndhodna udalost pritom nemusi obsahovat ziaden elementérny jav
(vtedy ide o tzv. nemozni udalost) ale aj vSetky elementérne javy, vtedy ide o
istt udalost).

Nahodnej udalosti mozno priradit jej pravdepodobnost. Pravdepodobnost je
¢islo od 0 po 1 vyjadrujuce do akej miery je pravdepodobné (ocakavatelné),
7e dana nahodna udalost nastane. Statisticky ju definujeme ako podiel pocétu
pokusov, kedy sa vyskytla ndhodna udalost a poc¢tu vsetkych pokusov.

Dalej definujme wvgberovy priestor Q. Je to mnoZina elementirnych javov,
ktoré mozu nastat (resp. ktoré uvazujeme). Napriklad v pripade hodu kockou
ide o Sest javov (hody 1 az 6). Vo vyberovom priestore sa musia nachadzat
vSetky javy, ktoré pri pokuse mézu nastat. Zaroven sa tieto javy musia navza-
jom vyludovat (nemozu ziadne dva nastat sicasne). Sudet pravdepodobnosti
elementarnych javov je 1.

S uvedenymi pojmami stvisi pojem pravdepodobnostny priestor, ktory je
definovany ako trojica (€, F,P), pri¢om

e () je vyberovy priestor.

e F je mnozina ndhodnych udalosti, ktoré mdzu nastat (ktoré uvazujeme).
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e PP je funkcia pravdepodobnosti, ktord kazdej ndhodnej udalosti vrati jej
pravdepodobnost.

Ndhodnd premennd je zobrazenie X :  — R, ktoré elementarnym javom
priradzuje ich pravdepodobnost. Ndhodnou premennou je také zobrazenie X :
Q) — R ak pre kazdé x € R plati

{w: X(w)<a}eF (2.5)

Nahodné premenné mozu byt diskrétne alebo spojité, podla toho, ¢i s javy
diskrétne (vymenovatelné) alebo spojité. Pri diskrétnych nahodnych premen-
nych mozno pre kazdy jav urcit jeho pravdepodobnost. Pri spojitych nahod-
nych premennych urc¢ujeme pravdepodobnost ¢i sa ndhodnd premennd dostane
do zadaného intervalu.

Pre spojiti ndhodni premenni mézme definovat zédkon rozdelenia pomocou
funkcie hustoty pravdepodobnosti.

Pravdepodobnostné (Gaussovské, normélne) rozdelenie: je rozdelenie prav-
depodobnosti spojitej ndhodnej premennej. Graficky ho mézme znézornit pomo-
cou tzv. Gaussovskej krivky (obr. 2.3). Gaussovska krivka zobrazuje rozdelenie
pomocou funkcie hustoty pravdepodobnosti. Toto rozdelenie je definované v
tvare:

p(z) = e 2o (2.6)

kde:

u - strednd hodnota

o - odchylka od strednej hodnoty - urcuje ako velmi st hodnoty jednotiek
odchylené od priemernej hodnoty (je to priemer vzdialenosti jednotiek

suboru od strednej hodnoty).
e o2 - variancia - je to kvadratickd odchylka nameranych hodnét od prie-

meru; je definovana vztahom:
o0
7= [ po)a - ppds (2.7)
— 00
e 1 - ndhodna premenna - je ¢iselné vyjadrenie ndhodnej udalosti

e p(x) - funkcia hustoty pravdepodobnosti - tito funkciu zndzornuje Gaus-
sova krivka

11
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Obr. 2.3: Gaussova krivka normaéalneho rozdelenia

Ak pracujeme s viacerymi ndhodnymi premennymi, mozeme ich zdruzit do
ndhodného vektora.

Délezitym pojmom pre nasu pracu je kovariancia, ktori definujeme ako sucin
odchyliek dvoch ndhodnych premennych. Pracovat s nou potrebujeme predov-
Setkym v tzv. kovariancnej matici, ¢o je matica, ktord ma na priesec¢niku i-teho
riadku a j-teho stipca kovarianciu medzi i-tym a j-tym prvkom ndhodného vek-
tora. Désledkom toho okrem iného je, ze na diagondle sa nachadzaji variancia
jednotlivych ndhodnych premennych. Vztah pre kovarianciu vyzera nasledovne:

cov(x,y) = El(z — E[z])(y — E[y])] (2.8)
kde:
e r a y - ndhodné premenné
e [ - strednd hodnota (ndhodnej premennej)

Dalej si vysvetlime podmienent pravdepodobnost (podla [6]). Pri podmiene-
nej pravdepodobnosti sa zaoberdme problémom urcéenia pravdepodobnosti ne-
jakej ndhodnej udalosti, pricom je zndma dopliiujica informécia, tykajica sa
vyskytu inej ndhodnej udalosti, ktord moze tuto pravdepodobnost ovplyvnif.
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Definicia hovori: Nech (2, F, P) je pravdepodobnostny priestor a A a B né-
hodné udalosti a P(B) > 0. Potom pravdepodobnostou udalosti A podmienenou
udalostou B nazyvame podiel.

p(ajp) = 5 00

Dalej si zadefinujeme pojem tplny systém udalosti (podla [6]). Nech (2, F,
P) je pravdepodobnostny priestor a Hy, ..., H,, ndhodné udalosti, také Ze:

(2.9)

e su po dvoch disjunktné, tj. H; N H; = 0 pre kazdé i # j; 4,7 =1,...,n

e UL, H =0
Potom ich nazyvame uplny systém udalosti.

V tejto praci budeme vychadzat z Bayesovej vety. Bayesova veta je defi-
novand nasledovne [6]: Nech (2, F, P) je pravdepodobnostny priestor a nech
nahodné udalosti Hy, ..., H,, tvoria tuplny systém udalosti. Nech dalej A € F je
nahodné udalost s kladnymi pravdepodobnostami. Potom

AlH;) P(H)

P(H;|A) = 2L P4 (2.10)

2.4 Diskriminacna analyza

V tejto sekcii opiSeme co je diskrimina¢né analjza, tiez sa budeme venovat
pojmom linedrna diskriminaéné analyza (LDA) a kvadratickd diskrimina¢nd
analyza (KDA).

Cielom diskriminacnej analyzy je zaradit objekty do tried podla nejakych
vlastnosti. Napriklad, pri rastlindch mézme sledovat velkost, tvar a farbu kvetu,
tvar listov (vlastnosti) pri¢om ich chceme zaradit do druhov, rodov ¢i éeladi
(triedy).

Linedrna diskrimina¢na analyza a kvadratickd diskrimina¢na analyza vy-
chadzaju zo vztahov uvedenych v predchddzajicej sekcii, ktoré predpokladaju
Gaussovské rozdelenie prvkov v triedach vzhladom na ich vlastnosti.

Principom diskriminac¢nej analyzy je hladanie takého matematického mo-
delu, ktory maximalizuje pravdepodobnost pridelenia (spravnej) kategérie pre
neznamy objekt. Modelom je rozdelenie pravdepodobnosti prislusnosti objektu
do jednotlivych tried vo viacrozmernom priestore. V tomto priestore st dimen-
ziami priestoru vlastnosti, podla ktorych ideme klasifikovat a body v tomto
priestore predstavuju jednotlivé objekty, z ktorych kazdy patri do nejakej triedy.
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Ulohou klasifikétora je néjst rozdelenia pravdepodobnosti prislusnosti zna-
mych objektov do tried tak, aby sa ¢o najmenej “prekryvali” a teda aby bolo
mozné ¢o najlepsie oddelit “prislusnikov” jednej triedy od prislusnikov inych
tried. Nasledne sa tieto rozdelenia pouziju na klasifikdciu neznamych objektov.

Tento pristup v sebe latentne zahina efekt “oddelovacich ¢iar”, teda akychsi
rozhrani medzi rozdeleniami jednotlivych tried. Predpis tychto ¢iar sa pri klasi-
fikécii nevyuziva ale dobre ilustruje sposob, akym klasifikator pracuje. Pri LDA
pritom ide o priamky, pri KDA parabolické krivky (¢o je sposobené tym, ze
LDA predpokladé rovnaké kovariancie medzi atribitmi v rozdeleniach vSetkych
tried a KDA zistuje kovariancie pre kazdu triedu zv14st).

Ak by sme napriklad zobrali pripad separécie objektov patriacich do dvoch
tried, potom LDA hlad4 takt priamku, pri ktorej je rozptyl vzdialenosti objektov
triedy od priamky minimalny, ¢o je désledkom najdenia takych rozdeleni oboch
tried, ktoré sa prekryvaju miniméalne. Najlepsie to ilustruje obrazok 2.4. Tento
sposob sa aplikuje aj pri KDA, len s tym rozdielom, Ze jednotlivé triedy nese-
parujeme linedrne ale kvadraticky (teda oddelujicimi tvarmi su elipsy). KDA
je znazornend na obrazku 2.5.

Obr. 2.4: Na obrazku vidime dva sp6soby akymi pomyselnd priamka rozdeluje
dve triedy. Prva priamka je nevyhovujica, pretoze body z jednej triedy sa na-
chadzaju v priestore druhej triedy a naopak. Druha priamka separuje triedy
ovela lepdie.
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Obr. 2.5: Na obrazku je znazornend separécia tried pre Kvadraticka diskrimi-
nacnu analyzu.

LDA aj KDA pracuju s pravdepodobnostami prislusnosti objektov do tried
(teda napriek ilustratnému obrdzku nerozdeluji priestor “ostro”, ale urcuju
pravdepodobnosti, s akymi objekty patria do jednotlivych tried). Pravdepo-
dobnost je hodnota vycislujica istotu resp. neistotu vyskytu urcitej udalosti,
¢ize je to pocet pravdivych udalosti k poc¢tu moznych udalosti. V tejto préaci
sa zaoberame pravdepodobnostou podla Bayesa — Bayesovo pravidlo. Podla
tohto pravidla sa priradi objekt do skupiny s najvyssou podmienenou pravde-
podobnostou. To znamend, Ze ak mame namerané x neznamej triedy (napr.
vektor nameranych hodndt (pri RGB stiradniciach méme tieto hodnoty 3)), tak
si model vypoéita pravdepodobnost (zo vstupov, ktoré si vysvetlime nizsie) pre
kazdt znamu triedu, a zaradi toto namerané x do triedy, pre ktori vysla naj-
vysSia pravdepodobnost. Povedzme, Ze mame g tried, potom Bayes-ovo pravidlo
zaradi nezndme z do triedy i, pretoze plati P(i|z) > P(j|z),Vj # i. V tomto
vztahu s 7 a j triedy a x je zoznam vlastnosti.

V skutocnosti je viak velmi narocné ziskat P(i|x). Co vSak vieme ziskat je
P(z|i), z ktorého sa pomocou Bayesovej vety vieme dostat na P(i|z). Vysvetlime
si to konkrétnejsie. Ak pozname typ celulézového vldkna (napr. drevovina) -
triedu, vieme aké suradnice R, G a B - zoznam vlastnosti, prislichaji tomuto
vldknu. To je vyraz P(x|i). My vSak chceme vediet P(i|x). To znamend, Ze
méme zoznam vlastnosti (stiradnice R,G,B) a chceme zistit akej triede patria
(typ celulézového vldkna). Na ziskanie P(i|z) mo6Zme pouzit Bayesovu vetu:
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Plali)P(i)

PO = & Pl Po)

(2.11)

kde:

e P(i|z) - je pravdepodobnost, Ze objekt je z triedy i, pokial sme namerali
vlastnosti x (pravdepodobnost, Ze ide o triedu i, pokial skimany objekt
mé vlastnosti x)

e P(x|i) - pravdepodobnost Ze ziskame vlastnosti x, ked vieme, Ze objekt je
v triede i (vieme, ze objekt je z triedy i, tak s akou pravdepodobnostou
bude mat vlastnosti x)

e P(z|j) - pravdepodobnost ze ziskame vlastnosti z, ked vieme, ze objekt je
v triede j

e P(i) - apriérna pravdepodobnost o vyskyte triedy 4, ktord je zndma bez
toho aby sme uskutocnili akékolvek merania (vac¢Sinou definovand ako po-
mer po¢tu objektov z triedy ¢ ku vSetkym objektom).

e P(j) - apriérna pravdepodobnost o vyskyte triedy j, ktord je zndma bez
toho aby sme uskuto¢nili akékolvek merania (viéSinou definovand ako po-
mer poc¢tu objektov z triedy j ku vSetkym objektom).

Problémom je, ze na to, aby sme mohli prakticky urcit tito pravdepodob-
nost P(z|i) potrebujeme velmi vela merani a to je dost velkd nevyhoda. Ak vsak
vieme predpokladat, ze hodnoty x maju normalne rozdelenie (najpocetnejsi vy-
skyt znakov ma hodnotu priemeru, a pocetnost vyskytu nad a podpriemernych
hodnét rovnakej odchylky od priemeru je rovnaky) tak ndm staéi ovela menej
merani (a vieme urc¢it priemer a odchylku). Ak vieme ziskat priemer (stredni
hodnotu) a odchylku od strednej hodnoty, vieme ur¢it distribuciu. Teraz uz
vieme pre fubovolné x vypocitat pravdepodobnost vyskytu v danej triede. Naj-
skor si vysvetlime LDA. Plati vztah (jeho podrobné odvodenie nédjdete v pri-
lohe B):

1
h; = ,uiC_lxg — 5;”0_1#? + In(F;) (2.12)
kde:

e h; - pravdepodobnost, ze xj je z triedy ¢
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e 1; - strednd hodnota pre triedu i (alebo vektor strednych hodnét pre triedu
i)
e ;. - meranie vlastnosti pre objekt k

e (' - kovarian¢na matica vlastnosti pre vSetky triedy

P(i) - pravdepodobnost o vyskyte triedy ¢, ktord je dopredu zndma bez
toho aby sme uskutocnili akékolvek merania

Pre dany vstup (dané meranie) sa vypocita s akou pravdepodobnostou sa
meranie nachadza v danej triede - prvej triede, druhej triede az g-tej triede, t.j.
vypocita sa hq, ha, ... , hg a zoberie sa to najvyssie h a do tej triedy sa dané
meranie zaradi.

Pre lepsie pochopenie majme situdciu ako je zndzornené na obrazku 2.6.

B A

\
\
b

v

Obr. 2.6: Na obrazku su dve triedy (trieda 1 a trieda 2) a obe st zlozZené z objek-
tov reprezentovanych dvojzlozkovymi farebnymi vektormi. Na osi x je Cervend
farba (R = red), na osi y je modré farba (B - blue).

Kovarianéné matice pre tieto triedy vyzeraji nasledovne:
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Cl(la 1) Cl(la 2) 012%1 OR10B1
C, = = 2.1
! [01@,1) C1(2,2)| = |opion o3, (2.13)
CQ(L 1) CQ(L 2) 01222 OR20 B2
C. = 2.14
2 [@(2,1) Co(2,2)| T |omone o (2.14)

My vsak chceme ziskat maticu C', ktort pouzivame vo vztahu 2.12. Na to
aby sme ju ziskali potrebujeme vediet najskor vektor p. Vypocitame ho ako:

4! nT\}
= = 2.15
=) 13 a1
kde:

e N - celkovy pocet objektov

e nj - pocet objektov v triede 1

e ny - pocet objektov v triede 2

Pre nas pripad je N =27, ny = 12 a ny = 15.
Vyslednt maticu C, ktora sa nachadza vo vztahu 2.12 ziskame z ¢iastkovych
matic (t.j. z matic C; a Cs) nasledovne:

o=l cld) @19
kde:
e C(1,1) =p1C1(1,1) + p2Co(1,1)
e ((1,2) =p1C1(1,2) + p2Cy(1,2)
e C(2,1) =p1C1(2,1) + p2C2(2,1)
e ((2,2) =p1C1(2,2) + p2C2(2,2)

C(r,s) = % Z niCi(r, s) (2.17)



3.

Prakticka cast

Zakladnym vychodiskom nasej prace je postup laboratornej identifikécie
drevnych vlaken (Jablonsky a kol. [3]):

1.
2.
3.

Izolovana vzorka sa nafarbi pomocou rozliSovacieho farbiva.
Vyhotovi sa mikrofotografia vzorky.

Na mikrofotografii sa uréi obdlznikovy regién, ktory reprezentativne za-
chytédva ¢ast odfoteného vldkna.

Z vybraného regiéonu sa dalej ndhodnym vyberom vyberie urcity pocet
pixelov.

Z vybranych pixelov sa vytvoria vzorky reprezentujice farebnost vldkna.

Zo vzorky sa zvolenym sposobom automatickej klasifikacie urci typ vlakna
(pri¢om klasifikdtor bol natrénovany na vzorkach vytvorenych rovnakym
postupom).

Prinosy nasej prace st v kontexte tohto postupu nasledovné:

e Krok 3 postupu je vo vychodiskovej praci vykondvany manualne. Je teda

ilohou laboranta, aby na zdklade svojho uvazenia na fotografidch regiony
vybral. Nasim prinosom je automatizicia tohto kroku, teda automaticka
extrakcia farebnej vzorky z fotografie. Vytvorili sme dva algoritmy,
ktoré kombindciou roznych technik spracovania obrazu a optimalizacie
identifikuju vhodny prie¢ny rez vldknom na fotografii. Prvy algoritmus
je zalozeny na hladani najkratSej spojnice medzi regiénmi pozadia foto-
grafii, druhy sa snazi nijst vhodné miesto vzorky vpisovanim elipsy do
vldkna. Opisané a experimentédlne overené su v sekcii 3.1.
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e Skuimame efekt pouzitia réznych farebnych schém pre reprezen-
tovanie vzoriek. Sekcia 3.2 obsahuje opis experimentov, v ktorych vys-
Sie uvedeny postup vykondvame nad sadou fotografii drevnych vlakien.
Replikujeme experimenty z vychodiskovej prace Jablonského. V ramci al-
ternativnych nastaveni zapajame aj nase extrakéné metody. Najmé vsak
porovnavame tspesnost pouzitia dvoch roéznych farebnych schém — RGB a
Helmholtz systémov — pri reprezentacii farieb v obrazkoch. Volba farebnej
schémy totiz urcuje, akym sposobom su ziskavané ¢rty pre klasifikdciu,
¢im ju zdsadne ovplyvnuje.

e Vytvorili sme prakticky, znovupouzitelny nastroj pre prostredie
Matlab, ktory realizuje kroky 3 az 6 postupu identifikdcie a pomocou
ktorého sme aj uskutocnili nase experimenty. V sekcii 3.3 sa venujeme
opisu tohto nastroja.

3.1 Automaticky vyber regiéonov pixelov

Navrhli sme dve met6dy, prostrednictvom ktorych sa vyberaju regiony pixe-
lov na fotografidch automaticky. Tato tloha sa da volne definovaf ako hladanie
priecneho rezu vlaknom na mieste, kde je fotografia primerane ostra, kde nie
je vldkno ohnuté ¢i prekryté inym vldknom kde nie st necistoty, bubliny a po-
dobne. Po najdeni priecny rez sluzi ako os obdlznika (s danou $irkou), z zvnitra
ktorého vyberdme pixely do vzorky (pozri obrazok 3.1).

Obidve metdédy zdielaju podobny zaciatok svojho postupu: pomocou pra-
hového rozdelenia a morfologického vyhladzovania identifikuji masku obréazka,
ktord urcuje kde sa na obrazku nachddza vlakno a kde “pozadie”. Lisia sa az
v sposobe, akym sa na identifikovanom vlakne najde vhodné miesto prie¢neho
rezu.

1. Metéda kratkej spojnice je zalozend na hladani najkratsej spojnice
medzi regiéonmi pozadia (teda plochami pozadia, ktoré st vldknom od
seba oddelené). Ideou met6dy je, Ze minimélna spojnica by mala vldkno
rozdelovat prieCne (prave preto, Ze je minimélna) a Ze minimalizdcia tiez
bude preferovat hladanie spojnic medzi susednymi regiénmi, ¢im sa znizi
riziko najdenia rezu na miestach, kde sa prekryvaja viaceré vldkna.

2. Metéda vpisanej elipsy hladd maximélnu vpisanu elipsu vo vldkne,
pricom po jej ndjdeni sa za rez prehldsi kratsi polomer (pés) tejto elipsy.
Ideou metddy je, ze vpisovanie ¢o najvacsej elipsy do podlhovastého vldkna
prirodzene orientuje jej kratsi polomer priecne k tomuto vldknu.
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Obr. 3.1: Mikrofotografia drevného vlakna. Modrou farbou je vyznaceny mozny
reprezentativny region. Cielom nasich metdd je takyto regién vybrat automa-
ticky.

Nizsie opisujeme presné postupy obidvoch metdd, ich vstupné podmienky a
vyhody a nevyhody, ktoré tieto metédy so sebou prinasaju. Kedze ide o naro¢ny
problém, ani jedna z metdd nezarucuje najdenie reprezentativneho regiénu. Obe
metody sme experimentédlne overili, sustrediac sa na ich Uspesnost nachadzania
vhodnych miest vo vldknach a ¢asovii narocnost.
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3.1.1 Metbéda kratkej spojnice

1.

Nacita sa fotografia. Vistupom kroku je matica MxNx3 hodndt, ktoré cha-
rakterizuji pizely obrdzka.

. Pomocou Otsuovej metdody sa ohranici, ktoré pixely obrazka zobrazuja

drevné vlakno a ktoré pozadie. Tato metéda pracuje tak, ze rozdeli pixely
do dvoch tried prostrednictvom prahu svetlosti. V nasom pripade jedna
trieda ma byt triedou pixelov pozadia a druhé trieda ma byt triedou pi-
xelov vlakna. Metoda teda predpokladd, ze pixely pozadia budu spravidla
svetlejsie ako pixely vlakna. Otsuova metéda hladé prah tak, ze minimali-
zuje varianciu svetlosti pixelov v rdmci triedy. Vistupom kroku je bindrna
matica MxN, predstavujica masku urcujicu, kde je pozadie a kde vldkno.

Obr. 3.2: VIavo: pévodnd fotografia, vpravo: vytvorend maska

Pomocou metdéd morfologicky uzdver a morfologickd erézia vyhladime nie-
ktoré lokalne nepresnosti masky ktoré vznikli v kroku 2. Morfologicky
uzéver nachadza v maske miesta kde pozadie tvori vo vlakne drobné ,trh-
liny“ alebo ,diery® a vypliia ich. Morfologické erézia robi to isté ale z
pohladu pozadia — odstranuje drobné ,Spinky“ a ,vyrastky“ vlakna. V-
stupom kroku je upravend maska vidkna, na ktorej si vyhladené jeho okraje
a odstranené drobné diery.To pomodZe znizit pocet regionov, s ktorymi sa
pracuje v nasledujicich krokoch.

Vyberie sa najvicsie vldkno. Pouzije sa algoritmus rozliatia (angl. flood-
fill'), ktory identifikuje najvicsi stvisly regién vlakna v maske. Tento krok

Thttps://en.wikipedia.org/wiki/Flood_ fill
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robime pretoze ocakavame, ze najlepsia vzorka bude z najvacsieho vldkna.
Viystupom kroku je upravend maska, v ktorej ako jediny zostal najvdcsi

a

suvisly region vldakna.

Obr. 3.3: Vlavo: vytvorend maska, v strede: upravena maska, vpravo: vybrané
najvacsie vlakno

5. Urcia sa regiény pozadia, teda oblasti, ktoré st oddelené vldknom. Urcia
sa tiez ich hranice (pixely, ktoré ich ohranicuji) a obsah. Algoritmus dalej
pracuje s prvymi najviac piatimi najvacsimi regionmi. Pri hladani vzoriek
sa vychadza z predpokladu, Ze vzorka lezi medzi dvoma réznymi regionmi
pozadia. Vystupom kroku je zoradeny zoznam najvicsich regionov pozadia.
Kazdy region je urceny zoznamom pizelov, ktoré ho ohranicuji.

Obr. 3.4: Hranice regiénov pozadia

6. Zo ziskanych regiénov sa vytvoria dvojice (kazdy s kazdym). Viystupom je
zoznam dvojic Tegionov.
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Tato metdda je stochastickd a nemusi vzdy dospiet k rovnakej spojnici
(globdlnemu minimu), to vSak nie je prekdzkou pre pouzitie tohto algo-
ritmu, ocakavame, ze najdend spojnica bude prepajat vlakno priecne.

. Pre kazdu dvojicu regionov sa ndjde najkratsia tsecka, ktora tieto regiony
spaja. Tym sa dosiahne vzorka prieéne prechadzajica vldknom. Aby bol
algoritmus casovo efektivny a nebolo potrebné vyhodnocovanie vsetkych
moznych spojnic, pouzije sa optimalizacnd metéda Luus-Jaakola. Tato
metdda je stochastickd a nemusi vzdy dospiet k rovnakej spojnici (glo-
bélnemu minimu), to vSak nie je prekdzkou pre pouzitie tohto algoritmu,
ocakavame, Ze najdend spojnica bude prepajat vlakno priecne. Vystupom
kroku je zoznam useciek spdjajucich regiony v kazdej dvojici.

. Zo zoznamu sa vyberie najkratsia tsecka, ktora vSsak musi dosahovat mi-
nimalnu, nami zadant dizku. Miniméalna dizka oSetruje pripad, kedy je
vldkien na obrézku viac (no tvoria suvisly regién) a niektoré z tychto
vldkien je prili§ tenké. Vistupom je konecny vyber miesta vzorky (daného
dseckou,).

. Vybert sa vzorkové pixely v okoli vybranej tsecky. Okolie je dané obdlzni-
kom, ktorého osou je tsecka a ktory ma vopred dani hribku (10 pixelov).
Vistupom kroku je konecny vyber pizelov do vzorky.

Obr. 3.5: Fotka s vybranym regiénom
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3.1.2 Metbda vpisanej elipsy
1. Prvé styri kroky sa analogické ako pri prvej metode, t.j.

e nacita sa fotografia

e pixely obrazka sa pomocou Otsuovej metddy rozdelia do dvoch tried
— vznikne maska

e vyhladime niektoré lokdlne nepresnosti pomocou morfologického uzd-
veru a morfologickej erczie

e vyberie sa najvécsie vlakno

Vistupom po wsetkych tychto ukonoch je rovnako ako pri prvej metode
upravend maska, v ktorej ako jediny zostal najvdcsi suvisly region vildkna.

2. Zjednodusi sa hranica vlakna, kvoli skrateniu ¢asu hladania vpisanej elipsy
v nasledujiicom kroku. Na zjednodusenie hranice mozno pouzit Iubovolny
algoritmus na zjednodusSenie polygénov (prehlad réznych pristupov po-
nika Luebke [7]), za predpokladu, Ze zachovd priblizné obrysy vldkna.
My sme pouzili tzv. decimdciu, pricom sme vyuzili existujicu Matlab im-
plementaciu?. Principom decimécie je postupné odstraniovanie vrcholov a
premostovanie vzniknutych dier. Odstranuju sa pritom tie vrcholy, ktorych
odstrdnenim utrpi celkovy tvar polygénu ¢o najmenej (najmenej sa zmeni
jeho obsah). Vistupom je zjednoduseny polygén ohranicujici vidkno.

3. Do polygoénu sa vpise elipsa a najde sa jej uzky polomer. Pokial je poly-
génom ohranicené vldkno, teda podlhovasty ttvar, ocakava sa, ze tzky
polomer vpisanej elipsy bude zhruba zodpovedat kolmému rezu tymto
vlaknom. Hladanie maximalnej vpisanej elipsy nekonvexného polygonu je
vypoctovo tazky problém. Nastastie vsak nepotrebujeme vypocitat glo-
balnu maximélnu elipsu, sta¢i ndm aj lokdlne optimum. Rozhodli sme sa
preto hladat elipsu pomocou optimalizacie kvadratickym programovanim.
Ucelovou funkciou je obsah elipsy, ohrani¢enia vyplyvaji z hran polygénu
a pozicii bodov obvodu elipsy. Vystupom je konecny vgber miesta vzorky
(daného dseckou,).

4. Tak ako pri prvej metéde, vybert sa vzorkové pixely v okoli vybranej
tisecky. Okolie je dané obdiznikom, ktorého osou je tsecka a ktory ma
vopred dant hribku (10 pixelov). Vistupom kroku je konecny viber pizelov
do vzorky.

2http://www.mathworks.com/matlabcentral /fileexchange/45342-polygon-simplification
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Obr. 3.6: Elipsa vpisana do polygénu. Cervend tisecka predsavuje tizky polomer
elipsy a zaroven miesto vyberu vzorky pixelov.

3.1.3 Porovnanie metdéd vyberu regiénov

Na to aby sme mohli regiény pixelov vyberat z fotografii automaticky pro-
strednictvom vyssie opisanych metéd, musi byt splnenych niekolko podmienok.
Kazda z metdd definuje iné podmienky z ¢oho vyplyva odlisnd pouzitelnost
metdd pre rozne situicie.

Podmienky, ktoré musia byt splnené pri pouziti prvej metddy:
Vldkno na fotografii sa musi dotykat aspon dvoch okrajov fotografie tak, ze
sa vytvoria aspon dva regiény pozadia. Ak napriklad vldkno Vypiﬁa celi dolnt
tretinu fotografie, ¢ize sa dotyka az troch stran obrazka, ale je k dispozicii len
jeden regién pozadia, tdto metéda sa nedd pouzit. Dalej, vldkno na fotografii
musi byt dobre zaostrené, pretoze metéda nevie postdit hibku ostrosti.

Vyhody:

e Casovo menej naro¢né (oproti druhej metéde)

e vyrazne znizuje pravdepodobnost ndjdenia tseku na prekryve dvoch vla-
ken

e je mozné pouzit ju aj na zlozitejsie fotografie kde je viacero rézne sa pre-
kryvajucich vlaken
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Nevyhody:

e ak je k dispozicii len jeden regién pozadia, je hladanie prostrednictvom
tejto metdédy nerealizovatelné

Podmienky, ktoré musia byt splnené pri pouziti druhej metody:
V1dkno na fotografii musi byt co najjednoduchsie aby bolo mozné vytvorit ¢o
najjednoduchsi polygén. S narastajicou zlozitostou polygénu sa predlzuje vy-
poctovy cas, a pri velmi zlozitych tvaroch hrozi, ze vypocet neprebehne v prak-
ticky pouzitelnom case. Rovnako ako pri prvej metéde vlakno musi byt dobre
zaostrené, aby bol vyber pixelov reprezentativny.

Vyhody:

e vlikno moze byt uloZené na fotografii Iubovolne (neobmedzuje ju pocet
regiénov pozadia)

e metéda potencidlne poskytuje moznost vybrat viacero regiénov pozdiz
elipsy (teda nielen regién v tizkom polomere ale aj s nim rovnobezné regi-
6ny v inych castiach elipsy)

Nevyhody:
e Casovo narocnejsie (oproti prvej metode)
e vysSia Sanca ndjdenia regiénu na prekryve viacerych vlakien

e pri zlozitej fotografii, kde je viacero vlakien je mozné Ze vypocet nepre-
behne v prakticky pouzitelnom case

Na podporu tychto tvrdeni sme metoédy overili experimentalne. Obe metody
sme na vzorke 18 fotografii vlaken spustili 10 krét (teda 180 pokusov). Pritom
sme merali, ¢i metéda tspesne skondila hladanie vzorky (¢i vratila akykolvek
vysledok), ¢as za aky sa k nemu dostala a ¢i bol vysledny obdlznik na nevhod-
nom mieste (teda na mieste, kde sa dve vldkna prekryvaji). V nasledujicej
tabulke vidiet vysledky experimentu po jednotlivych fotografisch. V pripade
casu uvadzame priemerny cas hladania. V pripade prekryvajacich sa vlaken po-
cet takychto pripadov. Pripady, kedy metéda nebola schopna dospiet k rieSeniu
ani v jednom z desiatich pokusov, uvidzame v tabulke slovom “neprebehlo”.

Ako vidno z tabulky, metéda kratkej spojnice je vyhodnejsia z hladiska ca-
sovej narocnosti ako aj nulovou chybovostou ¢o sa tyka vyskytu rezov na ne-
vhodnych miestach. Taktiez je tispesnejsia pri dokonceni hladania ako takom,
neuspech v pripade 15-tej fotografie bol sposobeny prave tym, zZe sa na nej
nachadzal len jediny regién pozadia. Prave v takychto pripadoch by ju mohla
nahradzat metdéda vpisanej elipsy.
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Cas|s] poéet na prekryvoch
c¢islo fotky | k. spoj. v. elipsa k. spoj. v. elipsa
1 6.97 20.28 0 0
2 7.24 31.83 0 0
3 5.85 neprebehlo | 0 neprebehlo
4 7.92 28.55 0 0
5 6.35 21.26 0 10
6 7.10 20.67 0 1
7 6.48 neprebehlo | 0 neprebehlo
8 6.55 32.18 0 2
9 7.33 29.53 0 6
10 8.95 23.55 0 0
11 6.61 23.35 0 4
12 6.17 18.83 0 4
13 6.84 26.67 0 0
14 5.28 20.17 0 1
15 neprebehlo | 21.45 neprebehlo | 0
16 6.57 19.70 0 3
17 6.65 neprebehlo | 0 neprebehlo
18 7.41 27.18 0 0

Tabulka 3.1: Vysledky spustenia metéd pre 18 rozlicnych fotografii drevnych
vlaken.

3.2 Vyhodnotenie tspesnosti klasifikacie pri roz-
nych nastaveniach

V tejto sekcii opisujeme experimenty, pri ktorych sme s réznymi nastave-
niami, vstupnymi idajmi a algoritmami vykonavali klasifikdciu drevnych vldken
analyzou mikrofotografii prostrednictvom diskriminacnej analyzy. Vseobecnym
ciefom experimentov bolo preskiimat vlastnosti (najmé vSak presnost) réznych
variant klasifikacie. Vo vSetkych experimentoch sme vychédzali zo scenara expe-
rimentu Jablonského a kol [3], ktory sme pre rézne varianty modifikovali. Jed-
notlivé varianty vychadzali z alternativ vo viacerych hladiskach:

o Vstupné ddaje. Porovnali sme presnost klasifikdcie s pouzitim povodnej
vzorky Jablonského, vzorky rozsirenej o dalsie fotografie a vzorky, v ktorej
trénovacia a testovacia mnozina prikladov pochédzala z odlisnych casti
fotografii (pévodny Jablonského pristup vytvaral trénovaciu a testovaciu
vzorku z rovnakych regiénov).
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Typ diskriminacnej analyzy. Skimali sme tspesnost klasifikacie pri pouziti
linedrnej a kvadratickej diskriminacnej analyzy.

o Spdsob vyberu vzorkovych regionov z fotografii. Prvym krokom pri tvorbe
vzoriek pre trénovanie a testovanie klasifikicie je vyznacenie oblznikového
regionu, na ktorom sa nachadza reprezentativna cast drevného vlakna.
Toto mohlo byt vykonané bud manudlne alebo automaticky s pouzitim
nasich metod opisanych v predchadzajtcej sekcii.

o Systém reprezentdcie farieb. Skimali sme tspesnost klasifikacie pri pouziti
RGB a Helmholtzovho systému farieb.

o Spdsob vytvorenia trénovacich prikladov. Pri priprave trénovacich vzoriek z
vybranych regiénov na fotografidch bolo mozné bud priamo vybrat jednot-
livé pixely (s tym, ze sme tym paddom akceptovali pomerne velky rozptyl
ich farebnosti aj v rdmci jednotlivych tried) alebo vyberat skupiny pixe-
lov, priemerovat ich farebnost a az tieto priemery pouzivat ako vstupy do
trénovania.

3.2.1 Scenar a nastavenie experimentov

Vstupom pre nase experimenty bola sada 39 mikrofotografii drevnych vlaken
(ich vytvorenie nebolo predmetom nasej prace). Vldkna patrili do 4 tried: dre-
vovina; sulfaitova bunic¢ina; Wathman papier; a handrovina. Zafarbenie a fotenie
prebiehalo sposobom ako je opisané v ¢lanku [3]. Cinidlo, ktoré bolo pouzité na
farbenie je zinok-chlorido-jodidové farbivo (Herzbergovo farbivo). Z pdvodného
experimentu v ¢lanku boli k dispozicii fotografie nerovnakych poctov pre dané
typy vldken (drevovina — 1, sulfitovd buni¢ina — 8, wathman papier — 7, handro-
vina — 1). Tieto fotografie sme pouzili pre pripravu dat v experimentoch 1 a 2,
aby sme pdvodny experiment ¢o najvernejsie replikovali. Pre experiment 3 sme
pouzili rozsirent sadu fotografii, s poc¢tami: drevovina — 8, sulfatova bunic¢ina —
13, wathman papier — 11, handrovina — 7.

Vystupom kazdého experimentu bola presnost, teda pomer spravne uréenych
testovacich pripadov ku vSetkym testovacim pripadom.

Experimenty sme realizovali v prostredi Matlab automaticky. Postup expe-
rimentu (spolo¢ny pre vsetky nastavenia) bol nasledovny :

1. Fotografie sme ndhodne rozdelili do trénovacej (22) a testovacej mnoziny
(17).
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2. Na kazdej fotografii trénovacej mnoziny sme zvolenou metédou vyberu
na kazdej fotografii urcili obdlznikovy regién, ktory pokryval vldkno na
reprezentativnom mieste.

3. Z mnoziny pixelov, ktoré zvoleny region pokryval, sa vybrali farebné vzorky.
Vo v8etkych experimentoch (okrem pripadu, kedy sme porovnavali RGB
a Helmholtzov systém) sme pouzili RGB reprezentéciu farieb. Vyber vzo-
riek z jedného regiénu sme uskutocnili bud (1) vyberom 10 skupin 100
ndhodne vybranych pixelov a priemerovanim ich farieb (¢im vzniklo 10
vzoriek na fotografiu) alebo (2) vyberom 1000 jednotlivych pixelov (cheeli
sme porovnat Uspesnost oboch pristupov).

4. Zo vzniknutych vzoriek sme natrénovali klasifikdtor (vo vSetkych experi-
mentoch linedrnu diskriminéciu, okrem pripadu kedy sme chceli porovnat
ju s kvadratickou).

5. Pre testovacie fotografie sme rovnakou metédou ako pri trénovacich urcili
obdlznikové regiony.

6. Z kazdého regiénu sme (za pouzitia rovnakého farebného systému) pri-
pravili 10 testovacich vzoriek ndhodnym vyberom a priemerovanim 100
pixelov.

7. Vzorky testovacej mnoziny sme postupne skusali klasifikovat.

8. Celkovii tispesnost (presnost) klasifikicie sme vypodéitali ako podiel poctu
uspesne urcenych tried a poctu vsetkych testovacich pokusov.

KedZe postup je vo viacerych krokoch nedeterministicky (vyuziva ndhodné vy-
bery a pod.), kazdy experiment sme s rovnakymi nastaveniami zopakovali 20
krat a celkovy vysledok je tak priemerna presnost klasifikacie.

3.2.2 Presnost pre rézne vstupné udaje

Prvé experimenty sme zamerali na overenie vysledkov experimentov, ktoré
st opisané v ¢lanku [3, 1]. Autori pouzili linedrnu diskriminacént analyzu, RGB
reprezentaciu farieb a manudlny vyber regionov, z ktorych vyberali vzorky vy-
berom skupin pixelov a ich priemerovanim. Autori ako prinos prezentovali pre-
dovSetkym zniZenie poc¢tu farbiv na pripravu vzoriek na jednu (Herzbergovo
farbivo) a nepotrebnost pouzitia informéci{ o morfol6gii vlkien. Diskrimina¢nd
sila ich pristupu je podla autorov 95-100% spravne identifikovanych nezndmych
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vzoriek s jednym farebnym vektorom R alebo B; ked bola kombinicia dvoch
alebo troch vektorov tak diskriminacnd sila — 100%.

Reprodukovat tento postup sme sa rozhodli preto, ze sme ho chceli pre-
verit na roznorodejsich vzorkich. Autori totiz trénovacie aj testovacie vzorky
vytvarali z rovnakych regiénov na fotografidch, ¢o mohlo ich vysledky pozitivne
skreslif. V nasich experimentoch sme pre trénovanie a testovanie vyberali vzdy
odlisné regiony, resp. fotografie.

Samotny manudlny vyber regiénov na fotografidch prebiehal tak, ze z fo-
tografii sme pre tcely tvorby vzorky vybrali urcité regiony, ktoré dobre repre-
zentovali vizualne vlastnosti vlaken. Celkovy charakter fotografii je totiz taky,
7e vldkna tieto fotografie nevypliiaju celé, ale nachddzaji sa iba v niektorych
castiach. NavySe s na fotografidch pritomné aj necistoty, bubliny ¢i miesta, kde
sa viaceré vlakna prekryvaja ¢i ohybaju, ¢o sposobuje vyrazné farebné skresle-
nia v tychto miestach. Vyberali sme miesta, ktoré boli vhodne zaostrené, dobre
vyfarbené a bez vyraznych kazov.

Pre ziskanie tabulky tdajov z jednotlivych fotografii sme pouzili program
WoodRecog. Vstupom pre tento program st samotné fotografie. Vystupom si
pixely vybranych regiénov.

Obr. 3.7: Fotografia s vybranym regiénom

31



Uskutoc¢nili sme 3 experimenty (poznamka: tieto experimenty sme uskutoé-
novali v skorsich etapach riesenia projektu, kedy sme este nemali ustaleny postup
experimentovania; preto sa v nasledujicich experimentoch pouzivaju iné pocty
vzoriek):

1. Pri prvom experimente sme pouzili vzorku udajov, ktora bola pouzita pri
experimente uskutocnenom v ¢lanku vyssie. Z kazdého typu vlakna sme
nédhodne vybrali 500 vzoriek na trénovanie, a nasledne 100 vzoriek na tes-
tovanie. Kazdi vzorku sme vytvorili ndhodnym vyberom 100 pixelov zo
vSetkych pixelov prislusného typu vlakna, ktoré sme nésledne spriemero-
vali (do tzv. priemerného pixelu).

2. Pri druhom experimente sme za pouzitia tych istych fotografii vytvorili
mnozinu na testovanie, priCom uz existujicu mnozinu sme pouzili na tré-
novanie. Testovaciu mnozinu sme vytvorili tak, ze na kazdej fotografii z
povodnej sady sme vybrali nové ndhodné miesto o Sirke 7px a dizke sa-
motného pésika a z neho vygenerovali mnozinu idajov. Z kazdého regiénu
sme vytvorili 10 vzoriek ndhodnym vyberom a spriemerovanim 100 pixe-
lov. RozlozZenie testovacich vzoriek v tomto pripade nebolo rovnomerné
medzi typmi vldken, pretoze sme nemali k dispozicii rovnaky pocet foto-
grafif pre kazdy typ vldkna. V experimete sme teda pouzili celkovo 170
testovacich vzoriek (17 fotografif).

3. Pri trefom experimente sme pouzili rozsirent sadu fotografii a rozdelili ju
na dve skupiny. Prvi skupinu fotografii sme pouzili len na trénovanie a
druht len na testovanie. Dalej sme postupovali rovnako ako v experimente
2.

Sumérne vysledky tychto troch experimentov uvddzame v tabulke 3.2 (vysledky
vSetkych dvadsiatich opakovani experimentov uvddzame v prilohe A v tabulkéach
A1, A2 a A.3). Priemernd uspesnost v prvom experimente vychadza 100%, no
v dalsich dvoch nastaveniach uz taka tuspesna nebola: v 2. aj 3. experimente len
priblizne 83% (pre linedrnu diskriminacént analyzu).

3.2.3 Uspesnost linearnej a kvadratickej diskriminadnej
analyzy

Experimenty sme v predchdadzajtcich nastaveniach vykonali pre dva klasifi-
kétory: (1) linedrnu a (2) kvadratickd diskrimina¢ni analyzu. V pévodnej préci
bola pouzité linedrna diskrimina¢nd analyza, my sme vsak chceli preskimat, ¢i
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Experiment Linearna DA | Kvadraticka DA
1. Experiment: Pévodn4 sada tidajov 100.00% 100.00%

2. Experiment: Povodné fotografie, rozlicné | 83.05% 69.44%

regiony

3. Experiment: Rozsirend sada fotografii, | 82.91% 67.73%

oddelené trénovacie a testovacie vzorky

Tabulka 3.2: Porovnanie presnosti klasifikicie pre tri rozne vstupné datové sady
a dva rozne klasifikdtory

kvadratickd nebude dosahovat lepsie vysledky, kedZze ide o klasifikdtor vyssieho
radu, ktory by mohol rozdiely medzi triedami lepsie rozliSovat.

Z vysledkov (uvedenych taktiez v tabulke 3.2) vyplynulo, Ze linedrny va-
riant na danych vzorkach fungoval lepsie. V prvom experimete boli este oba
pristupy rovnako dobré vdaka zvolenej vzorke tdajov. V ostatnych dvoch expe-
rimentoch kvadratickd diskriminac¢né analyza prekvapivo zaostavala (v 2. expe-
rimente dosiahla len 69% presnost oproti 83% linearnej a v 3. experimente iba
68% oproti 83%). Odhadujeme, Ze horsie vysledky st dosledkom pretrénova-
nia, kedZe vzorka tdajov (péar desiatok fotografil) moéze byt pre kvadraticki
diskrimina¢na analyzu prilis mald. Na zdklade tychto vysledkov sme v dalsich
experimentoch uz kvadratickd diskrimina¢ni analyzu nepouzivali.

3.2.4 Zvysné hladiskd (metédy vyberu vzoriek a farebné
systémy)

Dalej sme uskuto¢nili porovnanie presnosti klasifikécie v zvysnych troch hla-
diskéch:

1. Presnost pri réznych spdsoboch vyberu vzorkovych regiénov (metédou
krétkej spojnice, metédou vpisanej elipsy).

2. Presnost pri farebnych systémoch RGB a Helmholtz.

3. Presnost pri réznych spésoboch vytvorenia trénovacich prikladov (prie-
mery skupin alebo surové pixely).

Vo vsetkych troch hladiskach boli k dispozicii 2 alternativne nastavenia. Z toho
vyplynulo 8 réznych nastaveni experimentov, ktoré sme uskutocnili a v kazdom
jednom vypocitali presnost. Prehlad vysledkov poniika tabulka 3.3. Tieto expe-
rimenty nezahfnaji moznost manualneho vyberu regiéonov, pretoze ta uz bola

33



odmerand v predchadzajicich experimentoch, ich vysledok vsak v tabulke pre
prehladnost uvadzame. Podrobnejsie vysledky, rozpisané po dvadsiatich jednot-
livych opakovaniach uvadzame v prilohe A v tabulkdch A.4 a A.5.

Kratka spojnica Vpisana elipsa Manuéalny vyber
RGB HH RGB HH RGB

Priemery skupin pixelov | 76.11% | 70.50% | 74.76% | 66.47% | 82.91%

Surové pixely 72.82% | 64.41% | 73.26% | 64.35% | -

Tabulka 3.3: Prehlad vyslednych presnosti klasifikacie pre rozne alternativy v
troch réznych hladiskéch.

Vyssie uvedené experimenty ukézali ispesnost klasifikacie pri pouziti RGB a
Helmholtzovho systému farieb. Okrem toho sme cheeli preskiimat, akd odliSitel-
nost maju dvojice tried drevnych vldken pri pouziti tychto farebnych systémov.
Uskutocnili sme preto analyzu pomocou indexu rozlisitelnosti. Index rozlisi-
telnosti sa pozerd na rozlozZenie farebnych vzoriek v priestore ¢it prislusného
farebného systému a berie do tvahy vzdialenost stredov zhlukov vzoriek tried
a velkost tychto zhlukov. Cim viésia vzdialenost a ¢im mensia velkost zhlu-
kov, tym vyssi index rozliSiteInosti. Presne je index rozliSitelnosti definovany
nasledovnym vzorcom [9]:

v, = (S 5) 51)
(14 ri)(1+75)

kde:
o Vi - index rozlisitelnosti medzi triedami ¢ a j

o S;, S; - stredy (centroidy) zhlukov vypocitané ako priemerné pozicie vzo-
riek zhluku

e d - vzdialenost medzi bodmi v priestore (v tomto pripade centroidmi dvoch
zhlukov)

e 14, rj - rozsahy zhlukov, vypocitané ako priemer rozdielov maximdlnych a
minimalnych pozicii vzoriek v jednotlivych dimenziach

Vypocitali sme hodnoty indexu rozlisitelnosti pre vSetky dvojice tried drev-
nych vldken. Pritom sme raz pouzili RGB a raz Helmholtzov farebny systém
(HH). Vysledné hodnoty mozno vidiet v tabulke 3.4, pricom moZeme pozorovat,
ze farebné systémy sa mierne lisia v tom, ktoré dvojice rozlisuju lepsie oproti
inym.
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Trieda | Trieda | RGB rozlisitelnost | HH rozliSiteInost
F1 F2 1,5654 1,9629
F1 F3 0,9076 1,7404
F1 F4 0,9940 0,5878
F2 F3 0,4974 0,6040
F2 F4 0,6040 1,0045
F3 F4 0,0343 0,7097

Tabulka 3.4: Indexy rozlisitelnosti pre vsetky dvojice tried, vypoéitané s pouzi-
tim RGB a Helmholtzovho systému farieb.

3.2.5 Zhrnutie experimentov a diskusia

Uskutocnili sme sériu experimentov, pri ktorej sme s réznymi nastaveniami,
vzorkami a pouzitymi algoritmami vykonavali identifikdciu drevnych vldken z
mikrofotografii. Vysledky experimentov mézeme zhrnif nasledovne:

o Zopakovanim experimentov Jablonského a kol. [3] sme ukdzali na rezervy
pouzitia linedrnej diskriminac¢nej analyzy pre rozliSovanie tried drevnych
vlakien s pouzitim farebnej informaécie z fotografii. Experiment sme repli-
kovali s rovnakou vzorkou tidajov a rovnakou metédou aka bola pouzita v
povodnej prici, pricom vysledky tspesnosti boli 100%. V dalsich varian-
toch, pri ktorych sme pouzili rozsirenti ddtovi vzorku (viac fotografif) a
najmé sme trénovacie a testovacie vzorky pripravili z viac vzdialenych re-
giénov fotografii, uz boli vysledky horsie (tabulky A.1, A.2 a A.3). Prave
oddelenie trénovacej a testovacej vzorky zhorsilo vysledok metédy najviac,
no zaroven bolo z hladiska metodolégie spravnym krokom.

e Porovnali sme tspesnost linedrnej a kvadratickej diskriminacnej analyzy.
Uspesnost bola prekvapivo vyssia pre linedrnu analjzu. Stalo sa tak na-
priek tomu, ze kvadratickd je vyssieho radu a mala by mat tym padom
vacsiu schopnost oddelit od seba triedy. Domnievame sa, ze kvoli pomerne
malému mnozstvu fotografii (teda prikladov vldken jednotlivych tried)
mohlo do6jst k pretrénovaniu kvadratického diskriminacného klasifikatora.

e Zmeranim uspesnosti klasifikacie sme nepriamo overovali spravnost dvoch
nasich algoritmov automatického vyberu pixelov z fotografii do vzoriek
(met6da kratkej spojnice, metéda vpisanej elipsy). Uspesnost klasifikécie
vysla nizsia, ako pri manuélnej priprave vzoriek (¢o sa dalo ¢akat), no
rozdiel nebol velky a da sa povedat, ze oba algoritmy st pre tato tlohu
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pouzitelné.

Algoritmy automatického vyberu pixelov sme prostrednictvom merania
uspesnosti klasifikdcie porovnévali aj navzdjom. V tomto ohlade medzi
nimi neboli zdsadné rozdiely. Zaroven vsak platia zistenia z predchadzaju-
cej sekcie o odlisnej schopnosti vébec nejakit vhodnt vzorku na fotografii
najst a case potrebnom na vypocet rieseni, ktoré ukazuji metédu kratkej
spojnice ako pouzitelnejsiu.

Meranim tspesnosti klasifikdcie sme porovnali reprezentédciu farieb pomo-
cou RGB a Helmholtzovho systému. RGB systém sa pre klasifikdciu ukazal
byt lepsi. Ukazalo sa tiez, ze ich relativna rozliSovacia schopnost pre jed-
notlivé dvojice tried je odlisnd (teda zatial ¢o jeden systém pre urciti
dvojicu zlyhdva, druhy ju rozlisuje celkom dobre a zlyhédva pri inej).

Porovnali sme tiez dva rdzne pristupy vytvorenia findlnych prikladov pre
trénovanie klasifikdtora. Jeden pristup tvori trénovaciu vzorku opakova-
nym ndhodnym vyberom skupin pixelov a ich naslednym priemerovanim,
druhy vybera na trénovanie “surové” pixely. Mierne tispesnejsia bola kla-
sifikiacia natrénovana na zéklade priemerov. Domnievame sa, Ze tento vy-
sledok nastal z dovodu vécsej kompaktnosti zhlukov jednotlivych tried
v priestore ¢it, ktoré sa pri priemeroch menej prekryvali, zatial ¢o pri
surovych pixeloch boli prekryté viac, ¢o ukazuje aj obrazok 3.8. Opako-
vany ndhodny vyber a priemerovanie sposobili, Ze do trénovacej mnoziny
(zhlukov) sa dostali najéastejsie sa vyskytujice vzorky pixelov. Casto vy-
skytujice vzorky pixelov si zaroven aj charakteristické pre dant skupinu.
Domnievame sa, ze vdaka pouzitiu tychto charakteristickych vzoriek bola
uspesnost klasifikacie vyssia.
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Obr. 3.8: Zhluky v priestore (RGB) zodpovedajiice jednotlivym triedam. MoZno
vidiet, Ze vzorky pripravené priemerovanim skupin pixelov (vlavo) st kompakt-
nejsie ako vzorky pozostévajice zo surovych pixelov (vpravo).

3.3 Nastroj pre identifikaciu drevnych vlaken pre
prostredie Matlab

Prakticky pouziteInym vystupom nasej prace je nastroj pre prostredie Mat-
lab, ktory sme vytvorili ako grafické pouzivatelské rozhranie, spristupnujuce al-
goritmy a nastavenia pre klasifikdciu drevnych vlaken na zédklade mikrofotografii.
Néstroj podporuje nac¢itanie trénovacich vzoriek zo stiborov obrazkov, nastave-
nie parametrov trénovania, vyber pouzitych algoritmov automatickej extrakcie
vzorkovych pixelov (metdda kratkej spojnice a metéda vpisanej elipsy), vyber
farebnej schémy (RGB alebo Helmholtz) a samotné trénovanie. Po natrénovani
néstroj umoziuje nacitanie testovacich fotografii (resp. fotografii s nezndmymi
vldknami) a ich podrobenie sa klasifikdcii, ktord je moznd aj s pripadnym vy-
hodnotenim tspesnosti (pokial aj k testovacim fotografidm st zndme triedy, do
ktorych by ich klasifikdtor mal zaradit).

Naéstroj je mozné spustit v Matlabe nasledovnym spdsobom:

1. Rozbalit obsah stiboru identifikacia_vlaken.zip do lubovolného prie-
¢inka.

2. Nastavit pracovny adresar Matlabu na tento priec¢inok.
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3. Pridat podadresir kategorizator do cesty (pravym kliknutim na prieci-
nok, Add to path, Selected folders and subfolders).

4. Otvorit a spustit sibor classificator.m.

— Dataset
Category File name File p
1 N 1_3_Herzberg 40x_P1011026.JPG C:\Users\Tim\Desktop\nova A
2 N 1_4_Herzberg 40x_P1011126.JPG C:\Users\Tim\Desktop\nova
3 N 1_pokus2_cropped.jpg C:\Users\Tim\Desktop\nova
4 |1 1_pokus3_cropped.jpg C:\Users\Tim\Desktop\nova
5 [1 1_pokus4_cropped.jpg C:\Users\Tim\Desktop\nova
6 |2 2_10_Herzberg 40x_P1010198.JPG C:\Users\Tim\Desktop\nova
7 |2 2_1_Herzberg 40x_P1010160.JPG C:\Users\Tim\Desktop\nova
8 |2 2_2_Herzberg 40x_P1010169.JPG C:\Users\Tim\Desktop\nova .
= ..( —— Gn emsmens s me e e 5

Attempt to extract categories from file names.
Add files . R Clear all
(for example "C23_sample.jpg” will have category 23)

— Training
Pixel selection methed: | River crossing v
Features to consider: RGB v
Classifier type: Linear discriminant v
Number of pixels per image: 100
Selection rectangle width: 10 Train

Obr. 3.9: Néstroj pre identifikdciu drevnych vldken pre Matlab. Rozhranie pre
trénovanie klasifikatora.

Na obrazku 3.9 sa nachddza c¢ast rozhrania nastroja pre trénovanie klasifika-
tora. Rozhranie obsahuje nasledovné doélezité prvky, ktorych nastavenie by mal
pouzivatel zvazit:

e Vyber trénovacej mnoziny fotografii (Dataset) obsahuje tabulku so zozna-
mom suborov fotografii a ich kategérii, ktoré maja byt pouzité na tréno-
vanie klasifikdtora. Do tabulky mozno pridat sibory stlacenim volby Add
files a naslednym vyberom suborov v dialégu vyberu siborov.
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Pokial pri priddvani pouzivatel ozna¢i moznost Attempt to extract cate-
gories from file names, importovaci skript sa pokusi urc¢it ¢islo kategérie
obrézkov zo zaciatkov ndzvov siborov (za ¢islo sa bude povazovat prvé
suvislé ¢islo ndjdené v prefixe ndzvu siboru, pricom prefix je oddeleny od
zvysku nézvu podtrhovnikom). Tito moZnost sme pridali z praktickych
dovodov, kedze kategéria je vo vztahu k fotografii nemennd a ako informa-
cia je so suborom spéta. Pokial pouzivatel moznost neoznaci, musi neskor
doplnit ¢isla kategérii ruéne. Pozndmka: pre jednoduchost pracujeme s
kategériami ako s celymi ¢islami. Preklad tychto Cisiel na slovné nazvy
kategdrii aplikacia neriesi.

Nastavenim vyberu Pizel selection method (¢ast Training) rozhoduje po-
uzivatel o tom, akd metdéda automatickej extrakcie vzoriek sa pouzije pri
trénovani a testovani. K dispozicii st implementacie nasich metdd kratkej
spojnice (v programe oznacovanej ako River crossing) a vpisanej elipsy
(inscribed ellipse).

Nastavenim vyberu Features to consider vybera pouzivatel systém farieb,
ktory mé byt pouzity pri reprezentacii farebnosti vzoriek. K dispozicii st
volby RGB a Helmholtz.

Nastavenim vyberu Classifier type vybera pouzivatel typ klasifikatora,
ktory mé byf na identifikdciu natrénovany. Na vyber je linearna a kvad-
ratickd diskriminac¢na analyza.

Dalsfm parametrom v sekcii Training je Number pizels per image. Uréuje,
kolko pixelov ma byt ndhodne vybranych z kazdej fotografie pri tvorbe
trénovacej vzorky.

Nastavenim parametra Selection rectangle width Specifikuje pouzivatel sirku
obdlZnika, z ktorého sa maju pixely do vzorky vyberat (pozndmka: os
tohto obdlznika uréi algoritmus automatickej extrakcie vzoriek).

Stlacenim tlacidla Train sa uskutoc¢ni trénovanie. Jeho priebeh mozno sle-
dovat v Matlab konzole.
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— Classify images

Categories File name ‘ File ... ‘ Accuracy |Cat. probabilities
8 22222 2_7_Herzberg 4... C:\\Us... 100.00 [09541] A
9 |[22222) 2_pokus12_cro... C:\Us... 100.00 [083152)
10 [[22222) 2_pokus14_cro... C:\\Us... 100.00 [063 31 6]
11 |[[44444] 3_1_Herzberg 4... C:\\WUs... 0.00 [155890]
12 [[33333)] 3_4_Herzberg 4... C:\\Us... 100.00 [0297 1]
13 |[33333)] 3_pokus14_cro... C:\Us... 100.00 [05950]
14 |[44444)] 3_pokus15_cro... C:\Us... 0.00 [0 27 16 56]
15 [[33333] 4_1_Herzberg 4... C:\Us... 0.00 [08912] ~
R . —i— iy
Add files Clear all
Number of test samples per image: 5
Number of pixels in one sample: 100
Also evaluate classifier accuracy
(using reference categories extracted from file names) Classify

Obr. 3.10: Néstroj pre identifikdciu drevnych vlaken pre Matlab. Rozhranie pre
vykonanie a testovanie klasifikacie.

Na obrazku 3.10 sa nachadza ¢ast rozhrania pre obsluhu klasifikicie, resp.
testovania jej tispesnosti. Rozhranie obsahuje nasledovné délezité prvky:

e Vyber fotografii pre klasifikdciu/testovanie v podobe tabulky. Pri importe
siborov pomocou tlac¢idla Add files sa tabulka vyplni nazvami stuborov
a cestami k nim (druhy a treti stipec). Prvy a posledné dva stipce pri
importe zostavaju prazdne.

e Nastavenim hodnoty Number of test samples per image urci pouzivatel po-
¢et opakovani klasifikdcie na kazdu fotografiu (viacndsobné opakovanie mé
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zmysel nakolko algoritmy vyberu pixelov nedaju vzdy rovnaky vysledok).

Nastavenim hodnoty Number of pizels in one sample urci pouzivatel pocet
pixelov, ktory sa z fotografie mé zobrat na vytvorenie priemernej farby
pouzitej ako testovacia vzorka.

Stlacenim tlacidla Classify sa spusti algoritmus klasifikdcie kazdej z im-
portovanych fotografii (vrédtane automatického vyberu vzoriek). Priebeh
klasifikdcie mozno sledovat v Matlab konzole. Po skonceni klasifikacie sa jej
vysledky objavia v tabulke v prvom stlpci, kde budd zobrazené vysledky
(kategorie) zistené pri vsetkych testoch (priklad: ak zadal pouzivatel 10
opakovani pre kazdu fotografiu, vysledkom bude desat ¢isiel oznacujicich
vysledné kategdrie umiestnenych vedla seba v riadku). V poslednom stipci
si moze pouzivatel pozriet priemerné pravdepodobnosti, s ktorymi klasifi-
kator priradil vzorku jednotlivym triedam.

Pouzivatel sa pred klasifikdciou moze rozhodnit oznacit volbu Also evalu-
ate classifier accuracy. V takom pripade klasifika¢ny skript navyse extra-
huje ¢isla kategérii z nazvov testovanych siborov (samozrejme, za pred-
pokladu, Ze si tam pritomné) a porovnd ich s vysledkami, ktoré vyjda v
klasifikacii. Vyslednu uspesnost pre kazdua fotografiu zapise do tabulky do
Stvrtého stipea.
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4. Zhodnotenie

Experimenty, ktoré sme uskutoénili potvrdzuju, ze objektivna (automatickd)
analyza mikrofotografii ma potencial konkurovat inym typom metod identifika-
cie drevnych vldken ako st subjektivne metédy ¢i metddy zalozené na chemic-
kom rozbore. V tejto praci sme identifikdciu uskutoc¢nili klasifikdciou pomocou
diskriminacnej analyzy na zaklade farebnych vzoriek.

Uk&zali sme roznu tspesnost klasifikicie pre viaceré nastavenia. Experimen-
tovali sme s dvoma farebnymi schémami, RGB a Helmholtzovym farebnym sys-
témom, pricom pouzitie RGB sa ukazalo ako lepSie. Skuimali sme tiez presnost
pri pouziti linedrneho a kvadratického klasifikatora, pricom ako lepsi vysiel prek-
vapivo linearny. Ukazali sme tiez, ze ispesnost klasifikacie je znacne ovplyvnena
sposobom, akym pripravujeme trénovacie a testovacie vzorky a ze pri ich prip-
rave treba poctivo dbat na zachovanie dostatoénej rozmanitosti vzoriek, inak
moze dojst k pretrénovaniu klasifikatora.

Po6vodne manuélnu pripravu farebnych vzoriek z mikrofotografii sme sa po-
kusili automatizovat vytvorenim dvoch algoritmov (metdda kratkej spojnice a
metéda vpisanej elipsy). Tieto algoritmy sa v experimentdlnom overeni ukézali
byt slubnou ndhradou manuélnej pripravy.

Praktickym prinosom nasej prace je aj vizudlny nastroj pre prostredie Mat-
lab, pomocou ktorého je mozné trénovanie klasifika¢nych modelov a ich nésledné
pouzitie.
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