VEDECKE SPISY VYSOKEHO UCENI TECHNICKEHO V BRNE

Jiri St’astny

NETRADICNI METODY
AALGORITHY o
PRO ROZPOZNAVANI OBJEKTU
TECHNOLOGICKE SCENY



VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

Fakulta strojniho inzenyrstvi

RNDr. Ing. Jifi Stastny, CSc.

Netradi¢ni metody a algoritmy pro rozpoznavani objekti
technologické scény

Nontraditional Methods and Algorithms for Object Recognition
of Technological Scene

ZKRACENA VERZE HABILITACNI PRACE

VUTIUM

BRNO 2006



KLiCOVA SLOVA
rozpoznavani obrazcii, detekce hran, algoritmus zpétného Sifeni, gramatika, Levenshteinova
vzdalenost

KEYWORDS
Pattern Recognition, Edge Detection, Back-Propagation Algorithm, Grammar, Levenshtein
distance

MISTO ULOZENI PRACE
Oddéleni pro védu a vyzkum Fakulty strojniho inZenyrstvi Vysokého uceni technického v Brné

© Jifi Stastny, 2006
ISBN 80-214-3117-2
ISSN 1213-418X



OBSAH

I UVOD . ctncincssscasssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssess 5
2 PREDZPRACOVANI OBRAZU....coiueeuneenserssensscnsssssssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssess 6
3 SEGMENTACE OBRAZU .....uiiiuinniinsninseissunsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses 6
3.1 PRAHOVANI .ottt 6
3.2 BARVENI oot 7
3.3 DETEKCE HRAN......oiiiiiiiee ettt ettt ettt be e et e et e saaeenbaesnseenseean 7
34 VYPLNOVANI OBIEKTU ....ooiiimiiiiiiiineiieeiieeissessses st 7

4 POPIS OBJEKT U ...uueeeeeeetcincrsessessssnsssessessessessssssessssessassssssessessassssssessessessassaessessessassaessesse 7
4.1  MOMENTY OBJEKTU.....coiiittiiiiieieie ettt ettt ettt se e e 7
4.2  RAMENA OBJEKTU ...ttt ettt ettt ettt st siae e ssaeeseesaaeenseenenas 8
4.3 GRAMATIKY ettt ettt ettt ettt e e ene e st e ebeenee s st enseenaeeseense e 9
4.3.1 Generativii Gramartika ...............ccoccvueiiiuieeiiieeiie e 9
4.3.2 TYDY GUAMQLIK ...ttt 10
4.3.3 INGVIR DVIIUITIV ...ttt et e e e e nnaeeneneeen 10

5  ROZPOZNAVANI OBIEKTU...cocureuureunsenseenssesnssessssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssessons 11
5.1  ROZPOZNAVANI PRIZNAKOVE POPSANYCH OBJEKTU.........coocumrrurrrirrrenerinnn. 12
5.1.1 Rozpoznavani na principu minimalni vzdalenosti ..................cccoccevviieiincianeenne. 12

52 NEURONOVE SITE....ooiiiiririiiririineiissiiesiiesisesisessss st 12
5.2.1 Vrstvend perceptronova sit (Multi Layer Perceptron) ..., 13

53 ROZPOZNAVANI SYNTAKTICKY POPSANYCH OBJEKTU......c.ccevieiinierrnnne. 14
5.3.1 Metody pro zjisténi vzdalenosti mezi atributovymi popisy obrazii .......................... 14
Analyza metod pro zjisténi vzdalenosti mezi atributovymi popisy obrazi ........................ 15
Levenshteinova vzdalenost (Levenshtein diStance)..........ccccveevvveeiieriieniieniieenieeieeeee e 15
Needleman-Wunsch vzdalenost (Needleman-Wunsch distance) ..........cccocevveevieeecieeennenn. 17

5.3.2 Metody syntaktické Qnalyzy.............cccooevveiiiiiiiiiiiiiiiieece e 19

6 ANALYZA SIMULACNICH EXPERIMENT Ul...cvvurivmnrernnrnnsneensessssessssssssssssssssssesssessons 20
6.1  HRANOVA DETEKCE OBJEKTU ......cocoouiiiiiiiniiniieieiseeissessssne s 21
6.2  UKAZKA VYSLEDKU TESTOVAN{ PRIZNAKOVE POPSANYCH OBJEKTU .....22
6.3  SYNTAKTICKY POPIS OBJEKTU .....coouiuieeeieeeeeeeeeeeeeeeeeee oo 24
6.4 UKAZKA VYSLEDKU TESTOVANI SYNTAKTICKY POPSANYCH OBJEKTU ..25

T ZAVER o eeeeeeeseessessessesssssssssassssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses 27
8  LITERATURA ....cooiiitiiieinnninssnissssssssisssssssassssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassssssssassssssssassssassses 28
ABSTRACT ..uuviiiiiuinnninsensisssisssnssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssass 30




PREDSTAVENI AUTORA

Jifi Stastny se narodil 3. 9. 1953 v Brné&. Vroce 1978 absolvoval
s vyznamenanim studium na Strojni fakult¢ VUT v Brn¢€, obor Pfistrojova,
regulacni a automatizacni technika. V letech 1978-1979 pusobil jako
odborny pracovnik na Katedfe strojniho zafizeni, mechanizace
a automatizace stavebnictvi FAST VUT v Bmé. V letech 1979-1982
absolvoval védeckou aspiranturu v oboru Stavba vyrobnich stroji a zafizeni
na FS VUT vBmé a vroce 1984 obh4jil disertatni praci na téma
»Optimalizace parametrit konstrukce vlnového prevodu s krokovym
‘E motorem pro pohony vyrobnich stroji a zatizeni“. V roce 1982 nastoupil
jako odborny asistent na Katedru pfistrojové a automatizacni techniky
(dne$ni Ustav automatizace a informatiky) na FS/FSI VUT v Brné, kde puisobi dodnes. V roce
1986 vystudoval pii zaméstnani obor Matematicka informatika na Pfirodovédecké fakulté UJEP
v Brné a v roce 1987 uspésné slozil ve stejném oboru statni rigorézni zkousku (ziskal titul RNDr.).
V letech 1989-1991 absolvoval odbornou stz na odboru Vyzkum a vyvoj technologie VUVL
v Brné.

Jeho pedagogickd praxe se datuje od roku 1980, kdy na Fakulté strojni VUT v Brn¢ zacal
pusobit v pfedmétech Matematika I a Automatizace vyrobnich stroji. Od roku 1982 jako odborny
asistent Katedry pfistrojové a automatizacni techniky zacal vyucovat v pfedmétech Zaklady
technické kybernetiky, Zatizeni vypocetni techniky a Simulace a optimalizace dynamickych
systémil. Od té doby v ramci katedry a pozdgji Ustavu automatizace a informatiky prosel fadou
dalsich pfedmétd, napt. Analyza systému, Pocitacova simulace, Pocitacova podpora experimentil
v zivotnim prostfedi, Databazové systémy aj. V soucasné dobé plsobi v predmétech Simulace
systémt, Diplomovy projekt, Zpracovani informaci a Informatika I. Je autorem nebo spoluautorem
Sesti skript v ti§téné podobé€ a jedné studijni opory v elektronické podobé. Kazdoroéné vede fadu
diplomovych praci, zaméfenych na aplikace informacnich technologii zejména v oblasti
strojirenstvi. Doposud byl vedoucim vice nez 50ti obhdjenych diplomovych praci. V soucasné
dobé je skolitelem tti doktorandli v oboru Konstrukéni a procesni inzenyrstvi.

Jeho védeckovyzkumnd a odborna ¢innost byla od samého pocatku jeho piisobeni na VUT
zaméiena na oblast algoritmizace a programovani, zejména strojirenskych aplikaci. Jedna se napf.
o realizovany a na vystavé ocenény harmonicky pievod, vytvofeny na zakladé¢ plvodniho
algoritmu pro dimenzovani harmonického kola, databazovou aplikaci v podobé informacniho
systému strojového parku pro odbor technologie VUVL v Brng, projekt feseni datové komunikace
PC se siti pokladen OMRON ve spolupraci s firmou EPROS, nebo softwarovy produkt
,» Leplarensky dispecink® pro brnénskou teplarnu. Dlouhodobé spolupracuje na vyvoji software pro
fizeni primyslovych robotl se specializaci na rozpoznavani objektd. V poslednich letech byl
spolufesitelem dvou grantii Grantové agentury CR, projektu FRVS Aktivni prvky vysokorychlostni
site ATM a jejich vyuziti v akademické siti, vyuce a vyzkumu a vyzkumného zaméru Netradicni
metody studia komplexnich a neurcitych systému. Vysledky své védecké a odborné cCinnosti
publikoval v 7 ¢lancich ve védeckych Casopisech, ve 13 piispévecich na svétovych védeckych
kongresech, ve 32 piispévcich na narodnich, resp. evropskych konferencich, ve 2 ¢lancich
v odbornych kniznicich. Rovnéz vypracoval 8 posudkl na vyzkumné projekty a publikace.



1 UVOD

Pocitacové vidéni (computer vision) patii v dnesni dob& k nejprogresivnéji se rozvijejicim
oblastem informacnich technologii. Klicovym ukolem pocitacového vidéni je rozpoznéani objektu.
Metody rozpoznavani nalezly praktické uplatnéni v celé¢ tad¢ uloh, ptfedev§im diagnostické
povahy.

Podle pouzitého popisu a zpisobu vyhodnocovani popisu objektl 1ze metody rozpoznavani
rozdelit do dvou zakladnich skupin. Prvni skupina popisuje objekty souborem ciselnych
charakteristik. Ciselny vektor charakterizujici objekt byva oznalovan jako priznakovy vektor
a metody, které jsou na ném zalozeny, jsou znamé pod nazvem priznakové metody. Ptiznakové
metody nejsou vhodné tam, kde dilezitym nositelem informace o objektech jsou strukturalni
vlastnosti objektd. Pfevedenim ulohy do pfiznakového prostoru se totiz strukturalni charakteristiky
ztraceji a je obtizné je ziskat zpét. V takovém piipadé je vhodnéj$i popsat objekty pomoci
elementarnich popisnych vlastnosti , tzv. primitiv a relaci mezi nimi.

Metody, u nichZ je kazdy objekt popsan rela¢ni strukturou, jsou zndmé pod nazvem strukturalni
(syntaktické) metody. Omezenim popisnych relaci na jedinou — ,, nasleduje za “, piejde struktura na
posloupnost, neboli fetézec symbolid. Kazdy symbol odpovida jednomu popisnému primitivu ze
souboru primitiv, pouzitych k popisu. Tento soubor lze chapat jako abecedu formalniho jazyka
a fetézce jako slova formalniho jazyka. Uloha rozpoznavani pak piechazi na problém uréit, zda
slovo generované¢ danou gramatikou odpovidd fetézci, popisujicimu dany objekt. Zatimco
u pfiznakovych metod rozpoznavani je vyuzivan kvantitativni popis predméta Ciselnymi parametry
(ptiznakovym vektorem), u strukturalnich metod ma vstupni popis kvalitativni charakter odrazejici
strukturu objektu.

Jeden ze zptisobd, jak rozpoznat strukturu daného neznamého obrazu, spocivéa v porovnani jeho
strukturdlni reprezentace ve formé fetézce s reprezentacemi vzorovych obrazii jednotlivych tiid.
Takovy zptlisob je nezbytny naptiklad v tlohach, kdy pocet trénovacich vzorkl je nedostate¢ny pro
odvozeni gramatik, nebo kdyz kazdy obraz mize byt povazovan za prototyp tfidy obrazii. Tyto
piipady lze fesit pomoci algoritmi pro zjiSténi vzdalenosti mezi atributovymi popisy obrazd.

Vlastni prubéh zpracovani a rozpoznavani digitalizovaného obrazu se obvykle déli do n€kolika
zakladnich krokd:

1. Predzpracovani

2. Segmentace obrazu

3. Popis objektii

4. Klasifikace (rozpoznavani) objektu

Pfi posuzovani algoritmli pocitacového zpracovani obrazu se berou v uvahu jejich casové
a pamétové pozadavky, které jsou klicové zejména s ohledem na aplikacni nasazeni pii fizeni
prumyslovych robott. Klicovymi body pro uvedenou aplikacni oblast a tedy 1 pro tuto praci jsou
vysSe uvedené body 3. (popis objektit) a 4. (rozpoznavani objektii). Implementované netradi¢ni
algoritmy pro rozpoznavani objektl (neuronova sit, algoritmus pro zjiSténi vzdalenosti mezi
atributovymi popisy obrazil) jsou porovnavany s klasickou momentovou metodou.

Vzhledem k uvaZovanému aplikaénimu nasazeni u primyslovych robotd byly pro praci
stanoveny nasledujici ukoly:
1. navrhnout a implementovat piavodni simulacni prostiedi pro testovani objektl
technologickych scén,

2. navrhnout a implementovat algoritmy pro netradicni metody rozpoznavani objektl
technologické scény,



3. provést analyzu simulac¢nich experimentl s ohledem na uvazované aplikacni nasazeni pfi
fizeni primyslovych robotd.

2 PREDZPRACOVANI OBRAZU

Metody piedzpracovani obrazu slouZi ke zlepSeni obrazu z hlediska dal$iho zpracovani. Cilem
predzpracovani je potlacit Sum vznikly pfi digitalizaci a pfenosu obrazu, odstranit zkresleni dané
vlastnostmi snimaciho zafizeni, piipadné potlacit nebo zvyraznit jiné rysy dulezité z hlediska
dalsiho zpracovani.

Mezi zékladni metody piedzpracovani obrazu je mozné zahrnout:

a) Prevedeni na stupné Sedi (grey scale transformation). Pii této operaci dochazi
k transformaci jedné hodnoty jasu pixelu na jinou bez ohledu na jeho pozici v obraze [7],
[13], [34]. Hodnota 0 odpovida ¢erné barve, hodnota 255 pak barve bilé.

b) Jas a kontrast (brightness correction). Jasové transformace slouzi pro korekci jasové
funkce [10], [13], [34], kterd mize obsahovat zkresleni zplisobené napf. nerovhomérnym
osvétlenim scény, nestejnomernou citlivosti CCD prvku kamery, apod.

¢) FEkvalizace histogramu (histogram equalization). Jednd se o jednu z nejpouzivanéjSich
metod pro vyrovnani jasovych pomért v obraze [7], [34]. Po Upravé je obraz kontrastnéjsi
a vystoupi detaily.

d) Ostreni obrazu (image sharpening). Cilem ostfeni obrazu [10], [34] je upravit obraz tak,
aby vném byly strmé&j$i hrany. Pro ostieni obrazu se obvykle pouzivaji gradientni
operatory [18].

e) Filtrace (filtration). Filtraci [10], [34], [42] je oznaCovana skupina transformaci, které
ptevadéji hodnoty jasu vstupniho obrazu na jiné jasové hodnoty s cilem zvyraznit nebo
potlacit nékteré jeho vlastnosti. Casto se provadi vyhlazovani Sumu v obraze.

3 SEGMENTACE OBRAZU

Proces segmentace roz€leni obraz na jednotlivé césti, které maji tzkou souvislost
s jednotlivymi objekty [19], [34].

3.1 PRAHOVANI

Prahovani [7], [34] je nejjednodussi segmentacni postup. Vychazi ze skutecnosti, ze mnoho
objektli nebo oblasti obrazu mé konstantni odrazivost nebo pohltivost povrchu. Pak se mize vyuzit
urcend jasova konstanta (prah) k oddéleni objektd od pozadi. Vzhledem k jednoduchosti vypoctu
je prahovani nejrychlejsi segmentacni metodou, kterou lze provadét v realném Case.

ok

e,

Obr. 3.1 Prahovani vhodnym prahem, nizkym prahem a vysokym prahem




3.2 BARVENI

U této metody [10], [34] se obraz prochédzi po tadcich. Kazdému nenulovému obrazovému
elementu f(i, j) se ptifadi hodnota podle hodnoty jeho sousednich elementl, pokud sousedni

elementy existuji (poloha sousedl je dana maskou).

(0-1.1 (-1 -1 -1 (0= 4+

(,5-1) (i, ]) {.j-1 (i, ]}

Obr. 3.2 Masky pro barveni

3.3 DETEKCE HRAN

Segmentace na zaklad¢ detekce hran vychazi ze skutecnosti, Ze hranice objektli sestavaji z hran,
které jsou v obraze nalezeny aplikaci nékterého z hranovych operatorti (Laplaceliv operator,
Sobelliv operator, operator Prewittové aj.) [12], [19], [34]. Zména obrazové funkce muze byt
popsana gradientem. Gradient je smér nejvétSiho riistu obrazové funkce (od ¢erné po bilou). Hrany
jsou kolmice na smér gradientu.

Déleni gradientnich opereratori :
a) Operatory aproximujici derivace pomoci diferenci. Operatory invariantni vic¢i rotaci se
realizuji jedinou konvolu¢ni maskou.

b) Operatory odhadujici prvni derivaci pouzivaji nékolik masek. Smér gradientu se odhaduje
hledanim masky, kterd odpovida nejvétsi velikosti gradientu.

c) Operatory zalozené na hleddni hran v mistech, kde druha derivace obrazové funkce
prochazi nulou (zero crossing).

d) Operatory snazici se aproximovat obrazovou funkci jednoduchym parametrickym
modelem, napf. polynomem dvou proménnych.
3.4 VYPLNOVANI OBJEKTU

Neékteré metody popisu objekt vyZaduji znalost v§ech vnitinich bodii daného objektu. Z tohoto
divodu je potfeba objekt na kterém byla provedena segmentace pomoci detekce hran vyplnit
a obarvit. Z diivodu €asové naro€nosti pfi vypliovani oblasti, je u metod, které¢ vyzaduji znalost
vnitinich bodl objektu, vyhodnéjsi vychazet z metody barveni objekta [10], [34].

4 POPIS OBJEKTU

Kli¢ovou fazi rozpoznavani obrazu je popis nalezenych oblasti. Popsat tvar objektu neni
jednoduché. Je potieba nalézt takovy popis, ktery bude invariantni vii¢i posunu, rotaci a ptipadné
1 velikosti.

41 MOMENTY OBJEKTU

Momentovy popis oblasti [13], [34] interpretuje normalizovanou jasovou funkci obrazu jako
hustotu pravdépodobnosti dvojrozmérné nahodné veli¢iny. Vlastnosti této veliiny lze vyjadfit



prostiednictvim statickych charakteristik — momentii, které lze pouzit k popisu bindrnich
1 Sedotonovych oblasti.

Metoda je zaloZena na vypoctu sedmi momentovych ptiznakt objektu [13].

Obecny 2D moment funkce f(x,y) fadu (p+g¢) neni invariantni visi zmén& méfitka,
posunuti, ani natoceni. Pro digitalni obraz je definovan:

My = Z Z AY) (4-1)

kde i, j jsou soufadnice bodi oblasti. Uvedeny moment je zavisly na velikosti, posunuti
1 natoceni. Moment nezavisly na poloze a natoceni je:

'upq:;Z(x_xt)p(y_yt)qf(x’y) (4-2)

Vv v

x[:_o )’;:_ (4_3)

Obecné momenty m,,, jsou vypocitany z rovnice (4-1).
Nezéavislost momentil na zméné méfitka lze zajistit normovanymi centralnimi momenty:

_ My }/:p+q+1 (4-4)

¢ :
" () 2

Momenty invariantni vic¢i posunu, rotaci a zméné méfitka se vypocitaji z normovanych
centralnich momentt 6, fadu (p, ) (4-4).

Pro vypocet momentl je nutné znat pozici vSech pixelti uvniti uzaviené hranice. Proto je tfeba
pouzit nékterou z metod pro vyplnovani objektd [30], [31], nebo vychdzet z metody barveni
objektd [10], [34].

4.2 RAMENA OBJEKTU

V této metode popisu odpovidaji jednotlivé slozky ptiznakového vektoru délkam ramen vektort

v polarnim soufadnicovém systému s pocatkem v té€zisti pravé prohledavaného objektu.
Algoritmus vychazi z obarvené scény [10], [34].

Algoritmus ziskani piiznakového vektoru 7 ramen objektu:

1. Jestlize nebyly prohledany vSechny objekty, pak vyber dalsi objekt a pokracuj krokem 2,
jinak konec.

objektu, zapi§ jeho délku. Ve vytvofeném programu se uvazuje 70 ramen pro kazdy objekt
(Ghlovy krok je ¢ =5°8").

3. Jestlize je celkové thlové otoceni ramene mensi nez 360°, oto¢ rameno o zvoleny uhel
a pokracuj krokem 2, jinak pokracuj krokem 4.

4. Vyhlad’ vektor pfiznakti. Vyhlazeni vektoru pifiznakdi znamend nahrazeni jednotlivych
slozek vektoru aritmetickym primérem z N sousednich ramen. V programu je nastavena



hodnota 5 (aktudlni rameno + 2 ramena z kazdé strany). Tim se zajisti vyhlazeni obrysové
kiivky.

5. Zjisti velikost nejdelSiho ramena a touto hodnotou vydél vSechny ptiznaky. Transformuj
vysledné podily do intervalu <0, 25 5) . Tim se zajisti invariance vi¢i zméné meétitka.
6. Pokracuj krokem 1.
Takto ziskany vektor dostatecn¢ dobfe charakterizuje tvar objektu a umoziuje popis
43 GRAMATIKY

U syntaktického ptistupu [15], [27] je obraz reprezentovan fetézcem, tvorenym sledem primitiv
obrazu a vztahli mezi nimi.

Je-li objekt popsan hranici, kterd je uzaviena, 1ze snadno nalézt primitiva. Témito primitivy je
pak definovan tvar objektu. Takto zpracovany obraz se dale pouziva v rozpoznavacich metodach.

U syntaktické analyzy obrazu je zkoumany objekt rozdélen na konecny pocet elementarnich
casti, pfedstavovanych primitivy. Primitivem mize byt napt. pfimka, usecka, kiivka, oblouk apod.
Kazdému primitivu je pfifazen urcity symbol, ktery se nazyva termindl. Kone¢nd mnozina
terminali byva oznaovana symbolem 3, pfidemZ symbol ¥ oznaduje mnoZinu fetézci (slov)
nad mnozinou X. Vztahy mezi primitivy jsou popsany nejcastéji jednorozmérnymi relacemi.
Ptikladem jednorozmeérné relace je relace uspotradani, ktera predstavuje zietézeni terminalt.

Retézec terminalnich symbolti (slovo) miZe reprezentovat dany obraz. MnoZina slov,
popisujicich obrazy jedné tfidy tvoii jazyk této tfidy. Jazyk, pokud je konecny, miize byt
definovan mnozinou jeho slov. Jednotliva slova jsou generovana tzv. prepisovacimi pravidly
gramatiky [15].

4.3.1 Generativni gramatika

Je definovéna [15] jako uspotadana ctvetice G= (N, Z, P, S), kde :

N - kone¢nd mnozina netermindlnich symbolt

¥ - kone¢nd mnozina terminalnich symbold

N a X - disjunktni kone¢né abecedy

P - kone¢na mnozina piepisovacich pravidel typu a — 3

S - pocatecni symbol gramatiky, Se N

a, B - slova z abecedy NUZX, a obsahuje alesponi jeden symbol z mnoziny N

Generativni gramatika G = (N, Z, P, S) urc€uje pfepisovaci systém (NU X, P).

Jazyk generovany gramatikou je definovdn jako mnoZina fetézct (slov), které vyhovuji
podminkam:

1. Kazdy fetézec je slozen pouze z terminalnich symbolt

2. Kazdy fetézec je odvozen zpocate€niho symbolu S pouZzitim piepisovacich pravidel
z mnoziny P.

Jazyk L(G) generovany gramatikou G je definovan zapisem:

L(G)={w;weX aS— w} (4-5)



Je tedy tvofen vSemi slovy v terminalni abecedé, kterd lze odvodit z pocate¢niho symbolu.

4.3.2 Typy gramatik

Nékteré jazyky lze generovat gramatikami [15], které maji ptfepisovaci pravidla specidlniho
typu, tj. nevyuzivaji vSech moZnosti nabizenych obecnou definici gramatiky (viz 4.3.1).

Gramatika typu 1 — kontextova gramatika:
Je gramatika G=(N, X, P,S), jejiz pfepisovaci pravidla maji tvar: oXPp —aypf, kde:
a,pe(NUI), XeN aye(NUI)" (tzn. |7/| > 1) . Jedinou vyjimkou miZze byt pravidlo S —> e,

jehoz vyskyt znamena, ze se S nesmi objevit na pravé strané¢ zadného prepisovaciho pravidla
Z mnoZiny P.

Jazyk typu 1 (kontextovy jazyk) je jazyk, generovany kontextovou gramatikou.
Gramatika typu 2 — bezkontextova gramatika:

Je gramatika G=(N, X, P, S), jejiz pfepisovaci pravidla maji tvar: X —>y. kde: XeN a
ye(NUX)".

Bezkontextovd gramatika se nazyva nevypoustéjici, jestlize neobsahuje zadné piepisovaci
pravidlo typu: X — e, kde e oznacuje prazdny fetézec.

Ke kazdé bezkontextové gramatice G existuje nevypoustéjici bezkontextova gramatika G,
takova, ze plati: L(G,) = L(G) - {e}

Jazyk typu 2 (bezkontextovy jazyk) je jazyk, generovany bezkontextovou gramatikou.
Gramatika typu 3 — reguldarni gramatika:

Je gramatika G=(N, Z, P, S), jejiZ pfepisovaci pravidla maji tvar: X > wY nebo X > w,
kde: X, Y e N, we X" (wje tedy fetézec terminali).

Jazyk typu 2 (regularni jazyk) je jazyk, generovany regularni gramatikou. Tyto jazyky jsou
rozpoznatelné konecnymi automaty. Slovo generované regularni gramatikou G je rozpoznatelné
kone¢nym automatem 4, jestlize plati: L(G) =L(A).

Pomoci regularnich gramatik lze fesit veSkerou problematiku popisu objektli z dané aplikacni
oblasti.
4.3.3 Navrh primitiv

Primitiva [20], [27]. jsou zdkladnim stavebnim prvkem obrazu u strukturdlnich metod
rozpoznavani. Pfi jejich navrhu je vhodné zvazit moznost jejich snadného rozpoznéni. Pro obrazy,
které jsou charakterizovany hranici, jsou vhodnymi primitivy ¢asti ¢ar. Napf. useCka muize byt
charakterizovana svym pocatkem a koncem, délkou, piipadné thlem. Podobné¢ mohou byt
charakterizovany i ¢asti kiivek. Navrh primitiv zavisi na feSené aplikaci. Obecné plati:

a) Primitiva musi byt snadno rozpoznatelna.

b) Primitiva musi poskytovat kompaktni a postacujici popis obrazii pomoci specifikovanych
vztaht.

V piipad¢ pouziti slozitéjSich primitiv dostaneme jednodussi strukturalni popis objektu, coz sice
predstavuje pouziti jednodussi gramatiky pro popis objektu, ale disledkem je zvySeni sloZitosti pfi
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gramatice, jejich vyhodou vsak je jednodussi identifikace v obraze.

Po navrhu primitiv je dalSim dilezitym krokem sestaveni piepisovacich pravidel pro gramatiku
na zéklad¢ potfebnych znalosti i zkuSenosti. Pro danou aplikaci byla navrzena primitiva dana
sméry fetézcovych kodu (viz obr. 4.1). Ukazka popisu objektu danymi primitivy je na obr. 4.2.

N
PN

G

Obr. 4.1 Sm¢éry fetézcovych kodu
smEr

postupu '/ pocatel
d

f
h
C

Obr. 4.2 Popis objektu s vnitini hranou

5 ROZPOZNAVANI OBJEKTU

Rozpoznavani objekti (klasifikace) [33], [34], [35] spociva v zatazovani objektt do tiid. Trida
je podmnozina prvkl, jejichZ atributy maji z hlediska klasifikace spolecné rysy. Objekt
v pocitacovém vidéni predstavuje nejcastéji ¢asti segmentovaného obrazu.

Samotnou ¢innost klasifikace vykonava klasifikator. Klasifikator nerozhoduje o tfidé objektu
podle objektu skute¢ného, nybrz podle jeho obrazu.
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5.1 ROZPOZNAVANI PRIZNAKOVE POPSANYCH OBJEKTU

Ptiznakovy popis objektu [33], [34] se vyznacuje Ciselnym charakterem elementarnich popisi.
Elementarni popisy se nazyvaji priznaky. Ptiznaky lze ziskat pomoci metod popsanych v kap. 4.1
ad.?2.

5.1.1 Rozpoznavani na principu minimalni vzdalenosti

Mezi zékladni a nejcastéj$i metody patti Hammingova vzddlenost [33], [34], kterd je
jednoducha a snadno se realizuje. Hammingova metrika hleda rozdily mezi jednotlivymi vektory,
tj. rozdily mezi jednotlivymi elementy a celkova vzdélenost je pak déana souctem hodnot téchto
rozdilt:

H:i|ai—bi| (5-1)
i=1

Ze vztahu je patrné, Ze vzdalenost je dana souctem vSech rozdilnych bodl dvou obrazct.

Ve vytvofeném testovacim prostfedi byla pouzita jedna z nejznaméjSich metrik - Euklidova
vzdalenost (E) [33], [34], ktera predpoklada kartézsky soufadny systém se dvéma vektory 4 a B.
Pak obecné pro prostor dimenze N plati:

i=1

E= \/ﬁ(A(z-)—B(i))z (5-2)

Prakticky se vypocet minimalni hodnoty Euklidovy vzdalenosti v programu provadi vypoctem
souCtu absolutnich hodnot rozdili odpovidajicich slozek ptiznakovych vektor etalonu
a neznamého objektu. Vysledny soucet n séitanct je vycislen jako EV;. Pak se provede rotace
piiznakového vektoru neznamého objektu tak, ze jeho prvni slozka se posune na misto druhé,
druhé na misto tfeti atd., az n — t4 sloZka se pfesune na misto prvni. Poté se opét provede soucet
rozdili a oznac¢i se EV>. Analogicky se vypocitaji hodnoty EV3, ..., EV,. Minimalni hodnota ze
vSech Euklidovych vzdalenosti zjisStovand ptes vSechny etalony urCuje zafazeni neznamého
objektu do spravné ttidy.

5.2 NEURONOVE SITE

Hlavni rozdil od klasickych vypocetnich postupti spoc¢iva v tom, Ze u neuronovych siti [24],
[33] nemusime znat algoritmus feSeni dané¢ho problému. Postacuje znalost ur¢itého poctu priklad
a jejich feSeni.

Neuronové sité lze vyuzivat samostatné i ve spojeni se standardnimi prostiedky pro zpracovani
informaci (databazové systémy, expertni systémy aj.).

Umeélé neuronové sit¢ se snazi napodobit chovani a funkci biologickych neuronti. Za umélou
neuronovou sit’ je obecné povazovana takova struktura pro distribuované paralelni zpracovani dat,
kterd se skladd z urcitého, vysokého poctu vzajemné propojenych vykonnych prvkl (neuronii).
Kazdy z nich pfitom mize soucasné pfijimat libovolny kone¢ny pocet shodnych informaci o stavu
svého jedin¢ho vystupu. Kazdy neuron transformuje vstupni hodnoty alesponn dvéma funkcemi
(vypocetnimi procedurami). Prvni je aktivacni funkce, kterd generuje hodnoty vstupi, a druha
prenosova funkce (nejcastéji skokova, sigmoidalni nebo Gaussova), ktera prevadi hodnotu vystupu

aktivacni funkce do definovaného oboru vystupnich hodnot (nej¢astéji do intervalu <0,1> ).

Neuronova sit’ pracuje v zasad€ ve dvou fazich — adaptivni a aktivni. V adaptivni fazi se sit’ uci,
v aktivni vykondva naucenou ¢innost. Pfi uceni neuronové sit¢ dochazi ke zménam, sit’ se adaptuje
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na feseni daného problému. Uceni neuronové sité je obvykle realizovano nastavovanim vah vstupt
jednotlivych neuronil. Rozlisuji se dva typy uceni - s ucitelem a bez ucitele.

Pfi uceni s ucitelem existuje néjaké vnéjsi kritérium, které urCuje, ktery vystup je spravny.
V praxi se to fesi sadou testovacich prikladt (trénovaci mnozina), ke kterym zname teSeni. Tyto
piiklady postupné predkladame na vstup neuronové sit¢ a srovnavame skuteCnou odezvu sité
s pozadovanou. Na zdkladé odliSnosti skute¢né¢ho vystupu od ocekavaného pak pomoci zpétné
vazby upravujeme vahy v neuronové siti. Metodika Upravy vah je dana ucicim algoritmem.
Je dokazano, ze po provedeni velkého poctu ucicich se krokli se sit’ nauci poskytovat stabilni
vystup jako reakci na naucené vstupy.

Pro danou aplikacni oblast byly testovany rtizné typy neuronovych siti [36], pfi¢emz nejlepsi
vysledky davala sit MLP (Multi Layer Perceptron).
5.2.1 Vrstvena perceptronova sit’ (Multi Layer Perceptron)

Vrstvena perceptronova sit” je acyklicka dopfedna sit’. Neurony lze disjunktné rozdélit do vrstev
tak, ze vystupy kazdého neuronu jedné vrstvy jsou napojeny na vstupy kazdého neuronu vrstvy
nasledujici. Neexistuji Zddné vazby mezi neurony nesousednich vrstev ani mezi neurony stejné
vrstvy. Kazdy neuron ma prave tolik vstupt, kolik je neurontd v niz§i vrstvé. Vstupni vrstva slouzi
pouze k distribuci vstupnich hodnot do prvni skryté vrstvy. Sit’ s jednou skrytou vrstvou a jednou

vrstvou vystupni se oznacuje jako sit’ dvouvrstva, sit’ se dvéma skrytymi vrstvami jako t7ivrstva,
atd. [24].

Jako ucici algoritmus pro neuronovou sit MLP (Multi Layer Perceptron) byl testovan
algoritmus Back-propagation a geneticky algoritmus [39], pficemz lepsi vysledky pro danou
aplikaci daval algoritmus Back-propagation.

Algoritmus Back-propagation je iteracni proces, ve kterém se sit’ dostdva z pocatecniho
nenaucené¢ho stavu do stavu uplného nauceni. Princip algoritmu spocivd v testovani, zda
neuronova sit’ odpovidd na vstupni vektor presné podle trénovaci mnoziny. V piipad¢, ze sit
nereaguje podle pozadavkl, je nutné meénit vahové koeficienty tak dlouho, dokud nezacne
reagovat spravng.

Algoritmus Back-propagation:
nahodnd_inicializace vah;
repeat
repeat
vyber vzor z_trénovaci_mnoziny,
priloz vybrany vzor na_vstup site;
VYpOCti_vystupy sité;
porovnej vystupy s_pozZadovanymi_hodnotami,
modifikuj vahy,
until vybrany vSechny vzory z trénovaci mnoziny;
until globadlni chyba < kritérium;

Algoritmus Back-propagation je zaloZzen na minimalizaci energie neuronové sité. Energie je
mirou naucenosti, tedy odchylky mezi skute¢nymi a pozadovanymi hodnotami vystupli neuronové
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sit¢ pro danou trénovaci mnozinu. Béhem uceni neuronové sit¢ dochazi k poklesu energetické
funkce. Energie site, které je souctem druhych mocnin odchylek, se vypocte dle vztahu:

n

E=23u-d) 53)

i=1
kde n je pocet vystupt sité, u; je skutecny i-ty vystup a d; je pozadovany i-ty vystup.

Pro dobfe naucenou sit’ konverguje chyba po kone¢ném poctu ucicich cykli k nule. Bohuzel
existuji pfipady, kdy se nepodaii sit' naucit s dostatecné malou chybou. V takovém ptipadé
dosahne energie urcité hodnoty a dal uz neklesd. Tomuto stavu se tika uviznuti v lokalnim minimu.
Kazdy dalsi krok potom vede ke vzestupu energie.

Problém uviznuti v lokalnim minimu lze feSit:

a) Vhodnou volbou parametru 7 (koeficient uceni) a u (koeficient vlivu zmény vah). Volbou
veétsi hodnoty parametru 7 bude krok tak velky, ze mala lokalni minima budou pfeskocena.
Se zvétsovanim hodnoty parametru 7 viak vzrista riziko oscilace. Uginnéjsi je koeficient
. Ten ptidava do postupu vahovym prostorem setrvac¢nost. Pii dosazeni lokalniho minima
zajisti tato setrvacnost udrzeni sméru, v némz bylo tohoto minima dosazeno. Tento smér se

zachovava i ptes nariist energie a lokalni minimum bude pfekonéno.

b) Vhodnou strategii vyb&ru vzora z trénovaci mnoziny. Nejméné odolnou strategii z hlediska
uviznuti v lokalnim minimu je sekven¢ni vybér vzort. Naopak G¢innéjsi metodou se jevi
nahodny vybeér.

¢) Vhodnym pocateCnim nastavenim vah. Ty musi byt dostate¢n¢ malé, nahodné generované,
z doporugeného [23], [33] intervalu (~0.3,0.3).

53 ROZPOZNAVANI SYNTAKTICKY POPSANYCH OBJEKTU

Zatimco v priznakovych metodach rozpozndvani je vyuzivan kvantitativni popis objekti
¢iselnymi parametry — pifiznakovym vektorem, v syntaktickych metodach [20], [27] ma vstupni
popis kvalitativni charakter odrazejici strukturu objektu. Elementdrni vlastnosti syntakticky
popsanych objektl - primitiva - jsou ¢asti hranice urcitého tvaru, ptip. grafovy nebo relacni popis
oblasti, kdy primitiva pfedstavuji podoblasti urcitého tvaru.

Ukolem syntaktického rozpoznavani obrazu je uréit, zda analyzovany obraz odpovida obrazim
dané gramatiky, tj. zda gramatika mtize tento obraz generovat. Obraz je reprezentovan fetézcem
jazyka, ktery je generovan danou gramatikou.

Nejjednodus$im zptisobem rozpoznavani je ,,porovnavani se vzorem®. Retdzec reprezentujici
obraz je porovnavan s prvky mnoziny fetézcl, predstavujici jednotlivé vzorové obrazy. Pii
porovnavani je nutna bud’ uplna shoda se vzorem nebo jen castecna shoda, ale na zaklad¢ urcitého
piizpsobovaciho kritéria. Tento zplsob je jednoduchy a rychly. Je-li vSak tfeba pro rozpoznani
uplny popis obrazu, je nezbytna syntakticka analyza.

Pti navrhu syntaktického analyzatoru je vhodné predpokladat nahodné vlivy, napt. deformace
obrazu.
5.3.1 Metody pro zjisténi vzdalenosti mezi atributovymi popisy obrazi

Jeden ze zptisobil, jak rozpoznat strukturu daného neznamého obrazu, spoc¢iva v porovnani jeho
strukturdlni reprezentace ve formé fetézce, stromu, ¢i relacniho grafu s reprezentacemi vzorovych
obrazi jednotlivych tfid. Takovy zplsob je nezbytny napiiklad v tlohach, kdy pocet trénovacich
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vzorkil je nedostatecny pro odvozeni gramatik, nebo kdyz kazdy obraz mize byt povazovan za
prototyp tiidy obrazt.

Pro stanoveni vzdalenosti mezi dvéma fetézci lze pouzit metody pro zjisténi vzdalenosti mezi
atributovymi popisy obrazii.

Analyza metod pro zjiSténi vzdalenosti mezi atributovymi popisy obrazii

Z dostupnych metod pro zjiSténi vzdalenosti mezi atributovymi popisy obrazi byly
analyzovany metody: Hammingova vzdalenost Hy(s,¢) [5], [16], Levenshteinova vzdalenost Ly(s, ¢)
[5], [16], [21], Daemerauova vzdalenost Dy(s, t) [16], [21], Jaccardova vzdalenost J; [5], [16],
Minkowského vzdalenost M,(s,t,power) [16], [21] a metoda Needleman-Wunsch [5], [16], [21].

Nevhodné pro uvazovanou aplikacni oblast jsou metody Hammingova a Jaccardova, protoze
nejsou schopny porovnavat ftetézce nestejnych délek, coz pro zjisSténi vzdalenosti mezi
atributovymi popisy obrazl je nepostradatelna podminka (rozliSené popisné fetézce nalezenych
vzorkid se mohou zna¢né liSit od fetézcovych popist etalont vlivem nejriiznéjsich poruch obrazu,
které vzniknou v procesu piedzpracovani obrazu).

U Minkowského metody je pouZiti pro aplikaci na zjiSténi vzdalenosti mezi atributovymi
popisy obrazli velmi problematické, nebot’ dynamicky pocitané ohodnoceni ceny za operaci podle

Mrwe

vysledné vypocitané hodnoty vzdalenosti.

Zbyvajici tfi metody Levenshtein, Damerau a Needleman-Wunsch jsou pouzitelné pro zjisténi
vzdalenosti mezi atributovymi popisy obrazi. U metody Damerau vSak ptfidana operace vymény
dvou sousednich znakli pro uvazované aplikace zbytecné¢ komplikuje implementaci algoritmu.
U Needleman-Wunsch metody je moznost ohodnoceni riznych operaci cenami obtizné vyuzitelna,
nezpusobuje vSak velkou komplikaci algoritmu.

Na zaklad¢ analyzy uvedenych metod byly jako nevhodnéjsi pro zjiSténi vzdalenosti mezi
atributovymi popisy obrazii vybrany metody Levenshteinova a Needleman-Wunsch.

Z4dny z uvedenych algoritmili neni invariantni vii¢i natoceni, proto kazdému musime piedkladat
vzdy jeden z popisnych fetézct tolikrat, kolik znakii pfedstavuje jeho délka, pticemz se v kazdém
kroku provede rotace fetézce o jeden znak. Pak se vybere nejkratsi zjisténa fetézcova vzdalenost.
Tim se Casova slozitost kazdého z algoritmti zvysi v zavislosti na délce rotujiciho fetézce.

Levenshteinova vzdalenost (Levenshtein distance)

Levenshteinova vzdalenost Ly(s, ¢) [5], [16], [21] je definovana jako mira podobnosti mezi
dvéma fetézci s a t. Levenshteinova vzdalenost L,(s, ¢) je poCet vlozeni, smazéani a substituci znak
potiebnych k transformaci fetézce ¢ na fetézec s.

Piiklady:

Priklad 1: Retézce jsou identické

s: dbdfbcajbca

t: dbdfbcajbca
Levenshteinova vzdalenost Ly(s, t) = 0
Priklad 2: Vlozeni (viz obr. 5.1)

s: dbdfbcajbca

t: dbdfbcaj-ca
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vlozeni znaku ‘b’, Levenshteinova vzdalenost Lq(s, t) = 1
Priklad 3: Smazani

s: dbdfbcajbca

t: dbdfbcajabca

smazani znaku ‘a’, Levenshteinova vzdalenost Ly(s, t) = 1
Priklad 4: Substituce (viz obr. 5.1)

s: dbdfbcajbca

t: dbdfbcejbca

substituce ‘a’ -> ‘e’, Levenshteinova vzdalenost Ly(s, t) = 1

sendi 7 poitek / pobibek
F
piApa - d d
¢ b b
d d
P iy
b il b o
|
' ‘
S _ﬂ_
c c c ©

Obr. 5.1 Popis etalonu a objektu

Implementovany algoritmus:
Krok 1

Pokud je jeden z porovnavanych fetézcii prazdny, algoritmus konci s vysledkem maximalni
délky — délka nenulového fetézce.

Krok 2
Naplnéni nultého fadku matice vzdalenosti d inicializa¢nimi hodnotami.
For k<-0to n do

dfk] <-k
Krok 3
Naplnéni nultého sloupce matice vzdélenosti d inicializacnimi hodnotami.
For k<-0tom do

dfk*n] <-k
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Krok 4
Doplnéni matice vzdalenosti d dopocitdnim hodnot ve dvou vnotfenych cyklech.
Fori<-1ltondo
Forj<-1tomdo
Krok 5

Nastaveni ceny (cost) podle rovnosti znakll z konkrétni pozice v kazdém z fetézct. Pokud se
znak fetézce s na pozici [i-1] rovna znaku z fetézce ¢ na pozici [j-1], potom se cena za operaci
(cost) nastavi na 0, v opacném piipadé (tedy pokud se ptisluSné znaky nerovnaji) se nastavi na
hodnotu 1.

If s(i-1) = t(j-1)
then cost <- 0
else cost <- 1
Krok 6

Vypocet tii hodnot - vzdalenosti, ze kterych se v kroku 7 vybirda minimum. Jedna se
o vzdalenosti potfebné k provedeni operaci vloZeni, smazani nebo substituce znaku.

a<-d[(j-1) *n+i] +1
b<-dfj*n+i-1]+1
c<-d[(-1) *n +i-1] + cost
Krok 7

Vybere se nejmensi hodnota ze tii hodnot, vypoctenych v kroku 6 a zapiSe se na ptisluSnou
pozici v matici vzdalenosti d.

dfj *n +i] <- (min(a,(min(b,c))))

Krok 8

Koneénym vysledkem je hodnota, vypoctena na posledni pozici v matici vzdalenosti d.
distance <-d[n *m - 1];

Levenshteinova metoda poskytuje rozSifenou reprezentaci vzdalenosti mezi dvéma
porovnavanymi fetézci.

Needleman-Wunsch vzdalenost (Needleman-Wunsch distance)

Metoda Needleman-Wunsch [5], [16], [21] vypocitava vzdalenost mezi fetézci pouzitim matic
cen za provedenou operaci. Do vysledku se promitnou ceny, které mohou byt pro kazdou operaci
rizné hodnoty. Povolené operace vlozeni, smazani a substituce mohou mit tedy kazda rtznou
cenu. Pro kazdou operaci existuje jedna matice cen. Uvnitf matice cen miizeme definovat pro
kazdou bunku zvlastni ohodnoceni. Pro testovaci Gcely vSak kazda z matic cen bude naplnéna
stejnou hodnotou.

Metoda Needleman-Wunsch poskytuje podobnou reprezentaci vzdalenosti mezi dvéma
porovnavanymi fetézci jako Levenshteinova vzdalenost. Tuto metodu opét mizeme pouzit i pro
nestejné dlouhé fetézce. Hlavni rozdil ve srovnani s Levenshteinovou metodou je v moznosti
ohodnoceni riznych operaci cenami. Tento rozdil vSak neposkytuje pro uvazované aplikace
zadnou vyraznou vyhodu. Vzhledem k tomu, ze ¢asova naro€nost této metody je pfiblizné stejna
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jako u Levenshteinovy metody, byla metoda Needleman-Wunsch rovnéz implementovana ve
vytvoifeném simula¢nim prosttedi pro testovaci ucely.

Algoritmy pro rozpoznavani obrazu pomoci vyhodnocovani vzdélenosti mezi atributové
popsanymi objekty, pouzité ve vytvofeném simulacnim prostiedi, probihaji ve dvou hlavnich
fazich:

1. Vypocet vzdalenosti
2. Vyhodnoceni vzdalenosti
Vypocet vzdalenosti:

V této fazi se porovnavaji rozpoznané objekty s etalony. Vysledkem této faze jsou vSechny
zjisténé vzdalenosti, které existuji mezi vSemi rozpoznanymi objekty (v€etné vSech jejich rotaci)
a vSemi etalony. VSechny vypocitané vzdalenosti nese kazdy objekt s sebou i s informaci, jaka
vzdalenost odpovidd danému etalonu (ve druhé fazi se provadi vyhodnoceni na zaklad¢é pravé
téchto vypocitanych vzdalenosti).

Implementovany algoritmus:

1. JestliZze nejsou analyzovany vSechny objekty, nacti dalsi objekt a pokracuj krokem 2, jinak
pokracuj krokem 6.

2. Jestlize nejsou analyzovany vSechny etalony, nacti dalsi etalon a pokracuj krokem 3, jinak
pokracuj krokem 1.

3. Jestlize nejsou vyCerpany vSechny rotace fetézcové reprezentace objektu, rotuj objekt
a pokracuj krokem 4, jinak pokracuj krokem 2.

4. Vypocitej fetézcovou vzdalenost mezi rotovanou fetézcovou reprezentaci objektu
a fetézcovou reprezentaci etalonu podle zadaného algoritmu pro zjisténi vzdalenosti mezi
dvéma fetézci a pokracuj krokem 5.

5. Zapis zjisténou vzdalenost a pokracuj krokem 1.
6. Proved druhou fazi — Vyhodnoceni vzdalenosti.
Vyhodnoceni vzdalenosti:

V této fazi se vyhodnoti ,mira pfisluSnosti“ kazdého etalonu ke kazdému objektu podle
vypocitanych vzdalenosti z predchazejici faze. ,Mira pfislusnosti” je déana uzivatelsky
nastavitelnymi parametry hloubka a percentil (viz dale).

Popis pouzitych nastavitelnych parametrt:
Hloubka:
a) Jedna se o index hloubky minimalnich vzdalenosti (pouzity v analyze ve druhé fazi).

b) Pro kazdy objekt je vypocitano pole vzdalenosti, kde jednotlivé vzdéalenosti odpovidaji
zjisténé tetézcové vzdalenosti objektu od kazdého znamého etalonu (objekt pfitom s sebou
nese informaci, jaka vzdalenost odpovida danému etalonu).

c) Toto pole vzdalenosti je uspotddano vzestupné, tzn. prvni prvek pole odpovidd nejmensi
zjisténé vzdalenosti objektu od urcitého etalonu.

d) Nastavitelny parametr Hloubka je index pole vzdalenosti a ur¢uje potom hodnotu, ktera
ovlivni rozhodovani o tom, zda objekt vyhovuje etalonu ¢i nikoliv (algoritmus probiha ve
druh¢ fazi analyzy).
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Percentil:

a)
b)

d)

5.3.2

Jedna se o procentudlni ohodnocenti ,,ptisluSnosti” objektu k etalonu.

Jeho hodnota je vypocitdna jako pomér fetézcové vzdalenosti objektu od etalonu
(vzdadlenost objektu od etalonu je vzdalenost vypocitana zvolenym algoritmem pro
zjisténi vzdalenosti mezi dvéma fetézci) vydélend poctem znakll popisu reprezentujici
objekt, vyjadiend v procentech.

Je to tedy procentudlni vyjadieni poctu spravnych znaka fetézcového popisu objektu
k fetézcovému popisu etalonu:

Percentil vypoc =100 — (vzdalenost _objektu _od _etalonu 10 OJ

délka _retézce objektu
Vzorec pro Percenti_vypoc byl odvozen experimentaln¢.

Nastavitelny parametr Percentil ovlivituje rozhodovani o tom, zda objekt vyhovuje etalonu
¢i nikoliv (algoritmus probiha ve druh¢ fazi analyzy).

Metody syntaktické analyzy

Existuji dvé zakladni metody [15] syntaktické analyzy. Jedn4 se o analyzu shora a analyzu
zdola. Pii syntaktické analyze je zpocatku znam pouze fetézec a poCateni symbol gramatiky, mezi
nimiz se generuje invertovana stromova struktura.

Analyza shora: Provadi se konstrukce stromu od jeho vrcholu (od pocateéniho symbolu) ke
zkoumanému fetézci.

Analyza zdola: Provadi se konstrukce stromu od fetézce k poc¢atecnimu symbolu.

Implementovany algoritmus pro syntaktickou analyzu (syntakticky analyzator je navrzen pro
analyzu zdola):

1.

Jestlize nejsou analyzovany vSechny fetézce, nacti novy fetézec a pokracuj krokem 2, jinak
pokracuj krokem 7.

Proved analyzu zdola pro vybranou tfidu.
Jestlize fetézec patii do jazyka gramatiky vybrané tiidy, pokracuj krokem 6.

Jestlize pocet rotovani fetézce je menSi nez délka fetézce, rotuj fetézec a pokracuj
krokem 2, jinak pokracuj krokem 5. Rotovani fetézce znamena presunuti terminalniho
symbolu z posledni pozice na prvni.

Jestlize pocet otoceni pfedmétu je mens$i nez 360 / uhlovy krok, oto¢ pfedmét o zadany
uhlovy krok a pokracuj krokem 2. Rotovani pfedmétu znamena pootoceni piedmétu
o zadany uhel a tim ziskani jin¢ho fetézce.

zapis vysledek a pokracuj krokem 1.

Vypis$ zpravu o rozpoznani objektu.
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6 ANALYZA SIMULACNICH EXPERIMENTU

Ve vytvotfeném simula¢nim prostiedi byly testovany algoritmy pro rozpoznavani objektll na
zéklad¢ ptiznakového a strukturalniho popisu. Zamérem bylo testovat takové objekty (obr. 6.1),
které se podobaji dvourozmérnym obraziim redlnych pfedméti. Rovnéz zdmérné byly zvoleny i
predméty tvarové blizké (drzak N a drzak S, ¢asteCné€ i matice s podlozkou). Ukazky simulacnich
experimentll pro simulovanou technologickou scénu Etalony.bmp (obr. 6.2) jsou pro jednotlivé
metody uvedeny v tabulkach.

AROOT

1 DirFak M 2 DrEak 5 i Podiafka i/ Mahce &/ Sroub

Obr. 6.1 Objekty pro testovani

£

Obr. 6.2 Scéna Etalony.bmp

Grafické znazornéni vektori pfiznakll jednotlivych objekti vzorové scény (obr. 6.2)
v priznakovém prostoru je na obr. 6.3. Piiklad testované scény a jejiho zpracovani prahovanim
v experimentalnim simulacnim prostiedi je znazornén na obr. 6.4.
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Obr. 6.3 Znazornéni ptiznakovych vektora

Prahovani: 0,02 sec, préh: 100, piibliZeni: 0.9, delta: 0.2

Obr. 6.4 Testovana scéna a prahovani

6.1 HRANOVA DETEKCE OBJEKTU
Metody pro detekci hran byly srovnavany podle nékolika kritérii:

a) Hladka hrana: Udava cistotu hrany, zda neobsahuje zbytkovy Sum, zda Sitka hrany ma
vSude stejny pocet pixeld, atd.

b) Zdvojeni hran: Posuzuje se zdvojeni hran, nebo dvojité zobrazeni objektu s posunutim.
¢) Sum: Posuzuje &istotu scény

d) Tloustka car: Tato polozka zahrnuje Sitku ¢ary po celém obvodu hrany. Posuzovana byla
zména Sitky ¢ary v jednotlivych bodech i1 primérna Sitka ¢ary. Pro Sifku ¢ary byl zvolen
pozadavek 2 pixely.

e) Zachovani tvaru: Udéava tvarovou modifikaci ptedmétu po detekci hran.
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f) Vymazani hran: Sleduje chybné vymazavani celych usekt hran.
g) Posledni polozka informuje o nastaveni vstupni hodnoty.

Pro hodnoceni metod podle navrzenych kriterii byl zvolen graficky ptistup:

o o o Mejlepsi visledek. Visledek spliiuje nejlépe zadang kritéria

Téméf idedlni wysledek. Plné postaujici pro dalsi zpracovani

FPostaujici minimum. P tomto stavo uZ dochazi k chybam pii dalgim zpracovani,
aviak scéna jesté neni zcela nepouZitelna

0d tohoto bodu jiZ metoda nevyhovuje. Scéna jiZ neni pouZitelna pro dalsi
zpracovani, nebo by dalsi Gprawvy takového obrazu byly zhytecné naroéné

Dalgi nevyhovujici bod. Udava jen miru zhorgeni obrazu oproti pfedchozi znadce

Mejhorsi vysledek v uréene kategorii. Tento uZ natolik avlifivje scénu, Ze se scéna
stava naprosto nepouiitelnou

LSRRI

Tab. 1 obsahuje Ctyfi metody pro detekci hran. Z tabulky vyplyva, ze nejvhodnéjsi metodou
pro piredem neupravenou scénu z téchto ¢ty metod je operdtor Prewittove, popt. Gradientni
operator. Operator Prewittové vykazoval lepsi vysledky nez Gradientni operdtor a naopak
Gradientni operator detekoval hrany desetkrat rychleji. Na rozdil od Gradientniho operatoru
neobsahoval obraz po detekci hran operdtorem Prewittové zadny Sum, popi. obsahoval Sum
zanedbatelny.

Operator Laplaceiv Gradientni o
. . N . Pruchod nulou
Prewittoveé operator operator
cas (g 029 1125 0024 0,05

hladké hrana | of
zdvojeni hran | o o o

vk Vs
Y AT CC
A 7 L
tloustka car | o o o v
zachovani tvaru | of of of A WV WV
wyrnazani hran | of of o NV avs WS NV

prah 165 100 31 193

alta il

Tab. 1 Metody pro detekci hran v obraze

V ptipadé, ze se pouzije pred detekci hran metoda prahovani, pak generuji vSechny uvedené
metody (operdtor Prewittové, Laplaceuv operator, operdtor priichodu nulou) naprosto stejné
vysledky a mohou se tedy porovnavat podle rychlosti detekce hran. Gradientni operdtor se 1isi
generovanim ten$ich, dva pixely Sirokych hran, ¢imz se dostava na prvni misto v rychlosti
1 v kvalité vyslednych detekovanych hran.

6.2 UKAZKA VYSLEDKU TESTOVANI PRIZNAKOVE POPSANYCH OBJEKTU

Jak je vidét ztab. 2, rozpoznavani objektl momenty ptineslo velmi dobré vysledky. Jiz pti
nauceni na jednom vzoru etalonii tato metoda klasifikovala bezchybné vétSinu objektii. Pro
vypocet momentd je vSak nutné znat pozici vSech pixeld uvnitf uzaviené hranice, coz vysledny cas
zvysuje.
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Momenty

. . klasifikace ) )

sceéna| fas (s) — — - — etalony | wysledny soubar

Spravné chybné neidentif.

1 0491 | 5- etalony 1 0 0 1 scenah0 1a bmp
2 047 | 5- etalony 1 0 0 1 Sceénabd0 Za bmp
3 0471 | 4- etalony 1 0 1 1 scenah0 3a bmp
4 0501 | 3-etalony 1 | 2- etalany 1 0 1 scenah0 da bmp
5 022 | 1-etalony 1 | 6- etalony 1 1 1 ScenahdD Sa.bmp

Tab. 2 Rozpoznavani pomoci momentt

Tab. 3, je ptehledem vysledka klasifikace pomoci neuronové sité. Neuronova sit vykazovala
vynikajici vysledky, avsak s jednou nevyhodou. Ptiznakovy vektor je tvoren tak, ze ignoruje
vnitini ¢asti objektii a predméty jsou rozpoznavany jen podle své vnéjsi hrany.

Back - Propagation
parametry sité parametry Back-Propagation
skryté vrstvy uéeni
poiet neurond v 1 [ podat neurand v 2 podet kroki chyba S5E
5000 0,000409
e * Doba uceni 11,146s
klasifikace
scena| objekt 1 2 3 4 g B 7 g
rozpoz. | 100% | 100% 97 % 100% | 100%
; Lkt IS |||
fas [007s
soubor | ScénabBP Ya bmp
rozpoz. | 100% | 100% | 100% 97 % 100%
g [t || |||
tas | 0.1s
soubor | ScénaBP Babmp
rozpoz. | 100% [ 100% | 100%
g Lkt |||
fas | 0D08s
soubor | ScénaBP Y9a bmp
rozpoz. | 84% 74% 97 % 100% | 100% 86% 100% | 100%
g Lokt | K| || | KKK
fas |D141s
soubor | ScénaBP 10a.brmp
rozpoz. | S4% 7% 85 % 100%
[ K I [ ITTadT
Fas |D091s
soubor | ScénaBP 11a.brp

Tab. 3 . Rozpoznavani neuronovou siti
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6.3 SYNTAKTICKY POPIS OBJEKTU
Ukazka syntaktického popisu objektu Drzdk S (obr. 6.5a) a navrzena primitiva (obr. 6.5¢).

SMET / potatel
F

postup;y’

b) c)

Obr. 6.5 Drzak s detailem a navrZena primitiva

V ptipadé, Ze postupujeme od vyznacené¢ho pocatecniho bodu (obr. 6.5a) proti sméru chodu
hodinovych rucicek [38], pak dostaneme fetézec:

dfbcajbcag

Vlivem S$patné kvality vstupniho obrazu se mize stat, Ze se nebudou detekovat kratké rovné
useky (obr. 6.5b) a tim se zméni i fetézec objektu (obr. 6.6).

dfbcajbcag
dfbcjbcag

dfbcajcag

dfbcjcag

Obr. 6.6 Objekt s popisem alternativnimi fetézci
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Pro tento pfipad je vhodné upravit gramatiku tak, aby generovala i alternativni fetézce
(obr. 6.7).

Gramatika generaijic Gramatica generujici
fetézec fetézce
dfbcibrag
dfbcajbecag dfbcajcag
dfbcjcag
B> da 5= dhA
A —fB LA —=1B
B —=bC B—=bC
C—=cD C—=cD
D —ak C—=cE
E—JBE D —aE
E—=g E—iB
E—jC
E—g

Obr. 6.7 Uprava gramatiky pro alternativni fetézce

Tato forma piistupu je vhodna pro predpokladané chyby (deformace) pii identifikaci dané¢ho
objektu. V pfipadé ndhodnych deformaci je vhodné pouzit klasifikaci pomoci algoritmi pro
zjisténi vzdalenosti mezi atributovymi popisy obrazii (kap. 5.3.1).

6.4 UKAZKA VYSLEDKU TESTOVANI SYNTAKTICKY POPSANYCH OBJEKTU

Obr. 6.8 predstavuje ukazku rozpoznani testované scény metodou syntaktické analyzy
a metodou Levenshtein z vytvoteného simulacniho prostiedi.

Obr. 6.8 Rozpoznani scény syntaktickou analyzou a metodou Levenshtein
V tab. 4 jsou vysledky klasifikace pomoci syntaktické analyzy. V ptipad€ pouziti primitiv

oznacujicich jednotlivé useky hranic je gramatika citlivd na drobné chyby v detekci hran.
Gramatiku je nutno sestavit ,,na miru“ pro urcity typ detektoru hran.
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Syntakticka analyza
3 < Klasifikace , ,

Scéna| Cas [s] Spravné ‘ Chybné Neident. Vysledny soubor
1 0,26 2 0 3 Scene 01 _Gram.bmp
2 0,23 0 0 5 Scene 02 Gram.bmp
3 0,27 2 0 3 Scene 03 Gram.bmp
4 0,14 1 0 4 Scene 04 Gram.bmp
5 0,13 0 0 3 Scene 05 Gram.bmp
6 0,09 1 0 2 Scene 06_Gram.bmp
7 0,121 0 0 3 Scene 07 Gram.bmp
8 0,08 2 0 1 Scene 08 Gram.bmp
9 0,31 1 0 4 Scene_09_Gram.bmp
10 0,16 1 0 4 Scene 10 Gram.bmp
11 0,291 1 0 4 Scene 11 _Gram.bmp
12 0,17 2 0 3 Scene 12 Gram.bmp

V tab. 5 jsou souhrnné vysledky pro metodu Levenshtein. Vysledné ¢asy implementovanych
algoritmti pro zjiSténi vzdalenosti mezi atributovymi popisy fetézcl ziskané z vytvoreného
simula¢niho prostfedi jsou pouze orientacni — pro porovnani vysledkd. Postupnym vypoctem
vzdalenosti se totiz uchovava velké mnozstvi informaci, které jsou potebné pouze pro testovani.
Vynechanim testovacich informaci pfi praktickém nasazeni se Cas pro vypocet algoritmil jesté

Tab. 4 Vysledky testd pro syntaktickou analyzu

snizi.
Levenshtein
Scéna Cas . Klasmkav\ce ; Vysledny soubor Hloubka | Percentil
[s] |Spravné | Chybné| Neident.
1 0,13 3 1 1 Scene 01 _Lev_0 _70.bmp 0 70
2 0,16 3 1 1 Scene 02 Lev 0 70.bmp 0 70
3 0,12 3 1 1 Scene 03 Lev 0 70.bmp 0 70
4 0,15 3 1 1 Scene 04 Lev 0 70.bmp 0 70
5 0,141 2 0 1 Scene 05 Lev 0 70.bmp 0 70
6 0,05 3 0 0 Scene 06 Lev 0 70.bmp 0 70
7 0,11 2 0 1 Scene 07 Lev 0 70.bmp 0 70
8 0,05 3 0 0 Scene 08 Lev 0 70.bmp 0 70
9 0,241 2 0 3 Scene 09 Lev 0 70.bmp 0 70
10 0,11 3 0 2 Scene 10 Lev 0 70.bmp 0 70
11 0,221 2 0 3 Scene 11 Lev 0 70.bmp 0 70
12 0,09 3 0 2 Scene 12 Lev 0 70.bmp 0 70
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7 ZAVER

Piinos prace spociva ve vyuziti vysledkl pii feSeni konkrétnich aplikaci. Bylo navrzeno
a implementovano puvodni simulacni vyvojové prostiedi (ukazky viz obr. 6.4 a obr. 6.8) pro
testovani pivodné vytvoienych algoritmli zejména pro syntaktické metody (ukézka kap. 5.3,
kap. 6.3) pro rozpoznavani objekti technologické scény. Na zaklad¢ simulacnich experimentd
v implementovaném prostiedi byla provedena analyza vysledkl (kap. 6) s ohledem na uvazované
aplika¢ni nasazeni u primyslovych robota.

S kazdou operaci provedenou na scéné¢ se snizuje pocet informaci, které jsou ve scéné
obsazeny. Proto je vhodné, pokud je to mozné (zdlezi na kvalit¢ pofizené scény), metody
predzpracovani obrazu vynechat.

Rozpoznavani klasickou momentovou metodou lze doporucit pro aplikace, kde neni tolik
dalezity presny prtbéh hrany, ale postaci pouze ,,hrubé* rozdéleni do jednotlivych tfid. Napf.
nezalezi na tom, zda je mezi dvéma hranami ostry pfechod, nebo kratky oblouk. Momentova
metoda je invariantni vii¢i nato¢eni, ovSem za cenu pomalejsiho vypoctu.

Rozpoznéavani neuronovou siti je vhodné pro piipady, kde vyzadujeme vysokou rychlost
klasifikace s libovolnym nato¢enim scény a ptip. i tam, kde potfebujeme tolerovat urcité rozdily
mezi naucenymi etalony a klasifikovanou scénou.

Rozpoznéavani objekth pomoci syntaktické analyzy je vhodné pro aplikace, kde je potieba
detekovat velmi piesné jednotlivé useky hran, bez moznosti vzniku vyznamné chyby a tam, kde je
vyzadovana vysoka rychlost klasifikace. Za vyznamnou chybu je povazovana chyba, kterou nelze
zahrnout do pravidel gramatiky.

Z algoritmi pro zjiSténi vzdéalenosti mezi atributovymi popisy obrazti byly na zaklad¢
provedené analyzy implementovany dva nejvhodnéjsi - Levenshtein a Needleman-Wunsch. Obé

tyto metody, podle uskutecnénych testl, poskytuji pfiblizné stejné vysledky, které jsou velmi
nadéjné zejména s ohledem na ptipady, kdy nelze pouZzit metodu syntaktické analyzy.
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ABSTRACT

The habilitation thesis Nontraditional Methods and Algorithms for Object Recognition of
Technological Scene deals with problems of computer image processing with a view to
applications in the area of industrial robotics. The processing and recognition of the digitized
image are solved in several following steps: image pre-processing, image segmentation, object
description and pattern recognition.

Besides classical methods for object recognition especially nontraditional methods and
algorithms (the Multi Layer Perceptron neural network with the Back-Propagation algorithm and
the Levenshtein algorithm) were tested in simulation environment. Implemented algorithms were
tested on the simulated objects of technological scene given.

The contribution of the work is the proposal and implementation of original simulation
environment for testing objects of technological scenes, the implementation of algorithms for
nontraditional methods for object recognition of technological scene and the analysis of simulation
experiments with regard to on-coming applications at industrial robots control.

The results of the simulation experiments show that the Multi Layer Perceptron neural network
with the Back-Propagation algorithm and the Levenshtein algorithm are very promising for object
recognition of technological scenes for the use of industrial robots control.
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