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Vyuziti metod zpracovani obrazu pro urcovani fyzikalnich
vlastnosti polymeru

Jan VIK!

1 Uvod

Motivaci k napséni této prace bylo zkoumani fyzikdlnich vlastnosti (tvrdost, svételna
propustnost, odrazivost, atd.) polymerovych skel do automobilovych svétlomett z hlediska je-
jich mikroskopické struktury. V soucasnosti existuje mnoho typti mechanickych ¢i chemickych
testd, které davaji informaci o riznych fyzikalnich vlastnostech. Tyto testy jsou vSak naro¢né
na cas 1 na pouzity material. Predstava rozpoznani fyzikalnich vlastnosti ve zlomcich sekundy
a pouze s pouZzitim mikroskopu s fotoaparatem je v soucasnosti nefeSeny problém. K dispozici
budeme mit nékolik mikroskopickych snimkt riznych typt polymert. Tyto obrazy vykazuji
charakter textur a tudiZ pristoupime k jejich analyze pomoci metod texturnitho popisu obraza.
Urceni fyzikalnich vlastnosti se v podstaté rovna zatazovani obrazi do tiid, tudiZ budeme tento
problém fesit, jako dlohu klasifikace obrazt a v prdloZené praci budeme testovat nékolik metod
extrakce pfiznakl v kombinaci s algoritmy strojového uceni.

2 Algoritmy extrakce priznaku a Kklasifikace

Abychom mohli rozpoznavat mikroskopickou strukturu polymert (resp. jejich fyzikalni
vlastnosti) musime ji vhodné popsat. K tomuto tcelu slouzi metody extrakce texturnich pfiznaki.
Rozpozndvéni polymerovych struktur zajistuji algoritmy strojového uéeni neboli klasifikdtory.
V této praci budeme testovat rizné metody popisu textur v kombinaci s nékolika klasifikétory.
Testované algoritmy budou deskriptory zaloZené na vypoctu matice sousednosti, na poctu opa-
kovani jast a na metodé local binary pattern (LBP) a klasifikatory support vector machine (SVM),
Bayesuv klasifikator a klasifikator dle k-nejblizsich sousedi.

Matice sousednosti (co-occurance matrix, COOM) popisuje pocty shodnych jast v uréitych
smérech oddélenych urCitou délkou. Tuto matici je tedy mozné konstruovat v zdvislosti na
sméru(0°,45°,90°,135°) a délce mezi pixely se shodnym jasem. Vektor pfiznakl vypocteny na
zakladé matice sousednosti bude obsahovat hodnoty konstrastu, korelace, energie, homogenita,
které jsou dle [Hlava¢ (2008)] nejvhodnéjsimi deskriptory pro texturni obrazy.

Metoda Grey level run length (GLRL) zkouma pocty opakujicich se jasti v obraze. Hrubé
textury obsahuji velké oblasti se stejnym jasem, v jemych se naopak vyskytuji malé plochy
opakujicich se jast (tzv. Runs, neboli béhy). Nezdlezi na poloze téchto b&hii, pouze na jejich
cetnostech [Pons (2004)]. Jako pfiznaky jsme zvolili Short run emphasis, Long run emphasis,
Gray level nonuniformity a Run length nonuniformity a Run percentage.

LBP je jednoducha metoda pro extrakci texturnich pfiznaku. Pro kazdy pixel obrazu (z., y.) se
zpracovava jeho okoli podle rovnice (1), kde P je pocet pixeli v okoli centralniho pixelu a R
je polomér neboli euklidovské vzdélenost centralniho a sousedniho pixelu, g,, g. jsou hodnoty
jejich jasii.Pro naSe potieby pouZijeme operator LB P, g,tudiZ uvazujeme tzv. osmiokoli sledo-
vaného pixelu. Z vytvofeného LBP obrazu, jehoz rozméry jsou shodné s pivodnim obrazem,
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Priznaky Klasifikatory
SVM K-NN Bayes
COOM  73.67 4433 69.00
GLRL 82.67 56.33 81.67
LBP 77.33  74.67 82.00

Tabulka 1: Vyhodnoceni presnosti klasifikatort [%]

vypocteme histogram, jenz je zaroven vektorem piiznakti [MAENPAA (2003)].
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Bayestv klasifikator nachazi svij zaklad v klasifika¢nich algoritmech, fidicich se dle
kritéria minimdlni chyby a jeho nespornou vyhodou je jednoduchost nastrénovani, ovSem za
cenu zalosti charakteru dat (napf. uvaZzujeme data s normalnim rozlozenim).

Klasifikator support vector machine (dale SVM) hledd v obrazovém prostoru takovou
nadrovinu, kterd optimdlné rozdé€luje obrazy do dvou tfid. Zdkladni podminka pro konstrukci

nadroviny je, aby jeji vzdalenost od nejblizsich obrazii obou tiid byla co nejvétsi. Tyto nejblizsi
obrazy nazyvame podpuirné vektory (resp.support vectors).

3 Vyhodnoceni vysledku

Castym problémem pfi rozpoznévéni obrazu je nedostatek dat k natrénovini klasifikaénich
algoritmi. Pro potieby testovani jsme rozdélili kazdy snimek na 100 menSich podsnimkd, tak
vznikla data k natrénovani klasifikatort (70% snimk z kazdé tiidy) a k jejich naslednému tes-
tovani (30% snimki). Tablulka 1 uvadi procentualni dspésnost kombinaci riznych algoritmi.

V této praci jsme vyhodnocovali testy pro parametrizaci a klasifikaci mikroskopickych
snimkll polymera za ucelem rozpoznavani jejich fyzikdlnich vlastnosti na zdkladé mikrosko-
pické struktury. NejlepSich vysledkil ve vSech testech dosahovala kombinace algoritmti LBP a
Bayesova klasifikatoru.Piekvapivé dobrych vysledkt dosdhly metody poctu opakovani jast (GLRL)
v kombinaci s SVM 1 Bayesovym klasifikatorem. Do budoucna by bylo vhodné zaméfit se na
propojeni znalosti fyziky polymert s algoritmy zpracovani obrazu a na implementaci systému
pro rozpoznavani fyzikdlnich vlastnosti polymert v praxi.
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