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Využitı́ metod zpracovánı́ obrazu pro určovánı́ fyzikálnı́ch
vlastnostı́ polymerů

Jan Vlk1

1 Úvod
Motivacı́ k napsánı́ této práce bylo zkoumánı́ fyzikálnı́ch vlastnostı́ (tvrdost, světelná

propustnost, odrazivost, atd.) polymerových skel do automobilových světlometů z hlediska je-
jich mikroskopické struktury. V současnosti existuje mnoho typů mechanických či chemických
testů, které dávajı́ informaci o různých fyzikálnı́ch vlastnostech. Tyto testy jsou však náročné
na čas i na použitý materiál. Představa rozpoznánı́ fyzikálnı́ch vlastnostı́ ve zlomcı́ch sekundy
a pouze s použitı́m mikroskopu s fotoaparátem je v současnosti neřešený problém. K dispozici
budeme mı́t několik mikroskopických snı́mků různých typů polymerů. Tyto obrazy vykazujı́
charakter textur a tudı́ž přistoupı́me k jejich analýze pomocı́ metod texturnı́ho popisu obrazů.
Určenı́ fyzikálnı́ch vlastnostı́ se v podstatě rovná zařazovánı́ obrazů do třı́d, tudı́ž budeme tento
problém řešit, jako úlohu klasifikace obrazů a v přdložené práci budeme testovat několik metod
extrakce přı́znaků v kombinaci s algoritmy strojového učenı́.

2 Algoritmy extrakce přı́znaků a klasifikace
Abychom mohli rozpoznávat mikroskopickou strukturu polymerů (resp. jejich fyzikálnı́

vlastnosti) musı́me jı́ vhodně popsat. K tomuto účelu sloužı́ metody extrakce texturnı́ch přı́znaků.
Rozpoznávánı́ polymerových struktur zajišt’ujı́ algoritmy strojového učenı́ neboli klasifikátory.
V této práci budeme testovat různé metody popisu textur v kombinaci s několika klasifikátory.
Testované algoritmy budou deskriptory založené na výpočtu matice sousednosti, na počtu opa-
kovánı́ jasů a na metodě local binary pattern (LBP) a klasifikátory support vector machine (SVM),
Bayesův klasifikátor a klasifikátor dle k-nejbližšı́ch sousedů.

Matice sousednosti (co-occurance matrix, COOM) popisuje počty shodných jasů v určitých
směrech oddělených určitou délkou. Tuto matici je tedy možné konstruovat v závislosti na
směru(0◦,45◦,90◦,135◦) a délce mezi pixely se shodným jasem. Vektor přı́znaků vypočtený na
základě matice sousednosti bude obsahovat hodnoty konstrastu, korelace, energie, homogenita,
které jsou dle [Hlaváč (2008)] nejvhodnějšı́mi deskriptory pro texturnı́ obrazy.

Metoda Grey level run length (GLRL) zkoumá počty opakujı́cı́ch se jasů v obraze. Hrubé
textury obsahujı́ velké oblasti se stejným jasem, v jemých se naopak vyskytujı́ malé plochy
opakujı́cı́ch se jasů (tzv. Runs, neboli běhy). Nezáležı́ na poloze těchto běhů, pouze na jejich
četnostech [Pons (2004)]. Jako přı́znaky jsme zvolili Short run emphasis, Long run emphasis,
Gray level nonuniformity a Run length nonuniformity a Run percentage.

LBP je jednoduchá metoda pro extrakci texturnı́ch přı́znaků. Pro každý pixel obrazu (xc, yc) se
zpracovává jeho okolı́ podle rovnice (1), kde P je počet pixelů v okolı́ centrálnı́ho pixelu a R
je poloměr neboli euklidovská vzdálenost centrálnı́ho a sousednı́ho pixelu, gp, gc jsou hodnoty
jejich jasů.Pro naše potřeby použijeme operátor LBP1,8,tudı́ž uvažujeme tzv. osmiokolı́ sledo-
vaného pixelu. Z vytvořeného LBP obrazu, jehož rozměry jsou shodné s původnı́m obrazem,
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Přı́znaky Klasifikátory
SVM K-NN Bayes

COOM 73.67 44.33 69.00
GLRL 82.67 56.33 81.67
LBP 77.33 74.67 82.00

Tabulka 1: Vyhodnocenı́ přesnosti klasifikátorů [%]

vypočteme histogram, jenž je zároveň vektorem přı́znaků [MAENPAA (2003)].

LBPP,R(xc, yc) =
P−1∑
p=0

s(gp − gc)2
p; s(x) =

(
1 x ≥ 0
0 x < 0

)
(1)

Bayesův klasifikátor nacházı́ svůj základ v klasifikačnı́ch algoritmech, řı́dı́cı́ch se dle
kritéria minimálnı́ chyby a jeho nespornou výhodou je jednoduchost nastrénovánı́, ovšem za
cenu zalosti charakteru dat (např. uvažujeme data s normálnı́m rozloženı́m).

Klasifikátor support vector machine (dále SVM) hledá v obrazovém prostoru takovou
nadrovinu, která optimálně rozděluje obrazy do dvou třı́d. Základnı́ podmı́nka pro konstrukci
nadroviny je, aby jejı́ vzdálenost od nejbližšı́ch obrazů obou třı́d byla co největšı́. Tyto nejbližšı́
obrazy nazýváme podpůrné vektory (resp.support vectors).

3 Vyhodnocenı́ výsledků
Častým problémem při rozpoznávánı́ obrazu je nedostatek dat k natrénovánı́ klasifikačnı́ch

algoritmů. Pro potřeby testovánı́ jsme rozdělili každý snı́mek na 100 menšı́ch podsnı́mků, tak
vznikla data k natrénovánı́ klasifikátorů (70% snı́mků z každé třı́dy) a k jejich následnému tes-
továnı́ (30% snı́mků). Tablulka 1 uvádı́ procentuálnı́ úspěšnost kombinacı́ různých algoritmů.

V této práci jsme vyhodnocovali testy pro parametrizaci a klasifikaci mikroskopických
snı́mků polymerů za účelem rozpoznávánı́ jejich fyzikálnı́ch vlastnosti na základě mikrosko-
pické struktury. Nejlepšı́ch výsledků ve všech testech dosahovala kombinace algoritmů LBP a
Bayesova klasifikátoru.Překvapivě dobrých výsledků dosáhly metody počtu opakovánı́ jasů (GLRL)
v kombinaci s SVM i Bayesovým klasifikátorem. Do budoucna by bylo vhodné zaměřit se na
propojenı́ znalostı́ fyziky polymerů s algoritmy zpracovánı́ obrazu a na implementaci systému
pro rozpoznávánı́ fyzikálnı́ch vlastnostı́ polymerů v praxi.
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