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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva navrhem systému pro rozpoznavani a klasifikaci rodovych
erbu jako celku i jeho jednotlivych heraldickych sou¢asti. V praci jsou predstaveny metody
pocitacového vidéni pro segmentaci a detekci objektu a vybrany nejvhodnéjsi z nich. Pre-
vazna cast soucasti erbu je segmentovand pomoci konvoluénich neuronovych siti a zbylé
pomoci aktivnich kontur. Pro detekci erbti v obraze byla vybrana metoda Histogramu ori-
entovanych gradientti. Pro trénovani i ovéfeni funkénosti je vyuzita vlastni datova sada.
Vysledny systém je mozné pouzit jako pomocny nastroj v pomocnych védach historickych.

Abstract

This master thesis describes the design and development of the system for detection and
recognition of whole coat of arms as well as each heraldic parts. In the thesis are presen-
ted methods of computer vision for segmentation and detection of an object and selected
methods that are the most suitable. Most of the heraldic parts are segmented using a con-
volution neural networks and the rest using active contours. The Histogram of the gradient
method was selected for coats of arms detection in an image. For training and functionality
verification is used my own data set. The resulting system can serve as an auxiliary tool
used in auxiliary sciences of history.
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konvoluéni neuronové sité, sémanticka segmentace, aktivni kontury

Keywords

heraldry, computer vision, Histograms of oriented gradients, Support vector machine, con-
volutional neural networks, semantic segmentation, active contours

Citace

VIDENSKY, Frantisek. Pocétacovd podpora rozpozndvini a klasifikace rodovijch erbi. Brno,
2017. Diplomova prace. Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta informacnich technologii.
Vedouci prace Zboril Frantisek.



Pocitacova podpora rozpoznavani a klasifikace
rodovych erbii

Prohlaseni

Prohlasuji, ze jsem tuto diplomovou préaci vypracoval samostatné pod vedenim pana doc.
Ing. Frantiska Zbortila, Ph.D. Uvedl jsem vSechny literdrni prameny a publikace, ze kterych
jsem cerpal.

Frantisek Vidensky
15. kvétna 2017

Podékovani

R4d bych podékoval panu doc. Ing. Frantiskovi Zbotilovi, Ph.D. za odborné vedeni, trpéli-
vost a ochotu pfi vypracovani této diplomové prace. Také bych chtél podékovat mé rodiné
za poskytnutou podporu v dobé studia a pri psani této prace.



Obsah

1 Uvod

2 Heraldika

2.1
2.2
2.3

2.4

2.5

2.6

Definice heraldiky . . .. .. ...
Historie heraldiky . . . . . ... ..
Znak . . ...
2.3.1 Kovy, barvy a kozesiny . . .
Stit. . . oo
2.4.1 Heroldské figury . .. ...
2.4.2  Obecné figury . . . .. ...
Prilba a jeji vystroj . . . . . . . ..
2.5.1 Prikryvadla . . . ... ...

2.5.2 Helmovni koruna a tocenice
253 Klenot . . . ... ... ...
Honosné kusy . . . . ... ... ..

3 Vybrané oblasti pocitacového vidéni

3.1
3.2

3.3
3.4

3.5

Sniméani a predzpracovani obrazu . . . . . . . .. ... ...
Segmentace obrazu . . . . . ..o L
3.21 Prahovani . . . .. .. L L
3.2.2 Detekce hran . . . . . . . . ... o
3.2.3 Metodarozvodi . . . . . . ...
3.2.4  Aktivni kontury . . ... ..o
3.2.5  Shlukovd analyza . . . . . .. ...
3.2.6  Statistické modely . . .. ... oL
Rozpoznavani syntakticky popsanych objekta . . . . . ... ... ... ...
Detekce objektu v obraze . . . . . ... ... ... o o
3.4.1 Houghova transformace . . ... ... .. ... ... ... . ...,
3.4.2 Kaskadovy klasifikator . . . . .. ... oo L
3.4.3 Histogram orientovanych gradienta . . . . . . .. ... ... ... ..
Matematickd morfologie . . . . . . . . . . ... ... .

4 Konvoluéni neuronové sité

4.1
4.2

Konvoluce . . . . ... ... ....
Architektura . .. ... ... ...
4.2.1 Konvoluéni vrstva . . . . .
4.2.2 Pooling vrstva . . . .. ..
4.2.3 Plné propojena vrstva . . .

O © 00~ 0O O w

— == =
_ o O

13
13
14
15
15
15
15
16
16
17
18
19
20
23
24



4.3 Uceni konvolu¢nich neuronovych siti . . . . ... ... ... ... ... ..
4.4 Sémantickd segmentace . . ... Lo Lo

5 Navrh a implementace systému

5.1 Rozdéleni systému . . . . . . ..o e

5.2 Vybérmetod . . . .. ... e
5.2.1 Metoda pro detekci stitu. . . . . . . . ... ...
5.2.2  Metody pro segmentaci a klasifikaci jednotlivych soucasti erbu

5.3 Detektor stitu . . . . . .. L Lo
5.3.1 Optimalizace nastaveni . . . . . . . .. ... ... ...

5.4 Segmentace a klasifikace stitu, prilby, helmovni koruny, toc¢enice a honosnych
kusti . . ..
5.4.1 Sjednoceni stitu a prilby . . . . . ... L oL

5.5 Segmentace klenotu a prikryvadel . . . . . ... .00

5.6 Propojeni ¢asti systému . . . . . . ... Lo

6 Oveéreni funkcénosti a experimenty
6.1 Vybérmetrik . . . . ... L
6.2 Vysledky testl pro ovéreni funkénosti . . . . .. Lo o L
6.2.1 HOG detektor stitu . . . . . .. ... o
6.2.2 Segmentace soucasti se znamym tvarem pomoci FCN-8s site . . . . .
6.2.3 Segmentace klenott a prikryvadel pomoci aktivnich kontur . . . . .
6.3 Experimenty . . . . . .. ..
7 Zavér
Literatura
Prilohy
A Vysledky testa pro detektory stitu

B Obsah prilozeného DVD

33
33
34
34

35
35

36
37
38
38

40
40
41
41
42
44
46

49

50

53

54

55



Kapitola 1

Uvod

Nase republika se sklada ze tii historickych zemi. Kralovstvi ¢eského, Markrabstvi morav-
ského a ¢asti Slezska (takzvané Ceské Slezsko). Viechny tii historické zemé maji dlouhou
a bohatou historii, ale nejslavnéjsi obdobi prozivaly ve stiedovéku, ve kterém mocensky
zéklad statu tvorila skupina vysoce spolecensky postavenych jedinci, stfedoveka slechta.

Kazdy slechticky rod, od dob prvni kiizové vypravy [30], si dédi¢né drzel vlastni znak
(erb), pomoci kterého se slechta rozeznévala a prezentovala. I kdyz doba Slechty v na-
sich zemich pominula, stdle mizeme nalézt jeji stopy. Nejpatrnéjsi jsou na stovkach hrada
a zamkd, ve kterych slechtici zili a vétsina rodd na nich svilj erb zanechala. Mizeme na-
lézt erby vyryté nad branou, na sténach, nakreslené v erbovnich sidlech nebo pomoci erbt
ozdobené véci ke kazdodennimu uzivani, od talifti pres zidle az po dymky. Slechta vsak
nespravovala jen sva vlastni sidla, ale vlastnila mésta nebo obce, ve kterych méla svou re-
zidenci, na kterych také mizeme nalézt erb. Nékteré obce dokonce erb byvalého vlastnika
prevzali jako svij vlastni znak. Dale slechta vlastnila nebo podporovala kostely, klastery,
na kterych také mtizeme nalézt erby, nechdvala stavét riizné sochy, pamatniky nebo rodinné
hroby ¢i ndhrobni kameny. Pokud se projdeme po historickych ¢asti mést, urcité v kazdém
néjaky rodovy erb nalezneme. Erby lze vSak stejné Casto nalézt v literatufe. V soudobé
literatufe nékolik autort vydalo kresby domécich nebo zahrani¢nich erbii. Castéji je vsak
nalezneme ve starych spisech, listinach nebo na pecetich.

Posledni desetileti se velmi vyviji a stale vice pouziva pocitacové vidéni ,, Disciplina,
ktera se snazi technickymi prostiedky alespon ¢dstecéné napodobit lidské vidéni* [24]), které
muzeme nalézt v pramyslu pro kontrolu vyrobkt, bezpec¢nostnich systémech, dnesni auto-
mobily umi detekovat chodce ¢i jiné prekazky nebo nam dokézi precist a zobrazit dopravni
znacky. Policie vyuziva pocitacové vidéni pro automatickou detekci a zaznamenéani doprav-
nich prestupki, nebo pro precteni statni poznavaci znacky, pro hlidani, zda auto nestoji na
parkovisti déle, nez je stanovena doba nebo hledani ukradenych vozidel.

Dosud vsak nevznikla aplikace pro rozpoznévani erbil i pres to, ze existuje véda, ktera
se erby primo zabyva a nazyva se heraldika.

Tato prace se zabyva rozpoznavanim a klasifikaci rodovych erbu jako celku, jeho de-
kompozici a naslednou klasifikaci, jeho jednotlivych heraldickych souc¢asti pomoci nastroju
pocitacového vidéni. V prvni kapitole jsou popsané zdkladni prvky heraldiky. Poté jsou
popsany vybrané oblasti pocitacového vidéni, predevsim pro segmentaci a detekci objektu
v obraze. V nésledujicich kapitoldch jsou podrobné popsany konvoluéni neuronové sité, na-
vrh vysledného systému a jeho implementace. Nakonec nésleduje popis ovéreni funkénosti
a provedenych experiment.



Kapitola 2

Heraldika

V této kapitole je nejprve kratce uvedena definice a historie heraldiky. Poté je popsan
samotny znak a nésledujici podkapitoly jsou zaméfeny na jeho jednotlivé soucasti. Uvadéji,
kde se tyto soucasti, v erbu nachézi, jak se rozeznaji a definuji jejich dalsi déleni.

Heraldika je velmi obsdhly védni obor, tato kapitola je vsak vyhradné zamérena na he-
raldiku rodovou. Ostatni odvétvi heraldiky popisovana nejsou viubec nebo jsou jen okrajove
zminény.

2.1 Definice heraldiky

»,Heraldika jest nauka, obsahujici souhrn zdkladnich pravidel a zvyklosti, dle nichZ znaky
tvoteny byti maji, a ucici, kterak je popsovati a urcovati [37]. Takto definoval heraldiku
na zac¢atku minulého stoleti Vojtéch Kral z Dobré Vody. O ¢tyti desetileti pozdéji ji Karel
Schwarzenberg popisuje jako, ,heraldika je nauka o znacich: totiz o uceni o nich a jejich
déjindch, a umeéni je tvoriti. Proto je heraldika zdrovern véda i uméni, nebo — skromnéji
receno — stoji na pomezi historickych véd a vytvarnych umeni; dobry heraldik je vsak zdroven
umeéncem a malirem“ [30)].

Spojeni téchto dvou definic dohromady plné vyjadiuje smysl a poslani heraldiky: prvni
z nich poukazuje na jeji fdd a pravidla, druhd se dotyka jejiho védeckého a uméleckého
zalozeni. Heraldika se jako véda opira o védeckd badani, ackoliv m4a tak charakteristickou
védni ¢innost, zZe ji nemizeme zaradit do zadné jiné historické védy. I pres pevnd, staleti
vytvarena pravidla a povinnosti, nechdva stale dosti prostoru, aby kreslit mohl vyuzit své
malifské ¢i grafické umeéni. [37]

2.2 Historie heraldiky

Vétsina z nds ma znaky spojené se vznesenymi rytifi jedoucimi do bitvy ¢i na turnajové
kolbisté. Jejich ptvod je vSak o celd staleti starsi a pochézi ze zemi polozenych smérem na
vychod. Napriklad v Knize kralti se doCteme o korouhvich perskych bohatyra ozdobenych
lvy, tygry, levharty, vlky a dalSimi zviraty. Pravé z Persie se znaky rozsirili do vSech své-
tovych stran, ddle na vychod, kde se dale obohacovala. Poté na sever ke koc¢ovnikiim a od
nich déle ke Keltim a Germantim.

Antické civilizace jiz mély znaky pro své bohy (Diav orel, drak Apollona atd.), ale
vychodni vliv k nim pronikl az po fimském dobyti Malé Asie, Syrie a valkami s dalsimi
vychodnimi zemémi. Z téchto zemi se pak riznymi znaky zdobily vzacné tkaniny, které si



o nékolik staleti pozdéji kupovali rytiri na kiizovych vypravach, a nejspise touhle cestou se
dostaly do Evropy. Znaky mély velky vyznam také v Byzantské 1isi, kde se jimi oznacovaly
vysoké statni funkce nebo vojenské hodnosti. Jednim z takovych symbold byl i bily lev
a jedna z teorii, jak se bily lev dostal do naseho znaku je, ze kdyz byl druhy cesky kral
Vladislav 1. lentkem v Carihradé, mozna dostal za odménu néjaky dvorsky urad a pozdéji
si ze symbolu toho tradu udélal vlastni znak [30].

Jak jiz bylo dvakrat zminéno, heraldika se do Evropy dostala pfi kiizovych vypravach,
kde se zacaly obrazovymi znaky oznacCovat prapory vojenskych oddili a jednotlivci si je
malovaly na stity. Po skonceni kiizovych vyprav se heraldika zacala vyuzivat v lennim
ziizeni, kdy svobodné osoby skladaly krali nebo jinému vladafi lenni prisahu a ptisahali mu
vérnost. Za to dostali pudu a popripadé dvorni Grad. Lenni zavislost nejdrive koncila smrti
vazala, az pozdéji se stala dédicnou. V nejstarsich dobach si vazalové své znaky vytvareli
sami, az pozdéji od roku 1340 [30] vznikaly prvni erbovni listiny (obrézek 2.1) a znaky byly
udileny primo panovnikem nebo jiny nositel prava udilet znak.
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Obréazek 2.1: Erbovni listina Auduease Gepleise z Radkersburku z 15. 9. 1624. [2]

Rozkvét heraldiky dal také pri¢inu vzniku heroldtim, kteti ve své dobé byli nejvétsi znalci
heraldiky. Jejich povinnosti bylo svého pana predstavovat, provolavat, ale také museli znat
velké mnozstvi znaki, aby mohli svému panovi fici, ktery znak patii, kterému Slechtici.

Casem heraldika pronikla také do méstského ziizeni, své znaky také dostaly cechy a poz-
a turnaju se erby presunuly uz jen na listiny. Po zrusSeni slechtictvi se v nékterych zemi od
heraldiky skoro tplné ustoupilo. V nasi republice se do statniho znaku dostali neheraldické
prvky, které byly odstranény az po sametové revoluci. Heraldika se vyuziva dale ve znacich
meést a obci, statni spravé a v cirkevnich znacich.



2.3 Znak

»Znak (erb) je obrazec vytvoreny podle heraldickijch pravidel a jako trvalé znameni hodnosti,
moci, cti nebo prdva 0sob, rodi a zemi a pozdéji i mést a rozlicnygch spolecenstvi.” [37]

Ptvodné znak tvofilo jen znameni namalované na néjaké plose nebo na stitu. Zaklad
tedy tvorli stit s takzvanou heraldickou figurou. Az s dalsim rozvojem heraldiky se zacaly
pridavat dalsi soucésti jako prilba, klenot, prikryvadla, toCenice nebo koruny. Tedy takové
¢ésti, které se vyuzivaly pfi rytifskych turnajich v dobéch jejich nejvétsiho rozkvétu (velky
klenot byl ve valkich neprakticky). Erb s takovymi sou¢dstmi muzeme vidét na obrazku
2.2.

Obrazek 2.2: Rozdéleni erbu Premyslovcl na jednotlivé soucasti. Kresba Vladislav Dédek.

V pozdéjsich dobéach se ke znaku zacaly pridavat dalsi soucasti jako fadové dekorace,
hodnostni odznaky, Stitonosi, hesla a pokriky, plasté, stany, klobouky, koruny a cepice.
Témto soucastem rikame honosné kusy a v této praci jsou dale vice popsané jen posledni
dvé zminéné, protoze s témi se u rodovych erbi mizeme setkat nejcastéji.

2.3.1 Kovy, barvy a kozesiny

V ceské heraldice se spolecné nazyvaji tinkturami a slouzi k popisu barevnosti znaku.

Kovy v heraldice zndme pouze dva, a to ty nejvzacnéjsi, zlato a stiibro (znazornoviny
zlutou a bilou barvou).

Barvy jsou ¢tyri zakladni: ¢ervend, modra, zelend a ¢erna. Pozdéji se pridala i barva
nachové, oranzova, hnédé, ocelova a jiné. Pouzivala se také barva prirozena napt. pro ¢asti
lidskych tél, nebo kdyz se feklo strom prirozené barvy, bylo ziejmé, ze je mysleno, Ze kmen
a vétve jsou hnédou barvou a lisy barvou zelenou.

Nicméné existuji i zbarveni, které nelze popsat barvou ani kovem. Z tohoto duvodu
vznikly kozesiny. Jedna je hermelin, ktery se kresli jako bilé pole posetymi ¢ernymi océsky.



Druhé kozesina je popelic¢ina, kterd znazornuje k sobé sesité kuze. Kresli se jako mozaika
k sobé obracenych bilych a modrych zvoni.

V heraldice jsou dvé zakladni pravidla o barvach a to, Ze nikdy nesmi byt kladena barva
na barvu a kov na kov. Druhé z nich je vsak nékdy porusovano a po vzniku kozesin pfibilo
jesté pravidlo, Ze kozesina nesmi byti kladena na kozesinu.

2.4 Stit

»Hlavni soucdsti znaku je stit — nebot bez ného nemize byt znaku.“ [30]

Jedna se tedy o jedinou povinnou soucast znaku. Znak se sice kresli také na korouhve
nebo na odév, ale v téchto pripadech se vzdy jedna jen o nahradu stitu.

Tvar stitu nepatii ke znaku, ale na vuli malife. Ten si mohl volit jak podle slohu, ve
kterém pracoval, podle obdobi, do kterého majitel erbu patfil (tvary stitu se také vyvijely
prubézné) nebo muze mit jednoduse par svych oblibenych tvart a dal$imi se nezaobira.

Zakladni tvary Stitu jsou zobrazeny na obrazku 2.3. Existuje vSak mnohem vice tvaru
stitt. Jen [37] uvadi dale anglicky, jugoslavsky, routovy, renesanéni a barokovy.
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Obrézek 2.3: Tvary stitt. Zleva: normansky, goticky, kol¢i stit (starSim nézevm terc), Spa-
nélsky, francouzsky, polsky a italsky. [30]

Stit kreslime vétsinou kolmo, ale nékdy ho miizeme kreslit i naklonény (toto naklonéni
vychazi ze zptisobii zavéseni $titu na Femeni). Stit vSak miizeme naklonit jen a pouze tehdy,
stoji-li na ném jen jedina prilba. V tom pripadé $tit mizeme naklonit pred a na zadni roh
postavime prilbu.

Stit je také mozno délit a tim se jeden znak miize skladat z vice znakii. Mizeme $tit
rozdélit rovnymi carami nebo ¢astmi kruznic na nékolik ¢asti. Zvlastni déleni jsou takzvané
stitky (prvni erb zleva na obrazku 2.7), kdy do s$titu vlozime dal$i maly stit.

Stit je nositelem riiznych obrazct, které nazyvame figury a miizeme je délit na heroldské
figury a obecné figury. Pfechod mezi nimi tvori kiize, kterymi se vSak tato prace nezaobira.

2.4.1 Heroldské figury

vvvvvv

geometrickymi Clenénimi. Toto ¢lenéni nazyvame rizné a muze byt provedeno riznymi
¢arami. Kazda takto osamocend ¢ast Stitu je vyplnénd jinou tinkturou. Podle [37] mizeme
stit délit na:
e Polceny (puleny — svisle, kolmo). Polceni je mozno provést ¢arou rovnou, lomenou,
ktivou, cimbufovou, Spicemi a podobné.

e Deleny (vodorovné). To muzeme provést ¢arou rovnou, pilovou, vlnitou, plamennou
atd.

e Polceny a déleny. Kombinace dvou predchozich. Napiiklad polceny a od stredu déleny
nebo déleny a od stfedu polceny.



e Kosmo nebo sikmo rozdéleny. Muze byti opét provedeno riznymi carami.

o Obruba (lem). Tahle se podél celého nebo ¢asti stitu. Vétsinou o sifce 1/7 sirky Stitu.

Obrazek 2.4: Heroldské figury. Erby z leva: Chluméansti, Udréti, Hrzdnové a Krajifové.
Erby prevzaty z [17].

Prvni ¢tyfi druhy déleni mizeme vidét na obrazku 2.4 zleva. Nékteré specialni déleni
maji svij vlastni ndzev. Dvoje polceni, pficemz mezera mezi nimi mé sitku zhruba 2/7
stitu, se nazyva kul, pri déleni se nazyva brevno. Pokud pouzijeme kual i bfevno naraz,
ziskdme heroldsky kiiz. Kdyz stit délime ve vysce 2/7 od horniho okraje Stitu, nazyvame
tuto ¢ast hlava, pokud od spodniho okraje, tak pata. Zmensime-li vzdalenost na 1/7 ziskdme
polovicéni hlavu a patu. Zelena polovi¢éni pata se dale nazyva travnik. Rozdélime-li polcenim
i délenim stit na 16 ¢asti, ziskdme Ssachovany stit. Takovych specidlnich déleni existuje jeste
mnohem vice v [30, 37] se muzeme docist o ¢tvrti, ¢elu, Sindelovanym Stitu, cihlovanym
stitu a dalsich délenich.

2.4.2 Obecné figury

Jednd se o heraldickd znameni prevzata z naseho okoli, a pravé v jejich vyjadreni spociva
nejvétsi puvab heraldiky [37]. Obecnych figur tedy mize byt obrovské mnozstvi i pres to, ze
ne vse se da pouzit jako erbovni znameni, ale musi se dbat na urcity vkus, ,kromé predmétt
svou povahou hnusnych vse mize byt erbovnim znamenim* [30].

Obecna figura by méla vyplnit celou plochu stitu nebo v pripadé déleného stitu celou
plochu pole a neméla by se alespon na dvou stranach dotykat okraje a zobrazuje se vétsSinou
s pohledem k pravé strané stitu. Muzeme je dle [30] rozdélit do nékolika skupin.

Prvni skupina jsou lidé. Neni vsak mozné jako figuru pouzit kohokoliv, protoze jiny
kreslit by nemusel védét, jak tuto postavu nakreslit. Z tohoto divodu se voli postavy kies-
tanského nabozenstvi, tedy Bith Otec, Jezis Kristus, Duch Svaty, Panna Marie a rizné dalsi
svati nebo svétice. Dalsi skupinou jsou zvirata, ze kterych vidame nejcastéji lva, ktery se
kresli vétsinou ve skoku nebo orlici (obrazek 2.2 — plamenn4 orlice). Z Selem se pouziva dale
tygr nebo divoky kanec, z bylozravcl je to casto kuan, byk nebo kozel. Z ptakt se kromé
orlice vyskytuji i orlové, sokolové, ¢api, pavi, krkavci ¢i havrani. Dale mezi zvirata patfi
ruzné ryby, plazi nebo morskd zvirata.



Obréazek 2.5: Erb Pant z Lipé. Kresba Vladislav Dédek.

Svoji vlastni skupinu maji nestviry. Z této skupiny vidame draka, ktery miize mit
spoustu podob, muze chrlit ohen, mit roztazena kiidla nebo rtzny pocet hlav ¢i nohou.
Dalsimi zéstupci z této skupiny jsou bazilisek, gryf, jednorozec (obrézek 2.1), siréna, kentaur
a dalsi. Velkou samostatnou skupinou, jsou také rostliny, z nich nejcastéji vidame rizi a lilie.
Vyskytuje se také srdcovy list, trojlist, koptivovy list, granatové jablko nebo ostrev (obrézek
2.5).

Mizeme také kreslit rizné druhy nastroji, at valeéné, mezi néz patii mec, sip, kotouc
nebo predméty selské jako srp, kolo, korbel, zebtfik a mlynsky kdmen. Jako erbovni znameni
muzeme pouzit i stavby. Z téch se vyskytuji nejcastéji ty, které maji, co do ¢inéni s valkou
jako hradba, zed s cimbufim, véz, hrad.

7 prirodnich jevi vidavame ve znacich slunce, mésic, hvézdy, blesk, plamen nebo hory.
Posledni a specidlni skupina jsou jiné predméty, které se nadaji jednoduse zaradit. Jedna
se o rukav, sachovy kun a klévské kolo (kolo z osmi kopi zakonc¢ené liliemi).

2.5 Prilba a jeji vystroj

Jak jiz bylo zminéno, stit mize byt sdm o sobé znakem, ale mohou byt k nému pridany
dalsi soucasti a nejcastéjsi z nich je prilba s klenotem.

Tvary prileb jsou zobrazené na obrdzku 2.6. Prilba turnajska (také obrézek 2.5) byla
vyhrazend pouze Slechté a méstané ji vyuzit nemohli. To vSak neznamena, ze by Slechtic
musel pouzit turnajskou prilbu, ale muze si zvolit, kterou chce.

U nas se prilby maluji st¥ibrné nebo ocelové, popft. se zlatymi ozdobami, ale pouze prilby
panovniki mohou byt celé zlaté.



@ Ggaa&
(1 (2) (3) (4) ) 5 \Q (6)

Obrézek 2.6: Tvary prileb. Prvni tvar ptilby byl hrncovy (1), z néj se vyvinula pfilba kbeli-
kova (2, 3) a z té nasledné prilba kol¢i (4). A z té se nakonec vyvinula prilba turnajska (5,

6). [30]

Prilbu mtzeme postavit riznymi zpisoby. Jiz bylo zminéno, ze pokud je stit naklonén,
mize na ném byt pouze jedna, a to na hornim rohu (obrazek 2.2 a ¢tvrty erb na obrizku
2.4). Je-li stit vzpiimen a prilba hledi vpred, umistuje se vétsinou doprostied. Hledi-li
vSak do strany, umisti se na zadni roh. Pokud je ptileb vice, stit musi byt vzpiimen a ptilby
rozmistény rovnomérné hledici dovnitt erbu (u lichého poétu prileb, prostfedni hledi vstric).

2.5.1 Prikryvadla

K prilbé nezbytné patii prikryvadla, kterd se vyvinula z latkovych povlaki, které chranily
prilbu pred sluncem, destém, ale také sekem mecem (z toho divodu sahaly az na ramena).
Nejdiive se kreslila skromné, jak muizeme napiiklad vidét na obrazku 2.2, ale pozdéji se
zacala tfepit a rozstiihavat a prikryvadla se kreslila ¢im dat tim bohatsi, jak mtzeme vidét
na obrazku 2.1 a 2.5.

Prikryvadla prebiraji barvu od klenotu. Nejprve se kreslila jednobarevné, ale casem se
kreslily dvojbarevna, jesté pozdéji i vice barevnd, ale stale jen témi barvami, které jsou
v klenotu. Pouze par erbi ma vyjimku a voli se jina barva prikryvadel.

Pokud je ve znaku prileb vice, ma vzdy kazda prilba vlastni prikryvadla.

2.5.2 Helmovni koruna a tocéenice

Kazdy klenot se upevnuje primo na prilbé a prikryvadlech. Po ¢ase vznikla spojidla mezi
klenotem a prikryvadly, které mélo za tcel zakryt jejich pripevnéni na ptilbu. Kresliti také
usnadnuji kresleni klenotu, protoze nemusi toto spojeni peclivé kreslit.

Prvni spojidlo vzniklo tak, zZe se vzala latka prikryvadel, stocila se kolem klenotu jako
provaz a vinula se kolem vrcholu prilby. Toto prekryti se nazyva tocenice a lze vidét na
obrazku 2.1. Vétsinou se na tocenici stfida kov a barva prikryvadel.

Druhy zptsob prekryti je pouzit helmovni korunu. Ta se v pocatcich vyskytovala pouze
u panovnikil. Casem je viak zacali pouzivat i moeni velmozové a o nékolik staleti pozdéji se
udélovaly znaky uz jen s helmovni korunou. Tato koruna mé tvar obruce posidzeného tremi
listy, mezi nimiz mohou byt perly jako na obrazku 2.5.

2.5.3 Klenot

Klenot mtze byt stejné jako znak cokoliv vkusného. V nasich zemich byval vztah mezi Stitem
a klenotem. Casto se tedy obsah &titu pouzil jako klenot, vét§inou umistény na néjakém
dalsim predmétu. Jako nejcastéjsi klenoty se voli kiidla (obrézek 2.2 a ¢tvrty erb na obrézku
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2.4), pera nebo rohy (tfeti erb na obrazku 2.4). Nékterd znameni miuzeme pouzit jako klenot
pfimo, jind se musi nejprve upravit. Napriklad velka zvifata musela byt rostouci (nebyla
na nohach, ale lze vidét napriklad jen hlavu a ¢ast trupu jako na obrdzku 2.1), ale mensi
zvirata, vhodného tvaru jako naptiklad sedici kocka, svijejici se had nebo kapr mohou byt
podlozeny jinou véci, napiiklad polstafem (obrazek 2.5).

Pri kresleni klenotu je velmi dulezité, kam sméruje prilba, ,.za obecné pravidlo lze pro-
hlésit: hledi-li prilba vstfic, nemuze klenot hledét na stranu® [30]. Pokud pfilba hledi vpred
a mame klenot, ktery nelze nato¢it stejnym smérem (napiiklad lev) je nutné prilbu natocit
tak, aby hledéla do strany.

2.6 Honosné kusy

Honosné kusy jsou vSechny ostatni heraldické ¢asti, které je mozné umistit do znaku. Jak jiz
bylo zminéno, patfi sem stitonosi, hesla, poktiky, plasté, stany, klobouky, koruny. Vlastni
honosné kusy maji také znaky rytifskych fadu (ty se déle lisily fdd od fddu). Mezi né patii
napriklad radovy retéz, kiiz nebo stuha. Znaky duchovnich maji vlastni hodnostni odznaky
jako berla, cepice, kardinalsky klobouk, které oznacovaly postaveni v cirkevni hierarchii.

Nés z pohledu rodovych erbt vSak nejvice zajimaji koruny a cepice, které se (stejné jako
klobouk) umistuji misto nebo zaroven s prilbou.

Obrazek 2.7: Knizeci a hrabéci erby. Z leva: Schwarzenbergové [22] a Arco z Jaroslavic [23].

Koruny se vyvinuly z antickych vénct a nejprve se nosily bez presného hodnostniho
vyznamu. A7 pozdéji vedle korun kralovskych zacala své koruny, o péti listech, nosit vyssi
tvaru knizeci ¢epice nebo koruna o péti listech a ¢tyrech perlach, a hrabata, u kterych je
rozsifena koruna s deviti perlami.

KniZeci ¢epice byvaji ¢ervené, podsité hermelinem se dvéma perlovymi oblouky a 1is-
skym jablkem (kurfifti méli perlové oblouky ¢étyti). Cepice nesmi byt na naklonéném stitu
a je vzdy umisténa uprostred.
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Obruce a listy vSech korun (s vyjimkou anglické slechty) jsou obruce ozdobené draho-
kamy, listy nemaji pfesné definovany tvar a mohou byt ozdobené perlami. Pokud koruna
k erbu piimo nepfiléhd, mezera se vyplnuje ¢ervenou barvou (prvni erb na obrazku 2.7).
O polozeni koruny plati stejnd pravidla jako u knizeci cepice.

V pozdéjsich dobéch chtély mit rody v erbu jako korunu (popf. ¢epici) a helmu zaroven.
V tom pripadé, pokud vychazel z koruny plast, umistila se prilba s klenotem na néj. Druha
moznost byla vlozit korunu mezi prilby a spojit prikryvadly.

12



Kapitola 3

Vybrané oblasti pocitacového
vidéni

Jak jiz bylo zminéno v prvni kapitole, poc¢itac¢ové vidéni se snazi nahradit nase lidské vidéni.
Nejedné se vsak o jedno komplexni feSeni, ale spiSe o soubor dil¢ich technik (oblasti), jejichz
spojenim muzeme lidské vidéni nahradit. Zakladni fetézec zpracovani obrazu mizeme vidét
na obrazku 3.1.

ni2éi droven
zpracovani

vyssSi droven

| zpracovani
| -| klasifikace |
objektiv | —‘detekce defektii
4
|
|

| senzor AD predzpracovani —— segmentace popis —
- kvantitativni M

- snimani - na\rgorkovéni do - ud’stranﬁzm" Sumu - oddélenf objektu a !
obrazu matice WxN - zvyraznéni hran a pozadi (pfiznakowvy)
L - kvantizace do K - restaurace obrazu - kualitativni detekce pohybu
osvétleni rovnl jasu (syntakticky)

OCR

Obréazek 3.1: Sekvence tikont zpracovani obrazu. [13]

Mezi zakladni techniky pocitacového vidéni patii segmentace obrazu a detekce objektl
v obraze. V nasledujicich podkapitoliach je nejdfive stru¢né uvedeno snimani a predzpra-
covani obrazu, nasledné jsou popsany zakladni oblasti pocitacového vidéni a pro kazdou
z oblasti jsou uvedeny vybrané metody.

3.1 Snimani a predzpracovani obrazu

Predtim nez zacneme obraz zpracovavat, musime ho nejprve do pocitace nasnimat a digi-
talizovat (prevod z analogového signélu do digitdlniho). Obé tyto operace za nés provedou
kamery, fotoaparaty, scannery atd. Takto ziskany obraz je ulozen do pocitace v Ciselné
formé, kde jeho vstupni informaci mize byt jas nebo nékolik spektralnich slozek (nejéastéji
Cervend, zelend a modra). Vstupni signal je popsan funkei f(z,y), kde proménné odpovidaji
souradnicim v obraze, ktery je vzorkovan, kvantovan a vysledkem je matice ¢isel popisujici
digitdlni obraz. Prvek matice nazyvame obrazovy element nebo pizel. [27]
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Dalsim krokem ve zpracovani obrazu je takzvané predzpracovani, které ma za cil potlacit
sum (vznikd pri snimani nebo pfenosu obrazu), odstranit zkreslené vlastnosti snimaciho
zafizeni. Dale muze zvyraznit nebo naopak potlacit jiné dilezité rysy (naptiklad zvyraznéni
hran).

P1i predzpracovani obrazu se vyuzivaji nadbyte¢né idaje v obraze. Sousedni elementy
mivaji ¢asto stejnou nebo velmi blizkou hodnotu jasu. Diky tomu muzeme naptiklad od-
stranit Sum z obrazového elementu pomoci priméru hodnot jasu v okoli.

Podle Shannnovy teorie [24] neziskdme pomoci predzpracovani Zzddnou novou informaci,
jen a pouze nékteré zvyraznime nebo potlac¢ime. Vysledek predzpracovani je dan znalosti
charakteru obrazu.

Typy predzpracovani obrazu mizeme rozdélit na:

e Bodové jasové transformace. Pro tipravu jednoho pixelu se vyuziva informace, ze jas
v bodu vystupniho obrazu zavisi pouze na jasu bodu ve vstupnim obraze. Pouzivaji
se pro zménu jasové stupnice nebo vyrovnéni histogramu jasu.

o Geometrické transformace. Vyuzivaji se pri odstranéni geometrického zkresleni, na-
priklad u snimkd druzicovych snimka Zemé.

e Restaurace obrazu. Pokud zndme nebo dokdzeme odhadnout poskozeni obrazu, mi-
zeme jej potlacit. Casto se zde vyuziva konvoluce nebo filtrace.

o Matematickd morfologie. Geometrizuje vyhodnoceni obrazu. Pouziva se pro odstra-
néni Sumu, zjednoduseni tvaru, zdiraznéni struktury objektu, popis objektu (plocha,
obvod atd.).

o Lokdlni predzpracovdni. Slouzi pro vypocet jasu bodu ve vystupnim obraze pouze
z lokdlniho okoli odpovidajiciho bodu ve vstupnim obraze. Pomoci metod spadajici
do této skupiny muzeme vyhladit obraz, provadét filtrace, stieni obrazu, detekce hran
atd.

Vyse uvedené typy predzpracovani obrazu jsou detailné popsény v [24, 27].

3.2 Segmentace obrazu

vvvvv

ngch obrazovijch dat. Snahou je rozdelit obraz do casti, které maji uzkou spojitost s predmeéty
¢ oblastmi redlného svéta zachyceného na obraze.“ [24]

Jak je zminéno v ivodu podkapitoly, segmentace déli obraz f(z,y) na jednotlivé podob-
razy Ry, Ra,.., Ry, tak ze podobrazy dle [27] splnuji nasledujici kritéria:

1. U?—l R; = f(:v,y)
2. RiﬁRjzw,i%j
3. Kazdy podobraz splnuje néjaké tvrzeni nebo mnozinu tvrzeni, napt:

(a) vsechny pixely v podobraze R; maji stejnou troven sedi
(b) vSechny pixely v podobraze R; se nelisi v drovni Sedi vice nez o danou hodnotu

(c) standardni odchylka drovné Sedi vSech pixeltu v podobraze R; je dostateéné mald

Nasledujici podkapitoly pojednavaji o zakladnich segmentac¢nich metodéch.
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3.2.1 Prahovani

Prahovani je nejjednodussi segmentacni metoda, kterd vychazi ze zkutecnosti, ze mnoho
objektu ¢i oblasti obrazu je charakterizoviano konstantni odrazivosti nebo pohlceni svého
povrchu. Pak je mozné vyuzit uréené jasové konstanty (prahu) pro oddéleni objekti od
pozadi. [24] Prahovani je tedy transformace vstupniho obrazu f na vystupni segmentovany
binarni obraz g podle vztahu:
6.5) = {1 pro J5.9) =1 (3.)
0 pro f(i,5) <T

kde T odznacuje zvoleny prah a g(i, j) nabyva hodnoty 1 pro obrazové elementy a 0 pro
pozadi. Pro dspésnou segmentaci je zdsadni spravna volba prahu. Jeho hodnotu mizeme
urcit interaktivné nebo pomoci metod pro automatické urcovani prahu. Globélni prah je
vhodny pouze pro piipady, kde jsou objekty vyrazné jasové odlisené od pozadi, z tohoto
divodu se Castéji pouziva lokalni prah. Vice o metodach pro urceni prahu se lze dodcist

v [24].

3.2.2 Detekce hran

Segmentace na zdkladé detekce hran jsou zalozeny na faktu, ze hranice oblasti obrazu
sestavaji z hran, které jsou v obraze detekovany pomoci nékterého z hranovych operatort.
Velkou skalu téchto operdtort muzeme nalézt v [24]. Velmi Casto se pro detekci hran vyuziva
Cannyho hranovy detektor [0].

Samotny bindrni obraz s detekovanymi hranami je vsak pro segmentovani objektt nepo-
uzitelny a proto se detekované hrany spojuji do fetéz nebo grafl, které odpovidaji pribéhu
hranic jednotlivych objektti. Poté mtizeme sledovat hranice, urc¢ovat vnitini a vnéjsi hranice
oblasti nebo pokud znédme tvar objektu, mtizeme pouzit heuristické prohledavani grafu. [24]

3.2.3 Metoda rozvodi

U této metody je obraz chapan jako terén nebo topograficky reliéf, ktery je postupné zapla-
vovan vodou. Nejprve jsou v gradientnim obraze nalezeny lokalni minima, které se postupné
zacnou naplnovat vodou a okolni oblasti jsou postupné zatopeny. Pokud by v néjakém misté
hrozilo, Ze se dvé rizné povodi mohly slit, je vytvorena hraz. Zaplavovani je zastaveno az
v okamziku, kdy hladina vody dosdhne nejvyssi hodnoty terénu (maxima v obraze). [27]

Vysledkem metody je obraz rozdéleny do regiont podle povodi, oddélenymi hrazemi.
Nevyhodou metody je, ze vytvari spoustu oddélenych oblasti (hlavné v pripadé, kdy je
v obraze pfitomen Sum) a regiony je potfeba nasledné spojit.

3.2.4 Aktivni kontury

Aktivni kontury (jinak snakes ¢i active contours) je metoda zaloZend na postupném tva-
rovani kontury okolo hranic objektu v obraze. Kolem objektu se vytvori kontura a ta je
postupné tvarovana okolo hranic objekti pusobenim vnitinich, obrazovych a vnéjsich sil.
Vnitini sily ovliviiuji hladkost krivky, obrazové sily sméruji tvarovani kontury ke hrané
objekti a vnéjsi sily jsou vysledkem pocéatecniho umisténi kontury. [27]

Konturu muzeme reprezentovat jako sadu bodu pn = [z, y,] pron = 0, 1,..,N.
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Vysledna pozice kontura odpovida jeji miniméalni energii dle vzorce:

N N N
By=> Ex{pa}+ > Er{pa}+ > Er{pn} (3.2)

Kde E,, reprezentuje vnitini energii kontury (napriklad ohyb nebo zlom), E7 je energie
obrazu a Fp predstavuje energii omezeni. Pro méreni vyse uvedenych energii existuje mnoho
druhi mérend.

Obrazek 3.2: Tvarovani aktivni kontury - zleva pocatecni stav, standardni postup a modi-
fikovana verze algoritmu. [27]

vvvvvv

konturu podél prudkym zlomim hranic objekt a miize vytvaret smycky, jak mizeme vidét
uprostied na obrazku 3.2. Z toho divodu byly vytvoreny modifikované verze, které tyto
nedostatky odstranuji.

3.2.5 Shlukova analyza

Shlukova analyza byva vétsinou vyuzivana pfi klasifikaci objektdi na zakladé jejich podob-
nosti. Na stejném principu funguje i pfi segmentaci, kdy jsou pixely pritazovany do shluku
na zakladé jejich podobnosti.

Kazdy pixel je reprezentovan vektorem = = [z1, x2, ...x ], ktery obsahuje vysledky mé-
reni. Napiiklad pro charakteristické priznaky, jako je barva nebo jas. Priznaky volime tak,
aby byly v riznych oblastech rizné ohodnocené nebo aby byly vlastnosti okoli jako stredni
hodnota okolnich pixelu, rozptyl apod. rozdilné. [27]

Pri samotném shlukovani se shluky spojuji do shluki s nejblizsim stredem, pokud vsak
jsou vSechny stredy existujicich shluka daleko a jsou splnénd prislusnd kritéria, je vytvoren
shluk novy. Nalezeni kritérii pro vytvoreni nového shluku i samotny vysledny pocet shlukt
je netrividlni. Vyhodou je, ze existuje spousta modifikaci shlukovacich metod, které lze
pouzit pro razné druhy tloh.

3.2.6 Statistické modely

Existuji dvé metody, které se pouzivaji pro segmentaci objektu ve vstupnim obraze pomoci
statistickych modelt. Prvni z nich je Active Shape Models (ASM), kterd vyuziva pouze infor-
maci o tvaru modelu [26] a druhd Active Appearance Models (AAM), vyuziva jak informaci
o tvaru, tak informaci o texture [27].
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Obé metody vyuzivaji statistického modelu, ktery je vytvoren pomoci statistické metody
zpracovani dat, PCA (Principal Component Analysis) z manudlné segmentovanych tréno-
vacich dat. Parametry takto ziskaného modelu se iterativné prizptisobuji novému obrazku.
Ukéazku segmentaci pomoci AAM miizeme vidét na obrazku 3.3.

Obrazek 3.3: Segmentace zaprstnich kosti pomoci AAM. Nejprve je provedena nezavisla
analyza hrani¢nich bodu, poté analyza zmén v textufe, a nakonec vypocet AAM modelu.
27]

Nevyhoda obou metod je ze, ptiprava trénovaci mnoziny spoc¢ivd v manualnim oznaco-
vani hrani¢nich bodi, coz muze byt u velké trénovaci mnoziny velmi casové narocné. Pri
porovnani modelu s novym obrazem muzou obé metody selhdvat, je velmi dulezitd pomérné
presnd inicializace (odhad polohy objekti v testovaném obraze).

3.3 Rozpoznavani syntakticky popsanych objekta

Pro rozpoznavani objektl mame nékolik moznosti. Nejcastéjsi pristup je, ze objekt segmen-
tujeme a néasledné ho popiseme vektorem priznaki, mezi které mize patrit napiiklad délka,
obvod, velikost, podlouhlost, nekompaktnost a dalsi. Takto ziskany priznakovy vektor se
nasledné predd natrénovanému klasifikatoru, ktery popisovany objekt zafadi do spravné
tridy.

Tato podkapitola se zabyva méné ¢astou metodou rozpoznavani objekttt a to pomoci
jejich syntaktického popisu. Nésledujici text vychézi z [35].

Syntaktické rozpoznavani je zalozeno na predpokladu, Ze rozpoznavané objekty je mozné
rozlozit na jednoduché c¢asti, které se nazyvaji primitiva. Objekt je nasledné reprezentovan
obrazem, ktery vyjadiuje vztahy mezi primitivy popisovaného objektu.

Nez rozdélime objekt na primitiva, musime urcit mnozinu primitiv, ze které budeme
vsak zvolime prilis velkou mnozinu, mizeme mit problémy pii uceni klasifikatoru. Déle
musime urcit, jak budeme rozlozeni na primitiva popisovat. Nejcastéji se k popisu pouziva
fetéz, strom nebo graf. Nejjednodussi je popis pomoci retézu, na ktery se omezime v dalsim
popisu.
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Syntaktické rozpoznavani klasifikuje obrazy do obecné R tiid pomoci syntaktické ana-
lyzy. Obrazy (v tomto piipadé Fetézové popisy) jsou chapany jako véty a primitiva jako
mnozina termindlnich symbolt. Pokud gramatika pro obrazy ttidy r prijme vSechny véty,
které reprezentuji obrazy dané t¥idy, a zaroven odmitne vSechny véty reprezentujici obrazy
jinych tfid, mtzeme klasifikaci pfevést na problém uceni gramatiky.

Ukazkovy priklad syntaktického rozpoznavani trojihelniku zobrazeny na obrazku 3.4.
Predpokldaddame tri primitiva popsana symboly a, b, ¢, z nichz je mozné poskladat rizné
velké trojihelniky.

abe aabbcc aaabbbccc

Obrézek 3.4: Priklad ti{ podobnych trojihelniki a jejich obrazu. [35]

Obrazy (véty) vsech t¥{ trojihelniki pfijima a soucasné odmitéd veskerych jinych objekti
gramatika reguldrniho jazyka L = {a"b"¢” | n = 1,2,3} a pomoci uceni syntaktického
analyzatoru nalezneme prepisovaci pravidla.

Hledéni prepisovacich pravidel se nazyva inference gramatik. Méjme regularni gramatiku
G(Vn, Vr, P,S), kde VN zna¢i mnozinu neterminalnich symbold, V7 mnozinu terminalnich
symbolti, symbol P mnozinu prepisovacich pravidel a symbol S (S € Vi) startovaci sym-
bol. Abeceda V je ddna sjednocenim termindlnich a neterminélnich symbolu a symbol V*
oznacuje mnozinu vsech slov nad abecedou V. Jazyk L je podmnozinou V* a pro jazyk
generovany gramatikou G(L(G)) musi platit L(G) = {z|z € V*,§ — z}. Pro trénovani,
potiebujeme trénovaci mnozinu 7' = {S*, 5™}, kde ST je mnoZina pozitivnich ptikladii
(pattici do L(G)) a S~ je mnozina negativnich piikladu (nepatficich do L(G)).

Trénovani nasledné probihéd postupnym prichodem trénovaci mnoziny. Pokud je vybran
pozitivni priklad a gramatika ho negeneruje, upravime ji tak, aby vybrany ptiklad genero-
vala. Pokud by byl vybran negativni priklad a gramatika ho generovala, upravime ji tak,
aby ho negenerovala. Podrobny popis inference gramatik muzeme najit v [24, 35].

3.4 Detekce objektu v obraze

Pro nékteré tlohy pocitacového vidéni nam postaci objekt pouze detekovat, napriklad sys-
témy v modernich automobilech dokézi detekovat chodce nebo dopravni znacky. V jinych
ulohach se provede nejprve detekce a az nasledné segmentace, jako priklad mizZeme uvést
rozeznavani statni poznavaci znacky, kdy se nejprve detekuje v obraze a az nasledné je pro-
vedena segmentace jednotlivych pismen. Dalsim divodem pro detekci miize byt, ze nékteré
segmentacni metody (ASM / AAM) pottebuji znat polohu segmentovaného objektu.
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Detekci objektti mizeme provést také tak, ze cely obraz segmentujeme a jednotlivé
oblasti klasifikujeme do tiid, coz mize byt pro nékteré druhy tloh velmi pomalé. V této
podkapitole jsou popsany metody, které se primo zabyvaji detekci objektt v obraze.

3.4.1 Houghova transformace

Houghova transformace je metoda pro nalezeni objektti v obraze, u kterych zname je-
jich analyticky popis. Nejcastéji se pouziva k nalezeni primek, kruznic, nebo elips. Jako
predzpracovani se pouziva nalezeni hran v obraze. Vyhoda této metody je odolnost vuci
sumu v obraze.

Myslenka této metody je dobfe patrnd na tloze detekce pfimek v obraze. Primka je
déna dvéma body A = (z1,x2), B = (z1,x)). VSechny pfimky prochézejici bodem A musi
vyhovovat rovnici pifimky xo = ka1 + g. Protoze x1, o jsou konstanty, mizeme rovnici
chépat jako rovnici v prostoru parametri k, g. Tam vSechny primky prochézeji v obrazo-
vém prostoru bodem A reprezentovany piimkou ¢ = x1k — x2. Podobné muZeme vSechny
piimky prochézejici bodem B v prostoru parametru reprezentovat piimkou ¢ = x|k — 5.
Jedinym spoleénym bodem obou pfimek v prostoru parametru je bod (k, ¢), ktery odpovida
v obrazovém prostoru piimce spojujici body A a B. [21]

Obrazek 3.5: Nalezeni piimek v obraze pomoci Houghovy transformace. [15]

Pii implementaci se vytvori n-rozmérna datova struktura ¢itac¢i (akumulator) a pro
kazdy pixel hrany se pricte k akumulatoru v prostoru parametrii 1 na pozicich odpovidaji-
cim pfimkém, které mohou prochazet danym bodem. Nésledné se vyhledaji pozice maxim
v akumuldtoru a ty jsou nami hledané piimky (obrazek 3.5).

V nékterych pripadech nemuzeme rovnici hranice ndmi hledaného objektu parametricky
vyjadrit. Pro tyto pripady vznikla generalizovand Houghova transformace. Popis hranice
hledaného vzoru vyuziva odhad sméru hranovych segmenti.

Kdekoliv v obraze umistime referenc¢ni bod, kterym vedeme polopiimku smérem k hra-
nici, a v prusec¢iku polopfimky s hranici uréime smér hranice. (obrazek 3.6). Do tabulky si
ulozime parametry referenéniho bodu jako funkci sméru hranice v pruseciku. [24]

Takto nalezené body usporadame podle sméru do takzvané R-tabulky. Slozitost nartista
s poctem transformaci, ke kterému chceme, aby byla detekce invariantni. Pro posun jsou
to dva parametry, dalsi parametr musime pridat pro zménu méritka nebo rotaci.
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Obrazek 3.6: Generalizovand Houghova transformace. [15]

Na vzorovém obrazku si vytvorime R-tabulku popisujici hledany tvar a datovou struk-
turu reprezentujici potenciondlni referencéni body. Pro vSechny obrazové elementy, pro které
je hodnota nad uréenym prahem, uré¢ime smér hrany a podle R-tabulky vypocitame sou-
fadnice potencionédlniho referenc¢niho bodu pro vsechny mozné hodnoty velikosti a natoceni
a zvysime ¢ita¢ tohoto bodu [24]. Nésledné najdeme maxima v ¢ita¢i potenciondlnich refe-
ren¢nich bodi, ¢imz ziskdme polohu referenéniho bodu, natoéeni a zvétSeni.

3.4.2 Kaskadovy klasifikator

Detekce objektu v obraze probiha tak, ze po obraze posouvame a zvétsujeme detekcni okno
(sliding window) a kazdy vytez obrazu klasifikujeme. Klasifikujeme pouze do dvou tfid,
které reprezentuji, zda se ve vyrezu nachazi pozadi nebo nami hledany objekt.

Kaskadovy klasifikator se sklada ze silnych klasifikdtoru slozenych do kaskddy, kde jeden
klasifikator neni schopen vyhodnotit, zda se jedna nebo nejednd o nami hledany objekt, ale
je schopen vyhodnotit, Ze se o néj nejedna a jde tudiz o pozadi, ¢imz se klasifikace ukondi.
A7 pokud vytez projde celou kaskddou, mizZeme fici, Ze se v ném nachdzi nami hledany
objekt.

Silny klasifikator je slozen ze slabych klasifikdtorti. To jsou jednoduché klasifikatory,
které maji aspésnost vyssi nez 0.5 a jejich slozenim vzniké silny klasifikator. Klasifikdtory
mohou pracovat s riznymi priznaky, ¢asto se pouzivaji Haarovy priznaky nebo Local Binary
Patterns, které jsou popsany dale.

AdaBoost

Algoritmus AdaBoost slouzi k uéeni silnych klasifikatorta. Algoritmus m4 na vstupu mnozinu
slabych klasifikatoru, pozitivni (obrazy, kde se nachézi hledany objekt) a negativni (obrazy,
kde se nenachézi hledany objekt) mnozinu obrazki.

Pr1i uceni se nejprve nastavi vahy trénovacich dat na vychozi hodnotu a poté se v cyklu
z mnoziny slabych klasifikatort v zavislosti na vahach, vybere ten, ktery dosahuje nejlep-
sich vysledkd. Pro vybrany klasifikdtor se na zakladné jeho tspésnosti vypocita koeficient
a upravi vahy trénovacich dat (Spatné klasifikovand data maji vyssi vdhu). Takto postupuje,
dokud nedosdhne dostate¢né presnosti. Priibéh uceni je znazornén na obrazku 3.7.
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Vysledny silny

1. iterace 2. iterace 3. iterace klasifikator

Spatné klasifikované body o vétsi vaha

Obréazek 3.7: Uceni silného klasifikdtoru pomoci algoritmu AdaBoost. [20]

Haarovy priznaky

Jednéa se o velmi jednoduchy priznak pouzivany k popisu obrazku, ktery muze mit spoustu
ruznych tvaru (priklad na obrazku 3.8)

1med
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Obrézek 3.8: Priklad Haarovych pfiznaki. [20]

Pfi vypoctu se pocita se rozdil intenzity v regionech (bild a ¢ernéd barva). Tyto piiznaky
mohou byt umistény na libovolné pozici v detekénim okné a mohou mit riznou velikost.
Pokud by se musela u kazdého priznaku pocitat intenzita pro jednotlivé regiony a ty od sebe
odcéitat, provadéli bychom nékolikrat ty samé vypocty a to by vysledny detektor zbyteéné
zpomalovalo. Z toho divodu se obraz prevadi na takzvany integrdlni obraz.

Pomoci integralnitho obrazu mutzeme snadno a rychle vypocitat sumu intenzit pixeli
puvodniho obrazu v jakékoliv oblasti. Integrdlni obraz méa stejné rozméry jako puvodni
obraz a v kazdém bodé se nachazi suma vsSech pixeli nad a vlevo od néj. Na obrazku 3.9 je
tedy v bodé A suma intenzit pixeli v ¢erveném obdélniku nad timto bodem.

suma intenzit pixeli v ABCD = I(D) — I(B) — I(C) + I(A) (3.3)

Sumu intenzit pixelt v obdélniku vymezenym body A,B,C,D vypocitame podle rovnice
(3.3), kde I(A),I(B),I(C) a I(D) jsou hodnoty integralniho obrazu v danych bodech [20)].
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Obréazek 3.9: Vypocet souctu intenzit pixeli v obdélniku vymezenym body A,B,C,D v in-
tegralnim obraze. [20)]

Local Binary Patterns (LBP)

Pri vytvéareni tohoto priznaku se prochézi vsechny pixely, které maji minimélné urcity pocet
pixeli v okoli a pomoci funkce (3.4) [5] se vypocitd jeho hodnota. Vysledny ptiznak je dén
histogramem hodnot. Jako parametry pro vypocet se pouzivaji parametr R, ktery urcuje
vzdélenost bodt od aktualniho pixelu, a parametr P, ktery udava pocet bodu v jeho okoli.

p—1

LBPpr =Y s(gp— gc)2" (3.4)
p=0

Funkce s(x) nabyva hodnoty 1, pro x >= 0 a jinak 0, g. je hodnota centralniho pixelu,
pro ktery se poc¢ita LBP hodnota a g, znaci hodnotu pixelu na pozici p.

Jako predzpracovani obrazu postaci prevést obraz do stupni Sedi. Nasledné se pro kazdy
pixel uvazuje jeho okoli (obrazek 3.10) a nad vSemi prvky se provede prahovani a vysledek
se vynasobi s danou vahou, ¢imz ziskdme LBP hodnotu pro centralni pixel.
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Obrazek 3.10: Priklady okoli pro vypocet LBP. [5]

Pro LBP miizeme velmi jednoduchym zptisobem zajistit rotacni invarianci. K tomu
postaci, aby byla provedena bitova rotace a jako vysledek vybrana nejmensi hodnota.
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3.4.3 Histogram orientovanych gradientt

Zakladni myslenkou této metody je, ze tvar objektu v obraze je mozné charakterizovat
pomoci intenzity gradienti. Tato metoda byla nejdfive pouzita pro detekei chodcu [7]. Jako
predzpracovani postaci pouze redukce RGB barevného modelu do stupni sedi. Samotny
vypocet deskriptoru mizeme vidét na obrazku 3.11.
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Obrézek 3.11: Ukédzka vypoctu priznakového vektoru: vypocitané gradienty v obraze (a),
jeden blok, obsahujici 4 bunky (b), orientace gradienti v bunce(c), urc¢eni histogramu ori-
entovanych gradientu v bunce (d), vysledny priznakovy vektor (e). [21]

Pro cely obraz se vypocitaji orientace gradientit pomoci deriva¢ni masky [—1,0, 1] v ho-
rizontalnim i ve vertikdlnim sméru. Pro vypocet je uréeno p bini (kanali) do kterych se
deéli orientace gradientu. Naptiklad v [7] nabyvaji orientace gradientt hodnoty od 0° — 180°
a déli se do 9 bint, tedy na jeden bin ptipadne interval po dvaceti stupnich. Obraz se rozdéli
na bunky o predem dané velikosti. Nasledné se pro kazdou bunku urci histogram gradientt,
gradienty se tedy rozdéli do jednotlivych bint podle jejich orientace.

V ramce celého obrazu se velikosti gradientil velmi 1isi, naptiklad kvili nerovnomérnému
osvétleni. Z toho duvodu se zavedla normalizace. Ta je realizovana tim zpusobem, Ze jsou
bunky slou¢eny do blokt. Z jednotlivych bunék v bloku je vytvoren vektor histogramt a ten
je néasledné normalizovan. Vyuziva se normaliza¢ni schéma L2 - Hys, které je stejné jako L2
- norm, jez je ddno vztahem:

v

_> S —
Voll5 + €

kde v je nenormalizovany vektor obsahujici vSechny histogramy v urc¢itém bloku a € je
mald konstanta, pak ||v[|k je k-norma pro k = 1,2. L2 - Hys Pouze oproti L2 - norm limituje
velikost kazdé slozky vektoru na 0,2 [7, 21].

Konkatenaci normalizovanych histogramt ziskdme deskriptor. Pii detekci objektd po-
dobné jako u kaskady klasifikatori prochazime vstupni obraz pomoci detekéniho okna.
Detekéni okno se sklddd z uréitého poc¢tu bloku (okno muze mit ¢tvercovy nebo obdélni-
kovy tvar) a postupné se posouva po obraze o urcity pocet bunék. Vétsinou se voli posun
detekéniho okna o jednu bunku. Konkatenace deskriptort, ziskanych z bloku nachéazejicim
se v detekénim okné, se predlozi klasifikatoru. Klasifikator pro tuto metodu byl zvolen line-
arni SVM a vysledek klasifikace udava, zda vytez obrazku patii do t¥idy pozadi (této t¥idé

(3.5)
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se vétSinou prifadi hodnota -1), a nebo zda se v ném nachdzi ndmi hledany objekt (tfida
s hodnotou 1).

Support Vector Machine (SVM)

SVM je metoda strojového uceni pouzivana pro klasifikaci. Velka vyhoda této metody je, ze
dokéze pomoci jadra transformovat nelinedrni klasifika¢ni lohu do prostoru vyssi dimenze
a tam provést linedrni separaci. Metoda hledd pro trénovaci data rozdélujici nadplochu,
ktera v novém prostoru, optimélné rozdéli vstupni data podle nalezitosti do trid. To zna-
mena, ze vzdalenost libovolnych bodu patiicich do rozdilnych tiid je maximalni. Toto roz-
déleni muzeme vidét na obrazku 3.12. Body lezici v nejbliz§im okoli rozdélujici nadplochy
se nazyvaji podpirné vektory (support vectors), podle kterych metoda dostala sviij nazev.
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Obréazek 3.12: Ukazka rozdélni prostoru pomoci rozdélujici nadplochy. Tvary a barva jed-
notlivych trénovaich dat udava jejich klasifika¢ni ttidu. Vyplnéné tvary znaci podptrné
vektory a nevyplnéné tvary jsou ostatni trénovaci data. [3]

Uvazujme vstupni data ve tvaru {z;,y;}, kde x; je vstupni vektor a y; prislusnd kla-
sifikaéni tfida (u bindrni klasifikace y; € {—1,1}). Metoda vypo¢ita rozdélujici nadplochu
a nasledné je schopna pro nové hodnoty predikovat do které ze tiid patii.

3.5 Matematicka morfologie

Matematickd morfologie je samostatnou oblasti analyzy obrazu, ktera tlohu zpracovani
obrazu geometrizuje. Zaméruje se predevsim na tvar objektu a transformace, které ho za-
chovévaji. Néasledujici text vychézi z [21].
Matematickd morfologie vychazi z bodovych mnozin a vyuziva se predevsim pro predzpra-
covani obrazu, zduraznéni struktury objektu nebo jeho popis Ciselnymi charakteristikami.
Morfologické transformace jsou realizovany jako relace obrazu (bodovd mnozina X) s ji-
nou mensi bodovou mnozinou B, které se rika strukturni element. Morfologickou transfor-
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maci si muzeme predstavit, jako bychom strukturnim elementem B systematicky pohybovali
po obraze. Vysledek transformace je zapsan do okamzitého bodu obrazu.

Zakladnimi transformacemi matematické morfologie jsou dilatace, eroze, otevieni a uza-
vieni.

Dilatace sklddd body dvou mnozin pomoci vektorového souctu a je definovana jako:

X®B={dcFE*:d=x+buxcX,bc B} (3.6)

kde E? je Euklidiiv dvojrozmérny prostor se systémem vsSech podmnozin, X bodova
mnozina reprezentujici objekt, B je strukturni element.

Dilatace se pouziva k zaplnéni malych dér a tzkych zalivi, mize vsak porusit souvislost
objektu. Dilatace je dale komutativni, asociativni, lze vyjadrit jako sjednoceni posunutych
bodovych mnozin, je invariantni vzhledem k posunuti a je rostouci transformaci.

Eroze sklada dvé bodové mnoziny s vyuzitim rozdilu vektori. Je dudlni transformaci
k dilataci (ne vSak inverzni) a je definovdna:

XoB={dcFE*:d+bec X proVbc B} (3.7)

Eroze se pouziva pro zjednoduseni struktury objekti. Objekty spojené tenkou carou
se mohou rozdélit. Pomoci eroze mizeme dale snadno nalézt obrys objektu v obraze tim
zpusobem ze, odecteme od ptvodniho objektu jeho erozi.

Eroze je invariantni vii¢i posunuti a rostouci transformace.

Obrazek Dilatace

Obrazek 3.13: Ukéazka dilatace a eroze. Prvni zleva ptivodni obraz (bodovd mnozina X),
nésleduje dilatace a eroze s strukturnim elementem velikosti 3 x 3 pixela (bodovd mnozinoa
B). U dilatace vidime, ze opravdu doslo ke ztraté deteilt predevsim v prilbé, klenotu a u lva.
U eroze je efekt opacény. Puvodni erb prevzat z [32].

Ukéazka dilatace a eroze je zobrazena na obrazku 3.13. Pouzitim erozi nasledovanou
dilataci, ziskame transformaci otevieni. Dilatace nasledovana erozi je uzavieni.
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Kapitola 4

Konvoluéni neuronové site

Konvoluéni neuronové sité (CNN) jsou specidlnim druhem neuronovych siti, které jsou
urcené pro zpracovani dat s charakteristickou strukturou. Nejcastéji se vyuzivaji pro zpra-
covani obrazu (klasifikace obrazu, detekce objekti v obraze), ale lze je také vyuzit pii
zpracovani fecovych signdli.

Poprvé byly konvolu¢ni neuronové sité vyuzity jiz v roce 1980 pro rozpoznavani ruc¢né
psanych ¢islic [9], ale vétsi pozornosti se jim dostava az od roku 2012 [19], kdy v soutézi
ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge prekonala vsechny ostatni metody.

V této kapitole je nejprve struéné popsand matematicka operace konvoluce, nésledné
architektura konvolucnich neuronovych siti, popis jejich uceni a nakonec jejich vyuziti pro
segmentaci objekti v obraze.

4.1 Konvoluce

Konvoluce je matematicky operator, ktery zpracovava dvé funkce. Konvoluce dvourozmeér-
nych spojitych funkei f a h se pouziva pfi linedrnim pristupu ke zpracovani obrazu a dle
[27] je definovana:

f(z,y) x h(z,y) = /OO /OO f(z —a,y —b)h(a,b)dadb (4.1)

kde funkci h(z,y) nazyvame konvolucnim jadrem.
Pro zpracovani digitalnich obrazi se pouziva diskrétni konvoluce, ktera je diskrétni dvoj-
rozmérnou podobou predchoziho vztahu [27]:

k k
Ia,y) « h(z,y) = > > I(@—i,y—j)hli,)) (4.2)

i=—k j=—k

kde I(x,y) je diskrétni obraz a h(z,y) jddro konvoluce (konvolu¢ni maska).

Pri vypoctu diskrétni konvoluce miizeme konvolu¢ni masku vnimat jako matici hodnot.
Vstupni masku postupné posouvame po vstupnim obraze a kazdou hodnotu pixelu prekryty
maskou vynasobime prislusnou hodnotou a nakonec vsechny tyto nasobky seéteme, ¢imz
ziskdme hodnotu pixelu ve vystupnim obraze. Vypocet je zobrazen na obrazku 4.1.

Cést operaci predzpracovani obrazu se nazyva filtrace. Do této oblasti patif metody
vyuzivajici pro vypocet jasu bodu ve vystupnim obraze jen lokalniho okoli odpovidajiciho
bodu ve vstupnim obraze. Filtraci mizeme chépat jako diskrétni konvoluci. Konvoluéni
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Obréazek 4.1: Konvoluce obrézku s maskou. [13]

linedrni operace (linedrni filtry) jsou pouzitelné pro vyhlazovani, ale také pro detekci hran
a dalsich priznaka. [27, 24]

4.2 Architektura

Zakladni vypocetnim jednotkou umélych neuronovych siti je umély neuron (déle jen neuro-
nova sit a neuron), které jsou stejné jako biologické neurony propojeny pomoci synapsi. Na
obrazku 4.2 je zobrazen matematicky model neuronu. Kazdy neuron prijimé signaly skrze
dentrity, které v téle zpracuje a skrze axon posle po synapsich do dalsich neuront vystupni
signal. [18]

ZQ wo

@ synapse
axon from a neuron
WoTo

cell body

Zwifci +b

f (Z w;T; + b)

output axon

activation
function

Obrazek 4.2: Matematicky model neuronu. [13]

Kazdy vstup neuronu (x) mé svou véhu (w), kterda urcuje, jakou mirou se uplatni pfi
vypoc¢tu vnitiniho potencidlu neuronu. Vnitfni potencidl se vypocita takzvanou bdzovou
funkci, kterych muze byt vicero druhi, ale nejcastéji se pouziva linedrni bdzovd funkce, coz
je vazeny soucet vstuptu plus bias (nedovoli siti pfi uceni zustat v lokdlnim minimu). Vy-
stupni signal se vypocita z vnitiniho potencialu pomoci aktivacni funkce, zde opét mizeme
zvolit z vice moznosti, ale u konvolu¢nich neuronovych siti se vyuziva Rectified Linear Unit
(ReLU), ktera je definovana jako [19]:

27



f(z) = max(0,x) (4.3)

Uceni neuronovych siti spoc¢iva v nastavovani vah tak, aby se neuronova sit naucila fesit
pozadovanou ulohu.

Neurony se nésledné spojuji do neuronovych siti. Téch existuje opét nékolik druhi, ale
konvoluéni neuronové sité jsou dopredné neuronové sité. Coz znamend, ze sit je rozdélena
do vrstev a vystupy neuront v jedné vrstvé mohou byt napojeny jen na vstupy neuronu
v nasledujici vrstvé. Standardné se prvni vrstva nazyva wvstupni vrstva, posledni vystupni
vrstva a vSechny ostatni mezi nimi se nazyvaji skryté vrstvy (obrazek 4.3 vlevo).

depth
crerererer Mgl
.
utput layer ki ki OOOOO ; s ﬁ
input layer OOOOO width
hidden layer 1 hidden layer 2

Obrazek 4.3: Ilustrace neuronovych siti. Vlevo klasickd dopredna neuronova sit s plné pro-
pojenymi vrstavy a vpraco konvoluéni neuronova sit se t¥irozmérnymi vrstvami. [18]

Vrstvy konvoluéni neuronové sité maji neurony uspofadény do t¥i dimenzi: do sitky,
vysky a hloubky (obrézek 4.3 vpravo). Zékladni typy vrstev, ze kterych jsou sestaveny ar-
chitektury konvolu¢nich nerunovych siti, jsou popsany v nasledujicich podkapitoldch, které
vychazeji z [18].

4.2.1 Konvolucéni vrstva

Konvoluéni vrstva je zékladnim stavebnim blokem konvoluc¢nich neuronovych siti a probihaji
v ni nejnaro¢néjsi vypocty. Konvolu¢ni vrstva je tvorena konvolu¢nimi filtry, které jsou
prostorové malé, ale pokryvaji vSechny vrstvy vstupu. Napfiklad prvni konvoluéni vrstva
miuize mit velikost 5 x 5 x 3, kde hloubka 3 je zvolena pravé z divodu, Ze v tomto pripadé
se vstupni obraz sklada ze t¥i kandlu (Cervend, zelend, modra). Pii uceni se sit u¢i prave
parametry téchto konvolucnich filtrua.

Pri konvoluci pres cely vstup vrstvy vznika pro kazdy filtr dvojrozmérnd aktivacéni mapa,
kterd udava odezvu uvedeného filtru pro kazdé prostorové umisténi. Sit se nauci parametry
filtrta tak, aby se aktivovaly, kdyz uvidi néjaky vizualni piiznak. Napiiklad hranu o urcité
orientaci, skvrnu dané barvy ve vstupni vrstvé a dalsi. Filtry se posouvaji o urc¢ity krok,
ktery se nazyva stride. P¥i konvoluci dochazi ke zmenseni mapy. Abychom tomuto zabranili,
pouziva se takzvany zero-padding, kdy se okraje vstupni mapy doplni nulami tak, aby
vysledna mapa méla stejnou sitku a délku jako vstupni mapa pfed rozsitenim.

P1i zpracovani vice dimenzionalnich vstupu je nepraktické propojit vSechny neurony
s neurony v sousedni vrstvé. Misto toho se propoji kazdy neuron pouze s lokalni oblasti
(obrazek 4.4). Prostorovy rozsah tohoto propojeni se nazyva receptive field (je ekvivalentni
velikosti filtru).

Pro snizeni poctu parametri se pouziva sdileni parametri. Vsechny neurony na stejné
pozici v kazdém kanalu konvolu¢ni vrstvy pouzivaji stejné vahy a bias (obrazek 4.4). Vychazi
se z predpokladu, ze pokud je jeden pfiznak uzite¢ny pro vypocet pro jednu pozici (z,vy),
pak by mél by byt uzite¢ny i v jiné pozici (x2,y2).
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Obrazek 4.4: Priklad projeni neuront v prvni konvolucni vrstvé. Kazdy neuron v konvoluéni
vrstvé je pripojen pouze k lokdlni oblasti ve vstupnim svazku neuronii po jeho celé hloubce
(v tomto pripadé vSechny barevné kandly). VSechny neurony na stejné pozici v kazdém
kanalu maji sdilené parametry (5 zvyraznénych neuroni). [18]

4.2.2 Pooling vrstva

V architektufe konvolu¢nich neuronovych siti se obvykle za konvoluc¢ni vrstvu vkladaji
pooling vrstvy. Jejich funkce je snizovani prostorové velikosti (podvzorkovani) vnitini re-
prezentace, ¢im se snizi pocet parametri, rychlost vypoctu v siti a také pomaha s problémem
pretrénovani.

224x224x64
112x112x64 Single depth slice
gl Jltl1]2]4
max pool with 2x2 filters
5|6 |78 and stride 2 6 | 8
1 3 | 2 EiNEO 314
1123 |4
S 112
224 downsampling
112 y
224

Obrézek 4.5: Ukazka pooling vrstvy. Vlevo postupné podvzorkovani kazdého kanalu vstupni
mapy. Vpravo ukizka MAX poolingu, kde je oblast rozdélena na neprekryvajici se oblasti
o velikosti 2 x 2 a z kazdé je vybrano maximum. [18]

Pooling vrstva pracuje nezavisle v kazdém kanalu vstupu (obrazek 4.5 vlevo) a méni
jeho prostorovou velikost pomoci vybrané operace. Pouzivad se nékolik operaci jako MIN
(minimum), AVG (prumeér), ale nejéastéji se pouziva operace MAX (maximum). Nejbéznéjsi
forma pooling vrstvy pracuje s filtry velikosti 2 x 2, které se posouvaji s krokem (stride)
2 (obrazek 4.5 vpravo), ¢im se zmensi sitka a vyska vstupni mapy na polovinu.

4.2.3 Plné propojena vrstva

Na konec konvoluéni neuronové sité se obvykle vklada jedna nebo vice plné propojenych
vrstev. Konecny vystpu sité se zpravidla nasledné upravi pomoci Softmax funkce, ktera
vezme vystpuni vektor sité (z) o délce K (pocet t¥id) a pro kazdou t¥idu vypocita s jakou
pravdépodobnosti do ni vstupni data nalezi. Softmax funkce je definovdna jako [15]:
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kde f;(z) znamena, ze na pozici j ve vystupnim vektoru softmax funkce je ohodnoceni
tTidy s indexem j ve vystupnim vektoru plné propojené vrstvy z. Vystupni hodnoty jsou
v intervalu <0, 1> a jejich soucet je roven 1.

fi(z) = (4.4)

4.3 Uceni konvoluc¢nich neuronovych siti

Kdyz se v redlném zivoté ucime vykonavat néjakou ¢innost, mérime jak moc jsme v ni
dobii a snazime se neustéle zlepSovat. Ve strojovém uceni se postupuje velmi podobné, jen
se neméii jak moc je model (v nasem pripadé konvoluéni neuronova sit) dobry, ale naopak,
jak moc je chybovy. Rikdme tomu ztrdtovd funkce (loss function) a ta nam udava, jak se
néas model lisi od pozadovaného vysledku a tuto chybu se snazime postupné minimalizovat.

Zakladni funkce pro vypocet ztraty naseho modelu se nazyva cross-entropy, vychazi
z teorie o kompresi informaci a dle [1] se definuje jako:

Hy (y) = = > wilog(y:) (4.5)

kde y je naSe predikované rozdéleni pravdépodobnosti do tiid a 3’ je spravné rozdéleni
ve formé takzvaného one-hot vectoru, kde tiida do které vstupni data néalezi ma hodnotu
1 a ostatni 0.

Pro minimalizaci funkce je nutné vypocitat jeji gradient, ktery udava ve kterém sméru
funkce roste. Pokud se bude dostateéné dlouho postupovat v opa¢ném sméru, tak se Casem
skon¢i v minimu (ilustrace na obrazku 4.6) a neuronova sit bude spravné naucena.

1(6,.0,) .

1

Obrazek 4.6: Hustrace algoritmu Stochastic Gradient Descent. Je zde zobrazen model neu-
ronové sité se 2 parametry a v prostoru parametru jsou hodnoty chyby neuronové sité. Vahy
siti byvaji inicialyzovany ndhodné, na obrazku je ukazano, ze pokud zatneme s vypoctem
i na mirné rozdilném misté, mizeme se dostat do jiného minima. [14]

Pro uceni konvoluénich neuronovych siti se pouziva optimaliza¢ni algoritmus Stochastic
Gradient Descend. Jednd se o iteracni algoritmus, ktery pracuje s podmnozinou trénovaci
mnoziny a vypocita gradienty parametrt sité. Obrazky z pouzité podmnoziny trénovaci
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mnoziny se nepouzivaji znovu, dokud nebyly pro trénovani pouzity vSechny obrazky z celé
trénovaci mnoziny. Jeden takovy cyklus se nazyva epocha.

Vypocet jedné iterace probiha tak, ze pti dopfedném priichod siti spocita a ulozi aktivace
vsech neuronti. Nasledné se spocita parcidlni derivace vSech hodnot vystupnich neuront a pii
zpétném prichodu se rekurzivné spocita parcidlni derivace (z nich se skladéd gradient) vSech
neuronu v siti z parcidlnich derivaci hodnot neuront v nasledujici vrstvé [141]. Nakonec se
pomoci gradientu upravi v jednotlivach vrstvach (1) vahy (W) a biasy (b) podle vzorct [14]:

W _ 0 0
Wi =w aaW‘(DJ(W,b) (4.6)
ij
) = bl — ail J(W,b) (4.7)
apd)

(2

kde « je konstanta, které se fiké koeficient uceni (learning rate), a udava s jakou mirou se
uplatni vypocitané zmény hodnot parametru v opa¢ném sméru oproti gradientu a J(W,b)
je celkova ztratova funkce pres danou podmnozinu trénovaci mnoziny.

4.4 Sémanticka segmentace

Jak jiz bylo zminéno, konvolu¢ni neuronové sité se v pocitacovém vidéni pouzivaji prevazné
pro klasifikaci obrazu, nasledné se zacaly vyuzivat pro detekci objekti, ale v této discipliné
nejsou uz tolik rychlé.

V poslednich letech probiha vyzkum, jak konvolu¢ni sité vyuzit pro sémantickou seg-
mentaci, coz je technika, ktera klasifikuje kazdy pixel v obraze do prislusné tiidy podle jeho
sémantického vyznamu.

32x upsampled
FON-32:

image convl

conv?  pool2 convi pool3 convd poold convi pools  convi=T

16x upsampled
prediction (FCN-16s)

pooki [T ] -

2x convT

8x upsampled
4x conv? prediction (FCN-8s
2xpoold [ T]

poold [ ]

— -
o

Obrazek 4.7: Achitektury FCN siti. FCN-16s kombinuje predikci z vystupni vrstvy sité
a s predikci z vrstvy pool4 a upsampling s faktorem 16. FCN-8 pridava jesté predikci z vrstvy
pool3 a upsampling s faktorem 8. [3]

Autoti ¢lanku [8] prevedli 16 vrstvou VGG sit (urcend pro klasifikaci obrazu) na piné
konvolucni sit (FCN) tim zpusobem, ze odstranili posledni klasifikaéni vrstvu, vSechny
plné propojené vrstvy prevedli na konvolu¢ni vrstvy a na konec pridali konvolu¢ni vrstvu
o velikosti 1 x 1 x 21 (PASCAL dataset!, na kterém byla sit trénovana obsahuje 21 t¥id).

http://host.robots.ox.ac.uk/pascal/VoC/
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Vystup takto upravené sité by byl pro sémantickou segmentaci nepouzitelny, protoze je velmi
maly. Proto nasledné autori pouzili upsampling (prevzorkovani obrazu na vyssi rozliseni)
s faktorem 32 (kolikrat se zvetsi vystupni obraz) a tuto novou sit nazvali FCN-32s.

Vystupni segmentac¢ni mapa z této sité byla vsak stale velmi hruba. Proto autofi na-
sledné vytvorili dalsi dvé sité s faktorem upsamplingu 16 a 8. V téchto novych sitich pro
vyslednou predikci vyuzili kombinaci jak vystupni vrstvy sité, tak predikce z predchozich
vrstev, na které pouzili upsampling (obrézek 4.7), tuto techniku pojmenovali jako skip ar-
chitektura.

Puvodni FCN-32s sit byla trénovana s vyuzitim vah pavodni VGG-16 sité (kromé po-
sledni vrstvy). Sit FCN-16s byla trénovana s vahami sité FCN-32s a stejné tak vahy naucené
FCN-16s sité byly vyuzity pro trénovani FCN-8s sité. Nejlepsich vysledki dosdhli pomoci
FCN-8s sité, jak lze vidét na obrazku 4.8.

FCN-32s FCN-16s FCIN-8s Ground truth

Obréazek 4.8: Porovnéni vysledku FCN siti. Ground truth je pozadovany vysledek. [8]

Autori vyzkouseli FCN sité na nékolika datasetech a pro PASCAL VOC 11/12 dataset
doséhli 30% zlepseni oproti do té doby nejlepsi metodé.
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Kapitola 5

Navrh a implementace systému

V této kapitole je popsan navrh a implementace systému pro rozpoznavani a klasifikaci
rodovych erbli. Vysledny systém musi byt schopny nalézt jeden nebo vice erbil na jakéko-
liv pozici v obraze. Dale musi byt schopen nalezeny erb dekomponovat na soucdsti a ty
klasifikovat.

V prvni ¢asti kapitoly je popsano rozdéleni systému na jednotlivé ¢asti, ddle je popsan
vybér metod a v nésledujicich podkapitolidch je podrobné popsana implementace jednotli-
vych ¢asti.

5.1 Rozdéleni systému
Systém jsem rozdélil na néasledujici hlavni ¢asti:

1. Detektor stitu. V prvnim kroku jsou nalezeny oblasti, ve kterych se nachézeji erby.
Postaci detekovat pouze stit, ktery je jedinou povinnou soucasti erbu. Detektor miize
nalézt oblasti, ve kterych se stit nenachézi, tyto oblasti budou pozdéji vyrazeny. Je
vyhodnéjsi prozkoumat nékolik oblasti, ve kterych se erb nenachézi, nez oblast, ve
které se erb nachézi, vynechat.

2. Segmentace a klasifikace stitu, prilby, helmouni koruny, tocenice a honosnych kusi.
Tyto soucasti maji presné definovanou podobu a bude snadnéjsi je nalézt. Druha ¢ast
systému tedy segmentuje nalezenou oblast na vybrané soucasti a provede klasifikaci
stitu a prilby. Pokud by se nepodafilo $tit segmentovat /klasifikovat, vime, ze detektor
Stitu nalezl chybnou oblast a hledani v této ¢asti obrazu je ukonceno.

3. Segmentace klenotu a prikryvadel. U téchto soucasti neni zndmy jejich presny tvar
a proto je slozité je segmentovat. Je vSak zndma jejich poloha vzhledem k ostatnim
soucastem. Proto se tato ¢ast na zikladé ziskané segmentacni mapy z predchoziho
kroku pokusi nalézt zbylé soucasti. Tato ¢ast systému je pouzita pouze pokud se
v segmentacni mapé nachazi prilba.

Na obrazku 5.1 je zobrazen cely navrh systému. Detekovani oblasti, ve kterych se nachazi
erby by mélo probihat tim zptsobem, ze se vyfizne mala oblast kolem stitu. Z pozorovani
nejruznéjsich kreseb erbu jsem vypozoroval, ze postaci 2,1 nasobek vysky stitu, abychom
méli zaruceno, ze se ve vyrezu bude nachéazet také prilba, tocenice nebo helmovni koruna. Po
ziskani segmentacni mapy se soucastmi se znamou podobou dojde k vyrazeni nevhodnych
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Obréazek 5.1: Navrh vysledného systému. Prvni dvé ¢asti odpovidaji popsanym ¢astem vyse.
Mezi druhy a treti krok je vloZeno odstranéni chybné detekovanych ¢asti a rozsireni oblasti,
protoze neni nutné prvni soucasti hledat v tak velké oblasti jako je potom potfeba hledat
prikryvadla a klenot. Doplnéni segmentac¢ni mapy odpovida treti popsané c¢asti.

oblasti. Hlavni kritérium by mélo byt, Ze se ve vyfezu nebude nachizet zadna nebo velmi
mald oblast se Stitem.

V dalsim kroku bude nasledovat hledani zbylych soucéasti v rozsirené oblasti podle rozsi-
fené segmentacni mapy z predchoziho kroku. Postac¢i hledanou oblast zvétsit na dvojnasob-
nou velikost, abychom mohli s jistotou predpokladat, ze se v prohleddvané oblasti budou
nachdazet obé zbylé soucasti. Na zaveér systém vykresli segmentacni mapu na vybranou oblast
a pokud byl nalezen honosny kus, uré¢i titul vlastnika erbu.

5.2 Vybér metod

V této podkapitole je popsan vybér metod, pomoci kterych budou implementovany hlavni
¢asti systému.

5.2.1 Metoda pro detekci stitu

Pro detekei stitu jsem vybiral z metod popsanych v kapitole 3.4. Kaskadovy klasifikator by
zde nebyl vhodny, protoze se v kazdém stitu objevuji velmi odlisné figury a pro kazdy stit
by byly jak Haarovy priznaky tak LBP priznaky velmi rozdilné.

Pro detekci stitu jsem vyzkousel generalizovanou Houghovu transformaci. S ni jsem
dosahl nejen velmi Spatnych vysledkt, ale predevsim vypocet trval v fadu minut, coz jsem
vyhodnotil jako nepfijatelné.

Nakonec jsem zvolil metodu Histogramu orientovanych gradientt (kapitola 3.4.3), pro-
toze je vhodna pro detekci objekt podle jejich tvaru, coz je pro resenou tlohu idealni.

Metoda Histogramu orientovanych gradientt je invariantni vzhledem k posunuti, ale neni
invariantni vaci zméné velikosti. Z toho duvodt bude nutné prohledat obrazek v nékolika
rozliSenich. K tomu ucelu se vyuziva takzvana pyramida obrdzki, kdy je nejprve obrazek
prohledan v nejvétsim rozliSeni a postupné se zmensuje.

Nakonec je nutné souradnice vsech nalezenych oblasti pfepocitat tak, aby bylo mozné
vyrez oblasti, ve které budou hledany soucasti erbu, provést na obrazku s nejvétsim rozliseni.
Pokud by stit zabiral velkou ¢ast obrazku a byl by tedy nalezen v obrazku s nejmensim
rozliSenim, tak by vyTrez z toho obrazku prisel o dilezité detaily.
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5.2.2 Metody pro segmentaci a klasifikaci jednotlivych soucasti erbu

Vybrat spravné segmentacni metody bylo velmi slozité, protoze hlavni souc¢ast, stit, nespl-
nuje ani jedno z tvrzeni popsanych v iivodu kapitoly 3.2, protoze se zpravidla sklada z velmi
odlisnych casti.

Zakladni metody jako prahovani nebo detekce hran jsou pro takto slozity problém ne-
pouzitelné. Pro segmentaci prileb a helmovnich korun by se hodila metoda rozvodi nebo
shlukovéa analyza. Ale pouze pro barevné obrazy, bohuzel velkd ¢ast prevazné starsi litera-
tury obsahuje pouze ¢ernobilé kresby erbii, na které tyto metody nelze pouzit.

Stity, helmovni koruny, to¢enice a honosné kusy i kdyz maji dana pravidla, jak se kresli,
nelze je segmentovat pomoci syntaktického popisu, protoze kazdy kreslit si je mize mirné
upravit a tato metoda by zde selhdvala. Vhodnou metodou by zde mohla byt ASM (metodu
AAM nelze pouzit, protoze bere v potaz texturu objektu), ale bylo by nutné natrénovat
spoustu ruznych modelid. Dédle metoda ASM potfebuje velmi presnou inicializaci, kde se
hledany objekt nachazi. Coz by bylo snadné u stitu, protoze ten je lokalizovan pomoci
detektoru, ale prilba a jeji soucasti mohou byt na ruznych pozicich a kazdy kreslit je kresli
ruzné veliké.

Jako nejvhodnéjsi metodu pro segmentaci stitu, prileb, helmovni koruny, tocenice, kni-
zeci Cepice a hrabéci koruny jsem vybral sémantickou segmentaci pomoci konvolu¢nich neu-
ronovych siti (kapitola 4.4). Vybrané souc¢édsti maji pfedem definovanou podobu a i s rozlis-
nostmi u riznych kreslit si dokazi konvoluéni neuronové sité poradit. Déale je metoda inva-
riantni vzhledem k posunuti. Metoda také nalezené objekty zaroven klasifikuje do spravné
tridy.

Pro segmentaci klenott a prikryvadel jsem vybral aktivni kontury (kapitola 3.2.4). Tyto
dvé soucasti mohou mit rizné tvary, proto nejvhodnéjsi zptisob jejich segmentace je obe-
jmout konturou cely erb, odstranit diive nalezené soucasti a ¢ast erbu nad helmovni koru-
nou, toc¢enici nebo prilbou prohlasit za klenot a zbyvajici ¢asti za prikryvadla.

5.3 Detektor stitu

Prvnim krokem bylo vytvofit datovou sadu. Pro trénovaci mnozinu jsem pouzil knihy Ceské
erby od Jirtho Loudy a Josefa Janacka [16], Lexikon ceské slechty (dil 1-3) od Jana Haldy [10,

, 12] a Erbovnik od Milana Myslivecka [22, 23]. Celkem jsem pro trénovaci mnozinu ziskal
599 stith. Pro testovaci mnozinu jsem vyuzil stejné knihy, ale jen takové stity, které nebyly
vyuZzity pro trénovaci mnozinu. Testovaci mnozinu jsem déle rozsitil o obrazky z Atlasy erbi
a peceti ceské a moravské stredovéké slechty od Augusta Sedlacka (svazky 2-4) [32, 33, 34].
Nakonec jsem do testovaci mnoziny pridal vlastni fotografie erbii z historickych mést Moravy
a nékolika moravskych hradt a zamku. V testovaci mnoziné se celkem nachazi 271 obrazku
se 300 stity. Negativni mnozina je vytvorena z vyfezil ostatnich soucasti erbu z knih. Déle
byly pridany nahodné vytezy z fotografii z historickych ¢asti mésta Znojma, Olomouce
a Brna. Celkem negativni mnozina obsahuje 2054 obrazki.

5.3.1 Optimalizace nastaveni

Jak bylo zminéno v kapitole 3.4.3, metoda HOG potrebuje detekéni okno rozdélené na bloky;,
které se déle déli na bunky. Dale potfebuje urcit pocet binti. Autofi ¢lanku [7] pouzili pro
detekci chodct detekéni okno 64 x 128 pixelt. Pro detekci stitt postaci detekéni okno tvaru
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¢tverce, jehoz velikost jsem zvolil 64 x 64 pixel. Pro zvoleni velikosti blok, bunék a poctu
binti bylo potfeba provést pokusy a porovnat vysledky.

K tomuto téelu jsem naprogramoval v Emgu CV'! aplikaci, kterd natrénuje SVM podle
dané datové sady. V HOG se pouzivd SVM s linedrnim jadrem. V knihovné OpenCV? je déle
nutné vybrat typ SVM. Zvolil jsem typ £-Support Vector Regression, protoze pro zakladni
nastaveni HOG dosahoval nejlepsich vysledkt. Tento typ piijima dva parametry a to p, coz
je nejmensi vzdalenost priznakovych vektoru trénovaci mnoziny a rozdélujici nadplochou,
a parametr ¢, ktery se pouziva pro penalizaci odlehlych hodnot [3]. Jako vychozi hodnoty
jsoup=0,1ac=0,01.

Velikosti blokil jsem si urcil jako délitele 64 patiici do intervalu <8, 32> a velikost
bunék pattici do intervalu <4, 16> Protoze bunka musi byt mensi nez velikost bloku. Pro
pocet bint jsem urcil mozné hodnoty déliteltt 180 z intervalu <6, 36>. Hodnoty parametrt
p a c jsem rucné testoval se zakladnim nastavenim a zkoumal, s jakymi hodnotami se méni
vysledky a po jakém kroku. U p jsem zvolil maximéalni hodnotu 0,45 a u ¢ 0,8. Obé s krokem
0,5. Kombinaci vSech 5 parametri bylo vice jak 160 000, coz nebylo v mych sildch vyzkouset.
Rozhodl jsem se proto nejprve vyzkouset kombinaci velikosti blokii, bunék a poc¢tu bint a az
pro nejlepsi kombinace téchto prvni 3 parametru zkouSet ménit parametry p a c.

7 natrénovanych detektortt byl nakonec vybran detektor s bloky o velikosti 32 pixeli,
délenych do bunék o velikosti 8 pixeld a s poc¢tem bint 6. Ovéreni funkénosti natrénovanych
detektoru a vybér nejlepsiho detektoru je popsian v kapitole 5.3.

5.4 Segmentace a klasifikace stitu, prilby, helmovni koruny,
tocenice a honosnych kusi

Jak je popsano v kapitole 5, pro segmentaci téchto vybranych soucasti jsem zkousel a stu-
doval ruzné metody z [24, 27], ale Z4dnd metoda nebyla pro feseny program vhodna. Proto
jsem se rozhodl vyuzit sémantickou segmentaci pomoci konvolu¢nich neuronovych siti.

Podle ¢lanku [3] jsem reimplementoval FCN-8s sit, se kterou autofi doséhli nejlepsich
vysledkil. Knihovnu pro strojové uceni jsem vybral TensorFlow®, na které nejprve pracovali
vyzkumnici od Googlu, ale v listopadu roku 2015 byla zvefejnéna jako opensource a na
jejich vyvoji se v soucasné dobé podili velkd komunita vyvojara.

Prvnim krokem bylo implementovat upsampling, jehoz implementaci jsem pievzal z [25].
Implementaci autor porovnaval s knihovnou skimage.

Druhym krokem bylo implementovat architekturu FCN-8s sité. Pro tipravu architektury
Sestnactivrstvé VGG sité popsanou v kapitole 4.4 byla vyuzita knihovna TF-Slim*, coz je
knihovna pro definici, trénovani a vyhodnoceni modeli knihovny TensorFlow. Nabizi celou
skalu modelt a mezi nimi je i model sité VGG-16. Pomoci téchto dvou knihoven byla
architektura FCN-8s sité reimplementovana. Pii reimplementaci bylo postupovano podle
¢lanku a také podle Caffe modelu na oficidlnim GitHub repozitdii autor’, jehoz piepsanim
byla ziskdna spravna implementace FCN-8s sité.

Pro natrénovani sité bylo potieba shromézdit co nejvétsi mnozstvi obrazku a rucné
je segmentovat. Podarilo se mi shromazdit trénovaci mnozinu o 460 vzorcich. Pro tvary
stitt jsem shromazdil dostatek vzorku Stitu gotického, Spanélského, kol¢iho, francouzského

"http://www.emgu.com/

*http://opencv.org/

3https://www.tensorflow.org/
“https://github.com/tensorflow/models/blob/master/inception/inception/slim/README.md
*https://github.com/shelhamer/fcn. berkeleyvision.org

36


http://www.emgu.com/
http://opencv.org/
https://www.tensorflow.org/
https://github.com/tensorflow/models/blob/master/inception/inception/slim/README.md
https://github.com/shelhamer/fcn.berkeleyvision.org

a renezancniho. Ze tvart prileb jsou v datové mnoziné zastoupeny hrncova, kol¢i a turnajska
prilba. Z ostatnich soucasti jsou zastoupeny tocenice, helmovni koruny, knizeci ¢epice a také
hrabéci koruny. Vsechny obrézky pochazi z [16, 10, 11, 12, 22, 23]. Trénovaci mnozina
obsahuje pro kazdy obrazek pozadovanou vystupni segmentaéni mapu. Sit VGG-16 ocekava
na vstupu obrazky o velikosti 224 x 244 pixeld, proto vSechny obrizky v trénovaci mnoziné
byly prevedeny do této velikosti.

Autofi ¢lanku uvadi, Ze nejlepsich vysledkii dosahli fixnim koeficientem uceni 1074,
podmnozinou trénovaci mnoziny velikosti 1 (pro trénovaci krok se pouZije jeden obrazek)
a nasledné dvakrat koeficient uceni podélili stem.

Pro ziskavani potrebné podmnoziny trénovaci mnoziny pri trénovani jsem implementoval
ttidu TrainDataSetReader, kterd pomoci funkei z knihovny T'S-Slim upravi vstupni obrazky
a anotaci obrazku (matice, kterd na kazdé pozici obsahuje index t¥idy, do které dany pixel
patii, vytvorend ze segmentaéni mapy) upravi tak, ze vytvori pravdivostni tensor o velikosti
anotace a hloubce poctu tiid. Ve kterém kazda vrstva méa pravdivostni hodnotu True na
pozici, kde se v anotaci nachazi pixel patrici do dané tiidy. Déle pro kazdou epochu provede
permutaci obrazkt, aby se vzdy vracely v jiném poradi.

Dale jsem vytvoril skript train.py pro natrénovani modelu. Skriptu lze pomoci argu-
mentl nastavit vSe dilezité od poctu trid, pres pocet trénovacich krokt, koeficient uéeni
a dalsi. Umoznuje také po zadaném poctu kroku vytvaret zachytné body a z nich trénovani
pozdéji obnovit. Kazdy krok zapisuje do log soubort hodnoty vSech vyznamnych promeén-
nych a jejich hodnoty lze poté vynést do grafii pomoci nastroje TensorBoard.

Trénovani bylo rozdéleno na tri ¢asti, kde kazda z nich méla pocet trénovacich kroku
zvolenych tak, aby se vykonalo 50 epoch a poté nasledovala dalsi ¢ast se snizenym koefici-
entem uceni. Autofi ¢lanku uvadi, Ze nejlepsich vysledkt dosahli alespon po 175 epochéach.
Tento pocet byl pro mé moznosti prilis vysoky a také mam mensi datovou sadu s méné tri-
dami, proto jsem pro prvni pokus vyzkousSel jiz zminénych 50 epoch. Takto zvoleny pocet
epoch se ukazal vice nez dostacujici, jak 1ze vidét na obrazku 5.2.
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Obrézek 5.2: Vystup cross-entropy funkce (osa x) béhem jednotlivych kroki uceni (osa y)
FCN-8s sité.

5.4.1 Sjednoceni stitu a prilby

Ne vzdy se podarilo stit i prilbu spravné segmentovat, ale v ¢asti jednoho stitu nebo prilby
byly obcas pixely klasifikovany do jinych t¥id, jak lze vidét na obrazku 6.5.
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Zlepseni vysledkil se mi podarilo dosahnout tak, ze jsem vytvoril binarni obraz pro
stit do kterého se zapsaly vsechny pixely, které byly klasifikovany do jedné z t¥id stitu
a zaznamenaval se pocet vyskyta jednotlivych tiid. Poté jsem v bindrnim obraze nalezl
kontury pomoci metody aktivnich kontur (kapitola 3.2.4), vybral tu nejvétsi a tu jsem
vykreslil do segmentac¢ni mapy s hodnotou dominantni tfidy. Stejny zptsob byl zopakovan
i pro prilbu. Timto zptsobem doslo k sjednoceni rizné klasifikovanych casti a také diky
vybéru nejvétsi kontury doslo k odstranéni malych shluki, které byly chybné klasifikovany.
Vétsinou se tyto shluky nachédzely v oblasti klenotti nebo prikryvadel.

5.5 Segmentace klenotu a prikryvadel

Segmentaci poslednich soucésti lze provadét pouze pokud se v predchozi ¢asti podarilo
uspésné segmentovat prilbu a Stit. Bez znalosti polohy téchto dvou ¢asti neni mozné pokra-
covat.

Jak jiz bylo zminéno, mezi prilbu a klenot se mize vkladat tocenice nebo helmovni
koruna, ale také klenot muze lezet piimo na prilbé. Jako prvni krok je nutné prozkoumat
prostor primo nad prilbou, jestli se v ném nachézi tocenice nebo helmovni koruna a ziskat
jeji pozici. Pokud bylo hledani ispésné, je nutné si zapamatovat stied dolni hrany jako
delici bod. Pokud bylo tspésné nalezeni tocenice nebo helmovni koruny, je jako delici bod
ulozen stfed vrchni hrany prilby.

Dale je nutné ziskat konturu celého erbu. Nejlepsich vysledkii se mi podarilo dosahnout
tak, ze jsem pomoci Cannyho detektoru hran detekoval hrany v obraze. Nasledné je nutné
pomoci dilatace se strukturnim elementem velikosti 2 x 2 pixelt hrany spojit tak, aby
mezi nimi nebyly mezery. Tento zptsob vSak bohuzel nendvratné spojil ¢ast prikryvadel
s klenotem, pokud byly velmi blizko u sebe.

Nasledné jsem v obraze nalezl vsechny kontury a hledal nejmensi z nich, ve které se
nachazi stied stitu, prilby a popripadé stied tocenice nebo helmovni koruny. Na ziskanou
konturu jsem pouzil erozi o stejné velikosti strukturniho elementu jako u dilatace, abych
alespon Castecné odstranil jeji negativni nasledky.

Poslednim krokem bylo konturu rozdélit na dvé ¢asti v délicim bodé. Opét jsem nalezl
konturu, seradil jsem je podle velikosti a vybral dvé nejvétsi kontury. Nasledné jsem je
setadil podle velikosti soutadnice y a prvni konturu (lezici nejvyse) jsem prohlésil za konturu
klenotu a druhou za konturu prikryvadel. V kontufe pfikryvadel jsem na zavér odstranil
¢asti, které nalezi stitu a prilbé.

5.6 Propojeni casti systému

Propojeni jednotlivych ¢asti systému bylo provedeno stejnym zpusobem, jaky je popsan
v kapitole 5.1.

V prvnim kroku je prohledédn vstupni obraz ve vice rozliSenich pomoci detektoru stitu
(kapitola 5.3. Nejprve bylo nutné urcit jak velky stit se bude v obraze hledat. Opét z pozoro-
vani riznych knih obsahujici erby bylo vyvozeno, ze ¢tvercova oblast ve které se nachazi stit
musi zabirat alespon 20% velikosti vstupniho obrazu. Nésledné je vstupni obraz zmensen na
takovou velikost, Ze velikost okna detektoru tvori 20% delsi hrany vstupniho obrazu a ten
je nasledné zmensovan. Tato ¢ast je implementovana pomoci knihovny OpenCV, ktera pro
HOG detektor obsahuje metodu detectMultiScale hledajici objekty ve vice rozliSeni. Proto
postaci vstupni obraz pouze dvakrat zmensit na polovinu.
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Dalsi krok je vytvoreni vyfezu ve kterych se budou hledat soucasti erbu. Jiz bylo zmi-
néno, ze pro zajisténi, aby se v malém vytezu nachazely vSechny soucéésti se znamym tvarem,
postaci nalezenou oblast se stitem rozsirit na 2,1 nasobek. V této ¢asti vsak doslo k pro-
blému, protoze detektor obcas oznacil oblast, ve které nebyl stit cely a v téchto pripadech
vétsinou schazel spodek stitu, takze rozsiteni smérem nahoru a do stran nebylo dostacujici.
Opét z pozorovani vysledku bylo vyvozeno, Ze posta¢i nalezenou oblast nejprve posunout
smérem dolu o 1/5 velikosti §titu a az nasledné oblast rozsifit na 2,1 nasobek. V tomto
kroku byl vytvoren taky velky vytez (dvojnasobek malého) pro hledani soucasti z neznéa-
mym tvarem. Erby se na strankach knih ¢asto nachazi na kraji a pii vytvareni vyrezu by se
mohlo zasdhnout mimo vstupni obraz. Z toho divodu byl vstupni obraz pred vytvarenim
vyTezu rozsiten o Cerné okraje dvojnasobné velikosti nez velikost Stitu.

Nésledné jsou malé vyiezy pfedany na zpracovani FNC-8s siti, jejiz implementace je
popséana v kapitole 5.4, diky niz ziskdme predikované segmentaéni mapy. Nasledné je nutné
vyradit nevalidni vyrezy. Za timto Ucelem se spocitd jakou cast zabiraji pixely, které byly
klasifikovany do jedné ze trid stitt. Pro urceni hranice, kdy je vyfez povazovat za validni,
bylo nutné provadét experimenty. Tato hranice byla nakonec nastavena na pouhych 10%
(kolik v segmentac¢ni mapé musi zabirat $tit), i takhle nizkd hodnota vsak postacila na
vytazeni vyfezu, kde se erb nenachéazi a zaroven zachovala takové vyrezy, kde byl $tit nale-
zen v mensi velikosti. Pri hledani stitu ve vice rozliSenich byl zpravidla jeden Stit nalezen
nékolikrat. K odstranéni téchto duplicit byly nalezeny prekryvajici se vyfezy a ponechan
pouze ten s nejvétsim podilem stitu.

Rodovy erb Rodovy erb KniZeci erb Hrabéci erb

Obrazek 5.3: Ukazka vystupu systému na erbech, které nebyly v trénovaci mnoziné. Na
vstupu systému byly pouzity erby z knih: zleva 2x [12] a [16, 23].

Nasledujici krok zalezi na tom, zda byla ve vytfezu nalezena prilba (zjisténo jiz pti sjedno-
ceni $titu a prilby popsané v kapitole 5.4.1) a jakou ¢ast segmenta¢ni mapy zabird honosny
kus. Pokud prilba byla nalezna, jednd se o klasicky rodovy erb, a proto jsou ve velkém
vyTezu nalezeny piikryvadla a klenot (kapitola 5.5) a odstranény pixely klasifikoviny jako
honosny kus. Pokud prilba nalezena nebyla nebo honosny kus zabirad vétsi cast segmentacni
mapy nez prilba, tak je klasifikovan titul vlastnika erbu (knize, hrabé) a odebrany pixely
klasifikovany jako prilba nebo jeji vystroj.

Po ziskani kone¢né segmentacni mapy je vykreslena do vstupniho obrazu a pokud byl
nalezen klasicky rodovy erb, tak je vyfiznuto okoli erbu. Okraj vytezu byl zvolen 1/5 delsi
strany nejmensiho obdélniku, do kterého se vejde kontura celého erbu (ktera je nalezena pii
hledani prikryvadel a klenotu). V zavérecném kroku je do vystupniho obrazu priddn popis
o jaky erb se jednd a vygenerovana legenda soucasti nalezenych v erbu. Vystup systému je
zobrazen na obréazku 5.3.
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Kapitola 6

Ovéreni funkcnosti a experimenty

V této kapitole jsou nejprve predstaveny vybrané metriky pro méfeni tispésnosti detekce
objekt a segmentace. Nésledné je popsano ovéreni funkcénosti jednotlivych c¢asti systému
popsanych v kapitole 5 a na zavér jsou uvedeny experimenty s vyslednym systémem.

6.1 Vybér metrik

Pro hodnoceni detektort stitu jsem zvolil metriku Intersection over Union (déle jako IoU).
Pro pouziti této metriky je nutné na testovacich obrazcich vyznacit oblast, ve které se
nachézi hledany stit, a tato oblast se porovna s vyznacenou oblastni od detektoru. IoU se
vypocita podle vzorce [29]:

plocha prekryti

IoU = (6.1)

plocha sjednoceni

Vysledek metriky je hodnota z intervalu <0,1>. Jako nejmensi pripustnd hodnota se
povazuje 0,5.

Pro méfeni tispésnosti segmentace jsem vyuzil dvé metriky. Metrika pixel accuracy [¢]
udava, jak dobre byl cely obrazek segmentovan:

pixel accuracy = Z nii/ Z ti (6.2)

kde n;; je pocet pixelt tfidy ¢ predikované do tiidy ja t; =) ;g je celkovy pocet pixelu
tridy 4.
Jako druhou metriku jsem pouzil jinou verzi Intersection over Union, kterou budu ve

shodé s autory ¢lanku [3] oznacovat jako IU. Tato metrika udéva jak dobfe se podafilo
segmentovat jednotlivé objekty a dle [28] ji vypocitdme jako:
TP
1IU = 6.3
FP + TP + FN (6:3)

kde TP znaci true positive, F/P false positive a F'N false negative. Tato metrika se pocita
zvlast pro kazdou tfidu a pixely patiici do jiné t¥idy se chapou jako soucast pozadi.

Obé metriky vraci vysledky v intervalu <0, 1>. J4 vsak vysledky ve shodé s autory
¢lanku [8] prepocitavam do intervalu <0, 100> a zaokrouhluji na jedno desetinné misto.
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6.2 Vysledky testti pro ovéreni funkénosti

V této podkapitole jsou popsany testy pro ovéreni funkénosti jednotlivych souc¢asti systému.

6.2.1 HOG detektor stitu

Pro vyhodnoceni nejlepsiho natrénovaného HOG detektoru jsem nejprve provedl testy pro
29 kombinaci nastaveni popsanych v kapitole 5.3. V tabulce 6.1 uvddim vysledky pro nej-
lepsich 10 detektoru (kompletni vysledky jsou uvedeny v priloze A).

Tabulka 6.1: Vysledky nejlepsich 10 detektori pro rtuzné velikosti (blokt, bunék, poctu
bintl), true positives, false positives, ispésnost nalezeni stitl, praumérnd hodnota IoU a délka
vypoctu pro celou testovaci mnozinu.)

# Detektor TP FP  Uspésnost [%] Priam. IoU Vypocet [s]

1 (32,4,6) 271 1543 90,33 0,757 181,54
2 (16,4,6) 263 1372 87,67 0,749 96,67
3 (32,8,6) 261 577 87,00 0,768 24,44
4 (32,8,9) 260 844 86,67 0,762 24,95
5 (8,4,20) 260 1959 86,67 0,734 99,42
6 (32,8,20) 257 960 85,67 0,755 28,23
7 (8,4,6) 257 1848 85,67 0,751 70,50
8 (16,4,9) 256 1614 85,33 0,746 116,03
9 (32,8,30) 255 638 85,00 0,751 30,95
10 (32,8,15) 255 765 85,00 0,752 26,88

Jako nejlepsi jsem vybral detektor, ktery se umistil na 3. misté. M4 sice mensi tispéSnost
nez prvni dva detektory, ale mensi false positives, nejvyssi primérnou hodnotu IoU u nale-
zenych $tita a také je mnohem rychlejsi. Detektor byl Gspésny jak na kresbach od kreslir,
kterych stity byly pouzity v trénovaci mnoziné (obrazek 6.1) tak i u kreslitu, ktefi v ni za-
stoupeni nebyli. Byl Gispésny i na vétsi ¢asti redlnych stita (obrézek 6.2). Detektor nenalezl
nékolik stita od jinych autord, ale vétsina z nedspésné nalezenych stitu je z fotografiich,
kde neni stit tolik patrny (obrazek 6.3).

Obrézek 6.1: Detekované stity na kresbach, které byly prevzaty po dvojcich z [16, 11].
Zelenou barvou je manualné oznacena pozadovana oblast a ¢ervenou je oblast, kterou nalezl
detektor.
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Obrazek 6.2: Detekované stity na fotografiich. Prvni fotografie zleva prevzata z [32].

Obrazek 6.3: Stity, které se nepodafilo detekovat.

P1i provadéni testl pro rizna nastaveni SVM se nepodarilo dosdhnout lepsich vysledki.

6.2.2 Segmentace soucasti se znamym tvarem pomoci FCN-8s sité

Pro ovéreni funkénosti jsem vytvoril testovaci sadu o 35 obrazcich (a jejich segmentac¢nich
mapéach), ve kterych jsou zastoupeny vsechny tvary stiti, prileb, helmovni koruny, tocenice
a honosné kusy od vSech kresliii, jejich kresby byly pouzity v trénovaci mnoziné. Vysledky
lze vidét na obrazku 6.4.
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Tabulka 6.2: Vysledky jednotlivych metrik pred a po pouziti sjednoceni stitu a prileb.

Metrika Pred sjednocenim Po sjednoceni
pixel accuracy 98,3 98,6
goticky stit (IU) 96,8 97,4
koléi stit (IU) 87,0 94,2
spanélsky stit (IU) 84,4 94,6
francouzsky stit (IU) 95,2 95,2
renezané¢ni stit (IU) 95,3 95,3
hrncové prilba (IU) 87,7 89,9
koléf piilba (IU) 86,0 86,9
turnajska prilba (IU) 85,0 85,7
tocenice (IU) 63,3 63,3
helmovni koruna (IU) 51,7 51,7
knizeci ¢epice (IU) 95,7 95,7
hrabéci koruna (IU) 85,6 85,6
Obrazek Pozadovany Vystup FCN-8s Obrazek Pozadovany Ve
vystup vystup ystup FCN-8s

Obréazek 6.4: Vysledky segmentace pomoci FCN-8s sité. Erby byly po dvojicich shora pre-
vzaty z [16, 11, 22].

V tabulce 6.2 jsou zobrazeny vysledky pro segmentaci pomoci FCN-8s sité pred i po
sjednoceni popsaném v kapitole 5.4.1. Kromé francouzského a renezanc¢niho stitu doslo po
sjednoceni (obrazek 6.5) ke zlepSeni u vSech ostatnich tvari $titi a vSech tvaru prileb.
Nejhture dopadla segmentace helmovnich korun. Zde vsak miize byt pricinou nedokonalost
jak trénovaci tak testovaci mnoziny, protoze jak helmovni koruna, tak tocenice se velmi
Spatné rucné segmentovaly.
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Pozadovany Vystup bez Vystup se
vystup sjednoceni  sjednocenim

Obrazek

Obréazek 6.5: Vysledky segmentace po sjednoceni stitu a prileb. Erby byly shora prevzaty z

[12, 11, 22].

6.2.3 Segmentace klenotti a prikryvadel pomoci aktivnich kontur

Pro ovéreni funkénosti této ¢asti systému jsem shromézdil 18 erbu s riznymi tvary prikry-
vadel. Pro kazdy obréazek byla ru¢né vytvorena pozadovana vystupni segmentacni mapa pro
segmentaci klenotu a prikryvadel. Tato segmentaéni mapa byla porovnana s vystupem me-
tody podle stejnych metrik jako v pfedchozi ¢asti systému. Vysledky jsou uvedeny v tabulce
6.3.

Tabulka 6.3: Vysledky jednotlivych metrik pro segmentaci klenott a prikryvadel.

Metrika Vysledky
pixel accuracy 96,3
klenot (IU) 77,2

prikryvadla (IU) 77,9
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Obréazek 6.6: Vysledky segmentace klenott a prikryvadela, zobrazeni vysledné segmentacni
mapy. Erby byly shora prevzaty z: prvni dva [10], tfeti [22] a posledni dva [11].

Vysledky segmentace klenotti i prikryvadel mizeme vyhodnotit jako dobré. Ke snizeni
vysledkt dochéazi kvuli pouziti dilatace, protoze ta v nékterych pripadech zpusobuje spo-
jeni klenotu s prikryvadly. Diky tomu se pri déleni muze ¢ast prikryvadel dostat do kontury
klenotu a tim dochézi ke ztraté detaili u obou soucasti. Kvili pouziti kontur neni mozné
segmentovat c¢asti vné klenoti a prikryvadel, které by mély nélezet do pozadi. Posledni
faktor, ktery snizuje vysledky je, ze vstupni segmentacni mapa nemusi mit presné segmen-
tovany stit a po jeho odstranéni zlstavaji hrany klasifikované jako ¢ast prikryvadel, jak lze
vidét na 4. a 5. erbu na obrazku 6.6.
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6.3 Experimenty

Vysledny systém jsem vyzkousel na nékolika riznych obrazcich a vysledky byly velmi riz-
norodé.

Vyznagené Vyfez Vystup Vyiez Koneéna

Obrazek . % 5
oblasti . FCN-8s velky seg. mapa

Obrazek 6.7: Zobrazeny jsou postupné vstupni obrazy a oznacené oblasti, ve kterych by
se mély nachézet stity. Nasledné je zobrazeny maly vytez, vystup FCN-8s sité z malého
vytezu, velky vytez, vysledna segmentacni mapa ziskand z velkého vyfezu a vystup sys-
tému (bez popisku a legendy). Prvni dva erby shora pochaziji od kresliit, jejichz erby jsou
v trénovaci mnoziné a jsou prevzat z [30, 12]. Ostatni erby pochdzi od kreslifi, kterych
erby nebyly v trénovaci mnoziné. Treti erb pochazi z pohlednice z hradu Landstejn, ¢tvrty
z [31] a posledni z [32].

Jak mtzeme vidét na obrazku 6.7 pro vytezy z knih, které byly pouzity pro trénovaci
mnozinu dopadly experimenty velmi dobfe (prvni dva erby a dalsi je mozné vidét na obrézku
5.3) a stejné tak pro tieti erb, jehoz autor kresli velmi podobné jako kreslifi, jejichz erby
se v trénovaci mnoziné nachazeji. Na ¢tvrtém erbu vidime, ze byl nepresné segmentovan
$tit a nebyla nalezena helmovni koruna. Na poslednim erbu také neni nalezena helmovni
koruna a dale je chybné klasifikovan tvar stitu.

Dalsi experimenty byly provadény nad kresbami erbii od kresliit, jejichz erby nebyly
zastoupeny v trénovaci mnoziné a jsou zobrazeny na obrazku 6.8.

Na prvnim erbu shora lze vidét, ze tvar stitu je spravné segmentovany, ale pretéka pres
oblast, ve které by se mél nachazet. V trénovaci sadé maji vSechny erby okolo sebe jen bilé
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Plvodni Puvodni Upraveny Upraveny
obrazek vystup

Obréazek 6.8: Porovnani vystupl pro pivodni a ruc¢né upravené obrazky. Prvni erby shora
prevzat z [30] a ostatni z [1].

pozadi a pouze vyjimecné se na okraj dostalo par pismen z textu. Zkusil jsem odstranit
spodni ¢ast ramu, ve kterém se erb nachdzi a nasledné doslo k velkému zlepseni. Stit jiz
nepretéka pres své okraje.

Ve druhém obrazku ne jen, ze opét doslo k preteceni hranic stitu, ale navic byl chybné
klasifikovan jeho tvar (klasifikovin jako Spanélsky $tit). Opét jsem odstranil hrany okolo
stitu. Preteceni hranic stitu nebylo sice iplné odstranéno, ale doslo ke zlepseni. Predevsim
vsak byl spravné klasifikovan tvar stitu (francouzsky stit).

U posledniho erbu doglo ke stejnym chybam jako v predchozim. Stit pretéka pres své
hranice a také byl chybné klasifikovan jeho tvar (jako kol¢i stit). Stejné jako v predchozich
pripadech jsem odstranil hrany okolo stitu. Opét doslo ke zmirnéni preteceni hranic Stitu,
ale jiz nedoslo ke spravné klasifikaci. Vsechny erby v trénovaci mnoziny maji kazdou soucast
ohrani¢enou tmavsi ¢ernou barvou nez erby na poslednich dvou obrazcich. Zkusil jsem tedy
déle obtdhnout hranu stitu cernou barvou. Po tomto kroku doslo k velkému zlepseni. Ne
jen, zZe bylo jesté vice zmirnéno preteceni hranic Stitu, doslo ke spravné klasifikaci tvaru
stitu (jako goticky Stit) a také byla oblast Stitu vice vyplnéna.

47



Problémy, které vznikaji u téchto kreseb by bylo mozné vyftesit zdsadnim rozsirenim
trénovaci mnoziny.

Vysledny systém jsem také vyzkousel na sadé fotografii obsahujici realné erby. Na foto-
grafiich jsou vyfocené erby na zdech kapli, kostell, zamku a vysité erby na polstrovani zidli.
Zde vsak segmentace jednotlivych soucasti iplné selhala. Na kresbach v trénovaci mnoziné
jsou jednotlivé soucasti erbu ohrani¢eny vyraznou ¢ernou hranou (m4 vysokou velikost gra-
dientu). Jednim z faktort, pro¢ k selhdni dochdzi muze byt, ze se konvoluéni neuronova sit
naucila tyto hrany vyhledavat (jak lze mimo jiné vidét na predchozim experimentu). U erbu
vyrytych ve zdi neni hrana tolik viditelna a v nékterych mistech soucasti erbu splyvaji mezi
sebou nebo s pozadim. Dalsi faktor, pro¢ segmentace selhava je, ze FCN-8s sit naucend na
mé trénovaci mnoziné nejlépe segmentuje erby, které nemaji kolem sebe zadné dalsi hrany
(jak 1ze opét vidét na predchozim experimentu) a ani tuto podminku redlné erby vétsinou
nespliuji.
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Kapitola 7
Zaver

V této praci byl popsdn ndavrh a implementace systému, ktery dokaze ve vstupnim obraze
detekovat erb, provést jeho dekompozici na jednotlivé soucasti a ty poté klasifikovat.

Erb je v obraze vyhledin pomoci metody Histogramu orientovanych gradientti. Pro
natrénovani detektoru byla vytvorena trénovaci mnozina o 599 obrazcich, negativni mnozina
0 2054 obrézcich a testovaci mnozina o 271 obrazcich se 300 stity. Bylo natrénovano nékolik
detektorii a z nich ndsledné vybrén jako nejlepsi detektor s spésnosti 87%.

Pro segmentaci sou¢asti erbu se zndmym tvarem (Stity, pfilby, helmovni koruna, toce-
nice, knizeci ¢epice a hrabéci koruna) byla natrénovana FCN-8s konvolu¢ni neuronova sit
pro sémantickou segmentaci. Trénovaci mnozina obsahuje 460 erbfi a jejich segmentacni
mapy. Funkénost sité byla ovéfena na testovaci mnoziné s 35 erby, ve které jsou zastoupeny
vSechny vybrané soucasti od rtznych kreslitra. Metrikou pixel accuracy byla zméfena pres-
nost 98,6 ze 100 a vSechny jednotlivé soucasti dosahly v méreni metrikou Intersection over
Union vétsi nez pozadovanou hodnotu 50 ze 100. Nejlepsich vysledkii dosdhl goticky stit
s hodnotou 98,6, naopak nejhorsich vysledki dosdhla helmovni koruna s hodnotou 51,7.

Segmentace soucasti s neznamym tvarem (prikryvadla a klenot) je providéna pomoci
aktivnich kontur tak, Ze je nalezena kontura celého erbu, ze kterého se odstranily c¢asti
nalezené pomoci FCN-8s sité a zbytek kontury je rozdélen na konturu prikryvadel a klenotu.
Ovéreni funkcénosti probihalo na 18 erbech s riznymi tvary prikryvadel. Metrikou pixel
accuracy byla namérena hodnota 96,3. Klenot dosahl v méfeni metrikou Intersection over
Union hodnoty 72,2 a prikrvadla 77,9.

S vyslednym systémem byly provedeny experimenty. Systém funguje velmi dobfe pro
vyrezy z knih, které jsou zastoupeny v trénovaci mnoziné nebo pro kresby jim podobné.
U ostatnich kreseb dosahuje vysledkt horsich. Pomoci experimentii byly zjistény nékteré
faktory, které zhorsuji segmentaci pomoci FCN-8s sité. Predpokladam, ze tyto problémy
by bylo mozné vyresit zasadnim rozsitenim trénovaci mnoziny. Na redlnych erbech systém
zcela selhava. Erby se ve vétsiné pripad dari spravné detekovat, ovSsem velmi se lisi od
kreseb, na kterych je naucena FCN-8s sif.

Systém je mozné rozsitit mnoha zpusoby. Lze hledat a klasifikovat dalsi soucésti erbu,
rozpoznat jeho majitele nebo analyzovat figury nakreslené na stitu. Heroldské figury maji
presné dand pravidla a tudiz jsou dobre analyzovatelna. U obecnych figur by bylo mozné
vyhledavat alespon nejpouzivanéjsi znameni. Pokud by se podarilo analyzovat cely erb, lze
provést blasonovani (forméalni popis erbu dle heraldickych pravidel [30]) celého erbu.
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Priloha A

Vysledky testil pro detektory stitu

Tabulka A.1: Vysledky detektoru Stitu pro ruzné velikosti (blokt, bunék, poc¢tu bint), true
positives, false positives, Gispésnost nalezeni stit, prumérnd hodnota IoU a délka vypoctu.)
#  Detektor TP FP  Uspénost [%] Pram.IoU Vypodet [s]

1 (32,4,6) 271 1543 90,33 0,757 181,54
2 (16,4,6) 263 1372 87,67 0,749 96,67
3 (32,8,6) 261 577 87,00 0,768 24,44
4 (32,8,9) 260 844 86,67 0,762 24,95
5 (8,4,20) 260 1959 86,67 0,734 99,42
6 (32,8,20) 257 960 85,67 0,755 28,23
7 (8,4,6) 257 1848 85,67 0,751 70,50
8 (16,4,9) 256 1614 85,33 0,746 116,03
9 (32,8,30) 255 638 85,00 0,751 30,95
10 (32,8,15) 255 765 85,00 0,752 26,88
11 (8,4,36) 253 1665 84,33 0,740 133,41
12 (32,8,36) 251 663 83,67 0,755 32,60
13 (16,4,20) 249 1348 83,00 0,748 195,54
14 (16,4,15) 249 1346 83,00 0,752 158,53
15 (8,4,9) 247 2915 82,33 0,734 77,50
16 (8,4,15) 243 2128 81,00 0,728 89,36
17 (16, 8,36) 242 375 80,67 0,765 14,39
18 (16, 8,30) 242 378 80,67 0,763 13,70
19 (8,4,30) 239 1598 79,67 0,739 119,89
20 (16,8, 15) 237 384 79,00 0,757 12,25
21 (16,8,20) 236 370 78,67 0,761 12,74
22 (16,8,9) 232 402 77,33 0,760 11,55
23 (32,16, 30) 227 287 75,67 0,747 7,73

24 (16,8,6) 226 332 75,33 0,765 11,32
25 (32,16, 36) 224 309 74,67 0,750 7,71

26 (32,16, 15) 222 418 74,00 0,751 7,54

27 (32, 16,20) 217 530 72,33 0,748 7,59

28 (32,16,6) 187 80 62,33 0,729 7,44

29 (32,16,9) 17 0 5,67 0,708 7,22
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Priloha B

Obsah prilozeného DVD

e coa_ recognizer - Ve slozce se nachazi zdrojové soubory vysledného systému.

e fcn_ 8s - Slozka obsahuje skript pro trénovaci FCN-8s sité, trénovaci mnozinu ob-
razku, skript pro predikci a nauceny model FCN-8s sité.

e hog - Slozka obsahujici trénovaci negativni mnozinu obrazki pro HOG detektor.
Dale obsahuje zdrojové soubory programu pro trénoviani HOG detektoru a skript pro
natrénovani sady detektort podle zadanych parametra.

e poster - Slozka obsahuje plakat shrnujici vysledky této prace ve formatu PDF a .pptx.

e technical_report - Slozka obsahuje technickou zpravu ve formatu PDF a jeji zdro-
jové soubory.

e tests - Ve slozce se nachdazi skripty testt pro ovéreni funkénosti, jejich vysledky a tes-
tovaci mnoziny obrazkua.
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