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STATISTICKE METODY PRO HODNOCENI HOMOGENITY
TEXTILNICH MATERIALU

ALES LINKA A PETR VOLF

ABSTRAKT. Clanek poskytuje piehled statistickych metod pro sledovani nestej-
nomeérnosti textilniho materidlu na zdkladé ziskané obrazové informace. Detail-
néji je zkoumano vyuziti ndhodnych poli, specialné Isingova modelu, pro sledo-
vani nestejnomeérnosti netkané textilie.

Pe3IOMa. B CTaThbe PaCCMOTPEHbI MOJRJIN 1 CTATUCTUYECKMEe MeTOAbl aHa-
n3a 06pa30B C HNPUMEHEHMEM K KIACCUPUKANUN U AHAJIU3Y OJHOPOI-
HOCTU TEKCTUJIbHBIX MaTEPUAJIOB. I/ICHOJ’IBOB&HHBI MOAaeJ1n CHyQaﬁHBIX I10-
seii MapkoBa (Hampumep mozaenu VIcuHra) M XapaKTEPUCTUKUA PACCIpe-
,E[eJ'[eHI/II.;[ BEPOATHOCTU B BTUX IIOJISAX.

ABSTRACT. The contribution presents a selection of methods for the analysis
of textures, with the application to the inspection of nonhomogeneity of textile
materials. A set of statistical characteristics of textures is reviewed and used for
the classification of real textile material images. Further, the models of Markov
random fields are recalled, their parameters are estimated and then utilized for
the characterization of a texture.

1. Uvop

Jednim z kritérii hodnoceni kvality textilie je i sledovani rovnomeérnosti uspora-
dani materidlu. P¥ipadna nerovnomérnost se miize projevit kolisdinim hmotnosti,
mechanickych a fyzikalnich vlastnosti, ¢i nestejnomérnou strukturou (prodysnosti,
porositou). Pro méfeni takovéto nestejnomérnosti existuje fada piistupt, od sub-
jektivniho vizualniho hodnoceni az k pocitacovym metodam analyzy obrazu, napr.
Militky (1998), Cohen (1991), Finsker (1997).

V praci popiSeme nékteré z metod statistické analyzy nestejnomérnosti materi-
alu a zaroven se pokusime provést klasifikaci podle stupné nestejnomérnosti. Pfitom
budeme ptredpokladat, Zze analyzovanad data byla ziskdna snimanim digitalnich ob-
razi textilie, a Ze zkoumany vzorek materialu je rozdélen do obdelnikové sité bunék
(pixlit), pficem# kazd4 butika vykazuje konstantni ,barvu® (troven $edi). Skala pro
,barvu® zavisi na nasem vybéru, v nejjednodussim pripadé pracujeme s binarnim
obrazem, tj. s dvémi hodnotami 0 (bil4d) a 1 (Gernd).

Budeme se podrobnéji vénovat pouziti modelu Markovskych ndhodnych poli pro
sledovani nehomogenity netkané textilie. Modelovani textur pomoci ndhodnych poli
a jejich klasifikace na zékladé odhadu parametri modelu ndhodného pole byla zkou-
ména v poslednim 20 letech napi. Cross (1983), Winkler (1998), Johansson (2000)
atd.. V fadé piipadu byla rovnéz aplikovana na textilni struktury Cohen (1991),
Carstensen (1992), Finsker (1997). Pfedevsim nedostateénd rychlost a efektivnost
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vypoctu odhadu parametru ndhodného pole, zatim brani jejich rozsahlejsimu na-
sazeni pro ,on-line“ sledovani textilii. Z tohoto divodu pracujeme s jednoduchym
Isingovym modelem pro binarni obraz textilie. Nutno ovSem konstatovat, Ze i tento
zvoleny postup ma fadu uskali véetné predzpracovani snimaného obrazu.

Abychom mohli efektivné porovnat vysledky ziskané z Isingova modelu, byla nej-
prve provedena texturni analyza a na zakladé zjisténych texturnich charakteristik
byla provedena klasifikace nehomogenity rozloZeni materialu v netkané textili pomoci
klasifika¢niho stromu. Tento pfistup, ktery obvykle vyuziva texturni charakteristiky
vypoc¢tené na zakladé matice vzadjemného vyskytu trovni Sedi (,grey level cooccu-
rence matrix“), byl studovdn v fadé praci, za vSechny uvedme Weickert (1998) a
Bodnarova (2000), jez se pfimo vztahuji textilnim texturdm.

2. KLASIFIKACE S VYUZITI TEXTURNICH STATISTIK

Textura je dilezitou ¢asti interpretace obrazu. Jeden z piistupii k texturni analyze
vyuziva Ciselné charakteristiky vypoctené z matice vzajemného vyskytu turovni Sedi
pro charakterizaci prislusné textury. Poprvé byly tyto Ciselné charakteristiky pou-
Zity pro analyzu textur v praci Harlick (1973). Zde rovnéZ nalezneme prvni pokusy o
vyuziti téchto charakteristik ke klasifikaci, v tomto pfipadé mikrofotografii piskovce.
Problematikou klasifikace textur na zékladé zjisténych charakteristik se zabyvala
celd fada dalsich autori, za vSechny uvedme Wezska (1976), Conners (1980), de
Buf (1990) a Berry (1990). Carstensen (1992) testoval informativnost charakteristik
pomoci metody klasifika¢nich stromti na 15 vybranych Brodatzovych texturach, pri-
¢emz ve vybéru byly jak textury deterministické, tak stochastické, v obou pripadech
velmi podobné texturdm textilnim. V praci Bodnarova (2000) jsou tyto texturni cha-
rakteristiky pouzity pro detekci kazi tkanych textilii, vysledky jsou pak porovnany
s vysledky ziskanymi na zakladé spektralni analyzy.

Texturni statistiky jsou velmi ¢asto klasifikovany do skupin - statistiky 1. fadu,
statistiky 2. fadu a statistiky vyssich rada. Statistiky 1. fadu se vztahuji k margi-
nalnimu rozdéleni trovné Sedi. Statistiky 2. Fadu charakterizuji sdruzené rozdéleni
arovni Sedi dvou pixli, statistiky vyssich fadt se potom tykaji sdruzeného rozdéleni
arovni Sedi tii a vice pixlad.

V dalsi ¢asti nejprve podame prehled texturnich statistik pouzivanych v analyze
textur. Dale se pokusime s pomoci texturnich statistik rozklasifikovat obraz netka-
ného materialt do pfiblizné homogennich skupin. K vlastni klasifikaci bude pouzita

OBRAZEK 1. Ukéazka 7 pruhii netkané textilie, u kterych byla po-
suzovana homogenita rozlozeni materialu.
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metoda klasifika¢nich stromt, specidlné vyuzijeme porceduru pro klasifika¢ni stromy
v programu Splus2000.

2.1. Texturni statistiky 1. fadu. Texturni statistiky 1.Fd4du mohou byt vypoc-
teny ze zjisténych Cetnosti {ni}f;Ol arovni Sedi v obraze, N oznacuje celkovy pocet
pixli v obraze. Oznacdime-li G pocet trovni Sedi, potom Z?:_Ol n; = N. Oznacme
dale p; = % relativni Cetnost trovné Sedi i, potom {ﬁi}iG:_Ol je zaroven odhadem
pravdépodobnostniho rozdéleni tirovné Sedi. Pro odhady texturnich charakteristik
1. fadu plati:

Al. Odhad stfedni drovné Sedi

G—1
= 1P
i=0
A2. Odhad rozptylu drovné Sedi
G-1
5% = Z(Z - ﬂ)2]31
i=0
A3. Odhad variacniho koeficientu
.0
CU = —
it
A4. Vybérovd gikmost urovné Sedi
] 61
=g D (i)’ pi
i=0
A5. Vybérovd $picatost irovné Sedi
G-1
’3/2_ ~4 (Z_ﬂ)4pl_3
=0
AG6. Energie drovné Sedi
G-1
é= i
i=0

AT7. Entropie drovné Sedi
G-1
§=—) pilogp;
i=0

Texturni statistiky 1. fddu velmi zavisi na svételnych podminkach. Je béznou
praxi, Ze se snazime tento vliv eliminovat. Obvykle to provadime tak, Ze se irovné
Sedi transformuji do nového obrazu. V novém obrazu jsou vétsinou jednotlivé jasové
arovné zastoupeny rovnomeérné, tomuto postupu fikame ekvalizace obrazu a vede na
zvysSeni kontrastu obrazu.
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2.2. Texturni statistiky 2. radu. Statistiky 2. fddu jsou obvykle zaloZeny na
matici vzajemného vyskytu trovni Sedi, ktera zhruba feceno popisuje prostorové
zavislosti mezi jednotlivymi tirovnémi Sedi. Matice vzajemného vyskytu trovni Sedi
{¢;j(h),i=0,...,G—1,j =0,...,G—1} je definovana vzhledem k danému posunuti
h = (k,1) a prvku (4, j), pfiemz hodnota ¢;; oznac¢uje kolikrat se objevuje uroven
Sedi j v pozici h relativné k bodu, jez mé tdroven Sedi i. Oznacéime-li ny, celkovy
pocet dvojic s posunutim h, pak
Cij(h) = eu(b)
Nh

odhaduje sdruzené rozdéleni Grovni Sedi v zavislosti na daném posunuti h (dale C;;
bude oznac¢ovat C;;(h)). V praxi se velmi ¢asto voli pro h hodnoty (0,1),(1,0), (1,1)
a (—1,1). Z matice vzajemného vyskytu trovni Sedi miizeme vypoéitat texturni cha-
rakteristiky sdruzeného rozdéleni irovni Sedi, které lze pouzit pro popis a klasifikaci
textur. Mezi texturni statistiky 2. fadu z matice vzajemného vyskytu trovni Sedi
zarazujeme nasledujici statistiky:

B1. Energie (Druhy anguldrni moment)

B2. Entropie

S (i — )G — )Coy
: 5.6,

kde [z, [iy, 0,0y jsou odhady stfedni hodnoty a rozptylu zalozenych na odhadech
marginalnich rozdélenich C7 a C7.

B5. Diagondlni moment

Q

—-1G-1
d= i = jl(i +j — fe — iy)Cij-
i=0 j

Q

Il
=]
Il
=]

7 matice vzajemného vyskytu tirovni Sedi mtizeme obdrzet odhad rozdéleni ab-
solutnich hodnot rozdilt Grovni Sedi dvojic pixli
G-1G—1

Dp=> Y Cy, k=0,...,G- 1.
i=0 j=0
——
li—jl=k
Na toto rozdéleni muzeme divat jako na odhad rozdéleni vzdalenosti od hlavni dia-
gonaly v matici vzajemného vyskytu trovni Sedi.
Texturni statistiky 2. fadu vypoctené z odhadu rozdéleni absolutnich rozdilt
arovni Sedi dvojic pixli:
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B6. Energie rozdéleni absolutnich rozdili urovni Sedi

Q

-1
T 2
ed = D;.
0

B
I

B7. Entropie absolutnich rozdili drovni sedi
R G-1
sd =~ Dy log Dy.
k=0

B8. Variogram (Inerce, Kontrast)

B9. Lokdlni homogenita

7 matice vzajemného vyskytu trovni Sedi muzeme rovnéz obdrzet odhad rozdéleni
souctu hodnot drovni Sedi dvojic pixla

G-1G-1

Sk=>_> Ci, k=0,...,2G 2.
i=0 j=0
——
itj=k
Pro vybérovy pramér tohoto rozdéleni plati

2G—2
sa= ) kSy= [+ iy
k=0

Texturni statistiky 2. fadu zalozené na rozdéleni souc¢tu trovni Sedi dvojic pixli:

B10. Energie rozdeéleni souctu drovni Sedi

B12. Odhad rozptylu rozdéleni souctu drovni Sedi
2G—2
05 =Y (k- s0)* Sk
k=0

B13. Odhad tietiho momentu rozdéleni souctu drovni Sedi (,Cluster Shade®)

2G—-2

hs = > (k- 5a)> Sy
k=0
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B14. Odhad éturtého momentu rozdéleni souctu tdrovns edi (,Cluster Prominency®)

2G—2
ps= > (k—5a)* S
k=0
B2<|8.65281 B7=<3.74483
B4<(.923633 B7<8.82431
B2<8.56516 B1<(.00019
E G
4
A C 3 1

(a) (b)

OBRAZEK 2. Klasifika¢ni stromy pro klasifikaci homogenity rozlo-
zeni materidlu v netkané textilii v pfipadech: (a) Pfima nefizena
klasifikace kusii textilie A-G (viz obrazek 1) pomoci klasifika¢niho
stromu, (b) Nezavislym posuzovatelem byla provedeno rozdéleni
¢asti textilie do 4 skupin (viz obrazek 1) a néasledné byl pouZita
metoda klasifika¢niho stromu.

T T T T T T T T T T
80 82 84 86 8.8 80 82 84 86 88
B2 B2

(a1) (a2)

OBRAZEK 3. Graf rozdéleni hodnot statistiky B2 proti hodnotdm
statistiky B4 (al), resp. hodnot statistiky B2 proti hodnotdam sta-
tistiky B7 (a2) v pripadé klasifikace (a).

2.3. Priklad. Obraz netkané textilie byl rozdélen do 7 pruhi velikosti 200x100
pixlt (viz obrazek 1). Jednotlivé pruhy jsou oznadeny pismeny A-G. Kazdy z pruht
byl rozdélen do dvou oken velikosti 100x 100 pixli. Za predpokladu homogenity
kazdého z jednotlivého pruhti mtzeme kazdému ze dvou oken pfiradit stejny faktor.
Pro kazdé okno byly vypocteny ¢iselné charakteristiky B1 — B14 zalozené na pfislusné
matici vzédjemného vyskytu trovni Sedi pro horizontalni posunuti h = (0,1) v okné
(100x100 pixli). Pomoci metody klasifika¢nich stromt byla na zdkladé zjisténych
texturnich charakteristik B1 — B14 provedena nefizen klasifikace textur. Prislusny
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T¥ida E: 9 10 11 12
—~ ——
E F
Trida G: 13 14
——
G
Trida A: 1 2 3 4
N~
A B
Tfida C: 56 7 8
~— ~~

C D
TABULKA 1. Pfifazeni jednotlivych oken (obrazek 1) k uzlim v

piipadé klasifika¢niho stromu (obrazek 2a).

klasifika¢ni strom je na obrazku 2a. Pro klasifika¢ni strom 2a mé vypis s programu
Splus2000 nasledujici podobu:

Classification tree:
tree(formula=cvy20,na.action=na.exclude,mincut=2,minsize=5, mindev=0.001)
Variables actually used in tree construction: [1] "B2" "B4" "B7"

Number of terminal nodes: 4

Residual mean deviance: 1.664 = 16.64 / 10

Misclassification error rate: 0.4286 = 6 / 14

Vidime, ze jako typické tiidy byly vybrany A, C, E, G, ostatni 3 k nim byly pfifa-
zeny. Pfi bliz§im prozkoumani koneénych uzlt (viz tabulka 1) zjistime, Ze do stejnych
skupin byly pfiblizné zafazeny pruhy, které jsou stejné homogenni co do rozlozeni
materidlu. Nejdilezitési charakteristikou pro klasifikaci byla B2 (entropie).

24 0.0010

0.0008 1
o

0 8.4 8 0.0006 1

827 3 0.0004 1 3

4
3 8 0.0002 11 2 2 4

B7 B7

(b1) (b2)

OBRAZEK 4. Graf rozdéleni hodnot statistiky B7 proti hodnotdm
statistiky B2 (bl), resp. hodnot statistiky B7 proti hodnotdm sta-
tistiky B1 (b2) v pfipadé klasifikace (b).

Obrézek 3al ilustruje rozdéleni statistiky B2 proti B4 a obréazek 3a2 rozdéleni
statistiky B2 proti B7. V pfipadé klasifika¢niho stromu na obrazku 2b byly okna nej-
prve z pohledu homogenity rozlozeni materialu posouzeny nezavislym posuzovatelem
a rozdéleny do 4 skupin (viz obrézek 1). Toto rozdéleni bylo nasledné spolu s hod-
notami texturnich statistik B1 — B14 pouZito pro konstrukci klasifika¢niho stromu.
Ptislusny klasifika¢ni strom je na obrazku 2b a ma vypis s programu Splus2000 ma
nasledujici podobu:
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T¥ida 3: 10 12 13 14
—_—
3
T¥ida 1: 12
gt
1

T¥ida 2: 3 5 6
——

2
Ttida 4: 4 78911
~N ———

2 a
TABULKA 2. Pfifazeni jednotlivich oken (obrazek 1) k uzlim v
pripads klasifika¢niho stromu (obrazek 2b)

Classification tree:

snip.tree(tree=tr2,nodes=7)

Variables actually used in tree construction: [1] "B7" "B2" "B1"
Number of terminal nodes: 4

Residual mean deviance: 0.5004 = 5.004 / 10

Misclassification error rate: 0.07143 =1 / 14

Pouze jedno okno (7.143%) nebylo klasifikovano spravné (viz tabulka 2). Nejdilezi-
t&si charakteristikou pro klasifikaci byla B7 (entropie rozdéleni absolutnich rozdild).
Obrazek 4b1 ilustruje rozdéleni statistiky B7 proti B2 a obrazek 4b2 rozdéleni sta-
tistiky B7 proti B1.

Zavérém tohoto odstavce poznamenejme, Ze oba stromy klasifikuji podle statistik
B1,B2,B4 a B7, z pohledu nehomogenity rozlozeni materidlu dostavame srovnatelné
vysledky.

3. VYUZITI MODELU NAHODNEHO POLE

Tento piistup vyuziva toho, Ze je mozné popsat digitalni obraz textilie (a speci-
alné textilie netkané) jako realizaci ndhodného pole uréitého typu. Obraz je tvofen
konfiguraci stavti x = {x;, i € I} v dvourozmérné siti indexti I = {1,2,..., N}, kde
index 4 € I oznacuje ur¢ity element (pixel) obrazku. Zpravidla z; nabyvaji jen néko-
lika hodnot (odpovidaji napf. rtiznym barvdm) a piedpoklada se, ze jsou vzdjemné
svazana, alespon s hodnotami v sousednich polich tak, ze ndhodné pole vykazuje
Markovskou vlastnost.

Predstavme si nejjednodussi piipad, kdy obrazek je bindrni, hodnoty z; jsou bud
0 ¢i 1. Formulujme rozdéleni pravdépodobnosti ndhodné veli¢iny x, Q(x), tj. pravdé-
podobnost pro konfiguraci hodnot x; davajici vysledny obraz. Jednim z pouzivanych
modelt je IsingGv model, Janzura (1990), Winkler (1995), Tjelmeland (1998):

InQ(x) = C—i—ain —1—62 Z z; T,
% i jeO;

kde C je neznama normujici konstanta také zavisici na «, 8 a O; predstavuje okoli
bodu i. Druhy ¢len tedy vyjadiuje vzajemnou vazbu sousednich poli, napf. 5 > 0
znamena, Ze spolu sousedi spiSe stejné barvy. Dale napf. a = # [0 znamena, Ze
obé barvy jsou stejné pravdépodobné, kde |O| je poet bodi v okoli. My budeme
pracovat s okolim slozenym ze vSech sousednich, tj. 8 bodi.

Snadno odvodime podminéné rozdéleni pro hodnotu v jednom bodé, p¥i danych

hodnotach v ostatnich bodech:
(1) In Ql(fbl |X(—i)) = ax; + 6&01 Z T + Ci,

J€O;
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coz vede na pravdépodobnost (logisticky ¢i logitovy pravdépodobnostni model)

1
Qe =0fx-9) = 77 exp (a+ B, 7j)’
a pfirozené Q;(z; = 1[x(_y) =1 — Qi(z; = 0] x(_y)).

Je také pomérné snadné pro dany Isingtiv model vygenerovat jeho reprezentaci, tj.
charakteristickou konfiguraci, obraz, pomoci Gibbsova nebo Metropolis—Hastingsova
algoritmu, tzn. postupti zndmych jako Markov chain Monte Carlo (generované Mar-
kovovy Fetézce, MCMC, Geman (1984) Bernardo (1994), Tjelmeland (1998)).

Na druhou stranu, neni zcela jednoduché pro dané data — konfiguraci nul a jedni-
¢ek — odhadnout parametry modelu (pfedevsim diky neznalosti normujici konstanty
C, kterd na parametrech zavisi a jejiz zjisténi komplikuje rozsahlost tlohy).

Ulohu maximalné vérohodného odhadu (MLE) je moZné fesit opét pomoci inten-
zivnich simulaci metodou MCMC. Je nutno vSak nejdfive obejit fakt, ze nezname
normujici konstantu. K jejimu alespoii ”relativnimu” odhadu se pouziva Gibbstuv
algoritmus, Tjelmeland (1998b). Potom pomoci dalsi MCMC procedury, napf. al-
goritmu Metropolise-Hastingse, se generuje reprezentace aposteriorniho rozdéleni
nezndmych parametri « a §, s vyuzitim naméfenych dat. Timto postupem zaroven
ziskame i empirické kvantily aposteriorniho rozdéleni, coz ndm opét umozni testo-
vat shodu dat s o¢ekdvanym standardem (Isingovym modelem pro “idedlni” textilii)
a také odhalit zmény modelu — tj. zmény charakteru struktury materiadlu. Tento
postup je vSak pFili§ vypodetné (tj. i ¢asové) ndroény pro operativni on-line analyzu.

Proto se pouzivaji metody zvané maximalné pseudo-vérohodny odhad, MPLE,
Besag (1986), Tjelmeland (1998b), které pracuji s aproximaci vérohodnostni funkce.
Nejjednodussim pristupem v dané situaci je pouzit jako pseudovérohodnostni funkci
prosté sou¢in podminéngch jednorozmérnych pravdépodobnosti (1):

Q*(xa 0576) = HQi(xi|x(—i)aa76)'

i€l

Logaritmus této funkce se maximalizuje pfes a a (3. Dostavame:
InQ* = Z%‘(Oé +0 Z xj) — Zln(l +exp(a+ 06 Z xj).
iel JEO; iel JEO;
Ozna¢me S1 =3 ., x;, J; = Zjeo,; v, S11=73% ", ;x;J;. Potom

on@* exp(a+ (J;) olnQ* 3 Jiexp(a + BJ;)
Oa =51 Z 1+ expla+ 8J;)’ 0B =511 Z 1+ expla+ BJ;)

icl iel
K vyfeSeni rovnic 0Q*/0a = 0, 0Q*/0F = 0 mizeme pouZzit napf. algoritmu
Newtona-Raphsona, ktery iteruje posloupnost feseni nasledujicim zptisobem:

6+t = 9) — p2-1p1,

kde pro nas je 6 = (o, B)’, 0 je s-ta iterace feseni, D1 = (0Q*/0c, 0Q*/IB)’ je
vektor 1. derivaci InQ* a D2 je matice 2. derivaci:

e exp(a + BJ;)
Dhi=—%2 =~ ; (1+ exp(a+ 5.7:))>
- 0@ Jiexp(a + BJ;)
D22 =D = 555 = 2 Wt capla+ 6P
B 92lnQ* B J2exp(a + BJ;)
D22 = =55 =~ 2 T capla + 607

icl
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Lehce se ukaze, ze D2 je negativné definitni matice, ¢ili ze funkce InQ™* je konkévni.
Navic, protoze D1 protind zjevné bod (0,0), nutné jej protind v jediném bodé
(tj. odhad existuje s pravdépodobnosti 1), ke kterému tedy sméfuje nase FeSeni
maximalizace funkce InQ* (a to z jakéhokoli pocateéniho bodu #(?)).

Teorie MLE 1iké, ze odhad metodou MLE je za urcitych podminek regularity
konzistentni a asymptoticky norméalni. Tato limitni normalita se pak vyuziva jako
aproximace pro praci s konecnymi soubory dat. O MPLE je dokézana jejich konzis-
tence, alesponi pro takové piipady, jaké uvazujeme zde, Tjelmeland (1998b). Mélo
je vSak znadmo o rychlosti konvergence. Jsou také zndmy vysledky o asymptotické
normalité odhadi parametrt metodou MPLE, Janzura (1992), Tjelmeland (1998b).
Presto je vhodné se o vhodnosti aproximace rozdéleni MPLE norméalnim rozdélenim
presvédcit simulacénimi studiemi, zejména z proto, Ze praktické metody pouzivaji
vlastné nékolikerou aproximaci. Pres tyto nejasnosti, metoda zde navrzena pro ex-
ploratorni analyzu nestejnomérnosti materidlu predpokladu o pfiblizné normalnim
rozdéleni odhadt parametrt vyuziva. Metoda je pouzitelnd jak k testovani homo-
genity, tj. stability parametri v riznych ¢astech analyzovaného pole (tento postup
ukdzeme v ndsledujicim piikladg), tak na testovani shody parametri s odekdvanym
standardem.

Pro pripad poli s vice hodnotami ¢i s jinak pojatymi vazbami jednotlivych hodnot
jsou k dispozici dalsi typy modeld, od dvourozmérnych Poissonovskych procesi az
po tzv. Gibssovskd ndhodnd pole, Winkler (1995), Tjelmeland (1998).
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OBRAZEK 5. Pruh netkané textilie v Sedé Skale a pfislusny seg-
mentovany bindrni obraz vytvoreny pomoci funkce im2bw(I,0.6)
z matlabského packetu Image Processing Toolbox

3. Priklad. Budeme analyzovat nestejnomérnost pruhu netkaného textilniho mate-
ridlu, jehoz binarni obraz je na obrazku 7. Budeme postupné hodnotit nepfekryvajici
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OBRAZEK 6. Pocty ¢ernych bodil a vazeb sousednich ¢ernych bodtt
v jednotlivych oknech
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OBRAZEK 7. MPL odhady parametrii Isingova modelu v jednotli-
vych oknech

se tseky délky 50 (a celé sifky 200), tj. dostaneme postupné 14 poli. V kazdém vy-
hodnotime
(1) pocty S1=>"z; a S11 =>_ J;, viz obrézek 8,
(2) MPLE odhady parametrii o, 8 Isingova modelu, viz obrazek 9. Navic v hor-
nim grafu jsou rovnéz ¢arkované zobrazeny hodnoty —4 B Kladné hodnoty
& — 43 znamenaji, Ze hodnoty “1” jsou preferovany pfed hodnotami “0”.
Kladné hodnoty § zpusobuji, Ze model podporuje shlukovani bunék stejné
hodnoty.
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7 takto ziskanych 14 hodnot kazdé veli¢iny jsme také spocetli primeéry a smérodatné
odchylky. Do graft jsme pak vynesli i tyto priuméry a pasy kolem priméri tvorené
2, resp. 3 - nasobky smérodatné odchylky.

Pro iteraci a, 3 stacilo vzdy jen nékolik (< 10) krokd Newton-Raphsonova algo-
ritmu, zaéinali jsme v a(9) = 0, 3) = 0. Porovnanim grafu odhadu o a 3 zjistime,
Ze je stale a« > —40, i v oknech, kde prevazuji bild mista. Zdivodnénim muze byt,
ze skutecnd data neodpovidaji Isingovu modelu s jednoduchymi interakcemi.
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