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1. Uvod

Boja je aspekt bilo kojeg objekta koji se moze opisati u smislu nijanse, svjetline i
zasi¢enosti. U fizici, boja je posebno povezana s elektromagnetskim zraCenjem
raspona valnih duljina koje su vidljive ljudskom oku (od oko 400 do 700 nm).
ZraCenje takvih valnih duljina €ini dio elektromagnetskog spektra poznatog kao
vidljivi spektar, odnosno svjetlost. Tako primjerice svjetlost valnih duljina oko 400
nm ¢ini ljubiCastu svjetlost, a svjetlost valnih duljina oko 700 nm ¢ini crvenu svjetlost.

Na Slici 1.1 prikazan je cijeli vidljivi spektar.

400 450 500 550 600 650 700
Wavelength (nm)

<— Visible Spectrum —>

Slika 1.1 Prikaz vidljivog spektra [2]

Boje utjeCu na nacin na koji dozivljavamo svijet oko sebe — imaju vaznu ulogu u
prijenosu informacija, utjeCu na nase raspolozenje, poticu nase misli i osjecaje te
mogu utjecati na nase odluke. Paleta boja skup je koji se sastoji od odredenog broja
boja. Moze se koristiti u dizajnu i umjetnosti za stvaranje kohezivne i vizualno
privlaCne estetike. Na primjer, dizajner moze odabrati odredenu paletu boja za web
stranicu kako bi stvorio dosljedan i profesionalan izgled. Slikar mozZe odabrati paletu
boja za umjetnicko djelo kako bi prenio odredeno raspolozZenje ili emociju (Cesto
slike s hladnijim tonovima boja doZivljavamo kao smirenije i tuznije, a slike s toplijim

tonovima kao sretnije i razigranije).

U ovom radu opisat ¢e se neke od metoda koje se mogu Koristiti za ekstrakciju

palete boja iz slika te Ce se prikazati rjeSenje izrade programske implementacije koja
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koriStenjem jedne od opisanih metoda nalazi paletu boja iz slika uz neke dodatne

funkcionalnosti.



2. Metode za ekstrakciju palete boja iz slika

U nastavku ce biti objaSnjene neke metode koje se mogu Koristiti za ekstrakciju
palete boja iz slika. Konkretno, to su sljede¢e metode: grupiranje metodom K-
srednjih vrijednosti, uporaba histograma boja, analiza komponenata boje u razli¢itim
prostorima boja, frekvencijska analiza komponenata signala boje te uporaba

dubokog ucenja.

2.1. Grupiranje metodom K-srednjih vrijednosti

Grupiranje (engl. clustering) je postupak kojim se pikseli razdjeljuju u grupe na
temelju slicnosti (engl. clusters). Cilj grupiranja nalazenje je intrinzi¢nih grupa u
skupu neoznacCenih podataka. Razlikujemo ¢vrsto (engl. hard clustering) i meko
(engl. soft clustering) grupiranje. Pri ¢vrstom grupiranju jedan primjer moze pripadati

jednoj i samo jednoj (pod)grupi.

Grupiranje metodom K-srednjih vrijednosti najjednostavniji je i najpoznatiji algoritam
¢vrstog grupiranja. K predstavlja broj (€vrstih) grupa (engl. cluster) u koje se pikseli
grupiraju na temelju medusobne sli¢nosti. Svaka grupa ima srednju vrijednost
(centroid) kojom je predstavljena. Primjer grupa s istaknutim centroidima u sluc¢aju

kada K iznosi tri prikazan je na Slici 2.1.

Unlabelled Data Labelled Clusters
o %0 o o
o © o o
o ® °
o o o K-means
[ ]
o
® O
® X = Centroid

Slika 2.1 Prikaz grupa pri grupiranju metodom K-srednjih vrijednosti [3]
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Algoritam radi tako da se na pocCetku nasumicno izabere K centroida. U drugom
koraku se svaka toCka podataka dodijeli najblizem centroidu, ¢ime ¢e se formirati K
grupa. U tre¢em koraku, nakon $to su sve toCke dodijeljene grupama, centroidi se
azuriraju. Novi centrodi racunaju se kao srednja vrijednost svih to¢ala unutar njihove
grupe. Drugi i tre¢i korak ponavljaju se sve dok se centri grupa ne mijenjaju znacajno
ili sve dok nije dosegnut maksimalan broj iteracija ukoliko je zadan. PozZeljno je
algoritmom dobiti podatke grupirane tako da je razlika toCaka unutar grupe Sto
manja, a razlika izmedu toCaka koje pripadaju razli€itim grupama Sto veta —
prikazano na Slici 2.2.

intracluster

S
———
—
e

o L
A
=

intercluster

Slika 2.2 Prikaz razlike to€aka unutar jedne grupe i to¢aka koje su u razli€itim

grupama u algoritmu K-srednjih vrijednosti [23]

Ovaj algoritam pripada nenadziranoj vrsti strojnog ucenja buduéi da se tijekom
ucenja koristi grupom neoznacenih primjera, bez informacije kojoj klasi pripada
svaki pojedini primjer. Algoritam ima sloZenost O(KnT), gdje je K broj grupa, n broj
podataka (u sluCaju analize slika on ozna€ava broj piksela), a T broj iteracija
algoritma. Grupiranje metodom K-srednjih vrijednosti ima primjenu u raznim vrstama
segmentacije (npr. segmentaciji slika) te u kompresiji slika.



2.2. Uporaba histograma boja

Histogram je graficki prikaz kojim se mogu prikazati distribucije frekvencija.

Histogram boje koristi se za mjeru distribucije razli€itih boja u slikama prilikom
njihove obrade. Podaci sadrzani u njemu dobivaju se brojanjem pojavljivanja svake
mogucée boje odredenog prostora boja unutar slike. X-—os histograma boja
predstavlja razliite vrijednosti intenziteta piksela, a y-os njihove ucestalosti

pojavljivanja. Primjer histograma boja u RGB prostoru boja prikazan je na Slici 2.3.
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Slika 2.3 Primjer histograma boja u RGB prostoru boja [10]

Histogram boje moguce je prikazati kao niz spremnika (engl. bin) tako da svaki
spremnik sadrZi broj piksela koji su u odredenom rasponu vrijednosti. Prikaz

histograma boja s razli¢itim veli¢inama spremnika prikazan je na Slici 2.4.
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Slika 2.4 Prikaz histograma boja s razli¢itim veli¢inama spremnika [9]

Za detaljniju analizu, Cesto se kreiraju zasebni histogrami za svaku komponentu

prostora boja. Primjerice, za RGB prostor mogu se kreirati zasebni hologrami boja

za svaku od tri primarnih boja u njemu tako da je za svaku prikazan njezin intenzitet

vrijedno$c¢u izmedu 0 i 255. Prikaz takvih holograma u jednom grafu demonstriran

je Slikom 2.5.
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Slika 2.5 Prikaz holograma boja za primarne boje RGB prostora [9]

2.3. Analiza komponenata boje u RGB prostoru boja

RGB prostor boja sustav je kojim se prikazuju boje koriStene na digitalnim ekranima.
Aditivni je model koji se sastoji od tri primarne boje — crvene (engl. Red), zelene
(engl. Green) i plave (engl. Blue) €ijim se kombiniranjem u odredenim koli¢inama
dobivaju i sve ostale boje u vidljivom spektru boja. Slikovni prikaz RGB prostora boja

prikazan je na Slici 2.6.



Additive color mixing

Yellow
255-2550

White

255-255-255

Cyan Green
0-255-255 Q‘ZSS“Q

Slika 2.6 Prikaz RGB prostora boja [12]

RGB prostor boja postoji od sredine 1800.-ih godina, a danas se intenzivno koristi
u modernoj tehnologiji. U modernim sustavima svaki piksel koristi 8 bitova za svaku
od tri primarne boje, tj. vrijednosti 0-255. Time je omoguéen prikaz 16777216
razliCitih diskretnih kombinacija R, G i B vrijednosti. Primjer takve kombinacije za

jedan piksel prikazan je na Slici 2.7.

RGB (248, 186, 0)

H-11111000
G- 10111010
B - 00000000

Slika 2.7 Prikaz vrijednosti piksela u RGB prostoru boja [11]
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2.4. Frekvencijska analiza komponenata signala
boje

Frekvencijska analiza komponenata signala boje tehnika je kojom se moZzZe
promatrati kako se boje mijenjaju unutar slike na temelju njihovih razliitih
uCestalosti. Frekvencijska analiza komponenata signala boje vazna je u
razumijevanju vizualne istaknutosti unutar slike. Vizualna istaknutost perceptivna je
kvaliteta koju imaju dijelovi slike koji se istiCu u odnosu na ostali dio slike i time
pridobivaju nasu paznju. Metode koriStene za procjenu vizualne istaknutosti mogu
se klasificirati kao bioloski temeljene, racunske ili kao kombinacija to dvoje. Neke
metode koriStene za njezino odredivanje koje ¢e se promatrati su ltti et al., Ma i
Zhang, Harel et al., Hou i Zhang i Achanta et al. [21]. Frekvencijska analiza
komponenata signala boje vazna je za razumijevanje razliCitih metoda detekcije
vizualne istaknutosti. Ove metode analiziraju prostorne frekvencije (brzinu promene

intenziteta piksela) prisutne u slici kako bi identificirale regije koje priviace paznju.

Metode za prepoznavanje vizualne istaknutosti €esto imaju razliCite pristupe za
analizu prostornog frekvencijskog sadrzaja slike. Primjerice, metoda Itti et al. koristi
piramidu Gaussovih razlika (engl. Difference of Gaussian pyramid) za procjenu
kontrasta centra i okoline ¢ime omogucuje analizu niskih prostornog frekvencija koje
odgovaraju Sirem kontekstu slike, dok metoda Ma i Zhang koristi prosjecne
vrijednosti blokova piksela za procjenu vizualne istaknutosti, zadrZavajuci

frekvencijski raspon do 1/10 originalnog signala.

Na Slici 2.8 prikazani su jednodimenzionalni frekvencijski rasponi metoda za
prepoznavanje vizualne istaknutosti. Na njoj je metoda lItti et al. ozna€ena s IT,
metoda Ma i Zhang s MZ, metoda Harel et al. s GB, metoda Hou i Zhang sa SR te

metoda Achanta et. al s AC.
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Tablica 2.1 Frekvencijski rasponi metoda za prepoznavanje

vizualne istaknutosti [21]

Method Freq. range
IT [w /256, 7/16]
MZ [0, 7/10]
GB [m/128, /8]
SR [0,7/5
AC (0, 7]

2.5. Uporaba dubokog ucenja

Duboko ucenje grana je strojnog ucenja (grane umjetne inteligencije i raCunalne
znanosti) koja se temelji na sloZzenim podatkovnim reprezentacijama do kojih se
dolazi nizom naucenih nelinearnih transformacija. Dubokim uéenjem oponasaju se
sloZene bioloSke neuronske mreze ljudskog mozga, omogucujuci raCunalima da

otkrivaju obrasce i donose odluke iz velike koli¢ine nestrukturiranih podataka.

Duboke neuronske mrezZe koje se koriste u metodi dubokog u€enja sastoje se od
viSe slojeva medusobno povezanih ¢&vorova, pri Cemu svaki sloj nadograduje
prethodni kako bi se njime precizirale i optimizirale predikcije i klasifikacije. Slojevi
izmedu ulaznog i izlaznog sloja nazivaju se skriveni slojevi (engl. hidden layers). Na
Slici 2.8 slikovno je prikazana arhitektura duboke neuronske mreze s tri skrivena

sloja.
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Deep Neural Network

input layer hidden layer 1 hidden layer 2 hidden layer 3

N ////
S il;,’l 4

Figure 12.2 Deep network architecture with multiple layers.

Slika 2.8 Prikaz arhitekture duboke neuronske mreze s tri skrivena sloja [24]

Duboko uc&enje izvodi nelinearne transformacije svojih ulaznih podataka te koristi
ono Sto je nauceno kako bi se stvorio statistiCcki model kao izlaz. lteracije se
nastavljaju sve dok izlaz ne postigne prihvatljivu razinu to¢nosti. Veliki broj slojeva
obrade kroz koje podaci prolaze u ovom procesu inspirirali su naziv metode duboko

ucenja.

Metode dubokog u€enja imaju primjenu u razli€itim podrucjima umjetne inteligencije
poput racunalnog vida, obrade prirodnog jezika, razumijevanja govora i zvuc€nih

signala, kao i u bioinformatici.
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3. Opis koristenog skupa podataka

U ovom radu koriStene su slike iz skupa podataka COCO (engl. Common Objects
in Context). Ovaj javno dostupan skup podataka Cesto se koristi u istrazivanju
racunalnog vida. Skup se sastoji od vise od 330000 slika. Svaka slika ima svoj
jedinstveni identifikacijski broj (id), od kojih vecina (njih vise od 200000) ima oznake
u JSON formatu koje se mogu koristiti u zadatcima poput segmentacije slike,
prepoznavanja objekata iz slike i stvaranja tekstnog opisa slike. U skupu podataka
COCO nalaze se slike na kojima su razni objekti (primjerice ljudi, predmeti i Zivotinje)

te slike sadrze Sirok raspon boja.

Slike iz skupa podataka COCO preuzete su s interneta i spremljene lokalno na disk
racunala. Putanje do tih slika koriStene su u programskoj implementaciji te se te
slike koriste za ucitavanje i obradu. Njima je na taj naCin takoder omogucéeno
testiranje rada programske implementacije. U nastavku ¢e se u ovom radu
demonstrirati funkcioniranje programske implementacije na paru slika na kojima je
prikazan razli€it sadrzaj - Slike plaza (Slika 3.1), €iji je identifikacijski broj u skupu
podataka COCO 353446 i Slike zebra (Slika 3.2), €iji je identifikacijski broj 372022.

Slika 3.1 Slika plaza Slika 3.2 Slika zebra

Takoder ¢e se rad programske implementacije demonstrirati na paru paru slika na

14



kojima je prikazan sliCan sadrzaj - slike Buket 1 (Slika 3.3), &iji je identifikacijski broj
u skupu podataka COCO 298370 i slike Buket 2 (Slika 3.4), Ciji je identifikacijski broj
506748.

g A =
b
\ I
ST
i (&
N " v /
e 7 - 4

Slika 3.3 Slika buket 1 Slika 3.4 Slika buket 2
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4. Programska implementacija

Programska implementacija pisana je u programsku jeziku Python. Pritom se koriste
razne Pythonove biblioteke koje uklju€uju biblioteku za numericke proracine
NumPy, biblioteku za strojno ucenje Scikit-learn i biblioteku za rad s obradom slika
PIL.

4.1. Osnovna funkcionalnost

Osnovna je funkcionalnost programske implementacije ekstrahirati paletu boja iz
slika. To je postignuto grupiranjem metodom K-srednjih vrijednosti. Grupiranje
metodom K-srednjih vrijednosti omogucuje prepoznavanje dominantnih boja u slici
tako da se pikseli grupiraju u K grupa, pri ¢emu je K broj Zeljenih boja u paleti. Dio
koda u kojem se nalazi funkcija kojom se implementira ovaj algoritam prikazan je na
Slici 4.1.

def k means_extraction( ; s ,
= np.reshape( 5 (i , -1))
model = KMeans( = B = ) = - =42)
labels = model.fit predict(
palette = np.array(model.cluster centers , =int)
color_count = np.bincount(labels)
color_frequency = color _count / float(np.sum(color count))
colors = [(color, freq) for color, freq in zip(palette, color frequency) ]
return colors

Slika 4.1 Funkcija kojom je implementiran algoritam nalaZenja palete boja

Za broj K moze se uzeti optimalan broj grupa dobiven metodom lakta (engl. elbow
method). Ona se koristi za nalaZenjem stanja u kojem dodavanje dodatnih grupa ne
bi zna€ajno smanijilo varijance unutar grupa. Dio koda u kojem se nalazi optimalan

broj grupa prikazan je na Slici 4.2.
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def determine optimal palette size(image, m

img = Image.open(image).convert

img = img.resize((256, 256))

arr = np.asarray(img)

arr = np.reshape(arr, (img.width * img.height, -1))

distortions []

for i in range(1, max_clusters + 1):
model = KMeans lusters=1, n init= , init= : , random state=42)
model.fit(arr)
distortions.append(model.inertia )

elbow point = 1

for i in range(1, len(distortions) - 1):
if (distortions[i - 1] - distortions[i]) / (distortions[i] - distortions[i + 1] + le-6) < 1:
elbow point = i
break

return elbow point + 1

Slika 4.2 Prikaz funkcije za nalaZzenje optimalnog broja K

Broj grupa korisnik programske implementacije moze zadati i po Zelji (detaljnije

opisano u poglavlju 4.2.2. Pohranjivanje rezultata u tekstualnom formatu).

Proces se sastoji od nekoliko koraka. Na pocetku se slika ucitava, pri ¢emu se ona
konvertira u RGB format. Nakon toga, slika se po potrebi smanjuje na dimenzije
256x256 piksela kako bi se ubrzao proces obrade. Zatim se pikselski podaci slike
transformiraju u niz koji se prosljeduje algoritmu metode K-srednjih vrijednosti.
Algoritmom se grupiraju pikseli u zeljeni broj (K) grupa, gdje je svaka grupa
predstavljena centroidom koji odgovara jednoj boji u paleti. Nakon toga, za svaku
se grupu izraCunava ucestalost pojavljivanja pripadajucih piksela kako bi se dobila
uCestalost pojavljivanja boja u slici. Na kraju, dobivene boje sortiraju se prema
uCestalosti pojavljivanja, a zatim se pretvaraju u heksadekadski format da bi se

mogle jednostavije prikazivati i koristiti.

4.2. Dodatne funkcionalnosti

Osim opisane osnovne funkcionalnosti, ovom programskom implementacijom

omogucene su i sljede¢e dodatne funkcionalnosti.
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4.2.1. Pohranjivanje rezultata u PNG formatu

Korisnicima ove programske implementacije omogucena je funkcionalnost
pohranjivanja rezultata ekstrahiranja palete boja po ZzZelji spremiti kao sliku.
Pohranjivanje rezultata kao slike postignuto je funkcijom kojom se stvara nova slika
koja prikazuje kvadrati¢e boja iz dobivene palete — prikazano Slikom 4.3.

def create color palette image( s )
width = 188 * len( )
height = 188
palette image = Image.new( , (width, height))

draw = ImageDraw.Draw(palette image)

for i, (color, ) in enumerate( )i
draw.rectangle([i * 1ee, @, (i + 1) * 1ee, 1e@], =color)
output_image path = os.path.splitext( y[e] +

palette image.save(output image path)
palette image.show()
print( {output _image path}")

Slika 4. 3 Prikaz funkcije za pohranu rezultata u PNG formatu

Svaki je kvadrati¢ vizualna reprezentacija jedne boje iz ekstrahirane palete, a slika
se sprema u PNG formatu. U spomenutoj funkciji, Sirina se nove slike prilagodava
broju boja u paleti, a visina ostaje jednaka neovisno o broju boja. Potom se slika
sprema na disk i prikazuje korisniku. Stvorena slika kojom je vizualno prikazana
izvuCena paleta boja za Sliku plaza prikazana je na Slici 4.4, a za Sliku buket 1 na
Slici 4.5.
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Slika 4.4 Paleta s dobivenim optimalnim brojem boja za Sliku plaza (PNG)

Slika 4.5 Paleta s dobivenim optimalnim brojem boja za Sliku buket 1 (PNG)

4.2.2. Pohranjivanje rezultata u tekstualnom formatu

Rezultate korisnik po zelji moze pohraniti i u obliku tekstualne datoteke.
Pohranjivanje rezultata u tekstualnom formatu postignuto je funkcijom kojom se
stvara tekstualna datoteka koja sadrzi heksadekadske vrijednosti boja zajedno s

njihovim ucestalo$¢u pojavljivanja u slici. Ta funkcija prikazana je na Slici 4.6.

def save palette to text(colors hex, image path):
output text path = os.path.splitext(image path)[@] +
with open(output text path, ) as f:
for color, freq in colors_hex:
f.write(f"{color}: {freq:.2%}\n")
print( {output_text path}")

Slika 4.6 Prikaz funkcije za pohranu rezultata u tekstualnom formatu

Boje su predstavljene u formatu #RRGGBB (crvena, zelena i plava komponenta
boje, predstavljene svaka s dva heksadekadska znaka — od 0 do 255), a uCestalost
pojavljivanja svake boje prikazana je kao postotak zaokruzen na dvije decimale.

Tekstualna datoteka sprema se na disk i omogucuje korisniku jednostavan pristup
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informacijama o paleti boja. Rezultat ekstrahiranja palete boja u tekstualnom
formatu za Sliku Plaza prikazan je na Slici 4.7, a za Sliku buket 1 na Slici 4.8.

#atbbbf: 34.51%
#4799ab: 24.82%
#181e2a: 18.27%
#be2a0b: 15.11%
#026dd8: 7.29%

Slika 4. 7 Paleta s dobivenim optimalnim brojem boja za Sliku plaza (txt)

#teftdfe: 66.62%
#26131a: 15.69%
#8f0915: 6.82%
#b96c27: 4.95%
#6ade2c: 4.87%
#b89385: 1.85%

Slika 4. 8 Paleta s dobivenim optimalnim brojem boja za sliku Slika buket 1 (txt)

4.2.3. Moguénost postavljanja broja boja u paleti

U ovoj programskoj implementaciji omoguéeno je da korisnici mogu sami
specificirati broj boja koje Zele izvuci iz slike. Koristi se algoritam metode K-srednjih
vrijednosti za grupiranje piksela slike u Zeljeni zadani broj grupa, tj. razli€itih boja
koje korisnici mogu odrediti. Algoritam pronalazi centralne to¢ke za svaku grupu koje

predstavljaju dominantne boje u slici.

Na Slici 4.9, Slici 4.10 i Slici 4.11 prikazani su slikovni prikazi palete boja za Sliku

plaza u ovisnosti o0 odabranom broju razli€itih grupa, tj. boja (na Slici 4.9 paleta s
20



dvije boje, na Slici 4.10 s 4 boje, a na Slici 4.11 s 8 boja).

Slika 4.9 Slikovni prikaz palete s dvije boje za Sliku plaza

Slika 4.10 Slikovni prikaz palete s 4 boje za Sliku plaza

Slika 4.11 Slikovni prikaz palete s 8 boja za Sliku plaza

Na Slici 4.12 prikazana je Slika plaza s dvije dominantne ekstrahirane boje, na Slici
4.13 s 4 dominantne ekstrahirane boje, a na Slici 4.14 s 8 dominantnih ektrahiranih

boja.
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Slika 4.12 Slika plaZa s dvije dominantne ekstrahirane boje

Slika 4.13 Slika plaza s 4 dominantne ekstrahirane boje
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Slika 4.14 Slika plaza s 8 dominantnih ekstrahiranih boja

Na Slici 4.15, Slici 4.16 i Slici 4.17 prikazani su slikovni prikazi palete boja za Sliku
buket 1 u ovisnosti o odabranom broju razli€itih grupa, tj. boja (na Slici 4.15 paleta

s dvije boje, na Slici 4.16 s 4 boje, a na Slici 4.17 s 8 boja).

Slika 4.15 Slikovni prikaz palete s dvije boje za Sliku buket 1

Slika 4.16 Slikovni prikaz palete s 4 boje za Sliku buket 1
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Slika 4.17 Slikovni prikaz palete s 8 boja za Sliku buket 1

Na Slici 4.18 prikazana je Slika buket 1 s dvije dominantne ekstrahirane boje, na
Slici 4.19 s 4 dominantne ekstrahirane boje, a na Slici 4.20 s 8 dominantnih
ektrahiranih boja.

Slika 4.18 Slika buket 1 s dvije dominantne ekstrahirane boje
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Slika 4.19 Slika buket 1 s 4 dominantne ekstrahirane boje

Slika 4.20 Slika buket 1 s 8 dominantnih ekstrahiranih boja
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4.2.4. Prijenos boja iz jedne slike u drugu

Nakon uspjeSne ekstrakcije boja iz jedne (izvorne) slike, korisniku je omogucéena
funkcionalnost da te izvu€ene boje prenese na drugu (ciljanu) sliku. Program ucitava
ciljanu sliku i na njoj koristi algoritam K-srednjih vrijednosti kako bi se na njoj
pronasle dominantne boje, ali ovoga puta s brojem grupa jednakom broju boja
izvuCenih iz izvorne slike. Zatim se pikseli ciljane slike zamjenjuju bojama koje su
im najslinije iz izvuCene palete (slicnost se mjeri u RGB prostoru boja). Ovaj
problem sparivanja rijeSen je madarskom metodom — algoritmom kojim se spajaju

elementi iz dva skupa prema udaljenosti [25].

Nova slika dobivena prijenosom palete boja prikazane na Slici 4.9 na Sliku zebra
prikazana je na Slici 4.21. Slika dobivena prijenosom palete boja prikazane na Slici
4.10 na Sliku zebra prikazana je na Slici 4.22, a na Slici 4.23 prikaz je slike dobivene

prijenosom palete boja prikazane na Slici 4.11 na Sliku zebra.

Slika 4.21 Slika zebra obojana paletom s dvije boje iz Slike plaza
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Slika 4.23 Slika zebra obojana paletom s 8 boja iz Slike plaza

Nova slika dobivena prijenosom palete boja prikazane na Slici 4.15 na Sliku buket
2 prikazana je na Slici 4.24. Slika dobivena prijenosom palete boja prikazane na
Slici 4.16 na Sliku buket 2 prikazana je na Slici 4.25, a na Slici 4.26 prikaz je slike

dobivene prijenosom palete boja prikazane na Slici 4.17 na Sliku buket 2.
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Slika 4.25 Slika buket 2 obojana paletom s 4 boje iz Slike buket 1
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Slika 4.26 Slika buket 2 obojana paletom s 8 boja iz Slike buket 1

4.3. Evaluacija

Programska implementacija evaluirat ¢e se prema procjeni to¢nosti dobivene palete
boja iz izvorne slike koriStenjem metode K-srednjih vrijednosti te prema potrebnom

vremenu izvrSavanja implementacije.

Vizualnom usporedbom na najjednostavniji nacin moze se utvrditi da palete boja za
slike nadene grupiranjem K-srednjih vrijednosti dobro reprezentiraju slike iz kojih su
izvu€ene. Uglavnom vrijedi da $to je veci postavljeni broj boja u paleti, paleta ¢e biti
vjerniji prikaz dominantnih boja u slici. Programska implementacija vrlo je vremenski
ucinkovita, tj. brzo se izvrSava €ak i u slu¢ajima kad je Zeljeni broj boja u paleti veéi.
Na primjer, kad korisnik trazi paletu sa 100 naj¢eScih boja u paleti, traZzene boje

pronadu se gotovo instantno.

Neki nedostatci programske implementacije proizlaze iz nacina funkcioniranja
grupiranja metodom K-srednjih vrijednosti. Buduéi da algoritam inicijalno nasumi¢no

odreduje centroide, krajnji rezultat mozZe ovisiti o poCetnom izboru centroida.
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Nadalje, metodom lakta, nalazenje stanja u kojem dodavanje dodatnih grupa ne bi
znacajno smanijilo varijance unutar grupa ponekad moze biti nedovoljno precizno i

ovisiti 0 skupu podatka.
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Zakljucak

U ovom radu istrazene su i implementirane metode za ekstrakciju palete boja iz
slika. Detaljno su opisane razliCite metode za ekstrakciju palete boja, ukljuCujuci
grupiranje metodom K-srednjih vrijednosti, uporabu histograma boja, analizu
komponenata boje u razli¢itim prostorima boja, frekvencijsku analizu komponenata

signala boje te uporabu dubokog ucenja.

Na temelju provedenog istrazivanja, izabrana je metoda grupiranjem K-srednjih
vrijednosti za implementaciju zbog njezine jednostavnosti i ucinkovitosti u
prepoznavanju dominantnih boja. Programska implementacija, razvijena u Pythonu,
omogucéava korisnicima ekstrahiranje palete boja iz slika, kao i niz dodatnih
funkcionalnosti poput pohranjivanja rezultata u razli€itim formatima i prilagodbe
broja boja u paleti. Implementacija je testirana vizualno i tekstualno na slikama iz
skupa podataka COCO.

Provedenom evaluacijom utvrdene su prednosti koriStenja algoritma K-srednjih
vrijednosti u ekstrakciji palete boja, poput brzine i toCnosti ekstrakcije, ali su

prepoznati i odredeni nedostatci, kao $to je osjetljivost na odabir po€etnih centroida.

Mogucée su razne nadogradnje i poboljSanja implementacije. Neke od njih su:
mogucnost da se iz dobivene palete boja pretpostave osjecaji koje slika izaziva kod
njezinog promatraca; moguénost da se iz viSe od jedne izvorne slike pronadu
dominantne boje i prenesu na ciljanu sliku te funkcionalnost da se samo odabrane
boje iz palete boja prenesu na ciljanu sliku. Takoder bi dodatna funkcionalnost
mogla biti da se dominantne boje ciljane slike zamijene dominantnim bojama izvorne
slike koje su im najrazliCitije (sada se mijenjaju najslicnijim bojama). Takoder bi se
moglo ostvariti spremanje palete boja i u drugim formatima (npr. JSON ili CSV) te bi
se moglo razviti grafiCko korisni¢ko sucelje (GUI) da bi korisnicima bilo olak$ano

sluZzenje programskom implementacijom.
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Sazetak

EKSTRAKCIJA PALETE BOJA IZ SLIKA

Paleta boja ima vaznu ulogu u umjetnosti, fotografiji i dizajnu buduéi da moze znatno
utjecati na nacin kako dozZivljavamo slike. Ovim radom napravljen je pregled i opis
metoda za ekstrakciju palete boja iz slika, a u praktichom dijelu odabrano je
grupiranje metodom K-srednjih vrijednosti za implementaciju algoritma ekstrakciju
palete boja. Programski alat omogucuje korisniku ekstrahiranje dominantnih boja iz
slike, pohranjivanje rezultata u razli¢itim formatima te prilagodavanje broja boja u
paleti. Takoder je implementirana funkcionalnost prijenosa boja iz jedne slike na
drugu. Evaluacija programskog rjeSenja provedena je koriStenjem slika iz skupa
podataka COCO, a rezultati su pokazali da odabrana metoda pretezno uspjesno

identificira i prikazuje dominantne boje u slikama.

Klju€ne rijeci: digitalna obrada slike, ekstrakcija palete boja, grupiranje metodom K-

srednjih vrijednosti
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Summary
COLOR PALETTE EXTRACTION FROM IMAGES

The color palette plays an important role in art, photography, and design as it can
significantly influence the way we perceive images. This paper provides an overview
and description of methods for extracting a color palette from images. In the practical
part, the K-means clustering method was selected for the implementation of the
color palette extraction algorithm. The software tool allows users to extract dominant
colors from an image, save the results in various formats, and adjust the number of
colors in the palette. Additionally, a functionality for color transfer from one image to
another has been implemented. The evaluation of the software solution was
conducted using images from the COCO dataset, and the results showed that the
selected method predominantly successfully identifies and displays the dominant
colors in the images.

Keywords: digital image processing, color palette extraction, K-means clustering

37



