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Anotace

Tématem prace je segmentace obrazu pomoci grafovych metod. Zvole-
nymi metodami jsou random walker, GrabCut, normalized cut a upravena
metoda random walker pracujici se superpixely, implementace této metody
je soucasti prace. Pro porovnani vysledkt jednotlivych metod je pouzit Pro-
babilistic Rand index. Problémem porovnavani segmentaci je rizny pocet
vyslednych segment od riznych metod. Probabilistic Rand index je v tomto
pripadé vyhodny tim, ze porovnava prislusnosti k segmentiim mezi dvojicemi
bodti obrazu a tak nezalezi na poctu segment.

Klicova slova: segmentace, grafové metody, random walk, superpixely, Pro-

babilistic Rand index

Abstract

This work focuses on image segmentation using graph methods. Methods
chosen are random walker, GrabCut, normalized cut and a modified method
of random walker working with superpixels, this method is implemented in
the work. To compare the results of different methods Probabilistic Rand
Index is used. Problem with comparing segmentations is a different number
of segments resulting from the different methods. Advantage of Probabilistic
Rand index is that it compares label relationship of a pixel pair and thus
does not depend on the number of segments.

Key words: segmentation, graph algorithms, random walk, superpixels, Pro-

babilistic Rand index
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Kapitola 1
Uvod

Cilem této prace je porovnani grafovych metod pro segmentaci obrazu, coz je
¢innost, pri které jsou automaticky ¢i za pomoci ¢lovéka rozliSovany objekty
a jeji vysledky jsou predavany vyssi arovni, ktera se obvykle zabyva rozpo-
znavanim obrazu, neboli pocéitacovym vidénim. Pro spravnou funkci metod
vyssi drovné zpracovani je nutnd dostatecna kvalita segmentace.

Hlavni metodou prace mél byt algoritmus Random walker, ale po zjisténi
neuspokojivého chovani, co se tyce respektovani oblasti spojenych pii tvorbé
superpixeli, byla implementovana vlastni verze algoritmu Random walker
pracujici se superpixely (SPRW), ktera timto nedostatkem netrpi (obrazek
¢. 1.1). Dalsim diavodem pro implementaci SPRW byl predpoklad, ze zmen-
senim grafu s nimz metoda musi pracovat, by mélo dojit ke zrychleni vypoctu
oproti klasické metodé Random walker.

Dale byly v praci pouzity dalsi grafové metody a to GrabCut a Normali-
zed cut. Tyto metody byly pouzity pro srovnani s implementovanou metodou
SPRW. Pro tvorbu superpixelt byla pouzita metoda SLICO, ktera méla nej-

lepsi vysledky z testovanych metod. Pro tcely srovnani vysledkt segmentaci



je implementovan Probabilistic Rand index (PR index), vyhodou této me-
tody srovnani je, ze nezalezi na kolik segmentii byl obraz rozdélen, jelikoz je
porovnavana prislusnost k segmentu mezi dvojici pixeli.

Pro implementaci prace byl zvolen jazyk Python, ktery je hojné pouzivan
ve védecké oblasti a proto je v ném k dispozici mnoho knihoven pro praci
s obrazem. Navic diky knihovné NumPy' jsou v tomto jazyce k dispozici
funkce srovnatelné s matematickym nastrojem MATLAB®)?.

Prace se skldda z teoretické c¢asti, zde jsou popsany jednotlivé metody
pouzité v praci. Prakticka c¢ast se vénuje jednotlivym metodam tak, jak byly
pouzity pfi implementaci SPRW. Nasleduje experiment, kde byly porovna-
vany segmentace jednotlivych metod na sadé obrazii, pfi pouziti rtznych

vstupnich dat od uzivatele. V zavéru prace jsou shrnuty ziskané poznatky.

Thttp://www.numpy.org/
2MATLAB®) je registrovand obchodn{ znacka The MathWorks.

4



Obrazek 1.1: Nahote: original, vlevo: segmentace random walker, vpravo:

upravenou metodou.



Kapitola 2

Teoreticka céast

2.1 Segmentacni metody

2.1.1 Uvod

Segmentacni metody jsou metody, jejiz cilem je rozdéleni obrazu na logické
casti, neboli oddéleni objektti v obraze se vyskytujicich od pozadi. Tyto lo-
gické celky vykazuji jistou podobnost, at uz se jedna o podobnost v barve,
¢i intenzité pii Sedoténovém obraze, nebo o podobnost vzoru. Segmentace
segmentace je obvykle nutné obraz predzpracovat, to zahrnuje digitalizaci
obrazu, jeho vhodnou prezentaci v pocitaci, napriklad matici, dale filtraci po-
kud se v obraze vyskytuje Sum a dalsi metody. Nasegmentovany obraz je poté
pouzit jako vstup pro metody vyssiho zpracovani, jejich tikolem je obvykle
rozpoznani jednotlivych objekti na obraze pomoci znalostnich systémii. Aby
tyto metody vyssiho zpracovani mohly byt tspésné, je nutné provést segmen-
taci dostatec¢né kvalitné.

Vsechny segmentac¢ni metody, v této praci pouzité, patii do rodiny grafo-



vych metod. Tyto metody pohlizeji na segmentovany obraz jako na graf, coz
je vyhodné, at uz z pohledu prehlednosti takto prezentovaného obrazu, tak
z pohledu metod jez nabizi teorie grafii. Obvyklym cilem grafovych metod je
rozdéleni tohoto grafu na podgrafy tak, aby kazdy podgraf nalezel jednomu

objektu v obraze.

2.1.2 Random walker

Random walker je grafovd metoda pouzivana pro uplnou segmentaci obrazu.
Algoritmus byl poprvé predstaven ve zkracené formé ve sborniku [1]. Jeho
uplné znéni lze nalézt v ¢lanku [2]. Jednd se o interaktivni metodu, coz zna-
mena ze pri jejim pouzivani jsou zapottebi data zadana uzivatelem, konkrétné
jde o zadani pocatecnich bodi (seedit). Pomoci téchto bodu se oznaéi objekty
v obraze, téch mize byt i vice, dale se oznaci pozadi.

Algoritmus poté spocte pro kazdy neoznaceny bod obrazu pravdépodob-
nost, ze ndhodna prochazka vychazejici z tohoto bodu dojde do jednoho
z oznacenych bodu (seedu). Tato pravdépodobnost je spoctena pro vSechny
dvojice neoznaceny bod, seed. Vypocet je proveden vytreSenim soustavy line-
arnich rovnic. Prislusnost kazdého neoznaceného bodu je urcena podle ma-
xima ze vSech vypoctenych pravdépodobnosti pro tento bod.

Hlavni prednost metody Random walker shledavam ve schopnosti spravneé
segmentovat oblasti s netiplnymi, ¢i nezietelnymi hranami, jak je vidno na
obrazku ¢. 2.1. Tento jev je zptsoben nahlym padem pravdépodobnosti, pri
prichodu oblasti neliplné hrany. Predstavme si, Zze ndhodna prochazka dojde
na misto, kde je dira v hrané (obrézek ¢. 2.2), pfi pokracovani z tohoto bodu
je 75% Sance, Ze zistane na své strané hrany a pouze 25%, Ze prekrodi na
druhou stranu. Stejné tak to plati pokud se bude blizit z druhé strany hrany.

Tento jev nam zajisti kvalitni segmentaci, i kdyz je hrana v obraze netuplna.



Obrazek 2.1: Segmentace metodou Random walker, respektovani netplnych

hran.

&>

Obrazek 2.2: Metoda Random walker, respektovani netplnych hran.
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Vypocet

Predpokladejme obraz reprezentovany grafem, kde kazdy pixel obrazu tvori
uzel grafu v;. Sousedni pixely jsou spojeny hranou, kde hrana e;j oznacuje
spojeni uzld v; a v;. Hrany jsou ohodnoceny vahou w;j urcujici podobnost
propojenych uzli. Méjme intenzitu z; uzlu v; v Sedoténové reprezentaci ob-

razu, vahu lze poté urcit vztahem

wz] _ e—ﬂ*abs(zi—zj-) (21)

Y

kde 3 je volny parametr nastavovany pri spusténi algoritmu.

Poté co uzivatel oznaci nékteré uzly grafu jako nalezici objektu ¢i pozadi,
lze cely soubor uzli V rozdélit na oznacené uzly V), a uzly neoznacené Vi; a to
takovym zpusobem, ze VUV = V a VNV = 0. Cilem algoritmu je opat¥it
viechny uzly v; € Viy oznaéenim piislusnosti z mnoziny G = {g', ¢, ..., g"}.
Uzly v; € V) jiz toto oznaceni maji zadano uzivatelem pti startu algoritmu.

Pro urceni oznaceni je kazdému uzlu v; € Vy pridélena pravdépodob-
nost x7, ze ndhodna prochazka zacinajici v tomto uzlu, dojde jako prvni do
oznaceného uzlu v; € Vi, jenz je oznacen pifslusnosti ¢g°. U kazdého uzlu
v; € V7 jsou spocteny pravdépodobnosti pro vsechny cile cesty, tedy vSechny
uzly v; € Vi a uzlu v; € Vi je poté pridéleno oznaceni podle maximalni
z téchto pravdépodobnosti, tedy y; = max,x;. Na problém lze nahlizet jako

na minimalizaci energie
E=2"La*, (2.2)

kde z* je vektor o rozmérech n x 1 kde n = |V/|. Slozky vektoru jsou pravdé-
podobnosti =7, pokud nahodna prochazka z uzlu v; narazi na prvni oznaceny
uzel v; € Viy s oznacenim ¢* je z; = 1. Naproti tomu dojde-li jako prvni do

uzlu v; € Vyr s oznadenim g97¢ je z; = 0.



L je Laplaceova matice definovana jako

d,, proi=j
Ly, = —Wjj pokud mezi v; a v; je hrana (2.3)
0 v ostatnich pripadech |,

kde d,, je definovano jako suma vah vSech hran z uzlu v; tedy d,, = > w(e;;).
Matici L lze rozdélit na ¢ast s oznacenymi uzly Lj; a ¢ast s neoznacenymi

uzly Ly takto

Ly B
L=|" . (2.4)
BT Ly

Zavedenim vektoru f* o rozmérech |Vj| x 1 jako

1 pro y; = g°
0 proy; #g°,

lze minimalizaci rovnice 2.2 zajistit vyresenim soustavy rovnic
s s

Jedna se o ridkou, symetrickou, pozitivné definitni soustavu linearnich rovnic
coz umoznuje rychlejsi vypocet. Pro vypocet lze pouzit napiiklad metodu

konjugovanych gradientu viz [3].

2.1.3 GrabCut

Metoda GrabCut byla predstavena ve clanku [4]. Jednd se o vylepsenou verzi
znamého algoritmu Graph cut [5]. Segmentace metodou Graph cut patii mezi
interaktivni metody. V pripadé této metody clovék urcéi popredi a pozadi

obrazu. Algoritmus tyto body vyuzije pri konstrukeci grafu. Z bodu popredi
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udéla vrcholy zdroje a z bodu pozadi vrcholy spotiebice nebo stoku. Takto
vznikly zdroj a spotfebi¢ se napoji na vSechny ostatni body v obraze. Cena
vzniklych hran se urci podle rozdilu jasu a také je zde zohlednéna vzdalenost
mezi zdrojem popf. spotebi¢em a vrcholem grafu. Ukolem algoritmu je poté
nalézt tez grafem tak, ze zdroj a spottebi¢ budou v rozdilnych podgrafech a

fez bude proveden hranami s nejmensim souctem vah.

Vypocet

Algoritmus Graph cut v praci [5] pracuje s Sedoténovym obrazem, kde obraz
je preveden na vektor z = {z1, 29, . . ., 2y }, segmentace je vyjadiena jako vek-
tor @ = {aq,...,ayn}. Kde teoreticky 0 < «,, < 1, ale pro striktni segmentaci
pouzivame pouze «, = {0,1} kde 0 je pozadi a 1 je popredi. Déle je zaveden
parametr O popisujici Sedoténovou distribuci v popredi a pozadi, skladé se

z histogrami
0 = {h(z0),a = 0,1} , (2.7)

jednoho histogramu pro popftedi a jednoho pro pozadi. Histogramy jsou se-
staveny z dat zadanych uzivatelem, T's pro oznaceni pozadi a T pro oznaceni
popfedi. Histogramy jsou normovény. Ukolem segmentace je urcit neznimé
hodnoty proménné « z dodanych dat z a modelu ©. Toho je dosazeno mini-

malizaci energie

E(o,0,2z) =U(q,0,2) + V(a,2z) . (2.8)

Funkce U ohodnocuje vhodnost segmentace a k dattim z pri zndmém modelu

O a je definovana jako

Ula,0,2z) =Y —log h(zn; an) (2.9)

n
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Funkce V' ohodnocuje hladkost segmentace

Viaz) =~ Y. dis(m,n) o, # amlexp — B(zm — 2,)> . (2.10)
(m,n)eC

kde [a,, # aup] znadi indikaéni funkei dosahujici hodnot 0, nebo 1 v zévislosti
na pravdivosti vyrazu uvniti. C je mnozina dvojic sousedicich vrcholi a
dis(.) je euklidovskd vzdalenost. Pri takto definovaném modelu energie 1ze

segmentaci odhadnout jako globalni minimum vztahu
& = argmin E(a,0) , (2.11)

minimalizace je provedena pouzitim algoritmu minimalniho fezu (obrézek ¢.
2.3) popsaného v [5].

Tento algoritmus se stal zakladem pro metodu GrabCut. Ta ho déle rozviji
pro pouziti na barevnych obrazech nahrazenim histogramt modely gaussov-
skych smési. Jednoprichodovd minimalizace byla nahrazena iterativni verzi
ktera se prepina mezi hledanim minima a odhadem parametri. Poslednim
zlepsenim je zjednodusend interakce s clovékem kdy uzivateli staci oznacit
obdélnik kolem objektu na obraze a tim vlastné oznac¢i pouze pozadi. Ja
jsem bohuzel tuto moznost nevyuzil jelikoz jsem z divoda srovnani metod
potteboval shodné zasahy od uzivatele pro vSechny interaktivni metody které

jsem pouzival.

2.1.4 Normalized cut

Jednd se o plné automatickou segmentacni metodu predstavenou v [6]. Me-
toda se soustredi na rozdéleni grafu reprezentujicitho obraz na nékolik pod-
grafi. Ty jsou tvoreny tak, aby podobnost mezi body v daném podgrafu byla

co nejvetsi, zatimco podobnost mezi dvéma podgrafy byla co nejnizsi.
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Original image
UOHEZIUELUBBS

Obrazek 2.3: Segmentace minimalnim fezem grafu. Prevzato z:

http://www.ondrej-danek.net /images/vyzkum/graph.png
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Vypocet

Méjme graf G = (V, E), kde V jsou vrcholy grafu a E jsou hrany. Tento
graf chceme rozdélit na dva podgrafy A a B a to tak, aby AUB =V a
AN B = (). Rozdéleni provedeme odebranim hran spojujici tyto podgrafy,
toto se oznacuje jako ez grafem

cut(A,B) = > w(u,v). (2.12)

ucAveB

Optimalni Tez je takovy, ktery minimalizuje tento vztah. Avsak pouziti této
miry vede k tvorbé osamocenych vrcholl, kdy vrcholy které jsou vzdéalenéjsi
od zbytku grafu jsou samostatné rozdéleny do podgrafti. Toto chovani neni
idedlni a proto se v metodé Normalized cut tato mira upravuje tak aby vyja-
drovala pomér mezi hranami které byli odstranény a vsemi hranami kterymi

je dany uzel napojen na zbytek grafu

cut(A, B) cut(A, B)
assoc(A,V)  assoc(B,V)’

Ncut(A, B) = (2.13)

kde assoc(A, V') je pravé suma vah vSech hran vedoucich z uzlu nélezicich
oblasti A do ostatnich uzla grafu. Takto jiz nebudou oddélovany samostatné
vrcholy, jelikoz takova akce by vedla k odebrani 100% hran které tyto vrcholy
spojuji se zbytkem grafu.

Dale definujme miru propojenosti mezi dvéma oblastmi grafu pomoci

vztahu

assoc(A, A)  assoc(B, B)

N A, B) =
assoc(A, B) assoc(A,V) = assoc(B,V)’

(2.14)

kde assoc(A, A) a assoc(B, B) je suma vah vSech hran uvnitt oblasti A resp.
B. Tato mira ukazuje jak pevné jsou spojeny uzly uvnitf oblasti grafu.
Cilem metody Normalized cut je pravé minimalizovani vztahu Ncut pro

provadéné fezy grafem a zaroven maximalizovani miry Nassoc, protoze plati
Ncut(A, B) =2 — Nassoc(A, B) (2.15)
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tak idealni rozdéleni (A*, B*), kterym minimalizujeme Ncut(A, B), bude z&-
roven maximalizovat Nassoc(A, B).

Pro nalezeni tohoto rozdéleni nejprve zavedme nékolik proménnych,
d(i) =) wi (2.16)
J

jako sumu spojeni uzlu i se vsemi ostatnimi uzly grafu, x nechf je vektor
o délce N = |V, kde z; = 1 pokud uzel i patii do podgrafu A, nebo z; = —1
v opa¢ném piipadé. Déle definujme D jako diagonalni matici s prvky d(i) na

diagondle a W je symetricka matice kde W;; = w;;,

Zm->0 dZ
k= ——— 2.17
1 je vektor velikosti N plny jednicek a nakonec b = ﬁ Po matematickych

upravach popsanych v [6] dojdeme ke vztahu pro minimalizaci Ncut

"D-W
min Necut(x) = min y (D= W)y

2.18
i Dy (2.18)

kde y = (1 4+ x) — b(1 — x), na prvek y jsou zaroven kladena omezeni a to
y(i) € {1,-b} a y'D1 = 0. Pokud y uvolnime do mnoZiny realnych ¢isel,

miizeme minimalizovat nalezenim vlastnich cisel pro systém

(D—-W)y =Dy, (2.19)
v praci [6] je ukazano, ze minimalizace dosdéhneme vlastnim vektorem s dru-
hymi nejmensimi vlastnimi ¢isly.
Algoritmus

Pribéh metody Normalized cut je shrnut ve ¢tyrech krocich v algoritmu ¢.
1. Vysledkem je automaticka uplné segmentace obrazu jak je mozno vidét na

obrazku ¢. 2.4.
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Algorithm 1 algoritmus Normalized cut

1:

Pro obraz sestrojme graf G = (V, E), a ureme vahy hran mezi dvéma
vrcholy tak, aby odpovidali podobnosti mezi témito vrcholy.

Vyfesme (D — W)x = ADx pro vlastni vektory s nejmensimi vlastnimi
Cisly.

Pouzijme vlastni vektor s druhymi nejmensimi vlastnimi ¢éisly k rozdéleni
grafu na dva podgrafy.

Rozhodnéme zda dany podgraf ma byt rozdélen a rekurzivné délme seg-

menty je-li to nutné.

Obrazek 2.4: Segmentace metodou Normalized cut.
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2.2 Superpixely

2.2.1 Uvod

Jelikoz pro segmentaci vyuzivam metodu pracujici s grafem, je vyhodné tento
graf zmensit co do poc¢tu uzli, pokud mozno pri zachovani rozlisovaci schop-
nosti. Pro tento ucel lze pouzit princip superpixelt. Jedna se o shluky pixel
které jsou si podobné a jsou zaroven blizko sebe v z,y roviné. Pro tcely
tvorby superpixeli jsem otestoval t¥i metody (viz obréazek ¢. 2.5), Felzen-
szwalb se ukazal jako nevhodny jelikoz vzniklé superpixely prilis nerespekto-
vali hrany v obraze. Také byli natésnany na sebe, coz by vedlo k problémtim
pri nasledné konstrukci grafu. Obé metody, Quickshift a SLIC, jiz spravné
respektuji hrany v obraze, avSak pro dalsi zpracovani byla vybrana metoda
SLIC, jelikoz Quickshift vytvari ptilis nepravidelné superpixely. Algoritmus
SLIC (simple linear iterative clustering), je se vlastné upravené k-means shlu-
kovani. Vzniklé superpixely jsou priblizné stejné velké a maji kompaktni tvar

viz obrazek ¢. 2.6.

Obrazek 2.5: Zleva doprava ukazka superpixeli vytvorenych metodami

Felzenszwalb, Quickshift a SLIC.
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Obrézek 2.6: Ukazka superpixeli vytvorenych metodou SLIC.

2.2.2 SLIC

SLIC je pomérné mladd metoda predstavend v technické zpravé [7]. SLIC
metoda generuje shluky pixeli v zavislosti na jejich barevné podobnosti a
jejich vzajemné vzdalenosti. Tato vzajemna podobnost je pocitdna v péti
dimenzionalnim prostoru [labxry| kde [lab] je barva daného pixelu v CIELAB
barevném prostoru a [ry| jsou soufadnice v obraze. Jelikoz je vzdalenost
mezi dvéma barvami v CIELAB omezend, zatimco vzdalenost v xy roviné je
zavisla na velikosti obrazu, nelze ve vzniklém péti dimenziondlnim prostoru

pouzivat pouhou euklidovskou vzdalenost.

Meéreni vzdalenosti

Algoritmus SLIC se snazi vyprodukovat K superpixelti priblizné stejné veli-
kosti. Jestlize méa obraz N pixeld, vychazi priblizné N/K pixelt na kazdy su-
perpixel. Uvazujeme-li ptriblizné rovnomérné rozdéleni superpixelit v obraze,
vychazi nam stredy superpixeli do miizky s intervaly S = \/]\7/7 .V prvnim
kroku algoritmu jsou pocatecni stfedy shlukt Cy = [l, ax, by, T, yx|T kde

k =<1, K > umistény do mfizky s intervaly S. Jelikoz je prostorovy rozsah
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superpixelu pfiblizné S?, lze piedpoklddat, Ze pixely piislusici danému stiehu
shluku se budou nalézat v 25 x 25 okoli kolem tohoto stredu.

Z divodu nepoméru mezi barevnou vzdalenosti v CIELAB prostoru a
vzdalenosti v xy prostoru pouziva algoritmus misto euklidovské vzdalenosti,

vzdalenost D, definovanou takto

dlab = \/(lj — lz)Q -+ (Clj — ai)Q + (bj — bz>2
duy = /(2 = 2)* + (9 — )

Ds = dlab + %dxy 5 (220)

kde Dy je suma euklidovskych vzdalenosti v [ab barevném prostoru a zy
prostoru, normovana intervalem mfizky S. Proménna m umoznuje ovliviiovat

kompaktnost superpixelii. Jeji zakladni hodnota v algoritmu je m = 10.

Algoritmus

Pribéh algoritmu SLIC je shrnut pseudokdédem v algoritmu ¢. 2. Algoritmus
zac¢ind umisténim K stredl shluk do rovnomérné mrizky. Nésleduje jejich
posun do mista nejnizsiho gradientu v 3 x 3 okoli, timto je zabranéno umisténi
stfedl na hrany v obraze a také je snizena Sance Ze bude stfed umistén na

zasumeni pixel. Gradienty lze spocitat nasledovneé
Gz,y) = Iz +1,y) — Lz - Ly) ° + [ U(z,y + 1) - Lz,y - 1) || (2.21)

kde I(z,y) je lab vektor pixelu na pozici (z,y), a || . || je euklidovskd norma.
Takto je zahrnuta jak informace o barvé tak o intenzité pixelu. Kazdy pixel
na obraze je poté pritazen k nejbliz§imu stfedu shluku v jehoz poli ptisob-
nosti (25 x 25) se nachézi. Poté jsou prepocitany stredy shluku jako priamér
labzy vektorti vSech pixeli prislusicich témto shlukiim. Cely proces je itera-

tivné opakovan dokud se zmény pozic stredit shlukii nedostanou pod predem
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stanovenou mez. Na konci se muze stat ze nékteré pixely nejsou primo napo-
jeny na shluky k nimz prislusi, a proto se provede pripojeni téchto oblasti ke
shlukiim které jim jsou nejblize, tim je zajiSténa kompaktnost jednotlivych

superpixelil.

Algorithm 2 SLIC algoritmus
1: Inicializace stiedii shluki Cy, = [Iy, ax, by, Tr, yx]* do mifZky s intervaly

S.

2: Pfesun stfedu do nejnizsiho gradientu v n x n okoli (rovnice. 2.21).

3: repeat

4: for kazdy stied shluku C} do

5: Pripoj nejlépe se hodici pixely z 25 x 2.5 okoli okolo stfedu shluku
k danému shluku vzhledem k normé (rovnice 2.20).

6: end for

7: Vypoéti nové stiedy shluki a zbytkovou chybu E ( L; vzdalenost
mezi predchozimi a novymi stredy shluku )

8: until £ < zvoleny prah

9: Zajisti kompaktnost superpixeli

2.3 Ohodnoceni segmentace

2.3.1 Uvod

Po provedeni segmentace je dobré ohodnotit kvalitu tohoto tikonu. Pro tento
ucel jsou zapotiebi dalsi segmentace daného obrazu, které mizeme prohlasit
za spravné. K tomu se pouzivaji obvykle segmentace provedené cClovékem.
Avsak kazdy c¢lovek rozdéli obraz na jiny pocet segmentii, protoze povazuje

za dulezité jiné detaily na obraze. Z tohoto divodu je nutné aby metoda
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srovnavajici segmentace nebyla nachylnd na razny pocet segmentt v obraze.
Pro tento piipad predstavil vhodnou metodu William Rand [8], jeho me-
toda prevadi problém porovnavani dvou oddilti s moznym rozdilnym poctem
ttid, na problém porovnavani jednotlivych part a jejich prislusnosti k danym
tridam. Tento postup je déle rozveden pro potreby porovnani segmentaci
obrazu v praci [9], kde je také predstavena metoda PR index (Probabilistic

Rand index).

2.3.2 Probabilistic Rand index

Predpoklddejme mnozinu ruénich segmentaci {S7, S, ..., Sk} obrazu X =
{z1,29,...,24 ..., xx} indexy oznacuji jeden z N pixeli obrazu. Necht S je
segmentace jez ma byt porovnavana s mnozinou rucnich segmentaci. Dale
oznac¢me prislusnost k segmentu u pixelu z;, v pripadé segmentace S bude
oznaceni [;, pokud se jedna o segmentaci z mnoziny rucnich segmentaci bude
oznaceni lgk) pro segmentaci Sy. Nakonec zavedme pravdépodobnost zavis-

losti mezi oznacenimi piislusnosti k segmentu u paru pixelt z; a z;

IOV 1 K

Pli=1) = X107 =1Y) (2.22)
k=1

UV 1 K P

Pli#l) = X100 #00)=1-Pli=1). (223
k=1

Pravdépodobnost ﬁ’(i, = l}) lze povazovat za pravdépodobnost toho, ze pi-
xely x; a x; maji opravdu patfit do stejného segmentu. Funkce I(lgk) = l§k))
vraci jednicku jestlize se oznaceni prislusnosti lgk) a lj(k) rovnaji a nulu v opac-

ném pripadé. PR index pro segmentaci S pti porovnani s ru¢nimi segmenta-

cemi {51, S5, ..., Sk} lze poté zavést ve tvaru
1 A A ~ A A ~
PR(S,5q..k)) = m D[l = 1)Pls = 1) + Tl # 1) P # 1)), (2.24)
2) b
i#]



tato mira dosahuje hodnot mezi < 0,1 >. Kde 0 znamena Ze segmentace S
a ruéni segmentace {Si,Ss, ..., Sk} nemaji Zddnou podobnost, to nastane
v pripadé zZe segmentace S rozdélila cely obraz pouze do jednoho segmentu
a vSechny z rucnich segmentaci {Sj, S, ..., Sk} rozdélili obraz na segmenty
tak, ze kazdy pixel je ve vlastnim segmentu. Naopak hodnota 1 znaci Ze

segmentace S a vSechny ruéni segmentace {51, Ss, ..., Sk} jsou totozné.
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Kapitola 3

Prakticka cast

3.1 Dil& tlohy

3.1.1 Uvod

V této ¢asti se budu vénovat jednotlivym kroktiim provadénym pred samot-
nou segmentaci. Jedna se o predzpracovani obrazu, tato ¢ast ma velky vliv
na kvalitu samotné segmentace. Dale zde popisi mnou pouzitou upravenou

metodu SPRW. Nakonec se budu vénovat ohodnoceni kvality segmentace.

3.1.2 Obraz

Obrazova data pro segmentaci jsem ziskal z on-line knihovny Boundary De-
tection Benchmark!, v této databézi jsou jak obrazy v rozlieni vhodném
pro pouziti v metodach pocitacového vidéni, tak se zde pro ticely segmentace
nachazeji obrazy segmentované ¢loveékem ke kazdému obrazu minimalné pét
riznych segmentaci kazda od jiného c¢lovéka. Toto je nezbytné pro pouziti

PR indexu ohodnocujiciho kvalitu segmentace. Prvnim krokem pfi zpraco-

Thttp://www.eecs.berkeley.edu/Research/Projects/CS /vision /bsds/
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vani obrazu je jeho nacteni do pocitace, k tomuto tcelu jsem zvolil knihovnu
OpenCV?, kterd umoziuje rychlé nacteni obrazovych formatu jako jsou Win-
dows bitmapy, JPEG, PNG, TIFF a dalsi, do forméatu dvourozmérnych poli,

ktera jsou vyhodné pro dalsi zpracovani.

3.1.3 Superpixely

Superpixely usnadnuji a urychluji praci s obrazem jelikoz se zmensi pocet
bodii v obraze. Pro tvorbu superpixeli jsem pouzil metodu SLIC' z knihovny
scikit-image konkrétné jeji verzi SLICO, které ma jediny vstupni parametr
a to pozadovany priblizny pocet superpixelit v obraze, u bézné metody SLIC
je dalsim parametrem kompaktnost vyslednych superpixelii. V této verzi me-
tody je kompaktnost nastavovana automaticky pro kazdy superpixel podle
clenitosti v okoli prvotnich stfedu shlukt. Pocet superpixelti v obraze jsem
udrzoval pro vsechny testované obrazy na stejné hodnoté. Pokusy jsem dosel
k poc¢tu 250 pixeli, coz se jevilo dostateéné pro obrazy v rozliseni jaké je k dis-
pozici v knihovné Boundary Detection Benchmark, jelikoz s timto poctem jiz
byly hrany superpixel, v drtivé vétsiné pripadi umistény na hranach ob-
jekti v obraze. Dalsi zvysSovani poctu superpixelit by vedlo pouze k vétsimu
grafu a tim padem pomalejSimu vypoctu. Srovnani poctu superixeli v ob-
raze je vidét na obrazku ¢. 3.1. Pro dalsi zpracovani je nesmirné dulezité aby
hranice superpixelt lezely na hranach v obraze, jelikoz pro segmentaci pou-
zivam upravenou metodu Random walker, kterd segmentuje pravé po celych
superpixelech. Pokud byl obraz prilis ¢lenity stalo se, ze v nékterych c¢astech
obrazu nelezely hranice superpixeli na hranach obrazu a to vedlo k chybam

pri segmentaci.

2http://docs.opencv.org/
3http:/ /scikit-image.org/
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Obrazek 3.1: Ukazka rtzného poctu superpixelt vytvorenych metodou

SLICO.

3.1.4 Random walker

Jak jsem jiz psal metoda Random wakler pracuje s obrazem jako s grafem,
kde pixely predstavuji vrcholy grafu a mezi nimi jsou umistény hrany bud ve
formé ctyrokoli nebo osmiokoli viz obréazek ¢. 3.3. Bézna metoda Random wa-
kler tak je implementovand v knihovné scikit-image v modulu segmentation
prevede body obrazu na vrcholy grafu, tim ovsem vznika velky graf ktery
je poté vypocetné narocny. Proto jsem se rozhodl vyuzit superpixely i pro
tvorbu grafu, pouzitého pro vypocet ndhodné prochazky.

Pri tvorbé grafu ze superpixelu jiz nelze hovofit o ¢tyf nebo osmiokoli
jelikoz superpixely nejsou umisténi v pravidelné mrizce jako pixely. Proto
jsem pro nalezeni sousednich superpixelii z divodi vytvoreni hrany mezi
nimi pouzil dilataci. V cyklu jsem prosel kazdy superpixel vzdy ho dilatoval
a ulozil si do jakych superpixelii zasahoval po dilataci, takto jsem vytvoril
seznam sousednich superpixelti pro kazdy z nich, tento postup je zobrazen na
obrazku ¢. 3.2. Vlevo je znazornén superpixel jehoz sousedy hleddme, upro-

stfed je od dilatovaného superpixelu odec¢ten ptuvodni a tim je ponechana
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cast zasahujici do sousednich superpixeli a nakonec vpravo jsou oznaceny
sousedni superpixely. Ze seznamu sousednich superpixelli jsem vytvoril ma-
tici hran a pro ni jsem vypocetl vahy jednotlivych hran. K tomuto tcelu bylo
nutné spocitat primérnou intenzitu pixelt v kazdém superpixelu abych do-
stal jen jedno ¢iselnou intenzitu kazdého superpixelu z ¢ehoz jsem vypocital

vahu jednotlivych hran pomoci vztahu
wyy = el (3.1)

kde z; a z; je intenzita superpixelu ¢ resp. j. proménou 3 jsem volil s ohledem

na barevnou ¢lenitost obrazu a tak jsem ji pocital pomoci vztahu

20

=1%o

(3.2)

kde o je smérodatna odchylka intenzit vSech pixelii v obraze. Citatel v tomto
vztahu jsem volil experimentalné rizna nastaveni jsou vidét na obrazku ¢.

3.4.

Obrazek 3.2: Hledani sousedu dilataci superpixelu. Vlevo superpixel jehoz

sousedy hledame, uprostred dilatace, vpravo sousedni superpixely.

Jako dalsi zlepseni se ukézalo pouziti superpixeld pii oznacovani pocatec-
nich bodu (seedti) pred startem metody. Pokud tedy uzivatel oznaci pixely
znazornujici objekty v obraze, oznaci se i celé superpixely do kterych ozna-

¢ené body patri, ukazka viz obrazek ¢. 3.5. Toto se ukazalo vhodné poté co
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Obrazek 3.3: Ukazka c¢tyrokoli a osmiokoli pouzivaného pro spojeni vrchola

grafu hranami.

Obrazek 3.4: Ukazka vlivu volby citatele vztahu 3.2. Zleva 10, 50, 100.

jsem experimentalné zjistil, ze vice znamych bodu pri startu metody random
walker zvysuje presnost provedené segmentace, toto nastaveni samoziejmé
zlepsuje pouze neupravenou, ptuvodni metodu Random walker a také metodu
GrabCut. Pro mnou implementovanou, upravenou metodu Random walker,
toto rozsireni oznaceni na cely superpixel, pred startem metody nema vliv,
jelikoz by se automaticky provedlo pri tvorbé grafu ze superpixeli uvnitt

metody.
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Obrazek 3.5: Ukazka prvotnich oznaceni (seedu) s pouzitim superpixeli.

3.1.5 Probabilistic Rand index

Pro vypocet PR indexu jsou zapotiebi segmentace, které miizeme povazovat
za spravné, k tomuto ucelu jsem ke kazdému obrazku z testovaci sady ziskal
na strankach Boundary Detection Benchmark pét riznych segmentaci prove-
denych lidmi. Tyto jsem pouzil pti ohodnoceni mnou pouzitych metod, kdy
jsem vyslednou segmentaci metody srovnaval pomoci algoritmu pro vypocet
PR indexu praveé s témito péti “spravnymi "segmentacemi. vysledky byli né-
kdy ponékud zvlastni viz obrazek ¢. 3.6. Segmentace vlevo dosahla vyssiho
ohodnoceni konkrétnée PR = 0.573 zatimco segmentace vpravo, kterou bych
pohledem hodnotil jako presnéjsi je ohodnocena pouze PR = 0.504. Jesté
zvlastnéjsi se muze zdat hodnoceni u obrazku houby v ptiloze viz obrazek

B.13.
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Obrazek 3.6: nahote original, vlevo segmentace s PR = 0.573, vpravo seg-

mentace PR = 0.504.

3.2 Srovnavaci test

3.2.1 Uvod

Ve srovnavacim testu jsem porovnaval kvalitu segmentace mnou upravené
metody Random walker pracujici se superpixely se segmentaci provedenou
postupné metodami Random walker, GrabCut a Normalized cut. Test jsem
provadél na sadé dvaceti obrazkt z Boundary Detection Benchmark. Ohodno-

ceni segmentace jsem poté provadél srovnanim s péti ruénimi segmentacemi.
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3.2.2 Postup

Po nacteni obrazu jsem rozdélil obraz na superpixely a poté jsem provedl
pocatecni oznaceni objektti v obraze. Pro kazdy obraz z testovaci sady jsem
si ulozil deset riznych oznaceni jako startovaci data od uzivatele. Oznacenim
je myslena matice o rozmérech schodnych s obrazem, v této matici jsou cela
¢isla, kde kazda cislice znaci objekt v obraze a ¢islice 0 znac¢i oblast u které
je teprve nutno urcit prislusnost k objektu pomoci nékteré ze segmentacnich
metod. Pro test jsem zvolil tii mozna oznaceni tedy dva objekty a pozadi.
Samoziejmé by Sel pouzit vétsi pocet, ale moznost oznaceni dvou objektl
se ukazala jako dostatecna pro testovaci sadu obrazi. Navic vice moznych
oznaceni zvySuje narocnost kladenou na uzivatele metody. Oznaceni probiha
tahem mysi pfi stisknutém levém tlacitku, ¢islo znacky se voli tlacitkem na
klavesnici. Vysledek takového oznaceni je mozno vidét na obrazku ¢. 3.7, kde
vlevo jsou vidét ¢ary provedené uzivatelem a kolem nich je vysledné oznaceni
za pomoci superpixelll, kdy je oznacen vzdy cely superpixel abychom ziskali

vice dat pro segmentacni metody.

Obréazek 3.7: Ukazka prvotniho oznaceni objekti v obrazech.

Takto ulozend data byla pouzita pro metody Random walker a Random

30



walker se superpixely. Pro metodu GrabCut musela byt data pozménéna co
se hodnoty jednotlivych bodi tyce. Maska metody GrabCut pouziva oznaceni

nasledovné

0 pro oznaceni pozadi obrazu
1 pro oznaceni popredi obrazu
2 pro oznaceni spise pozadi obrazu

3 pro oznaceni spiSe popredi obrazu ,

kde hodnoty 0 a 1 jsou neménné zatimco hodnoty 2 a 3 jsou pouzivany spise
jako neznamé a segmentacni metoda pro né urcuje zda spadaji do popredi ¢i
pozadi a tak jsem ptivodni oznaceni preznacil tak Ze to co bylo oznaceno jako
objekty 1 a 2 jsem preznacil na hodnotu 1 ¢ili popredi a to co bylo oznaceno
treti znackou kterou jsem pouzival pro pozadi jsem preznackoval na hodnotu
0 ¢ili pozadi a neoznaceny zbytek obrazku byl v masce oznacen jako spise
pozadi, hodnota 2. S timto nastavenim pracovala metoda GrabCut tspésné.

Kdyz jsem mél tedy uloZena data od uzivatele mohl jsem spustit jednot-
livé metody pro segmentaci. Pro kazdou metodu jsem méril ¢as provedeni a
jak vysledek segmentace tak casovy udaj jsem si ulozil pro pouziti pii vy-
hodnoceni.

Pro metodu Random walker jsem zvolil implementaci z knihovny scikit-
image modulu segmentation. jako vstup byl pouzit Sedotonovy obraz, data od
uzivatele vytvotend v predchozim kroku. hodnota parametru pro vypocet vah
B byla ponechana nezménéna tak jak je implementovana. Pro vyfeseni sou-
stavy rovnic byla zvolena metoda 'cg__mg’' kterd nejprve pouzije multigridni
feseni pro transformaci matice aby snizila jeji podminénost a poté pouzije
pro Teseni metodu konjugovanych gradienti [3].

U upravené verze Random walker se superpixely jsem pouzil stejné me-
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tody pro Teseni vysledné soustavy rovnic aby vysledky byli co nejlépe po-
rovnatelné. jako vstup byl opét pouzit Sedoténovy obraz a uzivatelska data
pripravena drive.

Pro metodu GrabCut jsem pouzil implementaci z knihovny OpenCV, vstu-
pem v tomto pripadé musi byt tiikanalovy barevny obraz, aby metoda neméla
vyhodu informace o barevnych kanalech ulozil jsem do kazdého kanalu barvy
stejny sedotonovy obraz, jaky byl pouzit v predchozich metodéach. Pocet ite-
raci Graph cut algoritmu byl omezen na pét.

Metoda Normalized cut je implementovana v knihovné scikit-image. Pro
jejl pouziti je nutné vytvorit graf souslednosti, k tomuto ucelu je v této
knihovné také implementovan algoritmus. Jeho vstupem je barevny obraz,
zde jsem pouzil stejny trik s Sedoténovym obrazem jako o metodu vyse, a
matice se superpixely, na vystupu je graf pouzitelny pro metodu Normalized
cut. Tvorba tohoto grafu nebyla zahrnuta do méreni ¢asu chodu této me-
tody, jelikoz i tak je tato metoda nejpomalejsi ze zde pouzitych metod a jeji

zahrnuti vedlo v nékterych pripadech k zamrznuti programu.

3.2.3 Vyhodnoceni

Porovnéani vysledki jednotlivych metod je mozné vidét v tabulkdch a na
obrazcich v priloze A resp. B. Jednotlivé segmentace jsou v kolazi razeny
zleva doprava, odshora dolu v poradi, originalni obrazek, segmentace meto-
dou Random walker (RW'), segmentace upravenou metodou Random walker
se superpixely (SPRW), segmentace metodou GrabCut (GC') a segmentace
metodou Normalized cut (NC'). V popisu k obrazku jsou uvedeny hodnoty
PR indexu pro zobrazené segmentace. Jelikoz mam k dispozici deset sad seg-
mentaci pro kazdy obraz, vybral jsem pro ilustraci do této prace vzdy tu

sadu, ve které se nachazela nejlépe hodnocend segmentace ze vSech metod
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Metoda PR index
SPRW 45 %
Random walker | 20 %

Normalized cut | 20 %
GrabCut 15 %

Tabulka 3.1: Procentudlni vitézstvi metod v testu. Vztazeno k 20 testovacim

obrazum.

z celé sady, k této nejlepsi segmentaci pak jsou ukazany ostatni segmentace
porizené pomoci stejnych dat od uzivatele. U obrazki koné, klokana, totemt
a dvou lidi bohuzel neni k dispozici vysledek segmentace metodou Norma-
lized cut, jelikoz tato metoda nekonvergovala ani po uplynuti nastaveného
maximalniho poctu iteraci. Vysledné srovnani metod dopadlo néasledovné.

Z pohledu hodnoceni PR indexem je pri porovnani vsech metod vysledek
nejlepsich metod uveden v tabulce ¢. 3.1, porovnavan byl primérny PR index
pro kazdy obraz. Rozptyly mezi hodnotami z jednotlivych priitbéhti pro rizna
uzivatelska data jsou velmi malé, divodem pro to pravdépodobné bude, ze
vSechny sety uzivatelskych dat pochéazeji od jednoho uzivatele.

Z pohledu rychlosti metod je jasnym vitézem ptuvodni algoritmus Ran-
dom walker a to v ve vSech 20 obrazech. Predpoklad, ze pouziti superpixelii
a tim padem zmenseni grafu pro vypocet Random walker, bude mit pozitivni
vliv na rychlost tohoto vypoctu, se ukazal jako lichy. Bohuzel to co algorit-
mus usettil na vypoctu, nevyvazilo pridanou zatéz, ktera vznikla pii pocitani
grafu ze superpixeli. Nejpomalejsim ¢lankem vypoctu se ukazalo pocitani
prumérné intenzity uvniti kazdého superpixelu. Dalsi pomalou ¢asti bylo
zjistovani sousednich superpixelil, jelikoz se zde provadéla dilatace pro kazdy

superpixel. Kdyby byl tento graf ptipraven predem a dodén jako vstupni data
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metodé Random walker, bylo by mozno pozorovat nékolikanasobné zrychleni
vypoctu této metody. Kde tato rychlost neni zavisla na velikosti obrazu, ale
pouze na poctu pouzitych superpixelti. Tento pocet je nutno zvysSovat ne
v zavislosti s rozliSenim obrazu ale s jeho clenitosti ¢i slozitosti.

Pti porovnani mezi ptivodni a upravenou verzi metody Random walker je
PR index vyssi ve 128 z 200 pripadi u upravené metody a ve dvou pripadech
je index shodny. Avsak v pripadech kdy upravend metoda vyhrala, je rozdil
v PR indexech dvakrat vyssi, nez v pripadech kdy vyhréala ptivodni metoda.
Samoziejmé ze v Casové oblasti je na tom mmnohem lépe pivodni metoda
s prumérnym casem vypoctu napii¢ vSemi obrazy tgy = 1,509s zatimco
upravend verze dosdhla priumérného casu tspryy = 4, 2372s, metoda GrabCut
dosahla primérného casu vypoctu t,. = 4,1372s a metodé¢ Normalized cut
trval vypocet v priméru bezmala devét minut, ale doba se dosti rtiznila
obraz od obrazu, nejrychleji metoda probéhla za 3, 48s zatimco nejpomale;jsi

prubéh ¢ini 3455, 13s.
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Kapitola 4
Zaver

Hlavnim cilem préce bylo zlepsit chovani metody Random walker pti pouziti
superpixeli, toho mélo byt dosazeno implementaci upravené metody Random
walker, kterda by pracovala s grafem tvorenym pravé témito superpixely. Pro
spravnou funkci této metody muselo byt provedeno nékolik krok.

Nejdrive by digitalizovany obraz nahran jako matice, aby s nim bylo
mozno pracovat. Dale byla pouzita metoda SLICO pro tvorbu superpixelt,
jejich pocet na obraz byl experimentélné zvolen na 250 (viz obréazek ¢. 3.1).
Tyto superpixely byli poté pouzity pii ziskavani prvotnich oznaceni objekt
a pozadi od uzivatele, a to k rozsifeni oznaceni na cely superpixel. Tato
oznaceni byla ulozena ve formatu matic, aby mohla byt pouzita jako vstup
segmentacnich metod.

Pri implementaci metody Random walker pracujici se superpixely bylo
nutno vytesit tvorbu grafu ze superpixel. Toto bylo provedeno dilataci jed-
notlivych superpixelii a nasledném urceni sousedli nachézejicich se v této
dilatované oblasti (viz obrazek ¢. 3.2). Pro vypocet vah takto vzniklych hran
byla pouzita primérna intenzita vsech pixelit v daném superpixelu.

Takto vznikly graf skutecné urychlil vypocet soustavy linedrnich rovnic
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2.6. Bohuzel cas potrebny pro tvorbu pouzitého grafu prevysil tento usetieny
¢as na vypoctu.

S tspésné implementovanou metodou Random walker pracujici se super-
pixely byl proveden srovnavaci test. V tomto testu byla srovnavana segmen-
tace touto implementovanou metodou s origindlni metodou Random walker,
dale s metodou GrabCut a nakonec byla zahrnuta i automaticka metoda
Normalized cut.

Segmentace byli provadény na sadé dvaceti obrazu kde pro kazdy byla
k dispozici desitka riznych oznaceni objekti od uzivatele. Hodnoceni tspés-
nosti segmentaci bylo provedeno metodou Probalibistic Rand indez. Tato me-
toda srovnava testovanou segmentaci s nékolika segmentacemi provedenymi
lidmi. Vyhodou této metody je nezavislost na poétu segmentit v obraze.

U deviti z dvaceti sad obrazi dosdhla implementovana metoda nejvyssiho
skore, tTi a ¢tyTi z dvaceti sad nejlépe segmentovali metody GrabCut a Nor-
malized cut a u poslednich ¢tyt byla nejlepsi pivodni metoda Random walker.
Tato metoda vsak byla nejrychlejsi ve vsech pripadech. Kompletni vysledky
jsou uvedeny v tabulkich v priloze A. V priloze B jsou ukizky segmentaci
jednotlivymi metodami, je zde vzdy zobrazena jedna z deseti sad segmentaci
a to tak aby byla zobrazena sada s nejlépe hodnocenou segmentaci pro dany
obraz. V popise u obrazkl jsou hodnoty PR indexu pro jednotlivé segmen-
tace.

Vibec nejlepsiho vysledku dosahla metoda Normalized cut v pripadé ob-
razu nazvaného Bird (obrazek B.1). Avsak lidskému oku to tak nemusi vibec
pripadat, a tak i kdyz je Probabilistic Ran index zajimavou metodou pro
srovnani segmentaci, je to stale pouze matematicky nastroj a lidské vnimani

se jen tézko prevadi do roviny cisel.
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Priloha A

Tabulky srovnavaci test

Tabulka A.1: Bird

Sada BIRD
Znackovan{ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 E(x) var(x)
Random walker PR index | 0,539 0,546 0,543 0,547 0,518 0,518 0,533 0,573 0,532 048 | 0,5329 5,9566e-4
cas 143 154 146 163 144 161 164 1,55 1,58 1,38 |1,526 0,0085
SPRW PR index | 0,504 0,504 0,502 0,504 0,501 0,5 0,504 0,501 0,504 0,5 0,5024 3,1556e-6
Cas 2,77 277 278 275 276 284 28 2,76 2,76 2,77 | 2,776  6,9333e-4
GrabCut PR index | 0,548 0,548 0,548 0,548 0,543 0,546 0,546 0,546 0,548 0,546 | 0,5467 2,6778e-6
cas 149 159 157 163 164 1,63 165 1,65 1,55 1,58 |1,598 0,0027
Normalized cut PR index | 0,959
cas 8,86
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Tabulka A.2: Boat
Sada BOAT
Znagckovan{ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 E(x) var(x)
Random walker PR index | 0,845 0,852 0,856 0,841 0,849 0,805 0,851 0,849 0,836 0,841 | 0,8425 2,0983¢-4
Gas 144 136 158 1,53 1,52 152 146 137 145 148 |1471  0,0049
SPRW PR index | 0,861 0,855 0,85 0,858 0,857 0,856 0,851 0,851 0,846 0,846 | 0,8531 2,5878e-5
Gas 336 337 342 335 34 338 34 34 35 338 |339 00018
GrabCut PR index | 0,514 0483 0518 053 0,515 053 0485 0522 0,517 0,518 | 0,5132  2,6818¢-4
Gas 248 242 264 212 246 229 238 268 266 25 |2463 0,0306
Normalized cut PR index | 0,778
cas 112,49
Tabulka A.3: Cat
Sada CAT
Znagckovan{ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 E(x) var(x)
Random walker PR index | 0,60 0,703 0,635 0,657 0,675 0,706 0,675 0,631 0,696 0,626 | 0,6694 9,2871e-4
Gas 1,11 1,14 144 137 1,39 148 158 166 156 1,61 |1,434 0,0354
SPRW PR index | 0,668 0,652 0,578 0,648 0,61 0,7 0,65 0,604 0,666 0,62 |0,6396 0,0013
Gas 401 401 406 396 395 398 402 401 404 4 4004 0,001
GrabCut PR index | 0,643 0,665 0559 0,616 0,629 0,619 0571 0,59 0,633 0,507 | 0,6032 0,002
Gas 419 366 524 569 63 7,09 885 938 981 785 | 68060 4,6325
Normalized cut PR index | 0,483
cas 611,17
Tabulka A.4: Cow
Sada COW
Znackovani 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 |Bx) var(x)
Random walker PR index | 0,774 0,766 0,8 0,805 0,823 0,779 0,786 0,796 0,782 0,816 | 0,7927 3,429¢-4
Gas 128 1,39 14 139 134 14 1,39 139 143 136 | 1,377 0,017
SPRW PR index | 0,811 0,823 0,838 0,82 0,822 0,819 0,828 0,841 0,818 0,833 | 0,8253 9,0678e-5
Cas 369 382 376 37 376 378 378 376 381 38 3,772 0,0013
GrabCut PR index | 0,692 0,692 0,653 0,688 0,689 0,688 0,689 0,691 0,688 0,685 | 0,6855 1,3494e-4
Cas 291 3,01 357 354 323 331 363 347 4,16 3,32 |3,415 0,1241
Normalized cut PR index | 0,808
cas 36,89
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Tabulka A.5: Croc

Sada CROC
Znackovani 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 E(x) var(x)
Random walker PR index | 0,768 0,782 0,715 0,646 0,783 0,778 0,71 0,766 0,719 0,715 | 0,7382 0,002
Gas 1,16 126 146 136 1,19 1,38 1,36 1,32 1,31 129 | 1,309 0,008
SPRW PR index | 0,691 0,771 0,68 0,678 0,786 0,749 0,686 0,776 0,766 0,754 | 0,7337 0,002
Gas AT8 476 4T3 469 ATT  ATT AT AT ATT 472 | 4739 0,0012
GrabCut PR index | 0,724 0,837 0,807 0,55 0,787 0,541 0,695 0,802 0,689 0,751 | 0,7183 0,0107
Cas 337 6,79 905 648 4,12 6,73 4,6 8,02 474 49 5,88 3,315
Normalized cut PR index | 0,565
Cas 938,2
Tabulka A.6: Deer
Sada DEER
Znackovani 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 E(x) var(x)
Random walker PR index | 0,868 0,851 0,869 0,738 0,778 0,826 0,837 0,825 0,655 0,792 | 0,8039 0,0044
Gas 141 141 136 154 149 155 146 168 157 142 |148)0 0,0093
SPRW PR index | 0,929 0,929 0,926 0,928 0,919 0,918 0,929 0,923 0,924 0,919 | 0,9244 2,0044e-5
Gas 294 296 303 295 298 299 297 307 298 315 |3,002 0,0042
GrabCut PR index | 0,605 0,605 0,602 0,594 0,605 0,605 0,601 0,605 0,599 0,605 | 0,6026 1,3822¢-5
Gas 297 306 362 336 332 317 396 321 334 339 [334 00808
Normalized cut PR index | 0,838
cas 5,38
Tabulka A.7: Elephant
Sada ELEPHANT
Znackovani 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 E(x) var(x)
Random walker PR index | 0,772 0,72 0,719 0,738 0,761 0,703 0,745 0,77 0,772 0,753 | 0,7453 6,129c-4
das 1,03 125 139 139 12 14 142 141 144 129 |1322 0,017
SPRW PR index 0,799 0,782 0,772 0,796 0,793 0,792 0,776 0,799 0,797 0,79 | 0,7896 9,36e-5
Cas 439 441 447 437 439 439 443 442 44 443 | 441 822224
GrabCut PR index 0,666 0,652 0,677 0,67 0,67 0,677 0,677 0,667 0,652 0,678 | 0,6686 9,6044e-5
das 157 181 18 207 17 191 1,78 182 187 1,69 |1802 00184
Normalized cut PR index 0,824
Cas 379,82
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Tabulka A.8: Fireman

Sada FIREMAN
Znackovani 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 E(x) var(x)
Random walker PR index | 0,652 0,665 0,644 0,66 0,677 0,652 0,671 0,652 0,638 0,65 |0,6561 1,461le-4
Cas 1,62 1,71 2,08 1,9 193 157 191 167 163 1,5 1,758  0,0383
SPRW PR index | 0,636 0,666 0,677 0,672 0,66 0,644 0,638 0,646 0,627 0,632 | 0,6498 3,1262e-4
Cas 425 426 426 426 425 432 43 428 426 428 |4272 528804
GrabCut PRindex | 0,641 0,629 0,608 0,601 0581 0,631 0596 0,63 0,609 0,628 | 0,6154 3,6871e-4
&as 38 474 367 599 294 417 393 419 399 372 | 4114 0,6443
Normalized cut PR index 0,648
cas 624,75
Tabulka A.9: Horse
Sada HORSE
Znackovani 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 E(x) var(x)
Random walker PR index | 0,736 0,689 0,668 0,632 0,542 0,686 0,628 0,613 0,64 0,732 | 0,6566 0,0034
Cas 206 236 2,76 252 325 254 262 258 252 217 |2,538 0,1068
SPRW PR index | 0,77 0,741 0,734 0,77 0,784 0,789 0,791 0,786 0,788 0,763 | 0,7716 4,1538e-4
Cas 6,52 6,56 6,57 6,6 6,53 6,57 6,57 6,52 647 6,553 |6,544 0,0014
GrabCut PR index | 0,573 0,573 0,563 0,563 0,563 0,563 0,563 0,528 0,563 0,572 | 0,5624 1,6693e-4
Cas 491 754 989 953 14,89 9,52 9,03 10,34 8,65 3,29 |8759 98708
Normalized cut PR index | NE
cas NE
Tabulka A.10: Kangaroo
Sada KANGAROO
Znackovan{ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 E(x) var(x)
Random walker PR index 0,594 0,629 0,631 0,562 0,581 0,598 0,641 0,56 0,61 0,587 | 0,5993 7,9912e-4
Gas 113 1,09 12 1,03 096 111 1,18 124 133 109 |1,146 00113
SPRW PR index 0546 0,637 0579 0,544 0521 0,591 0,612 0,511 0488 0,566 | 0,5595 0,0022
cas 496 526 496 493 498 496 497 495 495 496 |4988 0,0093
GrabCut PR index 057 061 0546 0559 0554 0597 0565 0555 0403 0,61 | 0,5569 0,0035
Gas 629 575 495 466 554 65 38 791 476 463 | 5481 14031
Normalized cut PR index NE
cas NE
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Tabulka A.11: Koala
Sada KOALA
Znackovani 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 E(x) var(x)
Random walker PR index | 0,769 0,764 0,738 0,742 0,748 0,712 0,665 0,727 0,74 0,781 | 0,7386 0,0011
Gas 1,56 1,72 148 129 151 152 155 145 158 118 | 1484 0,0231
SPRW PR index | 0,769 0,771 0,728 0,746 0,732 0,762 0,709 0,756 0,713 0,776 | 0,7462 5,9862¢-4
Cas 4,53 4,62 4,59 457 454 457 453 452 449 45 4,456  0,0017
GrabCut PR index | 0,621 0,588 0,557 0,639 0,544 0,547 0,556 0,599 0,559 0,619 | 0,5829 0,0012
Cas 5,78 4,16 574 518 444 448 489 459 595 3,83 |4904 0,537
Normalized cut PR index | 0,781
cas 404,15
Tabulka A.12: Man with hat
Sada MAN_WITH_HAT
Znackovani 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 E(x)  var(x)
Random walker PR index 0,791 0,797 0,782 0,724 0,783 0,752 0,69 0,767 0,741 0,699 | 0,7526 0,0015
Zas 147 153 133 154 155 157 173 173 1,75 1,79 | 1,599  0,0216
SPRW PR index 0,882 0,878 0,878 0,878 0,878 0,878 0,878 0,878 0,878 0,878 | 0,8784 1,6e-6
cas 3,07 3,05 3.1 3,11 3,11 3.1 3,06 3,17 3,09 3,17 | 3,103 0,0017
GrabCut PR index 0,721 0,722 0,719 0,719 0,726 0,726 0,611 0,719 0,61 0,717 | 0,699 0,002
Cas 1,61 2,11 27 3,04 24 2,25 492 287 261 335 |2,78  0,8065
Normalized cut PR index 0,837
cas 3,48
Tabulka A.13: Mushroom
Sada MUSHROOM
Znackovan{ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 E(x) var(x)
Random walker PR index 0,436 0,396 0,408 0,51 0,416 0,453 0,464 0,414 0,392 0,487 | 0,4376 0,0016
das 135 13 134 134 137 132 127 135 136 1,32 | 1,332 9,0667c-4
SPRW PR index 0,394 0,394 0,399 0,399 0,394 0,394 0,399 0404 0,394 0,394 | 0,3965 1,25¢-5
Zas 304 307 302 304 302 304 316 304 303 306 |3052 00017
GrabCut PR index 0403 041 0421 0421 041 0403 0421 0424 0397 0403 | 04113 9,5344e-5
cas 1,7 1,71 1,8 1,76 1,8 1,74 1,72 181 1,78 1,69 | 1,751 0,002
Normalized cut PR index 0,726
cas 53,72
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Tabulka A.14: Ostrich

Sada OSTRICH
Znackovani 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 E(x)  var(x)
Random walker PR index | 0,704 0,598 0,556 0,592 0,677 0,619 0,774 0,629 051 0,742 | 0,6401 0,0069
Gas 151 16 135 151 14 159 149 148 147 1,55 |1495 0,0061
SPRW PR index | 0,706 0,683 0,628 0,753 0,756 0,74 0,74 0,738 0,655 0,729 | 0,7128 0,0019
Gas 358 362 358 365 359 3.6 3,65 3,63 359 355 |3604 00011
GrabCut PRindex | 0,753 0,668 0,731 0,701 0,774 0,64 0,754 0,796 0,816 0,702 | 0,7335 0,0031
Cas 4,76 4,48 5,75 448 6,14 416 555 5,04 1445 558 |6,039 9,146
Normalized cut PR index | 0,594
Gas 236,15
Tabulka A.15: Panter
Sada PANTER
Znackovani 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 E(x)  var(x)
Random walker PR index | 0,757 0,714 0,696 0,671 0,646 0,716 0,723 0,777 0,735 0,759 | 0,7194 0,0017
Gas 14 1,66 1,75 1,79 1,76 1,53 183 1,62 1,69 1,74 | 1677 0,0172
SPRW PRindex | 0,775 0,767 0,753 0,8 0,627 0834 0,813 0,828 0,826 0,821 | 0,7844 0,0038
cas 4,68 4,64 4,7 4,65 4,66 4,67 4,66 4,64 465 4,66 |4,661 3,4333e-4
GrabCut PR index | 0,796 0,786 0,823 0,795 0,784 0,785 0,79 0,823 0,83 0,825 | 0,8037 3,6268e-4
cas 4,08 3,63 3,9 3,79 3,57 353 322 448 385 427 |3832 0,1395
Normalized cut PR index | 0,423
Gas 1615,67
Tabulka A.16: Penguin
Sada PENGUIN
Znackovani 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 E(x) var(x)
Random walker PR index | 0,805 0,839 0,843 0,818 0,873 0,875 0,862 0,863 0,869 0,896 | 0,8543 7,7534e-4
Cas 161 1,33 141 144 14 136 126 154 1,68 145 | 1,448 0,0166
SPRW PR index | 0,838 0,851 0,869 0,862 0,861 0868 0,87 0,872 0,843 0,869 | 0,8603 1,4757c-4
cas 348 349 3,63 349 354 347 347 351 3,56 347 | 3,511 0,0027
GrabCut PRindex | 0,742 0,612 0,758 0,592 0587 0,579 0,724 0,775 0,769 0,692 | 0,683  0,0067
Zas 438 423 3,68 481 469 506 284 347 332 318 |3966 05895
Normalized cut PR index | 0,678
cas 18,34
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Tabulka A.17: Soldier

Sada SOLDIER
Znackovani 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 E(x) var(x)
Random walker PR index | 0,86 0,712 0,799 0,813 0,768 0,807 0,814 0,794 0,821 0,835 | 0,8023 0,0016
Cas 1,37 1,52 153 154 159 1,76 1,59 16 1,68 1,63 | 1,581 0,0108
SPRW PR index | 0,867 0,763 0,787 0,839 0,808 0,779 0,853 0,834 0,812 0,8 0,8142 10,0011
cas 4,84 485 4,83 486 4,84 48 483 4,81 4,79 482 | 4,827 494
GrabCut PR index | 0,619 0,617 0,576 0,595 0,581 0,577 0,561 0,571 0,634 0,542 | 0,5873 8,2334e-4
Cas 3,34 3,77 594 398 544 46 558 4,04 574 5.1 4,753  0,8613
Normalized cut PR index | 0,783
cas 3455,13
Tabulka A.18: Totems
Sada TOTEMS
Znackovani 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 E(x)  var(x)
Random walker PR index | 0,512 0,34 0,487 0,426 0,495 0,518 0,447 0,511 0,522 0,413 | 0,4671 0,0035
Cas 1.4 1,31 1,38 143 1,36 143 1,3 1,2 1,35 1,29 | 1,345 0,0051
SPRW PR index | 0,543 0,444 0,483 0,491 0,563 0,474 0,511 0,506 0,553 0,478 | 0,5046 0,0015
cas 6,73 6,65 6,67 655 669 658 652 657 652 65 6,598  0,0066
GrabCut PR index | 0,544 0,522 0,581 0,561 0,579 0,539 0,59 0,58 0,581 0,564 | 0,5641 5,0366e-4
Cas 362 229 292 279 286 351 279 252 325 334 |2989 0,1856
Normalized cut PR index | NE
Cas NE
Tabulka A.19: Two people
Sada TWO_PEOPLE
ZnagZkovan{ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 E(x) var(x)
Random walker PR index 0,724 0,728 0,72 0,719 0,713 0,706 0,719 0,708 0,714 0,715 | 0,7166 4,6267e-5
cas 122 139 15 164 154 15 1,53 1,74 1,7 1,49 | 1,525  0,0227
SPRW PR index 0,727 0,73 0,722 0,736 0,729 0,727 0,729 0,718 0,711 0,729 | 0,7258 4,9956e-5
Cas 479 473 479 4,78 48 488 4,82 494 485 486 |4,824 0,0036
GrabCut PR index 0,609 0,608 0,605 0,605 0,604 0,598 0,605 0,587 0,591 0,608 | 0,602 5,7111e-5
Zas 27 372 337 361 355 3,65 381 465 391 347 |3644 02358
Normalized cut PR index NE
cas NE
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Tabulka A.20: Vase

Sada VASE
Znackovani 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 E(x) var(x)
Random walker PR index | 0,835 0,811 0,798 0,837 0,752 0,803 0,808 0,843 0,829 0,75 | 0,8066 0,0011
Gas 1,19 134 115 1,19 13 146 146 138 13 146 |1,323 0,014
SPRW PR index | 0,866 0,872 0,875 0,879 0,876 0,869 0,875 0,861 0,87 0,872 |0,8715 2,7833e-5
Cas 4,06 4,23 4,09 409 4,12 4,07 419 41 4,04 417 | 4,116 0,0038
GrabCut PR index | 0,728 0,73 0,728 0,73 0,73 0,73 0,73 0,73 0,73 0,73 | 0,7296 7,1111le-7
Cas 339 511 3,75 345 4,69 526 496 4,58 423 48 4,422 0,467
Normalized cut PR index | 0,552
cas 20,1
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Priloha B

Obrazky srovnavaci test

Obrazek B.1: Bird. RW: 0.573, SPRW: 0.501, GC: 0.546, NC: 0.959
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Obrazek B.2: Boat. RW: 0.845, SPRW: 0.861, GC: 0.514, NC: 0.778

Obrazek B.3: Cat. RW: 0.706, SPRW: 0.700, GC: 0.619, NC: 0.483
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Obrazek B.4: Cow. RW: 0.800, SPRW: 0.838, GC: 0.653, NC: 0.808

Obrazek B.5: Croc. RW: 0.782, SPRW: 0.771, GC: 0.837, NC: 0.565

o1



Obrazek B.6: Deer. RW: 0.868, SPRW: 0.929, GC: 0.605, NC: 0.838

-

Obrazek B.7: Elephant. RW: 0.772, SPRW: 0.799, GC: 0.666, NC: 0.824
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Obrazek B.8: Fireman. RW: 0.644, SPRW: 0.677, GC: 0.608, NC: 0.648

Obrazek B.9: Horse. RW: 0.628, SPRW: 0.791, GC: 0.563
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Obréazek B.10: Kangaroo. RW: 0.641, SPRW: 0.612, GC: 0.565

Obrazek B.11: Koala. RW: 0.781, SPRW: 0.776, GC: 0.619, NC: 0.781

o4



Obrazek B.12: Man with hat. RW: 0.791, SPRW: 0.882, GC: 0.721, NC: 0.837
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Obrazek B.14: Ostrich. RW: 0.510, SPRW: 0.655, GC: 0.816, NC: 0.594
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Obrazek B.15: Panter. RW: 0.716, SPRW: 0.834, GC: 0.785, NC: 0.423

Obrazek B.16: Penguin. RW: 0.896, SPRW: 0.869, GC: 0.692, NC: 0.678
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Obrazek B.18: Totems. RW: 0.447, SPRW: 0.511, GC: 0.590
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Obrazek B.19: Two people. RW: 0.719, SPRW: 0.736, GC: 0.605

Obrazek B.20: Vase. RW: 0.837, SPRW: 0.879, GC: 0.730, NC: 0.552
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