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Abstrakt

Diplomova prace se zabyva segmantaci obrazu poteogé Markovskych ndhodnych poli.
Prace zkouma segmentaci metodou Graph cut, zkoyh@dy i nevyhody této segmenita
metody. \énuje se i pedzpracovani vstupnich obfatakovym zgfisobem, aby vysledna
segmentace dopadla co mozna nejlépe.

Prace uvadi postupy automatického ziskani jasomyamtieti, ty jsou uteny stedni hodnotou
a rozptylem. Porovnanimi ukazuje vliv vypiené hodnoty rozptylu Zizné velikosti okoli
stredni hodnoty na vysledné segmentace. Porovnavéh@iuatps podobnymi segmegitami
metodami. Praceimasi vysledky praktickych experimdéntzhodnoceni experimeit

Kli éova slova

Markovska nahodna pole, Graph cut, jasovy modeftogram, Probabilistic Rand index,

normalni rozdleni, rozptyl



Abstract

This diploma thesis is focused on image segmemidiassed on theory of Markov Random
Fields. Segmentation based on Graph cut methotudes in this thesis, advantages and
disadvantages of this method are explored. Attanggaid also input image pre-processing
in order to final segmentation was as good as plessi

The methods of automatic gaining brightness modstspublished, brightness models are
determined by mean value and variance. The inflelena resulting segmentations
of computed variance value from different sizes noéan value environ is proved by
comparisons. Graph cut is compared with similarnsagation methods. The results of

practical experiments and the evaluation of theedrgents are presented.
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Markov Random Fields, Graph cut, brightness molistogram, Probabilistic Rand index,

Normal distribution, variance
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1 Uvod

Pokrok nepindSi jen vyvoj novych technologii. Pokroku Ize @&msout téz
zdokonalovanim jiz objevenych a vynalezenych tetdgio Mnohdy zdokonalovanim jiz
objeveného objevime dekané ¥ci, ¢i prozkoumame jevy, o kterych toho dosud neni mnoho
znamo. V poslednich letech se do fmap zajmu dostava pitiacové zpracovani obrazu a
pocitacové vickni. Mezi slabiny tohoto fisstupu pat vysoka vypdetni nargnost, nicmén
s dokonalejSimi vypgetnimi prostedky je moZzné vtéto oblasti dosahnout velmi
uspokojivych vysledi.

Motivaci pro praci bylo vylepSeni modedlouzicich k segmentaci metodou Graph cut.
Pouziti segmentovanych obtazmetodou Graph cut je Siroké, proto povaZzuji praci
na modelech slouzicich k segmentaci touto metod&a gmysluplnou. Segmentaci Graph
cutem je totiz mozné pouzit v Siroké oblasti reémyiloh, nafiklad i k detekci nadar
v |ékarskych snimcich.

Tato prace se zabyva segmentaci abmamoci teorie Markovskych nahodnych poli.
Segmentace v praci byly proviry metodou Graph cut. Aby mohla segmentace gimobut
bylo nutné vytvait jasové modely z kazdého vstupniho obrazu.

Jasové modely byly vyt¥eny automaticky na zakladistogramu vstupniho obrazu.
Aby bylo mozné jasové modely vytkiy bylo nutné pistoupit k gredzpracovani histogramu.
Histogram byl vyhlazen Gaussovskym jadrem. Ve wt@m histogramu pak byla
detekovana inform@mé nejvyznamgijSi maxima. Na jasové drovnigdhto maxim byly
automaticky vytvéeny jasové modely. Jasové modely jsou Gausstivigk stredni hodnotu
predstavuje jasova uroigrozptyl byl ziskan na zakladcharakteristiky histogramu v okoli
stredni hodnoty.

Pro zjiséni nejlepSich jasovych modelbyla provedena srovnani vyslednych
segmentaci provedenych égito automaticky ziskanymi modely. Segmentace byly
porovnany za pomoci Probabilistic Rand Indexu (=iRdex)[6]. Pro porovnani byly vyuzity
obradzky ze sady Berkeley Segmentation Data Sef]P][Rorovnani se provadi vzdy nad
mnozinou sady lidmi segmentovanych obi@aziCilem takového porovnani je zafist
smysluplnosti vyslednych segmentaci.

Byl o¢ekavan uity prabéh hodnot PR indexu[6] segmentaci, které k \paozptylu
uvazuji fizné velikosti okoli sedni hodnoty. Bylo &ekavano, Ze nefSi hodnota PR indexu

bude i porovnavanich ziskandiplizné u velikosti okoli 30 Urovni.
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Cilem prace bylo i porovnani segmentaci metodouplGreut se segmerdaimi
metodami, které obdoBnako Graph cut stoji na zakkatezu grafem. Cilem bylo dokazat, ze
metoda Graph cut je pouzitelna v reélnych Ulohaudit@ového zpracovani obrazu.

Prace je rozglena na dv c¢asti. Prvnicasti jecast teoreticka. V teoretick&asti je
¢ten& obeznamen s pojmy, které byly pouZzityii pypracovani prace. Jedna se o pojmy
z oblasti pdgitatového zpracovani obrazu[l],[2] i statistiky[4]. éeddil teoretick&asti je
vénovan rozsahlé oblasti teorie Markovskych nahodmafi5],[7],[8].

V praktické casti jsou uvedeny ziskané vysledky a postupy, kierpylo
prezentovanych vysledkdosazeno. V praktickéasti jsou rovez popsany experimenty,
Uus@Esné i nedsgsné, a porovnani. Porovnani byla provedena za pdaiéndexu[6], jednak
sledovanim vyvoje hodnoty PR indexu i porovnanirdriat PR indexu segmentaci metodou

Graph cut s dalSimi dma podobnymi segmeriami metodami.
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2 Zakladni pojmy

2.1 Histogram

Histogram[1],[2] je grafickym vyjégbnim cetnosti dat v uiitém souboru dat.
V oblasti zpracovani digitalizovaného obrazu vyjge histogram¢etnost jasovych udrovni

v obraze o rozirech N [M pixeli. Absolutni histogram sestavime tak, Ze pro kazdou

hodnotu jasu steme body s danou hodnotou jasu (viz ¢6bR.2).

H(p)=>> f(x,y.p),

f(xy,p)=1 f(xy)=p,
f(x,y,p)=0: f(X,y)Zp.

(2.1)

V oblasti zpracovani digitalizovaného obrazu¢gsto pouzivan relativni histogram.
Relativni histogram vyjadje pravépodobnost vyskytu dané jasové Uurévwm obraze.

Relativni histogram ziskame wténimcetnosti kazdé jasové uraypoctem pixef v obraze.

H, (p)= P

Y H(p)
255 " (2.2)
> H.(p)=1.

Histogram poskytuje informaci ¢etnostech jas v obraze. Histogram ma i svoje

nevyhody, nap pro tizné obrazy mzeme ziskat stejny histogram[3].
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Obr.¢. 2.1 — Vykresleny digitalizovany obraz v Sedoté@oeprezentaci
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Obr.¢. 2.2 — Histogram Sedoténového obrazu Lena (ot.1)
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2.2 Konvoluce

Konvoluce[3] je matematicky postup, ktery slouZfilkkaci signali, ¢asto nap
k vyhlazeni signdl. Na vstupu jsou dvfunkce — funkce, kterou chceme filtrovat, a jadro.
Vystupem konvoluce je jiz filtrované funkce. Konwuol zn&ime hwzdickou a je definovana

nasledova:

0 2.3

(f D9)© = [ f(@g(t-)dr 23
Kovoluce je poitana v bod t. V oblasti pg@itatového zpracovani obrazu nepracujeme

se spojitymi funkcemi, pgtame s diskrétnimi signaly. Tyto signaly byvajnkiné. Diskrétni

konvoluce je definovana nasled@vn

(f D)) = 3 f{migln-m. (2.4)

m=—oco

2.3 Vyhlazeni histogramu

Histogram obsahuje mnoho nevyznamnych lokalnichéexi, ty povazujeme za Sum
a ztzuji dalsi praci s histogramem, ditglad pi umiseéni prahu Bhem prahovani nebo
béhem tvorby jasovych model Pro dalSi praci s histogramem je udit@ znalost
nejvyznamgijSich lokalnich extréin véetrg jejich polohy. Cilem vyhlazeni histogramu je
potlaieni nevyznamnych lokalnich extrémPo vyhlazeni je ziskan histogram obsahujici
pouze vyznamne lokalni extrémy.

Za &elem vyhlazeni histogramu[1],[3] pouzivame diskirétanvoluci. Vstupem je
histogram obrazu a jadro. Jelikoz nechcemeérairpolohy lokalnich extréfy pouzivame
takova jadra, ktera jsou symetricka a maji #iSjvhodnotu uprogtd. Velikost jadra volime
s ohledem n&Seny problém. iiS mala jadra nepotth vSechny nevyznamné lokalni
extrémy (viz obr¢. 2.4), naopakifdlis velka jadra potlé i vyznamneé lokalni extrémy (obd.
2.3).
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Obr. ¢. 2.3 — Vyhlazeny histogram Sedotonového obrazwal(er.¢. 2.1) za pouZiti jadra

o velikosti 5
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Obr. ¢. 2.4 - Vyhlazeny histogram Sedotonového obrazual@tbr.¢. 2.1) za pouZziti jadra

o velikosti 3
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2.4 S¥edni hodnota

Stredni hodnotal4] je ve statistice héjpouzivana. $e€dni hodnota j&islo, které
znamena gmérnou hodnotu. Této gmérné hodnoty nabyva nadhodna vela X. Stedni

hodnota je ve spojiténtipad: definovana:
E(X) = j:x f (x)dx. (2.5)
V diskrétnim pipadt se integral iini na sumu a s&dni hodnota je definovana:

E(X) =Y % P, 26)

2.5 Rozptyl

Rozptyl[4] je ve statisticéasto pouzivan. Jedna se o druhy centralni momdaidiné
veli¢éiny a vyjaduje variabilitu rozdleni hodnot souboru kolemistini hodnoty tohoto
souboru. Rozptyl je definovan jak pro spojitou, th&krétni nahodnou velnu. Pro spoijitou

nahodnou vetinu je definovan nasledow¥n

o? =["(x - E(X)) f (x)dx. (2.7)

Pro diskrétni ndhodné veiny je rozptyl definovan takto:

=300 es

i=1

2.6 Normalni rozdéleni

Normalni, neboli Gaussovské, r@khi[4] je u€eno stedni hodnotoyu a rozptylem

o’. Normalni rozdleni je spoijité a zrdme jej:
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N (i, 0°). (2.9)

Hustota prav&podobnosti normalniho rozdnif(x) je ddna vzorcem:

f(x) =

Nl ' (2.10)

Ve statistice a prawgodobnosti je normalni rozkkni velmi ¢asto pouzivano,

obzvlast pii aproximacich.

2.7 Segmentace

Segmentaci[1],[2],[3] v oblasti gdacového zpracovani obrazu rozumime rdedi
zpracovavaného obrazu na oblasti zajmu a na pozadibr.¢. 2.5. Oblasti zajmu mohou byt
objekty realného s¥a, které hledame v obrazeti Begmentactasto pouzivame znalosti o
reSeném problému z&e&lem zlepSeni vysledku segmentace. Existuje mniztoych technik
segmentace. Mezi nejzn&j®i pati prahovani, srovnavani se vzorem, hledani hramzi m

oblastmi nebo v této praci pouzith metoda Graph cut

Puvodni obraz Segmentovany obraz

100 100}

200 200 -

osay[-]
Usa ¥ i-]

300 300

400 400

0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300
osa x [-] osa x [-]

Obr.¢. 2.5 — llustrani ukazka segmentace metodou Graph cut, viévodgni obraz, vpravo

segmentovany obraz, metoda segmentovala obrat tifial tha zaklad hodnot jasu
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2.8 Rand index

Spolu se segmentaci je v oblasticip@oveho zpracovani obrazieSena kvalita i
hodnoceni kvality segmentace. Pro hodnoceni kvaltgmentace nejsou ja&sdefinovany
zaklady ani pravidla. Neexistence zakiadpravidel je zfisobena nejednozéyaym pohledem
na segmentaci. Jinak obrazek automaticky segmemiajéac, tentyZz obrazek odlign
segmentujetlovek. V sowasné dob je pro hodnoceni kvality segmentace vyuzivano vice
pristupi. Velmi oblibenym zppsobem pro ohodnoceni kvality segmentace se v pusteae
stalo srovnavani automatické, gitacem vytvaené, segmentace s mnozin@élovékem
segmentovanych vzoikobraz.

UmysIrg zmiiuji mnoZinu ¢lovékem segmentovanych vzdrlobrazi. Obrazy byly
rozdany lidem, lidé tyto obrazy nasegmentovali. d§azicastnik tohoto experimentu
nasegmentoval obraz trochu jinak. Jedenc¢hiddbjekt od pozadi, jiny rozdil pozadi ¢i

objekt na vice&asti, viz obrg. 2.6.

Man with hat - gray I\é1anualni segmentace 1
o
!
=)
100} 100} ff‘ n
—— |
= 200 ] = 200 F— N
> > W o3
I I \\. P = ’t
© 300} - ©300F s w/
| [ M
y == {7
400 1 400 L; m l\ / J\LH-
3 L \\\\“w //) L !
0 50 100150200250300 0 50 100150200250300
Iglanualn?%%ﬁHentace 2 hélanualn?%%ﬁl[ﬂentace 3
F T
y f
/ | / 7
100} 100t E
/ | / |
{
f I ’ R ’
0 200 o 200 W Sy
> N f > "‘\ /rl-;
a ‘\ / ﬁ \X Vo
(=] { o \ D)
300F \n [“" E 300F \A Ao
) ~ 5y
s f\ [/ |
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A~ N
0 50 100150200250300 0 50 100150200250300
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Obr. ¢. 2.6 — Ukazka fikladi manuélnich segmentaciiymdniho obrazku ,Man with
hat“ (vlevo nahée), obrdzek pochazi ze sady Berkeley Segmentatiba $et[9][10]
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Jednou z metod ohodnoceni kvality segmentace j@daeRand index[6]. Metodu
navrhl William Rand. Je hledana funkce podobnostgvnavané segmentované obrazy
mohou mit i jiny pdet tid. Hodnota funkce je spiiana jako poditisel dvojic bod, které
byly segmentovany do stejniédy ve dvou iiznych segmenta&as’.

Rand index je mozné vypitat:

1 2 2y _ 2
|:2(Zu n. + Zv n'v) Zu,vnuv:l (211)

N(N-1)/2 '

R(S,S)=1-

kde Sa S” jsou d¥ rizné segmentace jednoho obraklivyjadiuje celkovy pdet pixeli

v obraze,n,, je paet pixell, které pati do #idy u v segmentovaném obra3e které pdt do
tiidy v v segmentovaném obra&. Znaenimn, vyjadiujeme péet pixeli zaazenych do
tiidy u v segmentovaném obraBa zng&enimn,, vyjadiujeme pdet pixeli zaazenych do

ticidy v v segmentovaném obra3é Plati, Ze:

r]u- = Z r]uv !
N, =Ny, (2.12)

N =Zunu, :Zvn,v.

Vypoctené hodnoty metodou Rand index se pohybuji vuatar mezi nulou a
jednikkou. Nula znamena, Ze #hodliSné segmentace jednoho obrazu nemaji Zadrdy sho

jednikka znamena, ze &wdliSné segmentace jednoho obrazu jsou shodné.

2.9 Probabilistic Rand index

Probabilistic Rand index[6], neboli prasmbdobnostni Rand index, vyuziva statistické
vlastnosti metody Rand index. @pname obrazek a sadu lidmi manuatnsegmentovanych

vzorka obrazuX, tuto sadu ozri@me pismenerA.

A={s,s,.,....S}. (2.13)
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ObrazekX ma ucité roznery a obsahujeN pixeli. Dale négjme rgjakou pa@itacem
vytvorenou segmentaci obrazX, tu nazvemeS. Automaticka segmentace je srovnavana
s mnozinou lidmi manuéthsegmentovanych vzaikkobrazuX. Pixel x; z obrazuX zaazeny
do rgjaké tidy v patitatem vytvaené segmenta@oznaimel; al bude ozn&eni stejného

pixelu v manualni segmenta&i. Predpokladame, Ze existuje mnozina spravnyadtazami

]
pixelu x, takovou mnozinu oziéme | . Je nutné vzit v Gvahu, Ze neexistuje jen jedna

mnoZzina spravnych ¥azeni pixelu doffd, takovych mnoZzin existuje totiz cai@da. Cilem je
srovnani automatické segment&® mnozinowA a ziskat hodnotu &eni stalostid(S, S, ).

Diky sad¢ manualnich segmentaci obraXumizeme vypgitat pravépodobnost vztahu

zarazeni dofidy mezi pixelyx; ax nasledova:

1
_I:I

X Xk

_I:I

i ((k)_|(k))

1109 2109)=1-P(

'UD

(2.14)

4 217

x~
!

1

Pak pravdpodobnostni Rand index (= PR index) v§tame jako:

PR(S, S, «)) 1%2[!(!. = Ij)P(IDi = ID,—) +1(l; # I,—)P(I? # 'D,-)} : (2.15)
2 ] i%]

Vysledné hodnoty PR indexu seépohybuji v intervalu od nuly do jedn&etrs.
Hodnotu nula ziskame wipad, kdyZz automaticka segmentacBa sada A lidmi
segmentovanych vzoilikobrazuX neobsahuji Zadnou shodu. To znamend, Ze automatick
segmentac& obsahuje jen jednditu, zatimco sadA lidmi segmentovanych vzoikobrazu
X obsahuje mnohait — kazdaiida obsahuje jen jeden pixel. Stejnou hodnotu deste i
v opa&ném gipads. Nejvyssi hodnotou PR indexu je hodnota jednaddstaneme vifipack,

Ze jsou vSechny segmentace shodné.
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3 Markovska nahodna pole v péitacovem

Zpracovani obrazu

3.1 Prat pravé Markovska nahodna pole

Markovska nahodna pole jsou v g§aané dob pouzivana v ulohach piacového
zpracovani obrazu. Jsou nyni nejvice vyuzZivanaz$inurovni pditatového zpracovani
obrazu, nafiklad pi segmentaci obrazu, restauraci obrazu, v Uloh3gtiésy obrazu a
v dalSich ulohach pdtacového zpracovani obrazu[3],[5].

Markovska nahodna pole[3],[5]igdstavuji jednu z moznosti, na zakidderé Ize
pocitacové zpracovavat obraz. Oproti jinym metodam vyuZivantkgtualni informaci,
konkrétré pixely v okoli zpracovavaného pixelu a souvislosiezi sousednimi pixely.
Ve swté kolem nas neni nic usfpméno jen tak nahodou, vSude je mozné najiitéur
souvislosti.

Vyuziti kontextu je pro analyzu v pitacovém zpracovani obrazu velmi uZite.
Kontext si v digitdlnim obrazu fteme pedstavit tak, Zze vyznam jednoho pixelu jgak
zavisly na vyznamech pixelv okoli. Nagiklad pokud v obraze pétzpracovavany pixel
urcité vyznamove oblasti, je velmi praygbdobné, Ze do stejné vyznamoveé oblasttipgat
pixely v okoli zpracovavaneho pixelu[7],[8]. Nagenm pro modelovani kontextu je vyuziti
statistickych kritérii, v fipac Markovskych n&hodnych polich je da$gji vyuzivano

maximalni aposteriorni pravgdodobnosti.

3.2 Segmentace a ¥azeni pixeti do trid

P pocitatcovém zpracovani obrazieSime problém zazeni jednotlivych pixél do
definovanych id[3],[5],[7]. Kazdy digitalni obraz o rozénech mxn obsahuje prav N

pixeli. Kazdy pixel ma svoje stadnice {, j), na kterych se nachazi v obraze.

N=mln. (3.2)
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Mnozinu vSech pixél v obraze ozname pismeners.

s={1...,N}. (3.2)

Dale pro kazdy p@itacové zpracovavany obraz existuje mnozina lébelLabel, nebo
téz Stitek, poskytuje absolutni informaci o kldsfii daného pixelu. V diskrétnimiipad

nabyva mnozina label. urcitou diskrétni hodnotu z mnozinyM labelech.
Ly={¢,. 0, } (3.3)
Vztah Ize uvést i v jednodussi podob
L, :{l~--,|\/|}- (3.4)

Pro jednoduchost si uvedem#&kiad mnozinyLy: Lg = {hrana, nehrana} nebby =
{objekt, pozadi}. V teorii Markovskych nahodnychlppiedstavuje label skrytou pra@mnou.

Béhem pdaitacoveého zpracovani obrazesSime problémifrazeni utitého labelu z mnozini
kazdému pixelu obrazu. Kazdy pixebbrazu ma sy ptiznakovy vektorfp. VSechny pixely

v obraze maji mnozinuriznakovych vektar f.

f={f, f} (3.5)

KdyzZ feSime problémiffazeni ®jakého labelu z mnoziny L kazdému pixelu obrazu,

hledame vlasthzobrazeni SdolL:
f: S-L. (3.6)

V teorii Markovskych ndhodnych poli je toto zobnazezn&ovano jako konfigurace
pole. Obrazek o rozénem m x n obsahuje pray L™ moznych konfiguraci. Cilem je vybrat

takovou konfiguraci pole, kterd bude Zitgho hlediska nejoptimadsi.

25



3.3 Histup za pomoci pravdpodobnosti

V oblasti pditacoveho zpracovani obrazgasto pouzivame pravgdodobnost i
statistiku[5],[8]. Nefastji jsou feSeny problémy nad t&itou sadou dat, o kterych mame
k dispozici utitou informaci. Definujeme prawgpodobnostni miruc jako podmignou

pravdépodobnost P(« | f) , ktera odpovida pra¥godobnosti konfigurace pole daného
vstupniho obrazd. V takovych pipadech mizeme pouzit pro nalezeni nejlepsi konfigurace

pole w', tj. pro ugeni maximalni aposteriorni praymbdobnosti, metodu maximalni

vérohodnosti[5].
W™ =argmaxP(w| f). (3.7)
W Q

Pokud zname jesStfunkci hustoty pravépodobnosti, dosahneme nejlepSich vystedk
za pouziti Bayesova pravidla.

p(f)

Bayesova teorie pdtmezi zakladni teorie v oblasti rozhodovani a alihaa problém
rozhodovani a odhadu pohlizi z pr&pddobnostniho hlediska[5],[8]. Aposteriorni
pravdpodobnost je vyptiena dle vzorce (3.8). Pro vy aposteriorni znalosti za pouziti
Bayesova pravidla je nutna znalost hustoty ptpedobnosti a prawghodobnostni funkce.
P(a) ozna&uje apriorni pravépodobnostiidy «, p(f |«) je podmigna hustotni funkce
tiéidy « a funkce hustoty pra¥godobnostip(f )vyjadiuje rozlozeni obraz Pokud je obraz
dan, pak p(f )je konstanta. Markovskda nahodna pole se zabyvajenim apriorni

pravdpodobnostiP(a )a ugenim podmiané hustotni funkcep(f |a .)

3.4 Okoli

Nejen Markovska nahodna pole pouzivaji pojem okakiolim méame na mysli pixely,
které sousedi se zpracovavanym pixelem. V oblastiitatového zpracovani obrazu

uvazujeme nepstji dva typy okoli[7],[8]. Tyto typy se nazyvajtyirokoli a osmikoli.
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Ctyrokoli (obr.¢. 3.1) uvaZzuje pouzéyii pixely sousedici se zpracovavanym pixelem.
Jsou uvazovany sousedici pixely v horizontalnirerikalnim snéru. Osmiokoli (obr¢. 3.2)
uvazuje vSechny pixely sousedici se zpracovavanixelgm. Vedle sousedicich pixel

v horizontalnim a vertikalnim sfru uvazujeme také pixely ve vSech diagonalnickreah.

Obr. ¢. 3.1 — llustrani ukazkactyrokoli, uprosted ntizky se nachazi zpracovavany pixel,

vybarven&tverce v okoli pedstavuji pixely, se kterymi se pracujetippc ctyrokoli

Obr. ¢. 3.2 — llustrani ukadzka osmiokoli, uprastd ntizky se nachazi zpracovavany pixel,

vybarven&tverce v okoli pedstavuji pixely, se kterymi se pracujeiippds osmiokoli
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3.5 Definice Markovskych nahodnych poli

Jestlize jsme definovali okoli zpracovavaného pixehizeme definovat Markovské

nahodné pole. Nahodné pole Ize definovat jako mgafedovi|3],[5]:
GLC(V,E). (3.9)

Vje mnozina uzl, V ={1,2,...,N}, do které naleZi pixelyE je mnoZina hran mezi
uzly. V mnozirt hran mezi uzlyg mohou byt pouze takové hrany, kterénsiil podminky
okoli. Hrany definuji sousednost mezi uzly. Kazaana zaina u jednoho uzlu a kénu

jiného uzlu. Pak plati, Ze:
(p,a)JE < qON,. (3.10)

Kazdy uzel ma firazenou jednu nahodnou prémmou Q . Tato nahodna pro¥nna
nabyva hodnotyw, 0L . N, ozna&uje mnozinu uZl sousedicich s uzlem

Abychom nahodné pole mohli nazvat Markovskym nalyadipolem, musi spbvat
urcité podminky. Markovské nadhodné pole musingpht d¥ podminky[5] — pozitivitu a
Markovianitu.

Pozitivita:
P(w) >0 0a0Q, (3.12)

kde Q nazyvame prostor vSech moznych konfiguraci pole & skupinu nahodnych

proménnych definovanych v ramci nahodného pole.

Q

{Q,,9,.....0,.}. (3.12)

Kazda nahodna prafnna Q, nabyva hodnotyw, z mnoziny moznych konfiguraci
nahodného polel. Pozitivita fika, Ze pravépodobnost konfiguraceP(a) jakéhokoliv

nahodného pole je jednozme urcena podmiénou pravédpodobnosti daného uzlu.
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Markovianita:

P(ap |{aq}tﬂ\/\p): Pkap |{C’“q}qup): P(ap |"‘Np)- (3.13)

Markovianita popisuje lokalni charakteristiky nahgdh prongnnych Q
Markovianita popisuje, Ze vysledna hodnota jednaoblu zavisi jen na sousednich uzlech.

V pripact popidi zavislosti vzdalenych uzimiZzeme pouzit zavislosti blizkych izl

3.6 Hammersley-Cliffordiav teorém a Gibbsova nahodna

pole

V Markovskych nahodnych polich se snazimétysravdipodobnostP(a) . Uréeni
této pravdpodobnosti je problémovéReSeni Ize nalézt diky Hammersley-Cliffordov
teorémul3],[5],[8].

Mnozinu Q vSech nahodnych pramnych mizeme nazvat Gibbsovym nahodnym
polem[5] pouze vfipact, Ze setidi Gibbsovym rozloZzenim. Gibbsovo rozlozeni je

definovano:

e
P(w) =%><e ), (3.14)

kdeZ je normaliz&ni konstanta, kter4 nabyva hodnoty:

—EE(w)

Z=>eT . (3.15)

Ve vzorci se objevuje konstanta KonstantuT nazyvame teplotou a &uje, jak moc
bude ,Spkaté” Gibbsovo rozlozeni. Pokud je teplokavysoka, jsou vSechny konfigurace
témeit rovnomerné rozlozeny. Pokud je teplofe naopak nizka, rozloZzeni se pohybuje okolo

minima energie. Funkci energie Ziae E(« ). Hodnota energie zavisi na lokalni konfiguraci

Kliky c.

E(w) =Y V. (). (3.16)
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Vztah (3.16) jde rozepsat na vitkeni. Tyto ¢leny odpovidaji klikdm jednotlivych
radi:

E(w)= D Vi(w,)+ D Vy(w,,@)+...+ DV (w,,q,..). 3.17)
{rloc, {p.alc, {pa..Joc,
Klikou c v grafu G(V, E) nazveme mnoZinu, ktera je podmnoZinou mnoirgrafu
G (vzorec (3.18)). Pro kliku plati, Ze uzel v tétoaimé musi byt sousedem zbylych tizéto
mnoziny.

Up,qUc; p#zq: pUN,. (3.18)

Kliky jsou rozctleny podle pétu uzh. Klika s jednim uzlem se nazyvé singleton,
klika se déma uzly se nazyva doubleton, klika geni uzly se nazyva tripleton... (viz oldr.
3.3).

okoli || singletony doubletony tripletony quadrupletony

iokci

B . LN arNda X

Obr. ¢ 3.3 — llustrani ukazka dleni klik v zavislosti na p#u uzli a v zavislosti

I neni definovano neni definovino
*—o

na uvazovaném okoli[3]

Vyjadieni energie konfigurace polE(c« 2a pomoci potencidl klik v grafu nam

umoziuje hledat nejoptimaljSi  konfiguraci Markovského nahodného pole. Proto

pouzivame Gibbsovo rozloZzeni. Problém maximalizaravdpodobnosti P(a ) totiz
piechazi na problém minimalizace ener§iee . Optimalizaci problému se snazime nalézt

konfiguraci Markovského nahodného pole s co nejinendrgii.

3.7 Modely

Velmi ¢asto omezujeme uvazované okoli pouzety#gokoli. D¢je se tak z &olika

duvoda. Hlavnim divodem je mensSi n&foost vypd@tu. Omezenim natyiokoli dojde
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ke zjednodusSeni vzaicpro vypaet nejoptimalgjsSi konfigurace pole. Vifjpact omezeni
nactyrokoli jsou uvazovany pouze singletony a doubletorhorizontalnim i vertikalnim
sméru. Vzorec pro vypeet energie pomoci potendidklik v grafu se sklada pouze ze dvou

¢lent, které odpovidaji klikam prvniho a druhétéalu:

E(w)= D Vi(w,) + D V,(w,,@,),
{ pdoc,

{ p}DCl

E(C()) = Edata(a)) + Esmoothnees(a)) ' (319)

Jisté typy Markovskych nahodnych poli mohou byeuay p&livym vybranimV,; aVa.
Vzorec vyse si rizeme pedstavit jako satet dvou sum. Prvni sumé&,, (w , predstavuje
shodu konfigurace s daty. Za druhou sumou se skguéext, je kladenitaz na homogenni
oblasti. Existuji dva druhy mode} binarni a viceurawvy[3],[5].

Isingiv model[3],[5] je pikladem binarniho modelu vzhledem kcpho labeti ->

L ={04}. Druhyclen ve vzorciV,(w,, w,) , ztvatiuje zmény v oznaeni labe.

V,(0,,@,) = Blw, - w,| = B(w,,w,)
1 w, %20, (3.20)
0 w,=w, '

o(w,,w,) {

kde d(w,,w, ) je Kroneckerova delta. Paramefir urcuje jak moc vysoka bude penalizace

v piipadt znmeny labefi. Pokud je paramety3 maly, nejsou detekované objektyilis
kompaktni. Ve vysledné segmentaci se objevi mnahénzv ozng&eni label, bude zde i
velky paiet izolovanych ostral: 1zolovanymi ostrovy myslim jiné ozdeni labelu nez
v okoli. Fi zvétSujicim se parametry3 budou objekty vice celistvé. ®deme fici, Ze
parametrS dava pednost spojitym oblastem ve vysledné segmentaci.

Velkou nevyhodou Isingova modelu je p¢g§eho binédrnost. Ising model je velmi
pouZzivany, nicméhv pripadech s&sSim pd&tem hiznych label se nehodi. Pro&si paet
raznych label byl zavedem Potly model. MnoZina labélv Pottso¢ modelu[3] miZze byt

velmi rozsahla:

L={12...M}. (3.21)
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Pottsiv model[3] vyzaduje jinou definictlenuV,(w,,w,) , ktery modeluje zrny

v oznaeni labet. Clen V,(w,,w,) je definovan nasledo¥n

B w, 2w

A (3.22)

Vz(wp,wq):{

Vyznam parametryS zastava zachovan. Paramefr opét urcuje jak moc vysoka

ryorseys

ziskdme oblast ve vysledné segmentaci.

3.8 Optimalizace

Nyni mameradre sestaveny graf, vybrali jsme model a zbyva nat&gbdptimal@jSi
konfigurace Markovského nahodného pole[5]. HledamejoptimalrjsSi konfigurace
Markovského nahodného pole je slozité, neliankce energie obsahuje velké mnozstvi
lokalnich minim. Nalezeni globalniho minima je vyp@& velmi nar@né.

Pro nalezeni nejoptimalj$i konfigurace pole, tj. pro hledani minim funke®ergie, je
k dispozicitada optimalizénich metod. Zminim ndpgradientni metody, simulované Zihani,
genetické algoritmy,¢i v praci pouZzita metoda graph cut. V praci probihaesSkeré
segmentace pouze diky metograph cut. Proto tato metodu bude blize popsadalSim
textu.

Nekteré metody, nap Zihani nebo nahodné hledani, prohledavaji madk fisnkce
energie, jsou lokalni. Je nutné gégeden vyznamny problém — uvaznuti v lokalnimréxtu.
Tento problém Ize WeSit nap. vicenasobnou inicializaci metody. Hledani glob#n
extrémi je velmi vyp@etre narané. To samé plati i pro metody, které hledaji dioba
minimum funkce energie. N&jlad metoda graph cut vyuZivajici algoritenexpansion a-

3 swap zartuje, Ze nalezne takovy extrém, ktery je v nejhorpffpact pouzec-krat horsi,

nez globalni extrém. Konstantge p‘edem znama.
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3.9 Graph cut

Metoda graph cut[3],[5] je v soasnosti hoji pouzivana v oblasti gdacového
zpracovani obrazu. Je pouzivana v ulohach segneer@caz, restaurace, syntézyi
v Ulohach stereovighi. V podstat se jedn& o skupinu algoritmkteré hledaji minimalnifez
grafem. Existuji d¥ skupiny algoritnd. Prvni skupina algoritinje zaloZzena na hledardzu
grafem na zakladmaximalniho toku. Druha skupina algoritrayuziva velkych zrén, tzv.

large moves.

3.10 Maximalni tok (minimalni rez)

Pfi hledani minimalnihdezu grafem[5] vyjdeme @&p z grafu. Sestavime orientovany

graf G(V,E). E je mnozina hran, vahy vSech hran jsou nezapdrmedstavuje mnozinu

uzhli. MnozZina uzh V obsahuje v{fipacdt hledanitezu grafem dva dalSi uzly. Tyto uzly se
nazyvaji source (ozkani S a sink (ozné&eni T) — viz obr. 3.4. Potontiez E. grafemG je

podmnozZina mnoziny hraB, ktera spiuje nésledujici podminky. Podgraf grafu ez tj.

G= VV,E-E,), je nesouvisly. Pokud fjlame do podmnoziny graflé =\V,E-E)

jakokouliv hranu Z, tj. G= V,(E-E.) O{g); (CelE,), je tento graf souvisly. Celkove

naklady naez grafenk. jsou sumou vah hramezuE.
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Obr. ¢. 3.4 — llustrani ukazka sestaveného grafu pro hledani minimaliém grafem

s nazn&éenymiezem grafemS je uzel source & je uzel sink[11]
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Problém hledani minimalnihéezu grafem spiva v nalezeni vhodného kritéria.

Kritérium pro hledanfezu nmizeme definovat jako:
C(L) =A[R(L) + B(L). (3.23)

Kriterialni funkce obsahuje dwéasti. Konstantal ma funkci vahy. Vazi vliv oblasti a

okraje na vysledné kritériurR(L) predstavuje vahy oblasti.

R(L) =Y R,(L,). (3.24)
pOP

B(L) bere v potaz okraje segmentace. Penalizuje nésgidji nej¢tSi penalizaci

obdrZi izolované pixely, tj. pixely s jinym labet¢hje v okoli.

B(L) = Z B{p,q} D§(Lp’ Lq) J
{p.ajoN

1L #L (3.25)
(S IS
p q

Cilem je najit takovyez, ktery bude mit co nejmensi naklady.

3.11 Large moves

Metodu Graph cut je moZné pouzit i na problémy sagate do vicei. Cilem je
opét najit co nejoptimalgjsi konfiguraci pole z pohledu energie. Mnohé atgoy meéni
v jednom kroku labely pouze dvou pikelTyto zneny byly nazvany standard moves [11].
Algoritmy zaloZzené na velkych zZmach, tzv. large moves[5],[11], dokaZi v jednomkkro
zmenit labely velkého mnoZstvi pixiel Takové algoritmy dosahuji v pidacovém zpracovani
obrazu lepSich vysledk
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() (b) (c) (d)

Obr. ¢. 3.5 — llustrani ukazka prace algoritimzaloZzenych na large moves. Obréazek (a)
ukazuje segmentovany obraz. Obrazky (c) a (d) ykaysledky algoritnfi a-expansion (c)) a
a-f swap (d)), které vjednom kroku Zm labely velkému mnoZzZstvi pixel Algoritmy

zalozené na standard moveseninv jednom kroku prazeni pouze jednomu pixelu.[11]

Vyjdeme ze vzorce pro energii potengiélik prvniho a druhéhsadu v grafu:

E(w)= D> Vi(w,) + YV, (w,,@,). (3.26)
{ploc, {pddc,

Problém nalezeni nejoptim&jdi konfigurace pol&esi algoritmyu-expansion a-f

swap.

3.11.1a-expansion

Algoritmusa-expansion[5],[11] pedpoklada, Ze druhslen vyrazu energie
E.oomnest@) Predstavujici hladkost oblasti jestitelny. Pokud je tentélen nefitelny, pak

musi sphovat ugité podminky.

V, (@, e,) 20, (3.27)
Vy(a, ) =0 = «,=a,, (3.28)
V(@ ay) =V,(ay,@,), (3.29)
V(G ) SV, (a,, @) +Vy(a,, ay). (3.30)
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V kazdé iteraci algoritmu existuj@ [1L a mnozina labélo dvou prvcich{a,nona} .
V algoritmu jefeSen problémifrazeni label metodou graph cut do dvotid. Algoritmus
rozhoduje, zda pixe| i 0S, w # a, prefadit z tidy o do tidy noru. Algoritmus probiha tak
dlouho, dokud energie klesa. Algoritmugxpansion je schopen najit takové minimum, které

je nejhie c-krat horSi nez globalni minimum. Konstaotg pg'edem znama.

Pseudokod algoritma-expansion[5]:

Begin
1. Initialize f with an arbitrary labeling;
2. Flag: =false
3. Foreach labebrOL;
O
a. Find f =argmin(E (f ') among f 'within onea expansion of;
O O
b. If E(f)<E(f),setf:=f and Flag: #rue;
4. If Flag =true goto step 2
5. Returnf;
End

3.11.2a- swap

a-B swap[5],[11] je iterani algoritmus metody Graph cut. Algoritmuggdpoklada, ze
druhy ¢len vyrazu energiee,, ..l Predstavujici hladkost oblasti je semimetricky. To

znamena, Ze plati nasledujici podminky.

V,(a,, @) =0, (3.31)
Vy(a, ) =0 = «,=a,, (3.32)
V(e aq) =Vy(ag, @,) . (3.33)

V kazdé iteraci algoritmu jsou vybrany dva labety,S L. Dale definujeme dv

podmnozinyS, ={i0S|a =a }a S; ={i0S|w = B} . Algoritmus uti dv¢ podmnoziny
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O O
S, 0S, aS,; 0S,, dale dojde k prohozeni lalieinezi €mito podmnozinami. Algoritmus
skorti, pokud hodnota funkce energie neklesa.
Algoritmus a-p swap negarantuje nalezeni minima, které jetejb-krat horsi nez
globalni minimum jako v fipact algoritmua-expansion.

Pseudokod algoritma-f swap[5]:

Begin
1. Initialize f with an arbitrary labeling;
2. Flag: =false
3. For each paifa, g}OL;
O
a. Find f =argmin(E (f ') among f' within onea - S swap off;
O O
b. If E(f)<E(f),setf:=f and Flag: #rue;
4. If Flag =true goto step 2
5. Returnf;
End
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4 Prakticka ¢ast

4.1 Vyhlazeni histogramu

Histogramy obeah obsahuji velké mnozstvi Sumu. Za Sum v histogramwazujeme
velké mnozstvi lokalnich nevyznamnych extéeriyto lokalni nevyznamné extrémy velmi
znesnatlovaly dalSi praci. V zaSuwném histogramu bylo velmi obtizné stanovit infotma
segmentaci. Zivodu velkého zaSueni histogramu jsemijkrocil k vyhlazeni histogramu.

K vyhlazeni histogramu jsem pouzil konvoluci hisegu s Gaussovskym jadrem|3].
Pro vyhlazeni histogramu je nutné brat v vahukesli jadra. Velikost jadra totiz velmi
zasada ovliviuje vysledny vyhlazeny histogramiil8 malé jadro nepottd nevyznamné
lokélni extrémy, naopak ifhs velkd jadra signal iflis vyhladi. Z @iliS vyhlazeného
histogramu neni mozné dir informacné nejvyznamuijSi lokalni extrémy. Tyto teoretické
poznatky jsem si a¥il béhem volby velikosti Gaussovského jadra pro vyhlabéstogramu.
Experimentala jsem doSel k nasledujicim zdurm. Fi velikosti jadra mensi ne#itnedoslo
k potlateni nevyznamnych lokalnich extrém Fi velikosti jadra Sest a vice doslo

k priliSnému vyhlazeni signalu, infor@ nejvyznamgijSi maxima byla jiz potkena.

e

Mrivriw s

s velikosti jadra §.

4.2 Detekce maxim

Po vyhlazeni histogramu jsemigioupil k automatické detekci maxim ve vyhlazeném
histogramu. Cilem automatické detekce maxim ve azdthém histogramu bylo nalézt
v8echna inform&é vyznamna maxima. Informia¢ vyznamné maximum v histogramu
nemusi byt nuth maximum s nej§tSi cetnosti ja8. Takové maximum s néjilad tetinovou

cetnosti jag oproti nej¥tSimu maximu v histogramu ihe nést také velké mnoZstvi
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informace patbné pro vytvieni jasovych modél Nalezena maxima dale slouzila k
vytvoreni jasovych modeélpro segmentani metodu Graph cut.

Maxima v histogramu jsem detekoval za pomoci funkiggelextrema z baliku SciPy
programovaciho jazyka Python. Funkce detekuje extak, Ze porovnava hodnoty dvou po
soke jdoucich prvk signalu. Argumentem ‘<" a "<=" volime detekci nmaxiPokud jsem
zadal ve funkci parametr pro nalezeni exitém’, detekoval jsem pouze ostrd maxima.
Casté&né zlepseni poskytl argument funkce “<=fi tBmto argumentu byly detekovany i
nekteré body, které nepgatmezi maximagi vice hodnot v okoli maxima. Podminkami jsem
oSetil, aby byla detekovana pouze maxima. DalSimi padkaini jsem oSél detekci pouze

jednoho maxima v @itém okoli. Vice o nevyhodéach funkce argrelextrantalSim odstavci.

4.3 Nevyhody funkce argrelextrema

Funkce argrelextrema se nachazi v kniko@tiPy v baliku signal programovaciho
jazyka Python. Funkce jsem pouzil pro detekci Inkéi maxim ve vyhlazeném signalu. Tato
funkce ma ovSem i svoje nevyhody. Funkce s arguenergro detekci maxim dokaze najit
pouze ostra lokalni maxima. Neostra lokalni maxirehyla touto funkci detekovana. Neostra
lok&lni maxima fitom neni mozné vylatit. Urcité zlepSeni situace jsendakaval i zadani
argumentu ‘<=". # zadani tohoto argumentu byélm dojit k detekci ostrych i neostrych
maxim. V rekterych gipadech prokhla detekce lokalnich maxim bez probiénv dalSich
piipadech byly detekovany body vedle lokalnich minim.

Spatré detekované body bylo nutné vylty ¢ehoZ jsem doséhl sepsanim vlastni
metody. Podminkami jsem oBétaby funkce argrelextrema s argumentem <= ldntala
pouze maxima. K detekovani hodnot v okoli minim tdelo vzdy v fipadt, Ze se iikrat
opakovala stejna hodnota a za timto opakovanimedédshl jest pokles hodnot. Funkce
argrelextrema vyhodnocuje fifpmnost maxima se zadanou podminkogtSiv rovno
piihlédnutim na jednu hodnotuqul a za detekovanym bodem. Podminkou jsentilpsiy
funkce zohledovala hodnoty o dvpied i za detekovanym bodem. Rozdilem detekované
hodnoty bodu a hodnoty bodu oédpred i od d¢ za detekovanym bodem jsem ziskal
informaci, zda je na detekovaném bodu maximum. Bdky rozdil aspt na jedné stran

zaporny, vylodil jsem takto detekovany bod.
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Podminkami jsem o&@ti piipady, Ze doslo k viceréemu detekovanibodnaximu a
jeho okoli. Pokud bych tentoripad neosSéil, zhorSil bych kvalitu vysledné segmentace
metodou Graph cut. Okolo bodu, na kterém bylo detéko maximum, jsem vytvib okoli,
ve kteréem nesmi byt detekovano dalSi maximum. Pdaudak stane, musi byt toto dalSi
detekované maximum vyldané. Velikost okoli jsem nastavoval na zaklagisledki detekce
maxim funkci argrelextrema s argumenteétSivrovno. Pokud doslo k vicerému detekovani
bodi v okoli maxima, bylo to vzdy do vzdalenostitiphodnot od maxima na ébstrany.

Proto jsem zvolil velikost okoligb.

4.4 Automatické vytvareni jasovych modai

Po detekovani maxim ve vyhlazeném histogramu jsenohl mpistoupit
k automatickému vytd@ni jasovych mode| které potebuje metoda Graph cutiip
segmentaci. Modely byly vyt¥eny aproximaci Gaussovou funkci v Bpde kterém bylo
detekovano maximum. Gaussova funkce vyZaduje drapeiry — seedni hodnotu a rozptyl.

Stredni hodnotu Gaussovy funkceegstavuje bod, ve kterém bylo detekovano
maximum. \&tSi problém pro spravnou aproximaci Gaussovou fupkedstavuje spravné
stanoveni rozptylu. Je nutné zohlednit okoli maxime¥. pokud je na hodnotach v okoli
detekovaného maxima v histogramu velké skokové&namRozptyl jsem @pval z hodnot
histogramu v okoli maxima. Tentofigtup ¥ urceni rozptylu se ukazal jako vhodny,
Gaussova funkceiiblizné kopirovala vzhled maxima ve vyhlazeném histograByio nutné
vyiesSit problém uteni spravné velikosti okoli maxima.i®Seni tohoto problému pojednévaji

dalSi odstavce.

4.5 Skore funkci aic a bic[5]

Funkce aic a bic se nachazi v knihéwtikit-learn v baliku mixture programovaciho
jazyka Python. Cilem pouZziti oboéchto funkci bylo ohodnoceni velikosti okoli okolo
sttedni hodnoty jasového modelu. ©funkce vraci hodnotu skére nad pixely dané sady
jasovych model. Skoére je vypoitano na zaklaf podobnosti dat sady jasovych madske

statisticky ziskanym modelem. ©bfunkce jsou si velmi blizké, vzajemnse liSi
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ohodnocenim Spatnychiéipadi. V pripacd funkce bic je penédle za Spatnyigad \&tSi. U
hodnot skére obou funkci plati, Zien nizsi je skére, tim lepSi je shoda.

Experimentald jsem uoval skore &chto funkci pro sadu jasovych motleSledoval
jsem zm¢nu skore v zavislosti na velikosti okoli okolda‘estni hodnoty jasového modelu.
Ziskal jsem hodnoty skore funkci aic i bic pro hognokoli v intervalu pt az devadesat
arovni. Vysledky skore obou funkci se od sebiéispneliSily. V obou pipadech vSak byly
hodnoty skoére #liS veliké. Hodnoty se pohybovalyrfade desitek miliainaz desitek miliard.

Z vysledki jsem vypozoroval, zéim wtSi okoli stedni hodnoty jasového modelu bereme
v Gvahu, tim nizsi skore. Z experim&myplynulo, Ze funkce aic a bic nejsou pro ohodmbce

velikosti okoli stedni hodnoty jasového modelu vhodné.

4.6 Berkeley Segmentation Data Set[9][10]

Pro stanoveni rozptylu jasového modelu jsem vydhazekoli stedni hodnoty
jasového modelu. Bylo nutné zjistit, jak velké dkeflredni hodnoty jefeba uvaZovat.
Velikost okoli zasadhovliviiuje vysledek segmentaceti Prilis malém okoli ztracimeéast
informace, ktera je nutna pro jasovy model, nagpaltilis velkém okoli uvazujeme dast
informace jiného jasového modelu.

Pro stanoveni nejoptimaj$i velikosti okoli bylo nutné experimentovat. Pro
experimenty, obzvlastpro experimenty s metodou Probabilistic Rand If@lexsem vyuzil
sady obrazk pro segmentaci [9],[10], které jsou k dispozicigta@nkach univerzity Berkeley
v Kalifornii v USA. Jedna se o velmiiznorodou sadu obraéika vzorki lidmi manualg
segmentovanych obrakk(viz obr. 4.1). Na vzorcich manudlrsegmentovanych obraz
muzeme nazomh pozorovat, Zze kazdy vnimame obraz trochu odlidxekteri Ucastnici
experimeni nasegmentovali obraz jen ngegnmét zajmu a okoli, jini dastnici experimeiit

zabzhli vice do detail.
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Obr. ¢. 4.1 — Obrazek Mountains church ze sady Berketgnfntation Data Set[9] a lidmi

vytvorené manualni segmentace

4.7 Pokusy s PR indexem

K pokugim s PR indexem[6] jsemrigrocil z davodu stanoveni nejoptimaljsi okoli
pro praci s jasovymi modely. Experimenty jsem pd#/adnad sadou obrazk Berkeley
Segmentation Data Set[9]. N#sti sady obrazk jsem pgital hodnotu PR indexu. Pro
vypocet PR indexu byly vyuzZity lidmi manuannasegmentované vzorky obrézKTyto
manualgd nasegmentované obrazky byly srovnavany s autokeaticsegmentaci téhoz
obrdzku metodou Graph Cut. Byl sledovan vliv vedikookoli stedni hodnoty jasového
modelu na vysledné hodnoty PR indextedpokladal jsem, zefipmalém okoli bude hodnota

PR indexu mala. Se &g&ujicim se okolim bude hodnota PR indexuistat. Gekéval jsem,
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Ze nejvysSich hodnot dosahne hodnota PR indexu hoelriotami velikosti okoli 30 a 40.
V¢tSi hodnoty okoli jasového modelu uvazuiji i jas@u@vre jinych jasovych modéla dojde
tak k zaneseni chyby.fiPvétSim okoli bude hodnota PR indexu klesat. Expertsngsem
doSel k nasledujicim zaéram.

NejcastjSim jevem byla z&tSujici se hodnota PR indexu v zavislosti n&ayjicim se
okoli stedni hodnoty daného jasového modelu. N&zdemto gipad vyvoje PR indexu
ukazuji na obrazku Mountains church (otar4.2 a 4.3). Pro tentdipad vyvoje hodnoty PR
indexu je nutné zminit, Ze ¥ipac obrazku Man With Hat doslo ke skokové & hodnoty
PR indexu. Skokova zfna nastala mezi okolim o velikosti 35 a okolim bkest 40 drovni.

Hodnota PR indexu se skokoxvysila z hodnoty 0,398 na hodnoty 0,693.

Puvodni obraz Segmentovany obraz

50
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= 150
g b
& 200 S

250

300

4] 100 200 300 400 0 100 200 300
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Obr. ¢. 4.2 — Obrazek Mountains church ze sady Berkelgntentation Data Set[9] vlevo,
vpravo segmentace obrdzku metodou Graph cut, uaazovelikost okoli je 30¢, f = 1,
sttedni hodnoty jasovych modeke nachazi na jasovych Grovnich 30 (ttnavodrd), 60
(swtle modra), 100 (Zluta), 255 (tmavervena)
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Obr. ¢. 4.3 — Hodnoty PR indexu segmentace metodou G@phv zavislosti na velikosti
okoli, obrazek Mountains Church
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V ¢éasti gipadi hodnota PR indexu nizstala se z&tSujicim se okoli s vytwenim
jednoho malého lokalniho maxima hodnoty PR indeRii. velikosti okoli od 15 do 25
dochazelo k vyskytu mensiho lokalniho maxima hogreiR indexu, s déle se &sujicim
okoli hodnota PR indexu neustale stoupala. Jakornam ukazku tohotoftfpadu ukazuji
vyvoj hodnoty PR indexu na obrazku Elephants (az & 4.4 a 4.5).
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Obr. ¢. 4.4 — Obrazek Elephants ze sady Berkeley Segtmnt@ata Set[9] vlevo, vpravo
segmentace obrazku metodou Graph cut, uvazovaiikostebkoli je 30,a, f = 1, stedni

hodnoty jasovych mod&lse nachazi na jasovych Urovnich 38 (modrd), 7&erfag 139

(tmaw cervend)
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Obr. ¢. 4.5 — Hodnoty PR indexu segmentace metodou G@aphv zavislosti na velikosti
okoli, obrazek Elephants

PR index [-]

it}

Casté byly i pipady, ve kterych byl @béh hodnot PR indexu v zavislosti na okoli
nasledujici. B velmi malém okoli (okoli 5 trovni) byla hodnot& Relka, pi zvétSujicim se
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okoli nejdive hodnota PR indexu klesala. ¥kterych gipadech doSlo k @povnému naistu
hodnoty PR indexuipokoli 50 Urovni a $tSim. Nazora tento gipad dokumentuje obrazek
Polar Bears (obr. 4.6 a 4.7).
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Obr. ¢. 4.6 — Obrazek Polar bears ze sady Berkeley SegiremData Set[9] vlevo, vpravo
segmentace obrdzku metodou Graph cut, uvaZzovaikostebkoli je 30,a, f = 1, stedni
hodnoty jasovych mod&lse nachazi na jasovych Urovnich 13 (modrd), 12tiria), 182
(tmaw cervena)
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Obr. ¢. 4.7 — Hodnoty PR indexu segmentace metodou G@aphv zavislosti na velikosti

okoli, obrazek Polar Bears
Predpokladany vyvoj hodnoty PR indexu jsem pozorevalinimalnim pdétu piipadi.

Dukazem toho je obrazek Church (viz obr. 4.8 a 4&@, k gedpokladanému vyvoji hodnoty
PR indexu doSlo od velikosti okoli 15 trovni.
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Puvodni obraz
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Obr. ¢. 4.8 — Obradzek Church ze sady Berkeley Segment®ata Set[9] vlevo, vpravo
segmentace obrazku metodou Graph cut, uvazovaikbostebkoli je 30,a, f = 1, stedni
hodnoty jasovych modglse nachazi na jasovych Urovnich 97 (ttnenodrd), 123 (sstle
modra), 155 (Zlutd), 255 (tmé&eervend)
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Obr. ¢. 4.9 — Hodnoty PR indexu segmentace metodou G@aphv zavislosti na velikosti

okoli, obrazek Church

Za zminku stoji i nésledujici dvatipady. V minimalnim p&u pripadi byl
zaznamenan vyrovnanytséh hodnoty PR indexu v zavislosti na okoli. HodnBi indexu

se s tiznou velikosti okoli rnila jen nepatr& Tento jev jsem pozoroval \ipads obrazku
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Lady Dots (obr. 4.10 a 4.11). Zajimavy byl i dgdgibéh hodnoty PR indexu v zavislosti na
okoli. Tento pitb¢h jsem zaznamenal jen v jednotiipack. Jednalo se o obrdzek Moon (obr.
4.12 a 4.13). Hodnota PR indexu s& zvétSujicim se okoli skoro pad klesala. NejvySsi
hodnotu PR indexu v zavislosti na okoli jsem v mitipadt zaznamenal ip velikosti 5

drovni.
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Obr. ¢. 4.10 — Obrazek Lady dots ze sady Berkeley SegtientData Set[9] vlevo, vpravo
segmentace obrazku metodou Graph cut, uvazovaiikostebkoli je 30,a, p = 1, stedni
hodnoty jasovych mod&lse nachazi na jasovych urovnich 158 (modrd), t8krfa), 238

(tmaw cervend)
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Obr. ¢. 4.11 — Hodnoty PR indexu segmentace metodou Gtaphv zavislosti na velikosti

okoli, obrazek Lady Dots
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Obr. ¢. 4.12 — Obrdzek Moon ze sady Berkeley Segmentddata Set[9] vlevo, vpravo
segmentace obrazku metodou Graph cut, uvaZzovaikostebkoli je 30,a, # = 1, stedni
hodnoty jasovych mod&lse nachazi na jasovych drovnich 27 (modrd), 7#rfag 255

(tmaw cervena)
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Obr. ¢. 4.13 — Hodnoty PR indexu segmentace metodou Gtaphv zavislosti na velikosti

okoli, obrdzek Moon

Béhem experimerit byly zjiStny rizné hodnoty PR indexu. Zaznamenal jsem
hodnoty PR indek od 0,300 po 0,980. Tyto hodnoty PR indexuc¢tnmk moc vyznamoy
odpovidala automaticka segmentace metodou Grapm@&uoalnim segmentacim. V&s§im
poctu piipadi byly zaznamenany vysledky nad 0,600, coz Ize jakiat velmi dobry vysledek.

V menSim potu pripadi byly zaznamenany horsi vysledky.
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4.8 Zawry k ur ¢ovani velikosti okoli

Experimentald jsem zjistil, Ze ufeni optimalniho okoli maxima pro stanoveni
rozptylu je skoro nemozné. Spravnéani velikosti okoli maxima velmi zavisi na vstugnic
datech. LiSi seffpad od pipadu.

Velikost uvazovaného okoli maxima velmi ovliyje hodnotu rozptylu. Pokud budeme
uvazovat pouze malé okoli maxima, ztratime velkéat informace poebné k vytveeni
jasového modelu.iPmalém nebo Zadném uvaZzovaném okoli maxima negrhepni ukit
spravié hodnotu rozptylu Gaussovy funkce tak, aby vysle@aussova funkce spravn
aproximovala vzhled maxima a jeho okoli ve vyhla&arhistogramu. V ogaém fipad —
pokud budeme uvaZovatifs velké okoli maxima, zaneseme do hodnoty rdamp$pm. Za
hodnoty zfisobi, Ze vysledna hodnota rozptylu bude mit takdiwyna Gaussovu funkci, Ze
vyslednd Gaussova funkce nebude aproximovat &kjtezhled maxima ve vyhlazeném
histogramu. Tim padem bude Gaussova funkce zkieslen

4.9 Porovnani

Metodu Graph cut jsem porovnal s obdobnymi algorjtnkteré k problému
segmentaceifstupuji na zaklaglkonstrukce grafu a nasledného réledi sestrojeného grafu.
Graph cut jsem porovnal s Felzenszwalbovym algeninfi2] a s algoritmem Normalized
cut[13]. Jako vychozi parametry metody Graph dtitporovnani s podobnymi metodami
jsem zvolil velikost okoli 30, parameteyi f byly rovny jedné. Vysledky vSech metod jsem

porovnaval za pomoci PR indexu[6] na obrazcich gehkeley Segmentation Data Set[9].
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4.10 Felzenszwallv algoritmus

4.10.1 Kratky popis algoritmu

Felzenszwalitiv algoritmus[12] pistupuje k problému segmentaci za pomaoci
konstrukce grafu a néasledného réedi zkonstruovaného grafu do oblasti. Nijd je
zkonstruovan neorientovany gré&f=(V,E). Vje mnozina uZl grafu gredstavujici pixely
obrazu,E je mnozZina hran grafu. Hrany jsou uvaZzovany vzy ezi déma sousedicimi
uzly. Kazda hrana z mnozin je ohodnocena vahow, ktera je ¥tSi nez nula. Cilem
segmentaceSje rozctleni grafu G do ukitych hranami propojenych oblas8'= V E, ,")
E'0E . Déale je zavedena funkcB, kterd vyhodnocuje, zda ma v daném midbjit
k vytvoreni hranice mezi oblastmi v segmentovaném obrazu.

Definujme vnitni rozdil podgrafuC OV jako nej¢tsi vahu v minimalé se tvicim
stromu podgrafu. Minimakhse tvici strom podgrafu, tj. strom, ktery spoji vSeghuely
v podgrafu tak, aby celkova vaha hran byla minimahzn&me jako MST(C,E ). Potom

vnitini rozdil podgrafu je definovan:

Int(C)= max_w(e). (4.1)

eIMST(C,E)
Dale definujeme rozdil mezi dma podgrafyC,,C, OV jako minimalni vahu hrany
spojujici dva podgrafy.

Dif (C,,C,) = min w(v,,V;). (4.2)

yiG, v;0C,, (v .v))HE

Pokud neexistuje spojeni mezi podgréfya C,, je rozdil mezi déma podgrafy rovny
nekoneénu, Dif (C,,C,) =« . Rozdil mezi déma podgrafyDif (C,,C,) je vzdy relative
vétSi nez vnitni rozdil podgrafu, tauz rozdil vnitniho podgrafulnt(C,) , nebo vnitni rozdil

druhého podgrafunt(C,) . FunkceD je binarni a nabyva hodnot:

true pokud Dif (C,,C,) > MiInt(C,,C,)
false jinak ’

D(C,.C,) :{ (4.3)
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kde Mint(C,,C,) je minimalni vnitni rozdil.

Mint(C,,C,) = min(Int(C,) + 7(C,), Int(C,) +1(C,)), (4.4)

kde 7 pini funkci prahu. Tato prahova funkce kontrol@eporovnava velikosti vrtich
rozdili podgrafi s rozdilem mezi podgrafy tak, aby mohla b¥izena nova hranice mezi

oblastmi v segmentovaném obrazu. Prahovou funk¢ieme vyijatit jako:

r(C) :é , (4.5)

kde |C| je velikosti podgrafuC, k je volena konstanta. Pokud zvolirkenalé, poZadujeme

vetsSi diraz na vytvéeni novych hranic mezi podgrafy, ve vysledné segawerbude més
oblasti.

Pro samotny algoritmus r@dpoklddame, Ze vzdy existujecjakd segmentace
vstupniho obrazu. Algoritmus probiha &kolika krocich. Nejdive je n&ten vstupni obrazek

a zkonstruovan grafs =(V,E) o n uzlech am hranach. GrafG = (V,E )je vstupem
algoritmu, vystupem algoritmu je segmenta8eS=(C,,...,C,) mnoziny V. Dale jsou
vzestupg uspdadany prvky mnoziny hrai& podle vahy,7=(o,,...,0,, ) V dalSim kroku

piedpokladame segmentad’, kde kazdy uzel mnoZiny predstavuje jeden podgraf.

Vi s

segmentaciS’, kterd vychazi se segmenta8¥* nasledov. Zvolme uzlyv. Vv, OV, které
jsou spojenyg-tou hranou z usgadané mnoziny hran podle velikosti vaph=(v;,v; . )
Pokud jsou uzly;,v; OV v rozdilnych podgrafech v segment&%* a vnitni rozdil obou

podgratfi je maly, spoj tyto podgrafy. Pokud tomu tak nemd,nedlej. Toto Ize napsat i jinak

— nechi podgrafC™ je slozkou segmentac®™ obsahuijici uzel; a necki podgrafC™ je
podgrafem stejné segmentace a obsahuje uggl . Pokud crt ¢C§“1 a
w(o,) < MInt(C#™,C/™) , pak segmentac&® vznikne slodenim podgraf C*™* a C{™.

Pokud tomu tak neni, plag® = S*". Na za¥r vra nejvhodrjsi segmentaciS = S”.
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Obrazek - gray Felzenszwalb
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Obr.¢. 4.14 — Ukazka segmentace Felzenszwalbovym ahgemit (vpravo) vstupniho obrazu
Man with hat ze sady Berkeley Segmentation DatgeBetlevo), parametry byly nastaveny
na nasledujici hodnoty: dfitko ovliviujici velikost shluk bylo zvoleno 1, sigma pro
vyhlazeni Gaussovskym jadrem byla nastavena nacdbodh a minimalni velikost jedné

slozky byla nastavena na hodnotu 100

4.10.2 Porovnani vysled# algoritmu s metodou Graph cut

Felzenszwaltiv algoritmus jsem pouZzil v programovacim jazycehBwyt za pomoci
balicku scikit-image. V batku scikit-image se nachazi funkce felzenszwalb,raktge
implementaci Felzenszwalbova algoritmu. Funkce @yactyti vstupni parametry. Prvnim
parametrem je obrazek ksegmentaci, dalSi paramptegstavuji mifitko, velikost
Gaussovského jadratipoperaci pedzpracovani a minimalni velikost podgrafu. Velikos
Gaussovského jadra jsem nastavil 5, to znamengsehe nastavil stejnou hodnotu jaké p
vyhlazovani histogramu. DalSi parametry jsem ndlsempiricky. Velikost ngfitka jsem

nastavil na hodnotu 20 a minimalni velikost slojgm nastavil na hodnotu 100im vy3si
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hodnoty &chto paramefr nastavime, tim &Si a kompakiSi ziskame vysledné shluky.
Ukézka segmentace felzenszwalbovym algoritmem jgomazkuislo 4.14.

Hodnoty PR indexu metody Graph cut byly w#Sin¢ pripadi nizsi nez hodnoty PR
indexu Felzenszwalbova algoritmu, viz obr.4.22. Hodnoty PR indexu metody Graph cut
byly ¢asto o 15% az 20% horSi nez hodnoty PR indexu dggtEh segmentaci
Felzenszwalbova algoritmu, napbr.¢. 4.15. Horsi vysledky segmentaci metodou Graph cut
z pohledu PR indexu byly ziskany diky tomu, Ze @rapt segementoval do Zm& mensiho
poctu sloZzek nez FelzeszwaNp algoritmus. Na druhou stranu jsou vysledné segacen
metodou Graph cut o ¢oo srozumitelySi. Vysledné segmentaované oblasti jsou
kompaktjsi, lIze znich wyist, co je objekt a co pozadi. Vysledné segmentace
Felzeszwalbovym algoritmem jsoéggegmentované. Ve vysledné segmentadiiji& pnnoho
slozek, slozky vyznamav neodpovidaji realnym rpdmeétam ve vstupnim obrazu. Tato
skute&nost poukazuje, Ze hodnoceni segmentaci obraek zaklad PR indexu nemusi

odpovidat skutnému vyznamu a srozumitelnosti segmentace.

Felzenszwalb

Original

osa X [-]

Obr.¢. 4.15 — Porovnani segmentaci vstupniho obrazkm Earsady Berkeley Segmentation
Data Set[9] metodou Graph cut (upresf) a Felzenszwalbovym algoritmem (vpravo),
hodnota PR indexu u metody Graph cut byla v tonfipgoE 0.450, hodnota PR indexu
segmentace Felzenszwalbovym algoritmem byla 0.894

V menSim pétu piipadi byla segmentace metodou Graph cut ohodnocena vysSi
hodnotou PR indexu nez vysledna segmentace Felzateswym algoritmem, ndp 4.16.
Délo se tak v pipadech, kdy ve vstupnim obraze byl pouze objgkbzadi. LepSi hodnotou
PR indexu byla ohodnocena ta segmentace, ve kylyérigré segmentovanych slozek.
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Obr.¢. 4.16 - Porovnani segmentaci vstupniho obrazkdsBie sady Berkeley Segmentation
Data Set[9] metodou Graph cut (upresf) a Felzenszwalbovym algoritmem (vpravo),
hodnota PR indexu u metody Graph cut byla v tonfipgot 0.966, hodnota PR indexu
segmentace Felzenszwalbovym algoritmem byla 0.802

V nékolika pripadech nastala situace, kdy vysledné segmentalge dwppdnoceny
skoro stejnou hodnotou PR indexu, hagbr.¢. 4.17. Tato situace nastalaifgadech, kdy ve
vstupnim obraze bylo vice objékd pozadi.
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Obr. ¢. 4.17 - Porovnani segmentaci vstupniho obrazkuyrask ze sady Berkeley
Segmentation Data Set[9] metodou Graph cut (ufgdpsta Felzenszwalbovym algoritmem
(vpravo), hodnota PR indexu u metody Graph cut bylamto gipact 0.668, hodnota PR
indexu segmentace Felzenszwalbovym algoritmem @é6
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4.11 Cut-normalized

4.11.1 Kratky popis algoritmu

Algoritmus N-Cut[13] pistupuje k segmentaci obrazu na zakl&dnstrukce grafu a

nasledného rozteni grafu do oblasti. Grab = (V, E) je neorientovanyV je mnoZzina u#l
piedstavujici pixely & je mnoZina hran. KaZzdéhrana mnozZinfg mé vahuw na ugenou na

zaklact podobnosti mezi uzly, a v;. Segmentace je proces¢hem ktereho hledame
nejoptimaljSi rozctleni mnozinyV do podmnozirv,,V,,...,V, . Podobnost ual riznych
podmnozin je mala, kazdy uzel je obsaZzen pouzdng@odmnozi&

Graf G=(V,E) mize byt  jednoduSe rozken do podmnozin
A B; AD0B=V; An B=0 pouhym odebiranim jednotlivych hran. Hodnota reetdi,

nebolitez, mize byt spéitana jako suma vah odebranych hran.

Cut(A,B) = > w(u,v). (4.6)
WAVIB
Vzhledem k obrovskému ptu moZznosti rozéleni grafu je nalezeni nejoptiméjgaiho
fezu velmi vypdetné nara@né. Algoritmus N-Cut pouziva jinou miru pro réihi grafu na
podmnoziny. Tato mira zohlgdje nakladyfezu jako¢asti vSech hran spojujicich uzly grafu.

Tato mira je nazvana normalized cut a je Wma:

cut(A B) N cut(A, B)

Neut(A,B) = asso€AV) asso¢B,V)’ (4.7)
asso€A\V) = zmw w(u,t),
asso¢B,V) =) . w(vt). (4.8)

Hodnotaassoc(A,V)e vypaitana jako suma vah vSech hran vedoucich z A ke vse
uzlim grafu, podob&je sp@tena i hodnotassoc(B,V.)
Algoritmus se sklada zékolika kroki. Nejdiive na&teme vstupni obraz a vytkime

neorientovany grafs = (V,E .) Ohodnotime vahow kazdou hranu z mnoZinlg spojujici

dva uzly mnozinyV tak, aby vaha hranyi@dstavovala miru podobnosti mezi¢tha uzly

grafu. V dalSim krokureSime soustavu rovni(D —W)x = ADx. Hledame vlastni vektor
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s nejmensim vlastnigislem.D je diagonalni matice o rozmech N xN sd(i) = zjwﬂ )
na diagonale. Vyrad (i) :ijﬂ,j) predstavuje sumu vah hran spojujici uzel se vSemi

ostatnimi uzly grafu. Matic&/ ma také rozrery N xN a je symetricka, obsahuje prvky

W(, j)=w, . VdalsSim kroku algoritmu vybereme vlastni \@kts druhym nejmensim

vlastnim¢islem a rozdlime graf na d¥ ¢asti. Nakonec algoritmus rozhoduje, zda by stavajic
déleni mohlo byt dale @dleno. Na zaklag kritéria je rozhodnuto, zda dojde k ré#ehi jiz

rozcklenych¢asti, ¢i nikoliv.
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Obr.¢. 4.18 - Ukazka segmentace algoritmem Normalizeédwaravo) vstupniho obrazu Man
with hat ze sady Berkeley Segmentation Data S€{f@lo), kron¢ parametru prahu, ktery
byl nastaven na hodnotu 0.05, byly hodnoty osthtmiarametru ponechany na vychozich

hodnotach

4.11.2 Porovnani vysledi algoritmu s metodou Graph cut

Algoritmus normalized cut jsem pouzil v programawvagazyce Python za pomoci
funkce cut_normalized z baku scikit-image. Funkce vyZaduje dva parametry -oamu
labeli a graf. Ve funkci je mozné j&Supravit volitelné parametry. Mezi volitelné parame
pati prah, pget provedenychezi pired nalezenim optimalnihi®zu i maximalni velikost

56



hrany mezi déma rozdilnymi oblastmi. Parametry jsem nastavil eitly. Jediny parametr,
ktery mel vyrazny vliv na vyslednou segmentaci, byla hodnptahu. Po mnohych pokusech
jsem nastavil hodnotu z vychozi hodnoty 0.001 ndnbtu 0.5. B vychozi hodnat nebyl
schopen algoritmus segmentovat zakladfédpety, pii vétSi hodnot parametru, nez je
nastavena hodnota, dochazelo k segmentovani oheagilis mnoho nevyznamnych oblasti.
Ukézka segmentace algoritmem N-Cut je na obr&zKul8.

Porovnani vyslednych segmentaci metod Graph cubrandlized cut za pomoci PR
indexu dopadlo Hire pro metodu Graph cut, viz oldr. 4.22. Vysledné segmentace metody
Graph cut obsahuji maly pet segmentovanych oblasti,éeb oblasti zavisi na ptu maxim
v histogramu vstupniho obrazu. Metoda Normalized segmentuje do mnoha oblasti.
Zatimco ze segmentaci metodou Graph cut Ize ryeiést co je objekt a co pozadi,
v segmentacich metodou Normalized cut toto mozmé. négysledné segmentace obsahuji
velky paiet oblasti, které neodpovidaji readlnym objektv obraze. Segmentované oblasti
metodou Normalized cut jsaiasto malé a hranaté. Segmentované oblasti metodiph@ut
v obraze.

V nejvétsSim pa@tu pripadi porovnani byly hodnoty PR indexu segmentaci metodo
Graph cut cca. 0 20% az 25% horSi nez segmentajosyctt obra#z metodou Normalized cut
(viz obr. 4.19). Bylo to danotpdevsim tim, Ze obrazy obsahoval§tsv paet niznych
objeki.

Original

Graph cut g Normalized cut

20 20
= 40 i 40
el
14
wvi
S 60 ! 60

80 80

0 10 20 40 50 60 20 éo 4050 60 0 10 20 30 40 50 60
osa X [-] osa X [-] osa x [-]
Obr. ¢. 4.19 - Porovnani segmentaci vstupniho obrazkuhkboesn ze sady Berkeley
Segmentation Data Set[9] metodou Graph cut (ufgdsta metodou Normalized cut (vpravo),
hodnota PR indexu u metody Graph cut byla v tonfipgo 0.507, hodnota PR indexu

segmentace metody Normalized cut byla 0.898
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V nekterych gipadech byly segmentace metodou Graph cut ohodgoegasi
hodnotou PR indexu nez segmentace metodou Norrdatize nap. obr. 4.20. Stalo se tak
v piipadech, kdy ve vstupnich obrazech bylo malé mmbabiekii, nebo jen objekt a pozadi.

Metoda Normalized cut obraz rozsegmentovala do wiglasti, coz snizilo hodnotu PR
indexu.

Original Graph cut

Normalized cut

Q 20 40 60 80 0 20 40 00 80 0 20 40 60 80
osa x [-] osa x [-] osa x [-]

Obr.¢. 4.20 - Porovnani segmentaci vstupniho obrazkdsBie sady Berkeley Segmentation
Data Set[9] metodou Graph cut (upresf) a metodou Normalized cut (vpravo), hodnota PR

indexu u metody Graph cut byla vtomtdigact 0.966, hodnota PR indexu segmentace
metody Normalized cut byla 0.529

V nékolika malo gipadech se stalo, Ze ®kegmentace byly ohodnoceny podobnou

hodnotou PR indexu, napobr.¢. 4.21. V tchto gipadech byl na obrazku &pmensi poet
objekt a pozadi.

Original

Graph cut

Normalized cut
T :

osa x [-]

Obr. ¢. 4.21 - Porovnani segmentaci vstupniho obrazku Pesady Berkeley Segmentation
Data Set[9] metodou Graph cut (upresf) a metodou Normalized cut (vpravo), hodnota PR

indexu u metody Graph cut byla v tomtéigact 0.690, hodnota PR indexu segmentace
metody Normalized cut byla 0.687
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Porovnani hodnot PR indexu segmentaci

0,9
0,8
0,7 i e
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01

1 |3 Graph cut
1 |H Ncut
i | O Felzenszwalb

PR index [-]

1 2 3 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

Cislo obrazku [-]

Obr. ¢. 4.22 — Nazorné porovnani hodnoty PR indexu setaneraph cutem, N-Cutem a
Felzenszwalbovym algoritmem na&kterych obrazcich sady Berkeley Segmentation Data

Set[9], pocislem 23 se skryvaigtdni hodnota PR indexu metody

4.12 Mozna vylepSeni

Navrzeny postup segmentace olfirgg mozné dale vylepsit. Mozna vylepSeni agat
v nékolika snerech.

Jisté vylepSeni navrhovanéhéigpupu by jist nastalo vylaghim parametr metody
Graph cut. Laéhi parameit metody Graph cut nebylo cilem této prace, nictrg&mmyslim,
Ze lIze timto zfisobem dosahnout lepSich vyslédklastaveni takto ziskanych parameay
nebylo totoZné pro vSechny obrazy. Hodnoty paraimdly zavisely na vlastnostech
jednotlivych vstupnich obréz

DalSi vylepSeni se nabizi v detekovasiSiho mnoZzstvi extréinv histogramu, bylo
by mozné vytvéit vétSi mnozstvi jasovych modelVysledny obraz by byl segmentovan do
vétSiho mnozstvi sloZzek. Bylo by nutné najit takoypéirndlni mnozstvi sloZzek, aby nedoslo
k prfesegmentovani obrazu — aby vysledna segmentacesateala flis veliké mnozstvi
slozek.

V Uvahu gichazi i jiny gistup nez detekce extrémr histogramu. Kror jasu by bylo
vhodné segmentovat objekty na zakkagkjich sodtadnic v obraze. Objekty se stejnym nebo
podobnym jasem ale s odliSnou polohou by byly segowény do jinychiid.
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4.13 Vhodnost realného nasazeni metody Graph cut a

teorie Markovskych nahodnych poli v praxi

Pouziti metody Graph cut a teorie Markovskych nalyod poli[5],[7],[8],[11]

v realnych dlohach gdétacového zpracovani obrazu povaZzuji za vhodné. Naadékkeorie
Markovskych nahodnych poli segmentuje metoda Geaphlrstupni obrazy do mensSiho¢po
sloZzek, nedochazi kpsegmentovani obrazu na mnoho malych, az nevyzramsipzek. Ze
segmentovaného obrazu je moZné §asozeznat pvodni obrazek, segmentaci ziskané
objekty jsou spojité. Segmentované slozky odpovialgigkitim skuténého s¥ta.

NejlepSich vysledk bylo dosazeno na vstupnich obrézcich s jednimivgmaznym
maximem Vv histogramu, dale vipadech se d¥ma vyraznymi avSak velmi rozdilnymi
maximy v histogramech vstupnich obrazk

Za nevyhodu vyslednych segmentaci ziskanych naadékieorie Markovskych
nahodnych poli metodou Graph cut je mozné povazmedy paet segmentovanych slozek.
Segmentované slozky jsou spojité & malych zménach skoro nedoSlo ke zméam
ve vyslednych segmentaci. Tentdpad by mohl zapornovlivnit vysledky segmentace nad
vstupni mnozinou obraks malym kontrastentj v piipadech hledani malého nevyrazného
objektu uvnit vétSiho objektu.

4.14 Medicinské snimky

VySe uvedené postupy byly odzkouSeny také na nreskgch snimcich. Postupy jsem
vyzkouSel na CT snimcich. Cilem pokubylo v CT snimku detekovat nador v jatrech.
V jatrech existuje vice typ nadofi, které je mozné na snimku odliSit jasem. iippd
hyperdenznich typ nadofi je nador s#tlejSi nez okoli, v fipadt hypodenznich nadarje
nador na CT snimku tmavsi nez okoli. Detekci nadwmesnatiuji urcité okolnosti. Jednim
z problénti detekce je, Ze nador detekujeme v celém CT snim&mame k dispozici jen
snimek s viezem samotnych jater. Za dalSi problém Ize povdimdnoty jasu nadar které
se (FiliS neliSi od okoli, snimek je ¥¢hto mistech mélo kontrastnii Bletekci hyperdenzniho

nadoru je nutné pdtat s tim, Ze podobny jas jako nador maji i céygtrech.
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Béhem pokus o detekci nadoru Zigobem, Bhem kterého byly rozptyly jasovych
modeli ziskdny na zaklad cetnosti jad v okoli jsem dosfl kne zcela optimalnim
vysledikiim. Bez problém probshla detekce maxim v histogramu, rozptyly byly v§smy
na zaklad velikosti okoli 30 urovni. Ve vysledné segmentdoslo k detekovani nadgr
avSak nadory byly fifazeny do iidy odpovidajici prvnimu jasovému modelu v§mého
na zaklad maxima a ja na nejnizSich jasovych urovnich (viz obr. 4.2326) Stalo se tak
diky hodno¥ rozptyk, prvni jasovy model ma oproti ostatnim jasovym pitah velky
rozptyl, Kivka normalniho rozéleni ziskana na zakladvypaoiteného rozptylu je Siroka a
pohlti jasové Urov& mezi normalami ostatnich jasovych mdddDéje se tak z dvodu, Ze
pravdpodobnost prvniho jasového modelu je rghto jasovych arovnich &8i nez
pravdpodobnost ostatnich jasovych madef naSeho pohledu jde o chybnéazeni, nador
by mel byt zarazen doifidy odpovidajici jasavnejblizSimu jasovému modelu. Ve vysledné
segmentaci bylo navidipomno velké mnozstvi Sumu.

Urcitého potl&eni Sumu jsem doséhligmasobenim vyslednych hodnot rozftyl
korelkenim koeficientem (viz obr. 4.24 a 4.26)teRasobenim doslo ke &geni rozptyk a

potlateni Sumu. Spatné aeni naddr do ¥id v3ak timto zfisobem zcela weSeno nebylo.

Puvodni obraz

Segmentovany obraz

100 100

osay [-]

0 100 200 300 400
osa X [-]

Obr. 4.23 — Snimek z CT, v jatrech (segmentovani)Zje pritomen hyperdenzni nador, ten
je prifazen do Spatné&itly, segmentace ziskana vysSe navrzenyiisapem, rozptyly jsou

pocitany na zaklag okoli velikosti 30 jasovych arovnifipomno velké mnozstvi Sumu
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Puvodni obraz

Segmentovany obraz

100 100

200

osay [-]

300

400

0 100 200 300 400
osa X [-]

Obr. 4.24 — Stejny snimek jako na obrazku 4.23msegace ziskana vysSe navrzenym
zpisobem s fenasobenim korgkiho koeficientu o velikosti 20, rozptyly jsou dany

na zaklad okoli velikosti 30 jasovych urovniignasobenim korgkim koeficientem doslo
k potlateni Sumu

Puvodni obraz Segmentovany obraz
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400
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Obr. 4.25 — Snimek z CT, v jatrech (segmentovang&)Zje piitomen hypodenzni nador, ten
je pitfazen do Spatné&itly, segmentace ziskana vySe navrzenyiisapem, rozptyly jsou

pocitany na zaklag okoli velikosti 30 jasovych arovnifipomno velké mnozstvi Sumu
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Puvodni obraz

Segmentovany obraz
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Obr. 4.26 - Stejny snimek jako na obrazku 4.25nssgace ziskana vySe navrzenym
zpasobem s fenasobenim korekiho koeficientu o velikosti 20, rozptyly jsou diany
na zaklad okoli velikosti 30 jasovych drovniignasobenim korgkim koeficientem doslo
k potlateni Sumu, v tomtofipadt také ke spravnému izzeni nadoru daitdy odpovidajici

nejbliz§imu jasovému modelu

Urcitého zlepSeni situace jsem dos&dt€nym opusni zpisobu vypétu rozptylu
na zaklad okoli stedni hodnoty v histogramu. Pro ziskani jasovychetioblyla ot
detekovana maxima v histogramu, rozptyly vSak lzggany fixi, nebyl uvazovan vypet
rozptyli na z&klad okoli maxim v histogramu.iPtomto postupu doSlo wkterych
piipadech ke spravnémuraaeni naddr do tid nejblizSich jasovych mode(viz obr. 4.27 a
4.28). AvSak ani v tomtorfpact nebyly vysledky zcela optimalni. \fipac snimki s
hyperdenznimi nadory nedoslo ve vysledné segmeki@eiekci naddar v jatrech. Vyhodu
tohoto postupu lze sgiétv negitomnosti Sumu ve vyslednych segmentacich.
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Obr. 4.27 — Snimek z CT, v jatrech (segmentovan&)zje pitomen hyperdenzni nador,
ktery nebyl ve vysledné segmentaci detekovan
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Obr. 4.28 - Snimek z CT, v jatrech (segmentovand)Zlje pfitomen hypodenzni nador,

v tomto fFipact doSlo ve vysledné segmentaci k detekci nadorupmidyl pirazen spravhdo
tiéidy odpovidajici nejblizS§imu jasovému modelu.
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5 Zaver

Hlavnim cilem prace byla segmentace obrazu pomackdd¥skych nahodnych poli a
automatické vytvieni jasovych mode| na zaklad kterych proBhne segmentace vstupniho
obrazu.

Teoreticka ¢cast seznamujetende s pojmy, bez kterych se nebylo mozng p
vypracovani prace obejit. V praci byly pouzity pgjree dvou oblasti. Prvni oblasti jsou
zakladni pojmy tykajici se pacoveho zpracovani obrazu[l],[2] a statistiky[4], dauhé
oblasti pati sezndmeni se s teorii Markovskych nahodnych3idbj,[7],[8].[11].

Mezi zékladni pojmy pét nagiklad histogram a jeho vyhlazeni, konvolucéeahi
hodnota, rozptyl, normalni rogeni, segmentace obrazéi, ohodnoceni segmentovanych
obrazi pomoci Rand indexu a Probabilistic Rand indexuliképi téchto pojmi byl
predzpracovan histogram a déle byly automaticky grg jasové modely.

Do druhé oblasti teoretick&asti prace péat teorie Markovskych nahodnych poli.
Teorie Markovskych nahodnych poli je velmi obs&ahKozita. ZjednodusSérse da napsat, ze
v piipadt pouZziti teorie k segmentaci obtapojednava o co nejoptima@i8im rozdleni
objekiti na podobjekty na zakladgrafu. Na teorii Markovskych nahodnych poli stoji
segmenténi metoda Graph cut, dalSi metody jako simulovdhérid, genetické algoritmy;j
gradientni algoritmy mohou teorie Markovskych nahgrh poli vyuzit. Cilem prace bylo
pouze pouziti metody Graph cut.

Praktickd ¢ast pojednava offstupu automatického vytigni jasovych modél pro
Ucely segmentace obraznetodou Graph cut. Jasové modely byly vigvg automaticky na
zaklad histogramu. Histogram bylo nutné niéy vyhladit, poté byla v histogramu
detekovana inform@mé nejvyznameijSi maxima. Automatické jasové modely byly vyitgoy
za pomoci Gaussovyrikky, jejiz parametry se odvijely od charakteridtistogramu daného
obrazu. UvaZované okolitstini hodnoty jasového modelu velmi ovilije vyslednou kvalitu
jasoveho modelu. Pro ohodnoceni kvality jasovycldelios iznou velikosti uvazovaného
okoli bylo vyuzito porovnani PR indexem[6fid@pokladany vyvoj PR indexu seégsujicim
se okoli nebyl porovnanimi PR indexem][6] potvrzen.

Vysledné segmentace metodou Graph cut byly porovrgdpodobnymi fistupy
k segmentaci. Konkrét¢rbyly vysledné segmentace porovnany se segmentaggwoienymi

Felzenszwalbovym algoritmem a metodou Normalized. cyto metody pistupuji
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k segmentaci také za pomodgilehi grafu. Segmentace byly porovnanytopa pomoci PR
indexul6].

Na praci je mozné dale navazat. V histogramu jenéadetekovat vice extré&mdiky
cemuz dojde kautomatickému vybkemi WtSiho mnozstvi jasovych modela lepSi
segmentaci. Bude vSak nutné najit optimalnéepcslozek v segmentaci tak, aby nedoslo
k presegmentovani obrazu. Jista vylepSeni je moznetnapéi vyladéni parametr metody
Graph cut. La#hi paramett metody Graph cut vSak nebylo cilem této prace.a¥yého
zlepSeni by jist Slo dosadhnout, pokud byipsegmentaci byl uvazovan nejen jas objektu

v obraze, ale i jeho poloha v obraze.
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