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Anotace

Tématem prace je zpracovani obrazu pomoci teorie grafi. Zvolenou me-
todou pro implementaci jsou inteligentni ntizky. Pro spravnou praci této me-
tody je nutné obraz upravit. Nejprve se pouzije hranovy detektor, poté se
obraz vhodné naprahuje a nakonec se pouzije vzdalenostni transformace.
Upraveny obraz se prevede do grafu. Pro segmentaci se pouziva Dijsktriv
algoritmus pro hledani nejkratsich cest grafem.

Klicova slova: segmentace, grafové metody, inteligentni ntzky, hranové de-

tektory, binarni dilatace, vzdalenostni transformace

Abstract

The topic of this thesis is image processing using graph theory. The cho-
sen method for implementation is the intelligent scissors. To ensure correct
operation of this method it is necessary to modify the image. At first edge
detector shall be used, then proper threshold is applied and finally distance
transform is used. The modified image is converted into a graph. For segmen-
tation is used Dijkstra’s algorithm for finding the shortest paths in graph.
Key words: segmentation, graph algorithms, intelligent scissors, edge de-

tectors, binary dilatation, distance transform
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Kapitola 1
Uvod

Cilem této prace je shrnuti poznatki z oblasti nizsi irovné zpracovani obrazu,
predevsim segmentace obrazu, coz je ¢innost, pri které jsou automaticky ¢i
za pomoci Clovéka rozlisSovany objekty zajmu v obraze. Segmentace obrazu
predchézi vyssi drovni zpracovani obrazu souhrnné nazyvané pocitacové vi-
déni. Jelikoz je kvalita pocitacového vidéni imérné zavisla na kvalité nizsi
urovné zpracovani obrazu, a hlavné pak segmentaci obrazu, jsou pozadavky
na tuto nizsi droven zpracovani vysoké. A z tohoto duvodu je tento obor
zpracovani obrazu velmi rozvinutou a stéale se rozvijejici védni disciplinou.

Zpracovani obrazu pomoci metod teorie grafii jsem zvolil z divodu vy-
hodnosti vyuziti grafii jako reprezentace obrazovych dat. Hlavnim pozitivem
tohoto pristupu je mnozstvi a kvalita algoritmi vymyslena pro préci s grafy,
které jsou upraveny do podoby pouzitelné pro zpracovani obrazové informace,
zvlasté pak segmentaci obrazu.

Jelikoz zrak je nejdilezitéjsim smyslem clovéka, alespon co se mnozstvi
ziskané informace tyce, je zde velka snaha o jeho napodobeni v pocitacové
technice. Pocitacové vidéni ma velké pole pouzitelnosti od zabezpecovaci

techniky pfes medicinska data po ovldadani pocitace gesty. Vzhledem k po-



dobnosti mezi pocitacovym a biologickym procesem vidéni, je prenaseni po-
znatkll mezi témito dvéma disciplinami klicové pro rozvoj obou.

Prace se sklada z teoretické ¢asti, zde jsou popsany rizné metody segmen-
tace obrazu grafové i negrafové. Zvlastni prostor je vénovan metodé zvané
inteligentni ntzky, jejiz implementace se nachézi v praktické casti. Nasleduji
experimenty porovnavajici uspésnost segmentace inteligentnimi ntzkami a
segmentaci provadénou rucné ¢lovekem. V zavéru prace jsou shrnuty ziskané

poznatky.



Kapitola 2

Teoreticka céast

2.1 Zpracovani digitalizovaného obrazu

Pred tim, nez vilbec muzeme obraz v pocitac¢i zpracovavat, je nutna jeho
vhodna reprezentace. PTi zpracovani obrazu pro potteby pocitacového vi-
déni je vhodné vnimat obraz jako matici ¢isel resp. vektort, kde tato ¢isla
odpovidaji intenzité barvy resp. barev jednoho bodu obrazu.

Jelikoz praci zpracovavam v programovacim jazyce Python, pouzil jsem
pro praci z maticemi knihovnu numpy, ktera napodobuje prostredi Matlab.
Na obraz ve formé matice lze snadno aplikovat algoritmy pro zpracovani
obrazu a také se obraz snadno prevede do formy grafu, coz je klicové pro
mnou zvolenou implementaci algoritmu inteligentni nizky.

Prvni provedenou tipravou obrazu je prevedeni obrazu na sedotonovy for-
mat, coz zajisti znacné snizeni obsahu dat, ale ztistane zachovana rozliSovaci
schopnost jak segmentacnich metod, tak ¢lovéka. Ze zmensSeni obsahu dat
vyplyva rychlejsi a jednodussi implementace dalsich uprav, provadénych na
obrazovych datech.

Obraz porizeny z fotoaparatu ¢i videokamery je casto nekvalitni a za-



sumény, proto je vétsinou nutné predzpracovat ho pomoci filtrii pro odstra-

néni Sumu. Rozeznavame dva zakladni typy sumu:

e Nahodny sum jinak zvany nezavisly Sum. Ten byva zptsoben snima-
cim zafizenim konkrétné vadnymi CCD elementy ve snimacim zafizeni.
Sum vétsinou postihuje ojedinélé body obrazu, kde dochézi k extrém-
nim hodnotam jasu. Tomuto typu sumu se fika sl a pepr. Pro od-
stranéni se pouzivaji nelinearni filtry, mezi néz patti medianovy filtr, ¢i

konzervativni vyhlazeni.

e Gaussuv sSum také zvany zavisly sum. Jedna se o sum postihujici ce-
loplosné. Jeho vyskyt se zvysuje se zvysSenim citlivosti snimace u foto-
aparatu, jedna se vlastné o parazitni Sum vznikly z divodu pouzivani
elektrickych veli¢in. Pro jeho odstranéni se pouzivaji linearni filtry, je-

jichz zastupcem je Gaussuv filtr.

2.1.1 Medianovy filtr

Vhodnym filtrem pro odstranéni ndhodného Sumu je medianovy filtr. Pracuje
tak, ze prochéazi obraz bod po bodu a zméni hodnotu intenzity kazdého bodu
na medidn vypocteny z bodu okolnich. Za okolni body jsou povazovany body
lezici v matici 3 x 3, pokud je stfed matice umistén na zpracovavaném bodé.
Median je takova hodnota ze souboru ¢isel, pro niz plati, ze 50% disel lezi

nad medidnem, ¢i je mu rovna a 50% lezi pod medidnem, ¢i je mu rovna.

2.1.2 Konzervativni vyhlazeni

Jedna se o rychlou metodu vhodnou pro odstranéni Sumu typu stl a pepr, ne-
boli Sumu zpusobujicimu ojedinéle se vyskytujici extrémné vysoké, ¢i nizké

hodnoty jasu v obrazu. Filtr stejné jako medianovy filtr pracuje s okolim



bodu. V okoli zkoumaného bodu vzdy nalezne minimélni a maximéalni hod-
notu intenzity. Pokud hodnota intenzity zkoumaného bodu lezi mezi timto
minimem a maximem, zistane bod nezménén. Pokud vsak intenzita nelezi v
tomto rozmezi, zméni se na hodnotu minima resp. maxima, podle toho, jestli

je mensi nez minimum resp. vétsi nez maximum.

2.1.3 Gaussuv filtr

Gaussuv filtr je zastupcem linearnich fitri vhodnych pro odstranovani zavis-
lého Sumu. Gausstiv fitr pracuje na zakladé konvoluce s maskou. Jedna se o
matematickou metodu, pri niz se vyslednad hodnota jasu zkoumaného bodu
vypocte jako suma intenzit okolnich bodi prenasobenych maskou. Maskou
je myslena matice. V pripadé Gaussova filtru se pouziva matice s elementy

vypocitanymi Gaussovou funkei:

1 _ 2?4y
G(z,y) = oy €7 (2.1)

Bohuzel pouziti tohoto filtru vede k rozmazani obrazu, coz zhorsuje naslednou

detekei hran.

2.2 Segmentace obrazu

Segmentace obrazu je skupina metod, slouzici k rozdéleni obrazu na logické
casti, na oblasti se spole¢nymi vlastnostmi. Mezi tyto vlastnosti patii barva
a vzor. Toto rozdéleni vede k analyze obsahu zpracovanych obrazovych dat.
dat, po némz jiz nastupuji metody pocitacového vidéni, které na zakladé
segmentovaného obrazu rozpoznéavaji, co se vlastné na snimku nachazi. Z
toho divodu je kvalita segmentace velmi dilezité pro dalsi praci s obrazovymi

daty. Mezi segmentacni metody patri:
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Count: 92160 Min: 5
Mean: 113.222 Max: 228
StdDev. 60.453 Mode: 52 (1140)

Obrazek 2.1: Segmentace prahovanim. Prevzato z: http://commons. wikime-

dia.org/wiki/File:Tr_ dobry.png

2.2.1 Segmentace prahovanim

Jedna se o zakladni a jednoduchou metodu segmentace. Z histogramu obrazu
se ur¢i vhodny prah jasu a to tak, aby vsechny hodnoty jasu nizsi nez prah
odpovidaly pozadi obrazu a hodnoty jasu vyssi nez zvoleny prah zase popredi
obrazu. V pripadé vice objektli s rtiznou hodnotou jasu lze zvolit prahi vice.
Problém nastava v pripadé, ze se rozlozeni jasu popreni a pozadi vyrazné
prekryva, potom je tato metoda prakticky nepouzitelna. Na obrazku ¢. 2.1

je vidét obraz s histogramem a zvolenym prahem.

2.2.2 Segmentace spojovanim oblasti

Tato metoda segmentace muze byt pouzita jako interaktivni, ale nemusi. To
zalezi na tom, jestli ponechame volbu startovacich bodl segmentace uzivateli,
¢i tyto body stanovime, napriklad ndhodné. Zvolené body tvori na pocatku
ruzné segmenty. Tyto segmenty se zvysuji nabalovanim dalsich boda v okoli
na zakladé kritéria podobnosti, naptiklad maji-li podobny jas. Béhem tohoto

algoritmu vzniknou v obraze oddélené segmenty.



2.2.3 Segmentace stépenim oblasti

Pribéh této metody je do jisté miry opakem segmentace spojovanim ob-
lasti. Pri startu metody se nejdiive oznaci obraz jako jeden segment. Tento
segment je nasledné rozdélen na ¢tyti stejné velké segmenty, naptiklad ¢tver-
cové. Takto vznikly segment je testovan na homogenitu. Jde o to, jestli body
v segmentu maji shodny jas. Je-li takto vnikly segment homogenni, jiz se
déle nedeli. Pokud homogenni neni, rozdéli se opét na ¢tyti shodné oblasti,
které se znovu otestuji. Algoritmus takto pokracuje do doby, néz je kazdy

segment v obraze homogenni.

2.2.4 Segmentace rozvodi

Segmentace rozvodi, ¢i povodi nebo v originale watershed je metoda vycha-
zejici z geografie. Obraz je chapan jako terén, jehoz nadmorskou vysku v
jednotlivych bodech urcuje hodnota jasu. Algoritmus zac¢ind tim, ze najde
nejnizsi mista v obraze a od téchto mist zacne zaplavovat obraz. V mistech,
kde by mohlo dojit ke spojeni dvou oblasti, je vystavéna hraz, ktera tomu
zabrani. Takto algoritmus zaplavuje stale vyssi mista, az dojde do maxima
obrazu. Vysledkem je obraz rozdéleny do regiont zaplavenych vodou oddé-
lenych hrazemi. Nevyhodou této metody je, Ze produkuje zbytecné velké

mnozstvi segmenttl, a ty je tedy nutno spojit.

2.3 Grafové segmentacni metody

Segmentace vyuzivajici teorii grafii je vyhodna at uz z pohledu snadné a
prehledné reprezentace, tak z pohledu algoritmii a metod, kterych teorie graft
ma nepreberné mnozstvi. Pii segmentaci obrazu reprezentovaného grafem se

skoro vzdy jedna o snahu rozdélit graf na podgrafy tak, aby kazdy podgraf



odpovidal jednomu objektu zachycenému na obraze. Dale v této kapitole jsou

popsany nejznaméjsi pouzivané metody.

2.3.1 Segmentace minimalni kostrou grafu

Kostrou grafu se rozumi graf obsahujici vSechny vrcholy ptivodniho grafu.
Tyto vrcholy musi byt navzajem spojené hranami a v grafu se nesmi nachéazet
zadna kruznice. To znamend, ze mezi libovolnymi dvéma vrcholy existuje
vzdy jen jedna cesta. Kostra grafu se da také nazyvat stromem.

Minimélni kostra grafu angl. minimal spanning tree (MST) je kostra
ohodnoceného grafu, jejiz soucet vah hran je nejnizsi ze vsech moznych kos-
ter. Pro vytvoreni MST se vyuziva Kruskaluv algoritmus [6].

Kruskaliiv algoritmus postupuje tak, Ze vezme vSechny hrany grafu a
vytvori z nich samostatné stromy. Poté ze seznamu hran najde nejlevné;jsi
hranu a pokud tato hrana spojuje dva rtzné stromy, pouzije ji a spojené
stromy zméni v jeden. Pokud hrana nespojuje dva rizné stromy, vyhodi ji.
Timto postupem bychom nakonec dostali MST, ale to neni v segmentaci
zéddany vysledek.

V roce 2004 predstavil Felzenszwalb algoritmus [7] vychézejici z Kruska-
lova algoritmu. Jedinou zménou oproti Kruskalovu algoritmu je podminka
pridana pri pripojovani dvou stromii. A to takova, ze ke spojeni dvou stromu
je navic zapottfebi aby si jejich body byly podobné. Za podobnost 1ze bréat
naptiklad podobnou hodnotu primérného jasu bodu v daném stromé. Apli-
kaci tohoto algoritmu vzniknou oddélené stromy reprezentujici jednotlivé
segmenty obrazu. Algoritmus ma linearnélogaritmickou néroc¢nost. Ukazky

segmentace obrazek ¢. 2.2
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Obrazek 2.2: MST segmentace. Prevzato z: http://origin-ars.els-
cdn.com/content/ image/1-s2.0-S0031320312004219-gr2.jpg

2.3.2 Segmentace minimalnim rezem grafu

Segmentace minimalnim fezem patii do skupiny interaktivnich metod seg-
mentace, jejichz béh mize byt ovlivnén zasahem clovéka. V pripadé této
metody ¢lovék urci, co na obraze je popredi, ¢ili predmeét zajmu a kterd ¢ast
patti do pozadi obrazu. Algoritmus tyto body vyuzije pri konstrukci sité.
A to tak, Ze z bodu popredi udéla vrcholy zdroje a z bodu pozadi vrcholy
spottfebice nebo stoku.

Takto vznikly zdroj a spotiebic se napoji na vSechny ostatni vrcholy grafu.
Cena takto vzniklych hran se urci podle rozdilu jasu mezi spojenymi body a
také je zde zohlednéna vzdalenost mezi zdrojem popft. spotiebi¢em a vrcholem
grafu.

Ukolem algoritmu je poté nalézt fez grafem tak, Ze zdroj a spotiebi¢
budou v rozdilnych podgrafech a fez bude proveden hranami s nejmensim
souftem vah. K tomuto tcelu lze pouzit Forduv-Fulkersontv algoritmus [8],
ktery v grafu nalezne maximalni tok a provede minimalni fez, ¢imz rozdéli
graf na dva podgrafy.

Idealné tyto podgrafy vymezuji popiedi a pozadi obrazu. Usp&Snost me-

tody segmentace minimalnim fezem grafu lze zvysit tim, ze uzivatel vybere
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Obrazek 2.3: Segmentace minimalnim ftezem grafu. Prevzato z:

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

dalsi body a urci u nich, zda patii do popredi ¢i pozadi obrazu. Algoritmus je
poté mozno spustit znovu. Ukédzka prace segmentace minimalni fezem grafu

na obrazku ¢. 2.3

2.3.3 Segmentace nahodnou prochazkou

Jedna se o nejnovéjsi ze zde predstavenych metod. Metoda ndhodnou pro-
chazkou angl. random walker patii do rodiny interaktivnich metod segmen-
tace. Tato metoda vyuziva matematickou myslenku nahodné prochazky. Jednéa

se o posloupnost nahodnych kroki, kdy kazdy dalsi krok je proveden nahod-
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nym smérem. Tato myslenka je také nékdy nazyvana chiizi opilce.

Segmentacni metoda tedy zac¢ind zadsahem uzivatele, ktery oznaci jednot-
livé objekty v obraze, kterych mtize byt vice. Poté se pro kazdy bod v obraze
spocte pravdépodobnost, ze bychom pti ndhodné prochéazce z tohoto bodu do-
sli do oznaceného bodu. Tato pravdépodobnost se spocte pro kazdy oznaceny
objekt. Prislusnost zkoumaného bodu je dana nejvyssi z pravdépodobnosti
dorazeni do nékterého z oznacenych bodt vzhledem k ostatnim oznacenym
bodim.

Diky tomu, ze algoritmus pracuje s ohodnocenym grafem, je do vysledku
zahrnuta i vdha hran a tak random walker prekro¢i vyraznou hranu s velmi
malou pravdépodobnosti.

Vyhodou této metody je snadnd implementace a rychly vypocet jednot-
livych pravdépodobnosti. Mezi dalsi vyhody patii i to, ze ptfi vhodné zvo-
lenych pocatecnich bodech je algoritmus schopen rozdélit i objekty u nichz

neni hrana ¢itelna zménou jasu.

2.4 Segmentace inteligentnimi ntzkami

Jedna se o metodu, kterou jsem si zvolil k implementaci. Segmentac¢ni metoda
inteligentni ntizky nebo magické laso, jak je pojmenovana v grafickém editoru
Photoshop, patti do skupiny interaktivnich metod.

Metoda inteligentnich ntzek se poprvé objevila v publikaci [5]. Inteli-
gentni nizky vznikly jako néstroj pro zrychleni segmentace provadéné clove-
kem.

Pro samotnou segmentaci se pouzivaji algoritmy pro vyhledavani nejkratsi
cesty grafem. Tento graf je vSak nejdrive nutno sestavit, jelikoz pro spravnou

funkci nestaci prevést obraz na graf jako u ostatnich metod.
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Obraz musi byt upraven do podoby, ve které z néj bude patrna vzdéalenost
od hran objektti. Toho se docili nékolika kroky tuprav.

Prvnim krokem, pokud jiz médme obraz ulozen ve formé matice a preveden
do Sedotonové stupnice, je detekce hran. Detekce hran vyhledava v obraze
mista, kde dochazi k vyrazné zméné intenzity jasu. Hranu si lze také predsta-
vit jako prechod mezi nizkofrekvencni a vysokofrekvencni oblasti signalu. Pro
detekci hran se pouzivaji hranové detektory. Riizné druhy detektorii pracuji

z obrazem jinak. Detektory mohou byt zaloZeny na:

e prvni derivaci,
e druhé derivaci,

e nebo nemusi pracovat s derivacemi vibec.

Pro ucely inteligentnich ntzek jsem pouzil detektory pracujici s prvni
derivaci, tedy Sobeltiv, Cannyho a Prewittové hranovy detektor. VSechny tti
postupuji v podstaté stejné. Zderivuji obraz a provedou konvoluci pomoci
masky. Masek je celkem osm aby reagovaly na vsechny sméry hran. Pro
pocitany bod se tedy pouziji vSechny masky a ponechd se ta s nejvétsim
vysledkem. Masky jsou definované rtizné pro kazdou metodu. Dale uvedu
masky pro jednotlivé metody. Nebudu je uvadét vSechny, protoze vznikaji

pouhym pootocenim.

e Sobeluv detektor:

1 2 1 10 —1 0 1 2
0 0 0 2 0 —2 1 0 1 (2.2)
1 -2 -1 10 —1 —2 -1 0
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e Prewittové detektor:

1 1 1 10 -1 0 1 1
0 0 0 10 -1 -1 0 1 (2.3)
~1 -1 -1 10 —1 ~1 -1 0

Cannyho detektor vyuziva pti své praci jadro Sobelova detektoru. Vypoc-
tenim konvoluce s jadrem tedy vznikne obraz derivaci, ve kterém maji hrany

Dalsim krokem pti ipravé obrazu je prahovani pro odstranéni nepodstat-
nych hran. Jelikoz hranovy detektor rozezna jakoukoliv zménu jasu v obraze
jako hranu, je nutno zvolit vhodny préh, kterym se odfiltruji slabé hrany.
Tento prah bohuzel nelze spocitat a musi se zjistit experimentalné.

Po odfitrovani nepodstatnych hran se miize stat, ze prahovani zpiisobilo
diskontinuity i v hranach, které povazujeme za podstatné. Tento problém
je Tesitelny metodou zvanou binarni dilatace. Binarni dilatace pracuje tak,
ze prozkoumd postupné kazdy bod obrazu, a kdyz narazi na bod oznaceny
jako hrana, polozi na néj stred strukturniho elementu. Strukturni element je
¢tvercova matice s lichym rozmérem hrany, obsahujici pouze jednicky a nuly.
Algoritmus binarni dilatace po prilozeni strukturniho elementu stfedem na
bod hrany uréi i vsechna mista, ktera strukturni element oznaci jednickou
jako hrany. Timto postupem dojde k vyplnéni pripadnych nespojitosti v hra-
nach. Na obréazcich ¢. 3.7 a 3.8 je vidét rozdil mezi hranovym obrazem bez
binarni dilatace a hranovym obrazem s binarni dilataci

V momenté, kdy jiz mame obraz hran, se pro dalsi postup pouzije vzda-
lenostni transformace. Jedna se o metodu, kterd hranam priradi ¢islo nula a
vsem ostatnim bodtm priradi ¢islo odpovidajici vzdalenosti k nejblizsi hrané.

Timto postupem se zaridi vhodny obraz pro algoritmus hledajici nejkratsi
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cesty, jelikoz se tento algoritmus bude drzet prevazné hran a prostor mezi

nimi bude preklenovat tak, aby byl co nejblize hrané.

Obraz je tedy pripraven. Dale se prevede na graf, ktery umozni pou-

ziti algoritmu pro hledani nejkratsich cest. Za tento algoritmus jsem zvolil

Dijkstriv algoritmus. Jeho pseudokdd je uvedeny déle:

1 funkce Dijkstra(Graf, zdroj):

2
3

10
11
12

13

14
15

pro kazdy uzel v z Graf:

d[v] := infinity ; // nekoneénd vzdalenost
ze zdroje do v
plv] := undefined ; // pfedchozi uzel na idedlni
cesté ze zdroje
d[z] := 0 ; // vzdalenost ze zdroje do zdroje
N := Graf ; // seznam vSech nenavstivenjch
vrcholu
dokud N neni prazdné: // hlavni smycka algoritmu
u := uzel z N s nejmen8i d[u] ; // p¥i prvnim prichodu
se jednd o zdroj
smazat u z N ;
pokud d[u] = infinity:
break ; // nastane v pfipadé kdy jsou vSechny

uzly z N nedostupné z uzlu u
pro kazdé v které je sousedem u: // kde v se stale
nachadzi v N
alt := dlu] + d(u, v) ;
pokud alt < d[v]: // testuje zda je cesta ze zdroje
do u + cesta z u do v levnéjsi

nez cesta ze zdroje do v
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16 dlv] := alt ; // nastavi cenu cesty ze zdroje
do v na tu levnéjsi pfes u
17 plvl :=u ; // pfedchozi uzel na idedlni cesté

ze zdroje do v je u

Takto zadany algoritmu hledd nejlevnéjsi cestu ze zdroje do vSech ostat-
nich propojenych uzld, pro ucely nalezeni nejkratsi cesty mezi dvéma body
se prida zastavovaci podminka na radku devét pokud je w cilovym uzlem.

Cesta se poté urci zpétnou iteraci za pomoci zasobniku:

17 :

prazdny zasobnik // zde bude uloZena cesta
21 :=cil

3 dokud plu]l je definovéno:

4 vloZ u na zacCatek Z

5 u := plul // takto se vraci od cile ke zdroji

Ted jiz je v zadsobniku Z uloZena nejkratsi cesta ze zdroje do cile. Tato

cesta je pouzita jako hranice mezi segmenty v obraze.
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Kapitola 3

Prakticka cast

3.1 Dil& tlohy

V této casti prace predstavim jednotlivé ikony provadéné pri ipraveé obrazu

a posléze grafu pro pouziti segmentace inteligentnimi niazkami.

3.1.1 Nacteni obrazu

Pro nacteni obrazu do prostiedi programovaciho jazyka python jsem pou-
7il knihovnu OpenCV1, kterd umoziiuje rychlé naéteni obrazovych forméti
jako jsou Windows bitmapy, JPEG, PNG, TIFF a dalsi, do formatu dvou-
rozmérnych poli, kterd jsou pro dalsi zpracovani vyhodna. Tato knihovna
také umoznuje okamzité prevedeni barevného obrazu do Sedoténového, coz

usnadnuje dalsi praci.

thttp://docs.opencv.org/
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3.1.2 Detekce hran

Dalsim krokem pfi zpracovani obrazové informace je detekce hran.Pro hra-
nové detektory byla pouZita knihovna scikit-image?, konkrétné jeji modul fil-
ter, ktery obsahuje implementace rtiznych hranovych detektori. V této praci
jsem testoval tti rizné detektory hran a to Sobeliv detektor, Prewittové de-
tektor a Cannyho detektor. Jedinym rozdilem mezi Sobelovym a Prewittové
detektorem je konvolucni jadro.

Cannyho detektor [9] je o néco komplexnéjsi néz predchozi dva. Pro de-
tekci gradient pouziva stejny postup jako predchozi detektory, dokonce nej-
castéji vyuziva i konvoluc¢ni jadro ze Sobelova detektoru. Avsak pred samot-
nou detekci nejprve upravuje obraz Gaussovym filtrem pro redukci Sumu.
Poté pouzije Sobeltiv detektor pro detekci hran. V dalsim kroku odfiltruje
nepodstatné hrany a to tak, Zze ma nastaveny dva prahy. Pokud hrany pro-
jdou tim prisnéjsim, jsou automaticky oznaceny jako dilezité. Pokud nepro-
jdou ani méné prisnym prahem, jsou automaticky odfiltrovany a pokud se
nachéazeji mezi obéma prahy, jsou oznaceny jako dilezité, a to v momenté
kdy sousedi s bodem oznacenym jako hrana, jinak jsou jsou odfiltrovany. Na
obrézcich (¢. 3.1 - 3.4 ) jsou ukazky préace jednotlivych hranovych detektort.

Pro dalsi praci jsem pouzil Sobeliv detektor z diivodu snadnéjsitho na-
staveni a uspokojivych vysledki. Bylo mozno pouzit i Prewittové detektor a
vysledky by byly k nerozeznani od Sobelova detektoru. Cannyho detektor ma
zbytecné komplexni nastaveni, které se musi stejné jako u vsech zbylych de-
tektori nastavovat experimentalné, a proto je nastaveni Cannyho detektoru

nevhodné pro dalsi pouziti v této praci.

2http:/ /scikit-image.org/
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Obrazek 3.1: Obraz prevedeny do Sedotonové stupnice

Obrazek 3.2: Hrany nalezené Sobelovym hranovym detektorem
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Obréazek 3.3: Hrany nalezené Prewittové hranovym detektorem

Obrazek 3.4: Hrany nalezené Cannyho hranovym detektorem
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Obrazek 3.5: Hrany nalezené Sobelovym hranovym detektorem, prah 8%

3.1.3 Prahovani

Pri pouziti Sobelova detektoru je dalsim krokem nastaveni vhodného prahu
pro odfiltrovani nepodstatnych hran v obraze. Vhodna hodnota prahu je
rizna pro kazdy obraz, a je nutno ji zjistit experimentalné. Béhem testo-
vani jsem zjistil, Ze tato hodnota se pohybuje v rozmezi od 8% do 20%. Na

obrézcich (¢. 3.5 - 3.7 ) je ukdzan vliv hodnoty prahu na hranovy obrézek.

3.1.4 Binarni dilatace

Dalsim moznym krokem ve zpracovani hranového obrazu je binarni dilatace.
Jeji implementace se nachazi taktéz v knihovné scikit-image v modulu mor-
phology. Binarni dilatace se pouziva pro zvyraznéni hran v hranovém obraze.
Soucasti binarni dilatace je strukturni element, coz je ¢tvercova matice s
lichou velikosti hrany obsahujici pouze jednicky a nuly.

Tento strukturni element se priklada stfedem na kazdou pozici v matici a
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Obrazek 3.6: Hrany nalezené Sobelovym hranovym detektorem, prah 15%

Obrézek 3.7: Hrany nalezené Sobelovym hranovym detektorem, prah 20%
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Obrazek 3.8: Binarni dilatace ¢tvercovym strukturnim elementem o hrané 3

pokud se prilozi na pozici oznacujici hranu, rozsiii se tato hrana i na ostatni
mista ve strukturnim elementu oznacena pravé jednickou. Takto se sice do-
sahne spojeni hran, které jsou netuplné, ale také dojde k jejich nezddoucimu
rozsiteni do tloustky, coz v mnohych pripadech vede ke spojeni hran, které
jsou blizko sebe i kdyz spojeny byt nemaji. Toto spojeni a rozsiteni hran vede
k nepresnostem pri pozdéjsim pouziti inteligentnich ntizek, a proto jsem tuto
upravu v praci otestoval, ale nepouzil k dalsimu zpracovani. Ukazka binarni
dilatace hranového obrazu pri rtzné velikosti strukturniho elementu je na

obrazcich ¢. 3.8 a 3.9.

3.1.5 VzdAalenostni transformace

Poslednim krokem pfi tpravé hranového obrazu je vzdalenostni transfor-
mace. Pro jeji implementaci pouzivam metodu medial axis v modulu morpho-

logy knihovny scikit-image, jejiz vedlejsim produktem je matice vzdalenostni
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Obrazek 3.9: Binarni dilatace ¢tvercovym strukturnim elementem o hrané 5

transformace, kde kazdy bod mé nastavenu hodnotu odpovidajici jeho vzda-
lenosti od hrany (viz obr. 3.10). Tato matice mi umozni vytvorit graf, kde
uzly odpovidajici hrané budou mit nejmensi hodnotu a ¢im dale se bude uzel
nachéazet od hrany, tim jeho hodnota poroste.

Druhou moznosti je nepouzivat vzdélenostni transformaci, ale pouzit ob-
razek hran jako takovy, kde se hrané nastavi mala hodnota v mém pripadé
nula a vSem ostatnim bodtm, které nejsou hranou, se nastavi hodnota velka
v mém pripadé 100 (viz obr. 3.11). Tento obrazek je také mozno pouzit pro
konstrukci grafu. Avsak jak je vidét na obrazku ¢. 3.12, pouziti tohoto pfi-
stupu zptuisobuje problémy v konvexnich oblastech obrazu, pokud pfi zadani

pocatecni pozice netrefime primo hranu.
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Obréazek 3.12: Vlevo: obrazek segmentovany s pouzitim inverznich hran,

vpravo: pouziti vzdalenostni transformace

3.1.6 Graf

Pro reprezentaci grafu v jazyce python jsem pouzil knihovnu NetworkX?3,
kterda ma implementovany vsechny potfebné metody pro praci s grafem i
dalsi metody, napriklad pro vypocet nejkratsi cesty, kterou jsem také pouzil.
Graf jsem vytvotil z obrazu vzdélenostni transformace. Kazdy bod obrazu,
resp. kazdy bod matice jsem prevedl na uzel grafu, tomuto uzlu je také ulo-
zena hodnota odpovidajici vzdalenosti od hrany. Uzly grafu se dale spoji
neorientovanymi hranami podle tzv. ¢tyfokoli (viz obr. 3.13), kdy je kazdy
uzel napojen na uzly nachazejici se nad, pod, vlevo a vpravo od napojovaného
uzlu.

Tyto hrany byly dédle ohodnoceny bud linearni funkci, kde se vaha hrany
pocita jako absolutni hodnota rozdilu spojenych uzl ke které jsem pricetl

malé ¢islo 0.05 aby jsem pri hledani nejkratsi cesty donutil algoritmus nejen

3http:/ /networkx.github.io
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Obrézek 3.13: Spojeni uzli grafu podle étyrokoli

hledat nejlevnéjsi cestu, ale také tu nejkratsi.
Dalsi moznosti je pouzit exponencialni funkci pro vypocet vahy hran a to

ve tvaru:
w(a,b) = ela= (3.1)

V takto vytvoreném grafu je mozné pomoci algoritmu pro hledani nejkratsich

cest provadét segmentaci obrazu. Ukazka segmentace na obrazku ¢. 3.14.

3.2 Kontrola stability segmentace

Jako zajimavy zlepsovaci prvek byla navrhnuta metoda pro kontrolu stabi-
lity segmentace. Jedna se o algoritmus zajistujici automatické pridavani pri-
béznych bodu pri segmentaci. Algoritmus kontroluje nové spoctenou cestu
pruchodu obrazem s tou, ktera byla spoctena o krok diive, a pokud se nova
cesta od staré lisi pouze v pridaném tuseku, je uznana jako stabilni. Stabilni
cesta se ulozi, aby byla pouzita pti kontrole dalsi nové spocitané cesty. Avsak
pokud nové spocitand cesta obsahuje rozdily, tzn. ze algoritmus najednou
zvolil jiny smér priichodu obrazem, je tato cesta smazana a pouzije se po-
sledni stabilni cesta. Timto krokem vznikne pritbézny bod v misté ukonceni

stabilni cesty a algoritmus pokracuje z toho mista. Ukazka prace algoritmu
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Obrazek 3.14: Ukazka segmentace

je na obrazku ¢. 3.15. Vlevo se nachéazi zatim stabilni segmentace, na ob-
razku uprostied je vidét ze segmentace "ustielila', algoritmus ji prohlasi za
nestabilni a vlozi pribézny bod na konec posledni stabilni segmentace a od

tohoto budu pokracuje to je na obrazku vpravo.

3.3 Srovnavaci test

Jako experiment pro otestovani spravnosti segmentace pomoci nastroje in-
teligentni nuzky jsem zvolil porovnani segmentace inteligentnimi nizkami se
segmentaci provedenou ¢lovékem. Segmentované obrazy jsem ziskal z on-line
knihovny Boundary Detection Benchmark?*.

Zvolil jsem si deset obrazu (viz priloha A, obr. ¢. A.1 - A.10) u kterych
jsem postupné provadél segmentaci inteligentnimi ntizkami a testoval jsem,

na kolik je hrana segmentace shodna s hranou segmentace provedené ¢loveé-

4http://www.eecs.berkeley.edu/Research /Projects/CS /vision /bsds/
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Obrazek 3.15: Kontrola stability segmentace. Ilustrativni obrazek.

kem.

V testu jsem pouzil segmentaci pomoci dvou bodi, to jest oznacil jsem
pouze pocatek a konec oblasti segmentace. Tento test Sel provést pouze u ¢ty
z deseti obrazu, jelikoz u zbytku nezvolil trasu segmentace ani podobnym
smérem, jakym jsem zamyslel, a proto by vysledek takovéto segmentace o
nicem nevypovidal.

Dalsim testem byla segmentace pomoci péti kliknuti. To znamena, ze
mimo pocateéniho a koncového bodu jsem zvolil i tfi body priubézné pres
které segmentace probiha.

Predposlednim testem byla segmentace za pouziti deseti bodi.

Jako posledni byl pouzit algoritmus pro kontrolu stability segmentace.
Tento test podle oc¢ekavani mél prinést nejlepsi vysledky a nejpresnéjsi sle-
dovani objektu. Vysledky testl jsou zaznamenany v tabulce.

Priklad segmentace inteligentnimi ntizkami za pouziti rtizného poc¢tu bodt
je na obrazcich ¢. 3.16 - 3.18. Na obréazcich ¢. A.1 - A.10 umisténych v priloze

A je porovnani mezi Sedoténovym obrazkem, jeho ru¢ni segmentaci, segmen-
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Obrazek 3.16: Segmentace obrazku 06. Nahote 2 body, dole 5 bodi a 10
bodu.

taci pomoci deseti bodii a nakonec segmentaci pti pouziti kontroly stability.

obrazek ¢. | pouzity prah | 2 body | 5 bodi | 10 bodt | stabilita
1 15% x | 94.55% | 96.82% | 97.96%
2 20% x | 87.96% | 83.11% | 96.41%
3 15% x| 92.14% | 99.41% | 98.97%
4 8% x | 91.60% | 92.30% | 97.29%
5 8% x | 83.71% | 91.47% | 98.63%
6 8% | 70.05% | 89.84% | 91.38% | 98.14%
7 8% | 52.58% | 70.46% | 83.30% | 99.49%
8 15% | 79.09% | 95.86% | 98.35% | 99.63%
9 8% x | 88.78% | 96.90% | 99.33%
10 15% | 86.41% | 91.96% | 96.77% | 99.26%
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Obrazek 3.17: Segmentace obrazku 07. Nahotfe 2 body, dole 5 bodi a 10
bodii.

Obrazek 3.18: Segmentace obrazku 08. Nahote 2 body, dole 5 bodi a 10
bodii.
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Kapitola 4
Zaver

Hlavnim cilem prace bylo shrnout poznatky o segmentaci obrazu, dale pak
implementovat a otestovat jednu s grafovych metod segmentace obrazu. Pro
implementaci jsem zvolil metodu segmentace inteligentni ntzky. Pro imple-
mentaci bylo nutné prevést obrazovou informaci do pozadovaného tvaru, k
tomuto tcelu bylo pouzito nékolik metod.

Nejdiive byl obraz preveden do forméatu matice, aby s nim bylo mozno
v pocitaci pracovat. Déale byl pouzit hranovy detektor. Zde byl ze tii testo-
vanych detektori a to Sobelova, Cannyho a Prewittové detektoru, vybran
Sobeluv detektor z divodu dostatecné presnosti a snadného nastaveni.

Dalsim krokem pri zpracovani hranového obrazu bylo experimentalni na-
staveni prahu pro odfiltrovani nepodstatnych hran. Bylo zjisténo, zZe se tento
prah u testovanych obrazu pohyboval mezi 8% az 20%.

Néasledujicim navrhovanym krokem byla binarni dilatace hran za tcelem
odstranéni nespojitosti v hranach. Tento krok byl zavrzen z diivodu nebla-
hého efektu ztlusténi hrany, coz vedlo k nepresnostem pii segmentaci, ob-
zvlasté pokud se nachazely v obraze hrany blizko u sebe.

Poslednim krokem pii zpracovani hranového obrazu byla vzdalenostni
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transformace, ktera prevedla obraz z formatu, ve kterém pouze urcoval, zda
dany bod je hrana, ¢i nikoliv, do formétu, ktery mél pro kazdy obrazovy bod
spoctenu vzdalenost k nejblizsi hrané.

V dalsim kroku se hranovy obraz prevedl na graf, kde vrcholy byly spojeny
¢tyrokolim a byla spoctena vaha jednotlivych hran jako absolutni hodnota
rozdilu uzli které spojuje.

Pro samotnou segmentaci, byl pouzit Dijkstriv algoritmus pro hledani
nejkratsi cesty mezi dvéma body.

S takto funkcéni segmentaci byl proveden experiment za pouziti obrazt
a jejich rucni segmentace z internetové databaze Boundary Detection Ben-
chmark. Test byl provadén na deseti obrazech. Méritkem tuspésnosti bylo
procentudlni zastoupeni hrany vytvorené segmentaci pomoci inteligentnich
ntzek na hrané vytvorené clovékem. Testoval jsem segmentaci pii pouziti
pouze dvou bodi, pocatecniho a koncového. Tato segmentace Sla pouzit jen
u ¢tyt z deseti obrazi. U zbylych Sesti vedl algoritmus hranu jinou nez zamys-
lenou cestou. Prumérny dspéch této segmentace byl 64.6%. Dalsim testem
byla segmentace za pouziti péti bodi, poc¢ateéniho, koncového a tii pribéz-
nych. Prumérny tspéch této segmentace byl 88.7%. Predposlednim testem
byla segmentace za pomoci deseti bodu, jejiz prumérny vysledek byl 93.0%.
Nakonec jsem pouzil algoritmus pro stabilitu segmentace. Jeji vysledek byl
dle oc¢ekavani nejlepsi, jelikoz se vlastné jedna jiz z velké ¢asti o rucni seg-
mentaci. Pramérny vysledek tohoto pokusu byl 98.5%.

Jak se dalo ocekavat segmentacni nastroj inteligentni nizky, je mozno

pouzit k velmi presné segmentaci pri pouziti dostatecného poctu bodi.
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Priloha A

Obrazky srovnavaci test

o

Obrazek A.1: Obr. 01. Sedotén, ruéni segmentace, 10 bodi, stabilita.
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Obrazek A.3: Obr. 03. Sedotén, ruéni segmentace, 10 bodi, stabilita.
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Obrazek A.6: Obr. 06. Sedotén, ruéni segmentace, 10 bodi, stabilita.
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Obrazek A.7: Obr. 07. Sedotén, ruéni segmentace, 10 bodi, stabilita.
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Obrazek A.8: Obr. 08. Sedotén, ruéni segmentace, 10 bodi, stabilita.
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Obrazek A.9: Obr. 09. Sedotén, ruéni segmentace, 10 bodi, stabilita.
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Obrazek A.10: Obr. 10. Sedotén, ruéni segmentace, 10 bodi, stabilita.
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