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Abstrakt

V mnoha aplikacich pigtatového vidgni je segmentace obrazu jednim z nekich kroki jeho
analyzy. V této praci je prezentovana segmgritmmetoda zaloZen& na shlukovacich algoritmech
fuzzy c-means a k-means. Je pouzita hierarchictdvdatruktura spoteé se shlukovacimi
algoritmy pro segmentaci na kazdém stupni pyramitygledky ukazuji, Ze vyg®tnicas je mnohem

mensi, nez vifpad klasického shlukovani.

Kli ¢ova slova

Zpracovani obrazu, segmentace, shlukovani, k-méaw; c-means, Gausova pyramida.

Abstract

In many vision applications image segmentatiomis of the most critical steps of analysis,which has
the objective of extracting information from an meaIn this work a segmentation method based
upon fuzzy c-means and k-means clustering is ptedeA hierarchical data structure together with
clustering algorithms for the segmentation in dagkl of the pyramid is used.The results show that

the computation time is much less then that ohasital clustering.
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Image processing, segmentation, clustering, k-mdangy c-means, Gaussian pyramid.
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Uvod

Obraz, ve svém vSeobecném smysliZenzahrnovat v3e, co si dokdZentedstavit. Od obrazk
videa, animaci, graf kreseb , aZ po samotny text. Z obrazijirpame nej¥tSi mnoZstvi informace

z okoli, které nas obklopuje. Basnik Ezra Pounddisi definoval jako ,vyjateni intelektualniho a
emocionalniho komplexu dasovém okamziku”. Ve snhaze |épe pochopit data &pdle tim, co
piedstavuiji, byly proto vyvinuty rozdilné technikyy fiabyly na vyznamu v mnoha oblastech jako je
biometrie, komprese, rozpoznavani \ganebo biomedické inzenyrstvi. VSechny tyto techirdkes
maZeme zahrnout dditoblasti: zpracovani obrazu, obrazova analyzapoaznavani obrazu.

Smyslem této prace jerguistavit jednu z nejkrittgjSich ¢4sti analyzy obrazu, jiZ je segmentace
obrazu a pedevSim jeji hierarchickyifstup.

V Uvodu této prace se seznamime s problematikoacapéani obrazu a jeho reprezentaci.
PopiSeme si reprezentaci obrazu v prostorové olslasisleds se sezndmime s barevnymi prostory
pouZzitymi v této praci. Ve druhé kapitole se buddrwikgji zabyvat segmentaci obrazu. Uvedeme
si formalni definici segmentace a moznou Kklasifikgdnotlivych segmentmich metod. Kroré
klasickych segmentaich algoritnii nutnych k pochopeni jednotlivych segmeniah gistupi si
predstavime i &které hierarchické metody segmentace obrazuie# kapitole se porfime do
problematiky shlukové analyzy. PopiSeme si shlukbwagoritmy k-means a fuzzy c-means. U
posledr jmenovaného si navic uvedeme metodu peeniroptimalnino p&u shluki. Ctvrta kapitola
se bude zabyvat navrhem algoritmu pouZitého v f@tci. V dalSicasti prdce se dostaneme
k implementaci vysledného programu. Uvedeme sidamiln OpenCyv a popiSeme si jednotliviély a
zpisob jakym byly navrZeny.Vipdposledni, Sesté kapitole sii#epledné forrs uvedeme vysledky
testovani. Zamiime se pedevSim na celkovotiasovou narénost a rozdily v segmentacich mezi
klasickym a hierarchickym ffstupem. Srovname taky vysledky mezi jednotlivyrlukovacimi
algoritmy. Zangiime se i na vysledky segmentace v jednotlivych \ogreh prostorech. Na zév

shrneme celkovyifnos prace a poznatky ziskariéjpjim vypracovani.



1  Zpracovani obrazu

Cilem zpracovani a rozpoznavani obrazu je porénimbsahu obrazové informace realnéhétesv
kterd do poitace vstupuje neépsgji prostednictvim kamery nebo skeneru. Postup zpracovani
obrazu niZeme obvykle roztlit do r¢kolika zakladnich krok.

1. Sniméani a digitalizace
Predzpracovani
Segmentace obrazu

Popis objeki

ok 0D

Klasifikace

Prvnim krokem ve zpracovani obrazu je snimani abpamoci senzdérnag. optickych.
Dvou-dimenzionalni signal ziskanymito senzory je feveden na elektricky signal spojitytase i
urovni. Vstupni informaci iize byt napiklad jas, intenzitgervené barvy. Néastji je to ale vice
hodnot fervend, zelena a modra slozké)lharevném sniméani, nebo dokonce celé spektrunv bare

(nap. data z pditatového tomografuii spektralni nfreni svitu h¥zd).

DalSim krokem je fevod spojitého analogovaného signalu na signatétisk Tento proces
se nazyva digitalizace a odehravéa se ve dvou reyélikrocich, jimiz jsou kvantovani a
vzorkovani.
Vzorkovéani (sampling) spojité funkce je zaznamerméinot — vzori v predem danych intervalech.
S kratSim vzorkovacim intervalem zaznamendme \étailtl z pivodni spojité funkce a ziskdme
obraz ve vySSim rozliSeni. S delSim vzorkovacirerw@lem naopak informace o detailech v obraze
ztradcime. Kvantovani probiha v oboru hodnot obréfonkce, ktery se roZl na intervaly, jimZ je
pak gidélena jedind zastupna hodnota.Vysledkem digitalifacdraz v digitalni podab

reprezentovany matici obrazovych Bodpixel.

Po digitalizaci nasledujerpdzpracovani obrazu.¢kidy je obraz zaSuély a degradovany
vlivem optického systému, Spatného z&ast, nebo mlhy. Cilemipdzpracovani je filtraci, dgnim,
jasovymi a geometrickymi transformacemi vylepSitaab

Tretim, nejéz8im krokem zpracovani obrazu je segmentace. Jedod&nalyzu obrazu
vedouci k nalezeni objekzajmu v obraze. Ty jsougdany k dalSimu zpracovani, jako je popis

objekti, nebo klasifikace.



Popis objeki ma dva zfisoby. Na zéklatisouborwiselnych charakteristik — kvantitati&n
nebo relacemi mezi objekty a jejich tvarovymi viesttmi — kvalitativi.Ve wtSing pripadi je

vstupni informaci pro naslednou klasifikaci.

Klasifikace je z&azeni objekt nalezenych v obraze do skupingegem znamychid. Jedna

se o finalni krok zpracovani a rozpoznavani obrazu.

1.1 Zakladni pojmy

K nezbytnému pochopeni celé problematiky segmergaogni uvedeme dkteré pojmy o které se

tento proces opira.

1.1.1 Konvoluce

Konvoluce je matematicky operator zpracovavajid fimnkce, ktery s€asto pouziva v algoritmech

pro zpracovani dvouroz¥mého diskrétniho obrazu. Vzorec diskrétni konvelo@ tvar:
k k

fEy chey) = > fx=iy =) hG))
=k j=—k

Funkci h(i,j) setik&d konvolgni jadro, které Ize chgpat jako tabulku (konwalu masku)
poloZenou naifslusné misto v obraze. Koeficienty u¥niionvoluwni masky udavaji vliv hodnoty
pixelu pod nimi. Kazdy pixel igkryty tabulkou vynasobime koeficientem viguSné biice a
provedeme saiet vSech hodnot. Vysledkem je pak nova hodnotgppeel pod stedem konvolani

masky.

1.1.2 Sum a filtrace

Sum miizeme obvykle definovat jako nezadouci informacirtbyla do obrazutiglana v pabehu

jeho zpracovaniCasto je znatelny jakoiznobarevné zgmi predstavované vysokymi frekvencemi,
které mouhou zrmé ovlivnit cely proces segmentace. K jeho odstréproto pouzivame filtraci. Ta
kromeé potlaeni Sumu a vyhlazovaniitbe byt vyuZita i pro zvyrazmi kontrastu, nebo detekci hran.
Filtrace pracuje s intenzitou bodu vazaného naokedi. K jejimu provedeni je takasto pouZzivana

jiz zminovana konvoluce.



1.2 Reprezentace obrazu

Informace obsaZené v obrazédame reprezentovat zcela rozdilnymiigpby. ZaleZi pedevsSim na
zpasobu jakym na vysledny obraz nahliZime a charaltiledich, které nas zajimaji. My se zde

zanttime na reprezentaci obrazu v prostorové oblagtiisabu vyjadeni hodnot, jichZ nabyva.

1.2.1 Prostorova oblast

Pri praci s obrazem v gittacové grafice mame jerrirlka k dispozici spojity obraz. ®odem, ktery
tomu zabrauje je panitové omezeni dneSnich ¢itact. ProtoZe peéitate nedokazou obslouZzit
spojity signal, ale jen data v podosekvence digitalnich hodnot, vznikla felia vyjadit obraz jako
dvou-dimenziondlni pole béd Nebo-li, jako diskrétni matici pix@l Pixel pak pedstavuje jeden
svitici bod na fislusné pozici matice. V nejjednodusSitfppd je pixel umistn nactvercové niizce
bodi zvané “rastr’. Pozice pixelu je dan&Zbou notaci pro matice. Prvni index, m¢uje pozici
fadku. Druhy index, n, duje pozici sloupce.
Pokud se tedy obraz sklada z matice typu M x N,Mdk paetfaddiki a N je péet sloupé matice.
Kromé reprezentace v podébtvercové niizky, mizeme ve dvou-rozénném prostoru
pouZit dalSi geometricka us@aani a tvary v podéthexagonalni a trojuhelnikovérinky.
S rostoucim vykonem péacu se vSak fedmétem zajmu staly i obrazy v dimenzich daleko vy$Sic

nag. v prostoru 3D je pixelifgminén na objemovy element s ndzvem voxel.

1.2.2 Popis barev v obraze (barevné prostory)

Existuje velké mnoZstvitiznych barevnych prostéor My si zde uvedeme prostory RGB a CIELAB

pouzité v této praci.

1.2.2.1 RGB barevny prostor

Rizné barvy, které se pouZivajfi wytvareni obrazu, jsou tweny kombinaci &olika zakladnich
slozek. Barevny prostor ¢uje ze kterych sloZek a jakym igobem se vysledny obraz sklada. Na
barevné obrazovce nidklad vidime barvu jako vysledek sloZefidlozek —¢ervené (R, red), zelené
(G,green), modré (B,blue). Kazda vysledna bantagéena vektoremit hodnot udavajicich intenzitu
jednotlivyh sloZzek. Ty mohou nabyvat hodnot zim&dn <O0,1>. Byvaji vSak uvé&dy i

v celatiselném rozsahu 0 — 255, coZ odpovid4d kddovéaniéard slozek RGB v jednom bytu.
Hodnota 0 znamend, Ze slozka neni zastoupena. Midimmodnota 255 indikuje, Ze slozka nabyva
své nejetsi intenzity. Barva je tak tena femi bajty a poet zobrazitelnych barev je 256

16 777 216, &kdy také znaené jako true color.



SloZime-licervenou, zelenou a modrou barvu ze sloZzek o marimialtenzit, ziskame barvu
bilou. SloZenim nulovych intenzit, pak baréernou. Podobhze sloZek o stejné intengitziskame
stupré Sedi. Kdybychom vSak #Ziznych divodi che€li pievést barevny obraz néernobily,
nemiZzeme jeho barvy nahradit odstiny Sedi ziskanymstgro ptimérem ze ti zékladnich barev.
Lidské oko vnima iznym zmisobem intenzitu jednotlivych barevnych sloZzek. Rypocet jasu

v ¢ernobilém obraze se proto pouziva nasledujici echyivztah.

[=0.299*R+0.587*G +0.114*B (1.1)

Barevny rozsah prostoru RGBifeme prostoravzobrazit jako jednotkovou krychli
umisgnou v osach ozranych postupiir, g, b (obr. 1.1). Rétek sosadnic odpovidé&erné barg,
zatimco vrchol o sdadnicich [1, 1, 1] odpovid& bilé. Vrcholy krychkteré lezi na osach,
predstavuji zakladni barvy a zbyvajici vrcholy repranji dophkoveé barvy ke kazdé ze zékladnich
barev.

Prostor RGB je jednoduchy na implementaci, aleejsmearni se smyslovym vnimanim
barevélovékem. Resto je velmi BZny a pouZzivany skoro ve v3echtizanich jako je p#itag, televize

avideo.

1222 CIELAB barevny prostor

Prostor CIELAB je iti dimenzionalni prostor, ktery je charakterizovéenti navzajem kolmymi
osami L*, a*, b*. Osa L* vyjatlije jak je barva sila. Sodadnice a*, b* definuji barevny odstin. Osa
a* reprezentujeterveno-zelené odstiny, osa b* Zluto-modré. Chariletee barev je tak podobna
zpisobu zpracovani barevné informace okergkodiv jsou v oku ti druhy ¢ipka citlivé ke kratkym,
sttednim a dlouhym vinovym délkdm, nejsou do mozkenpSeny fimo signaly R, G, B.
V gangliovych biikach dochazi k jejich zakdédovani do signéuveno-zeleného, Zluto-modrého a
achromatického (jasového).

Casto je ozngovan grivlastkem uniformni, ktery vyjadje, Ze vzdalenost mezi &wa body
v prostoru CIELAB |épe odpovida rozdilu intenzit znbarevnymi odstiny tak, jak je vnimd lidsky
vizualni systém. Rozdily barev, které jsélovékem vnimany jako stefnvelké, jsou tak i P
¢iselném vyjatkeni steji velké. Tato viastnost prostoru CIELAB ho t&ki obzvlasSte atraktivnim v

oblasti analyzy barev a shlukovani.



2 Segmentace obrazu

Rostouci pdeba po automatické analyze obrazu a jeho integretairokém spektru aplikaci si
vynutila vznikutad® segmentéich algoritnii. Segmentace obrazu §asto popisovana jako proces,
ktery podle vybranych vlastnosti r@tidobraz do homogennich a smysluplnygésti odpovidajicich
predmétam ¢i oblastem realného &a. Jestlize tyt@asti odpovidaji objekin ve vstupnim obraze,
pak hovdime o tzv. kompletni segmentaci. Pokud ale oblastidpovidaji fesré objektim ve
vstupnim obraze, pak tuto segmentaci nazyvéast€nou. Kompletni segmentace ob&aryuziva
vy3&i Urovi zpracovani, ktera je zaloZzena na znalostegeného problém@asténa segmentace je

zaloZena na principu homogenity obrazovych vlastnpsag. jas, barva, textura) uvihisegmentu.

2.1 Definice segmentace

Aby nedochézelo k z&n¢ mezi ¢ast&nou a kompletni segmentaci, uvedeme formalni plavid
kompletni segmentace:
Kompletni segmentace obrazu R v&ahhrnuje identifikaci kormého pdtu neprazdnych regidn
R i=1,2,..., N takovych, Ze:

1. R=R, UR, U ..Ry.

2. RRNR; =Q,Vi#*].

3. P(R;) =TRUE,Vi.

4. P(R; U R;) = FALSE,V i # .

Kde P( R) je predikat uniformity a homogenity pro vSechrgneenty Ra kde @ zn& prazdnou
mnoZinu. Z vySe uvedenych podminek tedy gagovyplyva:

1. Kazdy pixel obrazu by #h pafit do ngjakého regionu.

2. Regiony by se ne#ly prekryvat.

3. Pixely by ngly byt ve svém regionuiffazeny podle uitych spol€nych vliastnosti.
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Pixely, které pdf do tiznych regioi by mély mit rozdilné vlastnosti.

V nekterych textech zabyvajicich se segmentaci obrazlake uvadi, aby hranice a ¥alit segmerit

byly jednoduché s malym pem dér uvnitt regiona.



2.2 Segment#&ni metody

S existenci velkého mnoZstvi segmeénteh metod vznikly izné typy klasifikaci segmeritaich
algoritmi podle zf@isobu, jakym dosahuji vysledné segmentace. Pohlguixed a typy jednotlivych
skupin se v literatte rizné liSi. Obecw vSak niizeme segmentai algoritmy rozdlit do tfi
zakladnich skupin:

1. Prahovani a shlukovani.

2. Detekce hran

3. Detekce oblasti.

2.2.1 Prahovani a shlukovani

Prahovani je jedna z nejjednodusSich segménteh metod, zahrnujicich identifikaci skupiny
hodnot, kterymrikame prah. V nekomplikované podolprahovani spiva v rozaleni jasové Skaly
obrazu na d¥ ¢asti a nahrazeni kazdé z nich zastupnou hodnotteihkdnota 1 duje nalezené
objekty a hodnota O tuwje pozadi obrazu. Vysledkem prahovani je pak binforma obrazu. Tato
technika je v3ak zastarala a selhdva i u velmigddohych obra¥ z divodi nestejnonrného
oswtleni vstupniho obrazu. Proto se dasjtji pouziva prahovani adaptivni s prémmym pd@tem
prahi, ve kterém je obraz roZién na rkolik ¢asti, kde v kazdéasti se hodnota prahudiinezavisle
na ostatnicktastech obrazu. Pokud ekieréc¢asti obrazu hodnotu prahu nelzeitjrmiZzeme prah v
této ¢asti @iblizné vyjadiit z hodnot prah v jejim okoli. DalSim z mozZnychristupi je prahovani na
zéklad intervalu hodnot, kdy hodnoty z intervalucuyi objekty a hodnoty mimo interval pozadi
obrazu. DleZitym faktorem je také volba spravného prahu.\¢Zi&jSich metodach se rigjstji
detekuje vhodny préh z histogramu analyzou jehoufuade prah je wen jako minimum mezi dima

maximy v histogramu.

Clustering (shlukové analyza)pati mezi metody &eni bez dgitele. Jejim cilem je v dané
mnoZirg objeki nalézt jeji podmnoZziny, nebo-li shluky objéktak, aby si¢lenové shluku byli
navzéjem podobni a nebyli skils podobni od objekt mimo tento shluk. Shlukovou analyzou se

budeme podroliji zabyvat v kapitole 3.

2.2.2 Detekce hran

Metody detekce hran jsou zaloZené na nahlé lokdwhe stupr intenzity v obraze, ktera secth
pomoci gradientu. Ten vypita jak znénu intenzit v obraze, tak i sm ve kterém ke zgmé doslo.
ProtoZe obraz f(x,y) je dvoudimenziondlni funkgejim gradientem je vektor. Velikost vektoru pak

uréuje silu hrany v obraze a uhel vektorduje Uhel gradientu.



Alternativnim gFistupem pro vyp&et hranovych gradiefitie konvoluce obrazu se skupinou wvizor
hran, kde kazdy vzor odpovida hranam &itém snéru. Negastji je aplikovan @i pouZiti hranovych
operatot (Robertdv, Sobeliv, Cannyho, Laplade atd). Idealni obrazovy detektor byhspravre
ozn&it body, které pdt hranam a ®& by predchazet chybnému ozfemi bodi v mistech, kde hrany
neexistuji. Kritériem, které rozhodne o existenerty v obraze je tak prahova hodnoté.velikosti
gradientu ¥tSim neZ prahova hodnota pak odvodime, Ze v daméinde vyskytuje bod hrany, jinak
se v daném bachrana nevyskytuje.

Vystupni obraz detekce hran v3&sto nemiZzeme pouZzit jako koway vysledek segmentace. Musi
nésledovat dopkové kroky, které spoji jednotlivé hrany dettzci tak, aby v obrazetstaly jen
hrany korespondujici s existujicimi objekty v oleraz

Proto se ¥tSinou fedzpracovava obraz filtraci, ve které se odsifarysoké frekvence obsahujici

>

sum.

2.2.3 Detekce oblasti

Detekce oblasti se z&huje na vyhledavani celych oblasti v obraze na #ékixvoleného kriteria
homogenity oblasti, jako je konstantni jas, barpakryti stejnou texturou atd. Obecte tato
technika oproti detekci hran vyhodna u za8iych obraz, ve kterych je obtizné detekovat hranici
objektu.

Nevyhodou v3ak ii¥e byt stav, kdy v ditych péipadech mze byt obraz rozden do vice regiaina
dojde tak k pesegmentovani obrazuéhkdy vSak nfize nastat i situace ofrea, kdy je naopak ve
vysledném obraze maly pet regiori a obraz je tak podsegmentova#tdinou je detekce oblasti
zaloZena na postupném spojovéndéleni jednotlivych regiofh a kombinaci obougthto gistupi.

Jeden zd&chto fistupa nazvany split and merge si popiSeme v nésledigjaitole.

2.3  Hierarchickad segmentace

Rozdilné postupy segmentace obrazu vyZadzjyr stupé detailu segmentaceriBbmnost Sumu
v obraze mMZe totiz vyslednou segmentaci Zn& ovlivnit. Kromé zpisobu, jakym segmentaci
provadime, navic zalezi i na rozliSeni zpracovékanobrazu a @tu sledovanych viastnosti, rfap
zapa@tenych barevnych kandl S jejich ¥tSim mnoZstvim totiz roste celkovd doba vysledného
zpracovani dat. Do segmentace obrazu tak byly zmwegbrvky hierarchie, které se snazi tyto

zaporné vlastnosti potia.



2.3.1 Hierarchicka reprezentace dat

Je mnoho zjsohi jakymi Ize dos&hnout hierarchie v reprezentaci Wt si zde pedstavime dva

Z nich: obrazové pyramidy a stromy.

Obrazové pyramidy:

Pyramidou rozumime hierarchii po sobésledujicich obrdzo nizSim rozliSeni postavenou na
originalnim obraze. Zakladnoggyramidy je obraz vijrodnim nejvyssim rozliSeni. Obraz na dal$im
stupni .1 je vytvaen z obrazu; lpomoci nésledujicich dvou krink

1. Rozmazéani obrazu pomoci filtru s dolni propusti.

2. Podvzorkovani obrazu, které zmensSi velikost obrezpolovinu

pouZijeme jako filtr gaussovo jadro

2 2
Gy (x,y) = L exp (— M) ,0 = standardni oddchylka

2mo? 202

nazyvame pyramidu Gaussovou. Jadro Gaussova fiittdmoti pixely v jeho centru mnohem sjin
nez v jeho okoli. Ohodnoceni vSak zavisi na vetikesandardni odchylky. i jeji velmi nizké
hodnot bude mit filtr nepatrny vliv na celkovy obraz, fobe vahy pro vSechny pixely mimo jadro
jsou nizké. Naopak s nigméererg velkou standardni odchylkouttheme v obraze krofSumu navic
ptijit o nékteré detaily. Gaussova pyramida takifwabrazy v gkolika stupnich rozliSeni, které jsou
na jednotlivych vrstvach pyramidy rozmazané. Dilhg viastnostem jsou obrazy postéipma
nizSich vrstvach jeho evnou aplikaci rovno®iné rozmazany, kdy mnoZstvi detait obraze klesa

postupnym pkchodem pyramidy sénem k obra#m v nizsim rozliSeni.
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L ® @ _ “Level 1: 2x2
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Obrazek 2.1. Tvorba niZsi vrstugprezentace vysledné pyramidy



Quadtree:

Quadtree vyuZiva model .roZda panuj‘ tak, Ze #i obraz doctyt stejré velkych kvadrant.
Heterogenni kvadranty jsou &pdéleny do étyi kvadrant az do doby, kdy kvadrantu odpovida
homogenni oblast. Vysledny strom je tak stupk kde kd#enem stromu je cely obraz. Uzly
reprezentuji heterogenni oblasti a listy oblasthbgenni.

Struktura Quadtree je pouZivdna pro kompresy dektieni vyhledavani a jiné aplikace ve

kterych je uziténé erusit zpracovani homogennich redion
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Obrazek 2.2. Ukazka struktury Quadtreeiaviggledné stromové reprezentace

2.3.2 Hierarchické metody

Pro lepSi pochopeni vyuZiti hierarchické reprezemtiat si popiSeme mozné&igpby jejiho pouziti v

jednotlivych typech segmenitgich metod tak, jak byly klasifikovany v kapitole 2

Prahovani

Prahovani v hierarchické strukéudat je vetSinou zaloZzeno na lokalnich metodaamisto jedné
pevné prahové hodnoty pro cely obraz tak dovol&bg,se tato hodnota vigghu zpracovani lisila.
Cilem je najit v obraze o niZ8im rozliSeni regiocktgré budou nasledrdolacny segmentaci obrazu
rozliSenim, na ktery je aplikovana segmentace. Wi&imh stupni je pak segmentaceragéna.
Pixely, které jsou blizko hranicim objéksou rozsegmentovany a ozeay jako body objekt nebo
pozadi.Toto ufesréni je pak opakovano na kazdém stupni pyramidy abrkzu v originalni
rozliSeni. Velkou vyhodou tohoto postupu je mergipatl Sumu v obraze na vyslednou segmentaci.
Segmentace v niZzSim rozliSeni je totiZz prasrédna rozmazaném obrazu, ve kterém je Sumdeotla
Nepresné hranice objekt vzniklé rozmazénim obrazu jsou pakémynou segmentaci obrazu na

dalSim stupni pyramidy opraveny.

Detekce oblasti

Mezi nejjednodussi algoritmy hierarchické detekbéasti mizeme zahrnout algoritmus Split and
Merge. V tomto algoritmu jsou regiony na zakiggdtledem daného kritéria homogenity postipn
déleny a spojovany. Na 2atku je cely obraz ozian jako jeden region. Jestlize tento region neni



homogenni, tak je obraz ragdn nactyii podregiony. Pokud se n&kterém stupni pyramidy nachazi
Ctyti regiony s podobnymi vlastnostmi, jsou naskedipojeny do jednoho celistvého regionu v
nadazeném stupni pyramidy. Algoritmus pokuge aZ do doby, kdy jiZ neni co spojit, nebo rbitd
Segmentaci tak fiZeme chipat jako konstrukci struktury Quadtree, kdidy list reprezentuje

homogenni region.

Detekce hran

VétSina detektar hran vymezuje prostor, na kterém jsou jednotlingniz detekovany. Ten je omezen
velikosti konvolgniho jadra a poskytuje tak jen lokalni informacebraze. S &Sim konvolgnim
jadrem navic roste vygetni nargnost jednotlivych algoritiin Detekce hran pomoci obrazu v
raiznych stupnich rozliSeni je takasto pouZivanym procesem fepréni vysledku hranovych
detektoti. Jednim z moZnychiistup je nalezeni spravného stuppyramidy, na kterém je G&fne
potlaen Sum, ale hlavni hrany obrazu jsou zachovanyaidé&ho pixelu je pomoci prahové hodnoty
detekovano s jak velkou mirou vyjage hranu na iisluSném stupni pyramidy. Pokud je pixel
oznaen jako hranovy, opakujeme stejny postup na jahio nasledniky. Algoritmus je uk@en i
nalezeni detailnich hran befitpmnosti Sumu.



3 Shlukovani

Shlukovani, nebo-li shlukové analyza je spofenazev pro celotadu metod, jejichz cilem je vyuZziti
analyzy vicerozrrnych dat k rozidéni mnoZiny objeki do #id (shluki). Tyto metody jsou Uggné
predevsim v situacich, kdy objekty maji tendenci 8epereé seskupovat. Obeérjsou zndmé dva
pristupy shlukovani dat. Prvni je zaloZen na prinaileni, kdy data v obrazergdstavuji jeden
velky shluk. Ten je rekurzivndélen tak, aby se doséhlo dobrého shlukovéani. Veéruffipact je
naopak kazdy datovy prvek vyjéh jednim shlukem, které jsou postéppojovany. Kvalita s jakou
jsou jednotlivé shluky vytv@ny zavisi ve znmé mfe na vstupnich datecfiasto se ve shlukovacich
algoritmech musi zadat mnoZstvi cilovych segmgrith regiofi. To ale ¥tSinou nezndmetpdem.
Proto byly vytvdeny itizné algoritmy, které se snazi¢iirmnoZstvi vyslednych shluk jako nap.
adaptivni shlukovani. &tSinou je vSak stale ¥t¢hto metodach danaditd prahova hodnota, podle
které se nakonec obraz rozsegmentuje. Analyza aptiho mnoZstvi shluku se tak v procesu
shlukovani stala velmi komplexni zaleZitosti, kgslgedné mnoZstvi shldknakonec s velkou mirou
zavisi na vstupnich datech a vlastnostech obrazué kpozorujeme. My si zdefgastavime dva
shlukovaci algoritmy k-means a fuzzy c-means, kigné fedstaviteli skupiny&hto shlukovacich

algoritma.

3.1 K-means (metoda nejblizSich $tedi)

Princip metody K-means spiwa v rozéleni n objekh o m proménych do k shluk tak, Ze
mezishlukovd sumdtveral je pitom minimalizovana. Metoda se jevi uZit®u gedevSim §
vytvareni malého p&u shluki z velkého pétu objekfi. VyZaduje spojité progmné, a pedevsim bez
odlehlych hodnot. Diskrétni data mohou byt &vwvanalyzovana, ale mohou tgwbit problémy.
Algoritmus nalezne spiSe optimum lokalni nez globale to takové uspadani shluk, kdy jiz
ptemistni objektu z jednoho shluku do druhého niesibi sniZzeni sum§tverai. Algoritmus pracuje
opakovag, startuje vZzdy u jiného géteiniho uspgddani. Nakonec vybere optiméahe8eni ze vSech
moznych dosaZenych ugiddani shluk.

UZivatel zadavé peet shluki, jeZ maji byt nalezeny. Pak jsou vyteay prostorové shluky
nalezenim souboru st shluki tak, Ze kazdy objekt jeffjazen do jednoho shluku, d& jsou

uréeny noveé shluky a cely proces se opakuje.



V této praci jsem pouZil verzi algoritmu, kteraéirad inicializaci center. Cely algoritmus
miZeme popsat nasledavn
1. Inicializuj matici stedi shluki V pouZitim generatoru nahodnyérsel. Nastav iterai krok
k=0.
2. Vypogitej matici gisluSnosti U
3. Aktualizuj matici center V
4. Pokud|[V¥ —v¥~1|| < &, ukori algoritmus. Jinak nastav k = k+1 a pakupod bodu 2.

za podminek:

|| * || wtuje normu. V algoritmu je normou maxf{i)? + (ki-k2)?} bodi (j,k).

3.2 Fuzzy c —means

Z&kladni a patm nejpouzivagjsi shlukovaci metodou je fuzzy c-means. Tato neetochofuje
shlukovani do vice nez jednoho shluku, zatimcé2aném shlukovani je kazdy objeenem pouze
jednoho shluku. Tim je Iépe charakterizovano raadobjekt a snadno se daji ditr objekty leZici
na hranicich &znych shluk. V pripads, Ze u kazdého objektu je jedna z hodn&dsti do shluku
rovna jedné a ostatni jsou nulovéeghézi vysledek na pevné shlukovani. Naopak, pokusech
objekti je hodnota fislusnosti k libovolnému shluku rovndepracené hodndtpoitu shluki, jsou

jednotlivé shluky newené. Tento algoritmusi®e byt formulovan nasledoyn

n c
Minimalizuj J,,(U,V) = Z E(uik)m d?(xx, v;)

k=1i=1

za platnosti podminek:
C
Z Ujk = 1, Vi
j=1

uy €[0,1]provi,j al<j<c.

kde n je poet vstupnich dat a c je g&t center shluk X = {x;, x5, ..., x,} S RP je matice vstupnich
dat. U je matice ipslusnosti obsahujici hodnotdigluSnostiu;, objektux, vi-tém shluku a V je
matice stedi shlukd.



Vahovy exponentrg > 0) uréuje miru gekryvani jednotlivych shiuk d?(x;, v;) udava vzdalenost

mezi objektemx;, a centrem shlukuy;, kterou niizeme ziskat pomoci vzorce:

® _ k=1 (ulgf))m Xk

T ()

Matici ptislusnosti U vypsitdme nasledovh

1
(b+1) _
Uy - 2
c (dik)(m_l)

i=1\d,

Dale musi platit d = |[x; — v;|| > 0,Vi, k. Neclt dy = 0, potomuy, =1 auy =0,Vj #1i

Kostra algoritmu pouzitého v této praci:
1. Inicializuj matici stedi shluki V pouZitim generatoru nahodnyersel. Nastav iterai krok
b = 0 a fuzzy koeficient m na hodnotu 2;
2. Vypogitej matici gisluSnosti U podle vzorce (3.3).
3. Aktualizuj matici center V podle vzorce (3.2) s ¥jtim aktuélni matice U.

4. Pokud||V? — V21| < &, ukorti algoritmus. Jinak nastav k = k+1 a pakupod bodu 2.

Kde ||#|| je euclidovskéa vzdalenost vekior

Mira v érohodnosti:

Jednim z nejobti&Sich Ukoh ve shlukové analyze je nalezeni vhodnéhétipahluki. Velikost
“fuzzifikace” vieSeni se da ztit Dunnovym rozdlovacim koeficientem, kteryipdstavuje miru,
jak tsré padne fuzzyfeSeni na odpovidajici pevné shluky. Za pevné shhukgeme povazovat

klasifikaci kazdého objektu do shluku, ktery mawsi (tast. Duniiv rozcElovaci koeficent se da

c n
1 2
k=1i=1

vyjadtit vzorcem :

Koeficient leZi v intervalu od 1/c do 1. Tento kie&fnt nabyva hodnoty 1/c pro maximélnejasny

rozklad. Hodnota F(U) = 1 plati, kdyZ pro kazdyektjje (East jednotkova a zbytek je roven nule.



4 Navrh algoritmu

Shlukovaci algoritmy jsou Siroce vyuzZivany k segtaenbarevného obrazu v aplikacich jako je
rozpoznani tvie a otisku prsi, rozpoznani rakovinovych bek od zdravych a @myslova
automatizace. Pro obrazy ve vySSim rozliSenim v$aktou néroky na jejich vygetni
vykon.VyuZijeme proto strategie, kdy vyiime pyramiddlni reprezentaci obrazu, na kterou
aplikujeme vybrany shlukovaci algoritmus.cAame postuphod dna pyramidy, kde se nachazi
pouZijeme jako nova @ateini centra pro obraz s vySSim rozliSenim na nasleiduj stupni
pyramidy. Takto pokraujeme az k vrcholu pyramidy, kde se nachariogni obraz s nejvyssim
rozliSenim. Fitom pedpokladame rychlejSi konvergenci algoritmu, kgyiechodem jednotlivymi
stupni pyramidy by @ klesat pdet iteraci. Zrychleni se tak dosdhne Wtem center na nizSich
stupnich pyramidy, pro které prochazime ébrazovych boil
Algoritmus tedy niZzeme popsat nasledayn

1. Nastavime peet center shlukK, kde 2 = K < N = M®x M,*, b odpovida nejnizsimu
stupni pyramidy.
Nastavime itereni krok na k = 0.
Nastav centra shluikv®.
Vypogitdme novou matici & piislusnosti ke shiuim.
Vypogitame novéa centra®f™) .
Pokud || VY - V||« ¢ pro v8echna i, jdi na krok 7, jinak nastav k = latjdi na krok 3.
Jestlize je b = 0, uk@halgoritmus, jinak pokréy;.

M;®Px M,®? je obraz na dalsim stupni. Nastav iterigkrok na k = 0.

© © N o O~ 0D

Jestlize k = 0, pouzij centra®* z predchoziho stup) jinak pouZij centra V.

[EEY
o

. Vypogitdme novou matici & piislusnosti ke shiuim.
11. Vypogitame nova centraf?.
12. || V&P —v® ||« ¢ pro vSechna i, jdi na krok 7, jinak nastav k = latjdi na krok 8.

| * || utuje normu. Pro algoritmus fuzzy c-means je normaclilova vzdalenost vektor

V algoritmu K-means je hormou maximalni hodnota ytaerai vzdalenosti.



Cely navrh postupu si vyjéitne v nasledujicim diagramu:

N&ti obraz ) UK pocet barevnych slozek ——»  Se soiadnicemi ?

NE ANO

\ 4
Vytvor pyramidu %4_ Aplikuj Gausav filtr o = Vytvor obraz float %

I v NE J ANO
Aplikuj shlukovani ., Vysledek segmentace.___ | Zobrazit
Ukaif

Obrazek 4.1. Postuphperarchické segmentaci obrazu

Kroky algoritmu si tedy daji shrnoutkolika body:
1. Naéteni obrazu
Uréeni p@tu jeho barevnych kanél
V pripad zap@itani sodadnic vytvdeni nového obrazu.
Pouziti Gassova filtru a vytveni pyramidy

Opstovna aplikace shlukovani

2L e

Zobrazeni vysledku segmentace.



5 Implementace

Cely program byl implementovan vjazyce C++, ktemgbizi jak moZnost objektového, tak
procedurdlniho programovani. Stgjfeko v pouZzité knihowh OpenCv bylo pro vyslednou aplikaci
zvoleno programovani proceduralni. Jednotlivé tspgment&nich algoritnd jsou tak roZlenény do
celki, které obsahuji vSechny pebné funkce prodh daného algoritmu. Tyto celky vSak netvo
objekty ale statickéridy. Nabizeji tak pouze operace, ale nikoliv instai vlastnosti, které jsou

typické u objektovéhofiistupu. Cely projekt byl vyvijen v prasdi Microsoft Visual Studio 2008.

5.1 OpenCv

Pro implementaci algoritinjsem se rozhodl pro knihovnu OpenCV (Open Souraenliter Vision

Library), dostupnou zdarma na adrégep://sourceforge.net/projects/opencvlibdaryato knihovna
obsahujefadu struktur a optimalizovanych algoritnz oblasti zpracovani obrazu acpietového

vidend.

V této praci jsem pouzil funkce z knihovny OpenQw maitani a ukladani obrazu. Ty
podporuji ¥tSinu obrazovych format Mohl jsem tak pracovat na jizipravenych datech a odpadla
tak rezije nutnd pro implementagchto algoritnéi. K vytvoreni obrazové pyramidy vyuZivam jiz
zabudovanou funkci pro rozmazani obrazu pomoci &sdho filtru a jeho nasledné podvzorkovani.
Pro reprezentaci dat v p&tnhjsem pouZil pipravené struktury CvMat pro uchovani matic a rfbe

pro uchovani ngeného obrazu.

5.2 Vlastni implementace

Funkce pro segmentaci obrazu jsou dvojiho druhasiéké a hierarchické. Oba druhy
ocekavaji jako vstup obréazek typu Ipllmage v 8.bé#tovuchar formatu. Formét uchar byl zvolen pro
zminimalizovani pargt'ovych narok obou segmentaich algoritnii. Navic je implicitnim formétem
funkce pro n&teni obrazu, dostupné v knihav®penCV. Pro reprezentaci obrazu s pozicemi pixel
byl zvolen typ float. R rozliSeni obrazu &Sim nez 256 pixélje totiZ rozsah datovych hodnot typu
uchar nevyhovuijici. DalSimigodem je omezeni vstupniho datového typu zabudofiam<ee pro

vytvoreni Gaussovy pyramidy.



Segmentace probihd nésledujicimisgbem. Na zstku kazdého algoritmu ziskame épb
barevnych kanél U algoritmi se zapgitanim soiiadnic je tento p&et navySen o sdadnice x a y.

Pokud byl zvolen pyramidalni algoritmus, zavolammkici createPyramid pro vytieni
pyramidy. V gFipac volby pyramidalniho algoritmu se zapenymi sodadnicemi vytvéime
zavolanim funkce createFloatXYimg , obraz o jedaretné sloZce vynasobenydpem sledovanych
vlastnosti (poet barevnych slozek + pet sodadnic).

Poté zavolame funkci refreshUV(xy) pro vyeb novych diedi a matice gisluSnosti vektoru
ke shluku (hodnota xy zaafunkce pro praci s obrazem se z&paymi sotdiadnicemi). Tato funkce
vyuzivd informace o pu barevnych kanélk segmentaci barevnych slozek vstupniho obrazu v
jednom ptichodu. Algoritmy by tak rly podporovat segmentaci barevnyaternobilych obraz Po
ukonieni algoritmu je vracena matic&glusnosti. U algoritmu k-meansaulstavuje jeden bod matice
vitézny shluk. Naopak v algoritmu fuzzy c-mean®dstavuje bod matice vektokiglusnosti ke
shlukim. Pokud dojde podle stanovenych kritérii k uleni segmentmiho algoritmu, zavolame

funkci pro obarveni vyslednych shiiuk originalnim obraze.



6  Vysledky testovani

Naimplementované algoritmy proSlgkolika zakladnimi testy, ve kterych byla sledov&aaova a
pameétova nargnost a poet iteraci nad jednotlivymi stupni pyramidy.

Zdrojem dat z @vodu snadného porovnani s vysledky jinych segndefth algoritnd je
barevna standardizai fotografie peppers.jpg o rozliSeni 512 x 512efiix Testovaci péitac ma
nasledujici konfiguraci:

1. Model: Notebook HP compag nx9020
2. CPU: Celeron M 1400MHz.
3. RAM: 736MB , OS: Microsoft Windows XP Professionalrsion 2002, SP2.

6.1 Testovani algoritmu k-means

Cas [s] Potet shlukii
2 3 4 5 6 7 8 9
k-means 0.200 1.474 1.843 1.733 2904 7.631 7.771 7.230
Pyr.k-means  (0.190 0.270 0.480 2.103 0.751 1.282 0.771 0.841
k-means XY  0.801 1.071 2.553 3.505 3.905 11.567 10.215 19.017
Pyr.k-means XY 1,202 1.162 2.594 7.951 7.151 11.206 10.455 23.975
Tabulka 6.1: maximum iteraci: 100. PoosRGB

Z vysledk testi vidime zkraceni doby nutné pro vyged zejména u pyramidalniho k-means,
kdy se algoritmus chova podléakavani. DoSlo ke zkraceni doby trvani segmentécaphovani
stejnych vizualnich vysledk jako u algoritmu bez pouziti pyramidy.

V postupu se zagtenim sosadnic doSlo ke zpomaleni vygta. To je oproti klasickému k-
means danoipdevsim nutnosti zpracovavétsi objem dat.Vysledné shluky jsou souvislejsi bez
piitomnosti @r v jednotlivych regionech. Segmetind hranice vSakigsré neodpovidaji hranicim
objekti ve vstupnim obraze. U pyramidalniho algoritmuaggatenim soéadnic nedopadly vysledky
podle gekavani. Rychlost segmentace zde byla sniZzenaagiksaci Gaussova filtru. Pozice pixel
obraz ve vy§sim rozliSeni nabyvaji oproti barevnym stoikintenzivijSi hodnoty jasu, protoze
rozsah datovych hodnot pro jednotlivé barvy je mem rozsah hodnot pro pozice pixelobraze.
Gausav filtr vSak tyto vysoké hodnoty jasu postuies jednotlivé stuphpyramidy odstrani.
Centra shlui v obrazech o nizsim rozliSeni jsou takama Spatha jejich naslednérppaiitani na
vy3Sim rozliSeni zvySuje pet iteraci mezi jednotlivymi stupni pyramidy, a tiaky dobu vysledné

segmentace.



6.2 Testovani algoritmu fuzzy c-means

Poget shluki

2 3 4 5 6 7 8 9
Fuzzyc - means 6.22 2747 39.15 4039 86.22 113.1B42.55 230.68

Pyr.fuzzyc-means 3.64 17.7 1585 26.98 29.37 35.27 37.74 47308
Fuzzy c - means XY 18.54 270.5 70.4 79.30 158.07665.08 294.35 870.96
Pyr. fuzzy ¢ - means XY 5584 157.06 119.01 392.44 175.06 370.08 725.69 1019.5

Tabulka 6.2: maximum iteraci: 100. PrasRGB

Segmentace pomoci algoritmu fuzzy-c means se zatdnobdobs, jako tomu bylo u k-means.
| zde pyramidalni reprezentace sniZd@ovou narénost algoritmu se zachovanim vizualnich
vysledli. Doba celkové segmentace je oprad@drhozimu algoritmu vysSi Zidodia rozdilného

zpracovani dat.

6.3 Testovani v prostoru CILAB

Casova narenost v prostoru CILAB byla obdobréasové narénosti v prostoru RGB. Algoritmy
tedy projdou v piméru podobnym p&em iteraci. Segmentace v prostoru L*a*b vSak padapsi
vysledky, kdy regiony jsou celisfigi s menSim pdem dr. Potvrdily se vlastnosti toho prostoru, kdy

jednotlivé segmentai regiony jsou souvislejsi (viz. obrazek 6.2).

Obréazek 6.2. Nalevo segmentace v prostoru RGB stiptbprostor CIELAB, napravo original.



6.4 Porovnani algoritmi

V algoritmu fuzzy c-means jsméipouZiti pyramidalni struktury doséhli podobnémgchleni jako
tomu bylo u k-means. Vysledky na testovanych aticdwjsou u obou algoritirvelmi podobné. U
fuzzy c-means jsouekdy vysledky celist¥jSi s menSim ptiem dér. ZaleZi hlava na nastaveni
kritéria ukorteni a na velikosti fuzzy koeficientu. Jako optinidadnota fuzzy koeficientu se
oswdcila doporigena hodnota 2. V obou testovanych algoritmechpquziti pyramidy zalezi
rychlost vysledku na jejim stupni. Sl velkym stupgm pyramidy ztracimedkteré detaily v
obraze a vysledné shluky na niZSich stupnich pyhampak nemusi byt optimalni. Nadmym
rozmazénim obrazu na nizSich stupnich pyramiti#endochézet kipsegmentovani obrazu. Takto
piesegmentovany obraz pak ma vliv na celkowgpdteraci mezi stupni pyramidy. Ve vysledku se
tak cely proces segmentace zpomali. Na celkovyedgdl segmentace ma taky viivéatesni
inicializace center shluk Optimalni pdet center jsem se snaZil zjistit pomoci Dunnovdikimatu.

V mnoha pipadech vSak tato hodnota neodpovidala realnynupiist segmentace, a proto nebyla k

uréeni p@&tu shluki v algoritmu vyuZita.



7 Zaveér

Cilem této prace bylo prostudovat vybrané hieratchimetody segmentace obrazu. Vissmé dob

je k dispozici jen méalo material ceském jazyce zabyvajicich se touto problematikootoHsem se
snazil vytvdit uceleny pehled pouziti zakladnich hierarchickych segmamith princigh spolu

s popisem, jakym Zysobem vyuZivaji hierarchickych datovych struktwelggmentaci obrazu.

V implement&ni ¢asti jsem se za#il na pouZiti obrazovych pyramid spofe se
shlukovacimi algoritmy fuzzy c-means a k-means.|®oegsledk testi miZzemeftici, Ze z&lenéni
pyramidy do &chto algoritni bylo Usg@Sné a doSlo k nastu vykonu segmentace. Oba algoritmy
vSak stéle pdebuji zadat optimalni @et shluki. Tento problém jsem se snaZziliggit pomoci
Dunnova rozdlovaciho indexu. V pibéhu testovani jsem sledoval jeho hodnoty, které ¥gkwna
vysledek segmentace néiy Zadny vliv, a tak bylo od jeho danéni do segmentaiho procesu a
ziskani optimalniho gdu shluki upustno. Vysledek segmentace jsem se dal snaZil vylppsizitim
barevného prostoru CIELAB. dZemetict, Ze oproti prostoru RGB podava zpravidla legSiedky.

V naimplementovanych algoritmech¢iig jeS€ existuje prostor k optimalizaci. Proto bych u
shlukovacich segmeritaich algoritnfit doporuil se déle zabyvat problémemcani optimalniho
poctu shluki a ukogovaciho kritéria. Jako dalSi nétrk pozorovani doporiwji zkoumat vliv p@tu
stupit v pyramidalni struktte a jeho optimalni deni. DalSim krokem by mohlo byt vytieni
uZivatelsky pivétivého prostedi, které by uZivatelovi umoZnilo intuitat&novliadat jednotlivé

metody.
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Priloha:

V kofenovém adreghse nachazi text prace ve forméatu pdf. V adiesdurce se nachazi zdrojové
kody programu. V adreséainput je pouZivany testovaci obrazek. V adfiesatput jsou vysledky
testi.






