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Abstrakt: Problém automatickej segmentacie obrazu sa ukazal byt zlozity a do-
dnes nie zcela vyrieseny. Kedze sa jedna o tak komplexny problém, tato praca sa
ho nepokusa riesit vo svojej najobecnejSej podobe. Namiesto toho sa zameriava
na automatickd, binarnu segmentéciu obrazu, s moznostou zvolit rozne atributy
podla ktorych sa ma segmentacia vykonavat. Medzi tieto atributy patri ostrost a
farba obrazu. Vysledky segmentéacie zalozenej na predpoklade "zaostreny objekt,
nezaostrené okolie" sa ukazali byt velmi podobné groundtruth na obrazkoch ktoré

tento predpoklad spliiaju.
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Abstract: The problem of automatic segmentation turned out to be complicated
and to this day, not completely solved. Since it is a complex problem, this paper is
not trying to solve it in its most general form. Instead, it is focused on automatic,
binary picture segmentation, with the option to choose attributes, based on which
the segmentation should operate. Among these attributes are the focus and color
of the picture. The results of the segmentation based on the assumption "focused
object, blurry background" turned out to be very similar to the groundtruth in

pictures, which fulfill this assumption.
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Uvod

Kontext

Problém automatického rozpoznavania obrazu je uz dlhé roky nevyriesenou
ulohou, ktorej vyrieSenie sa ukazalo byt velmi zlozité. Tento problém je pred-
metom mnohych odbornych diskusii a mnoho Tudi po celom svete sa tomuto
problému odborne venuje. Z tychto dévodov sa tato praca problém automatic-
kej segmentacie obrazu nepokusa riesit vo svojej najobecnejsej podobe. Namiesto
toho sa budeme zameriavat len na bindrnu segmentaciu. O segmentovanych ob-
razkoch budeme mat navyse urcité predpoklady. S tymito predpokladmi budeme
pracovat tak, aby sme dosiahli rozumnu troven spravnosti segmentécie.

Mnozstvo fotiek je vytvaranych s imyslom zachytit objekt( zviera, Sportovca,
auto ... ). Pokial sa objekt podari dobre zachytit, je zaostreny, zatial ¢o okolité
prostredie je nezaostrené. Kedze tento invariant plati pre mnozstvo fotografii,

bude nasa segmentacia zalozena prave na nom.

Ciel

Nasim pévodnym cielom bolo implementovat software, ktory by rozoznaval
zaostrené a nezaostrené oblasti na fotografiach. Tento ciel sme neskor rozsirili na
binarnu segmentaciu obrazu. Segmentacia obrazu sa da rozdelit na dva hlavné
pristupy : automatickd a interaktivnu.

Automaticka segmentacia. Obecnd automaticka segmentéacia, ktora o seg-
mentovanom obraze ni¢ nepredpokladd, sa ukazala byt prilis zlozita. Z tohto
dovodu budeme o segmentovanom obraze mat urcité predpoklady. Podla toho
aké predpoklady ocakavame, sa nam automatickd segmentécia rozlozila do troch

casti.
» segmentacia podla ostrosti (hlavny ciel)
» segmentacia podla farby
o segmentacia podla ostrosti a farby.

Pévodnym cielom bola len automatickd segmentacia podla ostrosti. Az v prie-
behu vyvoja vznikla myslienka experimentalne vyskusat aj dve zvysné varianty
pomocou nastrojov, ktoré sme mali v tom Case uz prevazne implementované. Inte-
raktivna segmentacia. Interaktivna segmentacia pozaduje od uzivatela urcita
pomoc pri segmentovani, vyznacenim tizenia s danym vyznamom. Aj ked by inte-

raktivna segmentacia nemusela mat o segmentovanom obraze ziadne predpoklady,



nasim cielom je interaktivnou pomocou zlepsit vysledky automatickej segmenta-
cie. Z tohto dévodu aj pre obrazy segmentované interaktivne pozadujeme jeden

z troch vyssie uvedenych predpokladov.

Struktira prace

Prva kapitola popisuje mozné postupy na dosiahnutie nasho ciela, ako aj odo-
vodnenie preco bol zvoleny vysledny postup.

V druhej kapitole je detailne vysvetleny pouzity postup celého procesu seg-
mentacie. Zahina postupy odvodené z vedeckej literattry, ako aj postupy a tpravy
zalozené na vlastnych heuristikach a pozorovaniach. Analyzuje mozné pristupy k
rieSeniu vzniknutych problémov a porovnava ich efektivitu.

Tretia kapitola obsahuje programatorskid dokumentéaciu. Tu sa popisuje pre-
dovsetkym schéma objektového navrhu spolu s technickymi vlastnostami prog-
ramu.( pouzité technolégie, jazyky, konvencie ... )

Piata kapitola stru¢ne popisuje pouzivatelské rozhranie, a ilustruje priklady
pouzitia.

Siesta kapitola sa venuje porovnaniu nasich vysledkov s existujicimi rieSe-
niami rovnakého problému. Dataset tridsiatich obrazkov, splnujicich nas inva-
riant, bol ruéne rozsegmentovany a nasledne porovnany a vysledkami nasho prog-
ramu a programom Adobe Photoshop. V tejto kapitole sa na vysledkoch ilustruju
vyhody aj slabiny nasho riesenia.

Posledna kapitola sa venuje zhrnutiu vysledkov ako aj prace samotnej.



1. Analyza

Téato kapitola je venovana analyze problému segmentéacie. Tato kapitola sa
vsak venuje len rozhodnutiam, ktoré museli byt ucinené na zaciatku vyvoja (zma-
povanie odbornej literatiry venujiicej sa danej problematike). V tomto stadiu sme
neboli uvedomeny o vsetkych problémoch ktoré vzniknt pocas implementacie.

Analyze tychto problémov sa venuje kapitola 2.

1.1 Cas vypodétu

Nasim cielom je moznost segmentovat aj obrazky s vysokym rozliSenim(10 me-
gapixelov). Kedze budeme pracovat s ohromnym poc¢tom pixelov, musime od ce-
l1ého procesu segmentacie pozadovat linedrnu ¢asovi zlozitost vzhladom na pocet
pixelov. Polynomialna casova zlozitost by pre 10 megapixelové fotografie urobila
nas program nepouzitelnym. Dalsou kltdcovou volbou je viber programovacieho
jazyka. Zvoleny jazyk by mal umoziiovat vytvarat abstrakciu nad kédom(oop),
ale predovsetkym c¢o najvacsiu moznu optimalizaciu kodu pre konkrétny proce-
sor. Kvoli jitovaniu kddu pocas runtimu, intenzivnej prace s polami(range check
by viedol k spomaleniu) a slabsim optimalizdciam, jazyky ako C# a Java neboli
zvolené. Strojovy kod generovany z jazyka C je sice vysoko optimalizovany, avsak
C nie je objektovo orientovany jazyk, a tym neumoznuje potrebny level abstrak-
cie. Jazyk, ktory spliia obe nage poziadavky je C++. Z tychto dévodov bol na

implementaciu samotnej segmentacie zvoleny prace tento jazyk.

1.2 Rozsiritelnost

Nasim cielom je implementovat program, ktory obsahuje len jednu konkrétnu
funkciu(segmentovat obraz). Z tohto dévodu nie je vhodné vytvérat findlnu ap-
likdciu(napr. konzolovi aplikdciu), ale pouzit kniznicu s jednou exportovanou
funkciou vykonavacou segmentaciu. Tymto zaistime moznost rozsirovat iné kom-

plexnejsie aplikacie o funkcionalitu nasej kniznice.

1.3 Existujuce riesenia

1.3.1 Struktira vypod&tu

Skor ako prejdeme na existujice rieSenia, je dolezité rozmysliet si vhodnu
struktiru vypoctu. Nasim prvotnym cielom bola automaticka binarna segmenta-
cia podla ostrosti, s moznostou doplnenia o interaktivnu pomoc. Cely proces si

tak rozdelime na dve hlavné casti.



Cielom prvej ¢asti bude kazdému pixelu priradit pravdepodobnost [0,1] tak

p(z) = 1 < pixel x je je urcite z popredia
p(z) = 0 < pixel x je je urcite z pozadia

Neskor sme si proces ziskavania pravdepodobnosti rozsirili o dve varianty(farba,
ostrost a farba). Proces ziskavania tychto pravdepodobnosti bude pre kazdy z
troch typov automatickej a interaktivnej segmentacie odlisny.

Cielom druhej casti bude kazdy pixel priradif bud do pozadia, alebo popredia
na zaklade vysledkov z prvej ¢asti. Druhua ¢ast uz nebude zaujimat o aky kon-
krétny typ segmentacie sa jednd, ani akym sposobom boli tieto pravdepodobnosti

vypocitané.

1.3.2 Detekcia ostrosti

Detekcia ostrosti sa venuje prvej casti automatickej segmentacie podla os-
trosti. Cielom je priradit kazdému pixelu priradit pravdepodobnost [0,1]. Této
pravdepodobnost reprezentuje ostrost daného pixelu. Problematike ostrosti ob-
razu sa venuje mnoho odbornej literatury. My sme vsak pozadovali, aby vysled-
kom bola informécia o ostrosti kazdého pixelu, nie celého obrazu. Dalej sme poza-
dovali linearnu casovu zlozitost v zavyslosti od poc¢tu pixelov. Po prechadzani od-
bornej literattiry venujicej sa nasmu problému, sme napokon zvazovali ¢lanky [1]
a [2]. Oba spliiovali vsetky nase poziadavky a slubovali dobré vysledky. Napokon
ako zaklad pre implementaciu prvej casti bol vybrany ¢lanok [2] vdaka vypoctovo
nendroénému algoritmu. ITmplementécia podla ¢lanku [I] by vSak mohla dosaho-
vat rovnako dobré, ak nie lepsie vysledky. Cely proces vypoctu ostrosti, ako aj

findlna mapa ostrosti obrazu sa odteraz bude nazyvat S3, podla tohto ¢lanku.

1.3.3 Interaktivna segmentacia

V nasom konkrétnom pripade pozadujeme, aby interaktivna segmentacia len
zdokonalila vysledky(pravdepodobnosti) automatickej segmentacie. Dalej predpo-
kladdme, Ze aj interaktivne segmentovany obrézok bude spliiat dopredu urceny
predpoklad. Z tychto dovodov st nase poziadavky na interaktivnu segmentaciu
velmi $pecifické a stavajuice riedenie, ktoré by presne splitalo nase poziadavky, sme
nenasli. Zvoleny postup vytvarania modelu nad interaktivne vyznacenymi oblas-
tami, ktory s vyhodou vyuziva uvedeny predpoklad, sme si tak vytvarali sami na

zaklade vlastnych heuristik.



1.3.4 Segmentacia

Ked uz mame mapu pravdepodobnosti, musime kazdy pixel priradif poprediu
alebo pozadiu. Presne pre tento problém existuje zndme riesenie pomocou mini-
méalneho rezu [3]. RieSenie pomocou minimélneho rezu avsak nie je vyhovujice
kvoli svojej nelinedrnej casovej zlozitosti.

Z tohto ddvodu je segmentéacia navrhnuta podla ¢lanku [4], ktory pomocou ¢a-
sovo efektivnejsieho algoritmu dosahuje podobnych vysledkov ako min-cut. Proces

segmentéacie odteraz budeme nazyvat Geos.



2. Navrh riesenia

Tato kapitola je venovana popisu celého procesu segmentacie. Je rozdelena do

piatich casti.
1. S3 (Vypocet pravdepodobnostnej mapy podla ostrosti).
2. Interaktivna segmentacia.
3. S3 & Color (algoritmus S3 rozsireny o farebni heuristiku).
4. Farebna segmentacia.

5. Geos (findlna segmentacia na zaklade pravdepodobnostnej mapy).

2.1 S3

Cielom S3 algoritmu je priradif kazdému pixelu ¢islo z [0,1] pricom plati
p(x) = 1 < pixel x je maximdlne ostry
p(z) = 0 < pixel x je maximéalne neostry

Tieto pravdepodobnosti neskor posluzia ako vstup pre samotné bindrne segmen-
tovanie. Ako podklad pre vypocet danych pravdepodobnosti slizi ¢lanok [2], kto-
rého postup je neskér drobne upraveny pre konkrétne potreby. Nasledujica ka-
pitola sa zameriava predovsetkym na detailny popis zvolenej implementacie a na
poukézanie jej vyhod. Algoritmus samotny bude vysvetleny len okrajovo. Detaily

algoritmu opisuje ¢lanok [2].

2.1.1 Struktara algoritmu

Algoritmus dostane na vstupe obrazok v podobe pola pixelov. Kazdy pixel sa
nachadza v RGB formate. Na vystupe je pole reprezentujice ostrost pre kazdy
pixel. Vyslednd mapa pravdepodobnosti nazyvame S3. Na vypocet S3 budeme

potrebovat medzivysledky S1 a S2. Struktira vipoctu vyzera nasledovne
1. Prevod obrazku z RGB do Grayscale
2. Vypocet S1 mapy
3. Vypocet S2 mapy

4. Vypocet S8 mapy zlicenim S1 a S2

Obe mapy S1 a S2 sa pocitaji z Sedotonovej verzie povodného obrazku. Naledu-
juce Casti popisuju zhotovenie S1 , S2 a S3. Sedoténové prevedenie povodného

obrazu budeme nazyvat GrayScale.



Original

Grayscale

Obr. 2.1: Struktira vypoctu



2.1.2 S1

S1 algoritmus rozlisuje oblasti z vacsou a mensou zrnitostou obrazu. Pred-
pokladd, Ze zrnité casti obrazu predstavuju ostrost a naopak oblasti s malou

zrnitostou predurcuji neostrost.

Algoritmus

Nasledujuca cast popisuje len velmi hruby myslienkovy proces algoritmu. Sa-
motné technické detaily sa docitate [2]. Algoritmus na vypocet SI je ¢asovo jed-
noznacne najnarocnejsi, preto pri efektivite implementacie bude kladeny najvacsi

doraz.

Bloky Pixele obrazka sa rozdelia do blokov 32x32 pixelov. Zaciatok kazdého
nasledujtiiceho bloku je posunuty o 8 pixelov. Kedze ostrost ako taka v kontexte
jedného pixelu nedava zmysel algoritmus pocita ostrost v kontexte celého bloku.
Cielom S1 algoritmu je teda kazdému bloku urcit jeho ostrost. Findlna ostrost
pixelu bude nakoniec aritmeticky priemer vsetkych blokov, ktoré sa nad danym

pixelom prekryvaju.

Prefiltrovanie blokov Kedze pocitanie ostrosti bloku ako bude ukazané neskor
nie je ¢asovo jednoduchy proces, pokisime sa trivialne neostré bloky odfiltrovat.
Na to budeme potrebovat maximalny, minimalny a priemerny jas pixelu bloku,

kde jas pixelu x znacime 1(x) a poc¢ita sa ako
I(x) = (0.7656 + 0.0364 * g(x))**

kde g(x) je hodnota pixelu x v grayscale. Ak "kontrast"bloku bude vyhodnoteny
ako prilis nizky, jeho hodnota sa nadstavi na nulu. Hodnoty maximalneho, mini-
malneho a priemerného jasu pixelu bloku budeme odteraz znadit skratkou 3m (

ako max, min, mean ).

Ostrost bloku Pre vsetky bloky, ktoré sa nepodarilo odfiltrovat treba spocitat

skutoéni ostrost. Ta sa pocita nasledovne
1. Pre blok spoc¢itame 2D Fourierovu transforméaciu
2. Pomocou linearnej regresie odhadneme sklon magnitidového spektra

Myslienka daného postupu spociva v zachyteni a zmerani Sumu v bloku. Cim
vyssi Sum, tym vyssia ostrost. Vysledok po Fourierovej transformacii bude klesat
rychlejsie od stredu k okrajom pre bloky s mensou ostrostou. Spad tohto klesania
sa pokisime odhadnit linedrnou regresiou. Sklon linedrnej funkcie zachycujtice;j
klesanie transformovaného bloku nam uréf findlnu ostrost bloku. Cim vyssi sklon,

tym nizsia ostrost.
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Obr. 2.2: A) Blok s nizsou ostrostou. B) Blok s vyssou ostrostou. C) Fourierova

transforméacia bloku A. D) Fourierova transformécia bloku B.

Implementacia

V tejto Casti sa detailne popisuje implementacia pouzitého algoritmu.

Priamodiary pristup Prvy postup, ktory je okamzite zrejmy je pocitanie kaz-
dého bloku zvlast. Teda pre kazdy blok najst 3m. Na zaklade tychto troch hodnot

otestovat podmienku ¢i dany blok prefiltrovat alebo pokracovat vo vypocte.

Analyza problému Je zrejmé, Ze priamociary postup bude fungovat a bude
implementacne velmi jednoduchy. Zaroven je vsak zrejmé, ze nebude ¢asovo opti-
malny kvoli velkému prekryvu blokov. Obecne sa nad jednym pixelom prekryva
sestnast blokov. To znamena, ze pri pocitani 3m sme kazdy pixel pocitali Sest-
nast krat. Myslienka teda je nepocitat vsetko nanovo, ale vyuzit predpocitané
hodnoty bloku na vypocet bloku bezprostredne nasledujiceho. Tito myslienku
je mozné principidlne pouzit len na pocitanie 3m, teda na samotné filtrovanie.
Fourierova transformacia predchidzajiceho bloku ndm nepomoze efektivnejsie
dopocitat fourierovu transforméaciu nasledujiceho bloku kedze jej obraz zavisi na
vsetkych hodnotach vstupnej funkcie. Z pozorovania vyplyva, ze filtrovanie blo-
kov ( ktoré sa na rozdiel od fourierovej transformdcie pocita pre kazdy blok ) je

mozné lepsim nez priamociarym riesenim zrychlit az Sestnést krat.
Pouzité rieSenie Myslienka pouzitého riesenie spociva vo vyuzivani predpo-

¢itanych vysledkov 3m predchadzajiceho bloku na vypocet tychto hodnot bloku
nasledujtceho ako ilustruje obrézok [2.1.2]
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Obr. 2.3: Hodnoty 3m v Cervenom aj modrom bloku mame vypocitané. Cielom
je dopocitat tieto hodnoty ¢iernemu bloku, pozeranim sa na pixele len v oblasti

n.

Stvorce budeme odteraz oznacovat nasledovne
« Cierny $tvorec ako C ( Current )

o Modry stvorec ako L ( Left )

« Cerveny $tvorec ako U ( Up )

Prvy krok je spocitat 3m pre oblast n. Ta obsahuje 64 pixelov. Z indukéného

predpokladu mame hodnoty 3m pre oblasti a1, a2, a3 a a4 spocitané.

a4 a3 a2 al

Pre zachovanie indukéného predpokladu musime 3m pre zény al, a2, a3 a a4

spocitat aj pre blok C. Tie vsak vieme dopocitat jednoducho
e Cy1.max = n.max
o Cuo.mazr = maz(Cy.max, Ly .max)
o Cuz.max = max(Cy.max, Les.max)
o Cuy.mazx = max(Cy.mazx, Lez.max)

12



Obdobne potom aj pre minimum a priemer. Priemer poéitame az nazaver zo sumy
vsetkych pixelov. Demonstrovany postup ukazuje ako spocitat 3m pre spodni
stvrtinu bloku C. Pritom namiesto toho, aby sme 3m pocitali zo vSetkych 256
pixelov spodnej stvrtiny stacilo prejst len 64 pixelov a naslednymi deviatimi po-
rovnaniami sme dopocitali celi spodni Stvrtinu. Podobny princip pouzijeme aj
pre dopocitanie celého bloku C .

7 indukéného predpokladu pre blok U mame hodnoty 3m pre oblasti b1, b2, b3
a b4 spocitané.

b4

b3

b2
b1

Obdobne ako v predoslom pripade pre zachovanie indukéného predpokladu mu-
sime 3m pre zéony b1, b2, b3 a b4 spocitat aj pre blok C. Tie dopocitame nasle-

dovne
e Cyy.max = Cyy.mazx
o Che.max = max(Cy.mazx, Uy .mazx)
o Cyz.max = max(Cy.maz, Uy.max)
o Chy.max = max(Cy.mazx, Uys.mazx)

Podobne pre minimum a priemer. Hodnoty Cj4 st tidaje o 3m pre cely blok a
teda nés zaverecny vysledok. Princip preco pri platnosti indukéného predpokladu
plati tento predpoklad aj pre nasledujice bloky je jasny. Avsak tento predpoklad
je potrebné na zadiatku naplnit. Typicky pre prvy blok v stlpci a riadku. Tu sa
ponika priamociare rieSenie a to pre kazdy prvy blok v riadku/ stlpei spoéitat
hodnoty 3m pre zony al, a2, a3, a4 bl, b2, b3 a b4 zo vsetkych pixelov v tychto
zonach. Vdaka zanedbatelne malému poctu tychto blokov ( rddovo y/n kde n je
pocet pixelov obrazka ) sa strata neprejavi v redlnych vysledkoch. Aj tu sa vsak

dé pouzit ( a aj je pouzitd ) obmena vysvetleného principu, len nie v takej miere.

Zaverecné porovnanie Kazdy blok obsahuje 1024 pixelov. Pri priamociarom
postupe na vypocet 3m potrebuje spravit 3x 1024 operécii ( kazdy pixel porovnat
pre maximum, minimum a priemer ). Pri demonstrovanom postupe dosiahneme

rovnakého vysledku pomocou 3 % 64 + 9 + 9 operacii.

e 3% 64 pre vypocet 3m v novej oblasti n
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Tabulka 2.1: VSetky testi boli prevadzané na 1mpx obrazku. V testoch sa pocitala

skutocnd ostrost pre 68 percent blokov. Hodnoty st uvedené v milisekundach.
Optm Bez Optm

Vypocet 3m hodnot 16 242
S1 algoritmus 791 1043
Beh celého programu 840 1102

e 9 pre vypocet 3m v oblastiach a1, a2, a3 a a4

e 9 pre vypocet 3m v oblastiach b1, b2, b3 a b4

Uvedeny postup je teda priblizne 16-krat rychlepsi ¢o sa aj ukazalo v praxi.

Pamaéatova zlozZitost. Vypocet blokov prechadza zhora nadol, zlava doprava po
riadkoch. V kazdom momente si musime pamatat navyse 3m informécie o ¢astiach
al, a2, a8 a a4 pre jeden blok. AvSak 3m informécie o castiach b1, b2, b3 a
bj si pamatame pre cely riadok nad prave pocitanym riadkom. 3m informacia
zahfna udaje o maxime, minime a priemere pre kazdua zo styroch zén. Radovo sa
pamitova narocnost zvysila o §irku obrazka. Co je vzhladom na to, Ze si musime

v pamati udrziavat cely obrazok zanedbatelné.

Pocitanie ostrosti Na implementiciu fourierovej transforméacie bol pouzity
FFT algoritmus v ¢o najrychlejsej moznej implementécii [5]. Napriek tomu, ze
FFT sa nepocita pre bloky, ktoré nepresli filtrovanim jedna sa o vykonnostne kri-
ticky bod kvdli svojej nelinearnej ¢asovej zlozitosti. Aj ked pocitanie FFT pre blok
32x32 nieje v case O(n) ale O(nlog(n)) celkovi casovi zlozitost ndm to nezhorsi
kedZe n je konstanta(n = 1024). Linedrna regresia, ktord odhaduje klesanie fou-
rierovej transformacie je implementovana pomocou metdédy najmensich Stvorcov.
Vdaka malému poctu bodov, cez ktoré prekladame priamku a dvojrozmernému

priestoru je cas straveny nachazanim priamky maly.

.
6.5
> 6.0
D
55 .
.

2 4 6

o3

Obr. 2.4: A) Vstupny blok 32x32. B) 2D Fourierova transformécia vstupného
bloku. C) Predpocitand maska. Vyznacuje zony, z ktorych sa poéita priemerna
hodnota vo fourierovej transformécii. Priemerna hodnota pre kazda zénu nam ur-

¢uje jeden bod. D) Linedrnou regresiou odhadneme klesanie hodnot jednotlivych

bodov.
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Obr. 2.5: A) Blok 32x32 pixelov zaostrenej pokozky. B) Blok 32x32 pixelov ne-
zaostreného fotoaparatu.C) Klesanie fourierovej transformécie pre blok A. D)

Klesanie fourierovej transformécie pre blok B.

Problémy

Nasledujuca cast poukaze na nedostatky pouzivaného algoritmu a spdsob ako
sa tymito principidlne nerieSiteInymi problémami vysporiadat. Obrazok 7., pou-
kazuje na najzavaznejsi problém. Ten spociva v odliSnych vlastnostiach hladkych
a ¢lenitych povrchov. Ludské oko vyhodnoti ¢ast A z oblasti tvare ako zaostrent,
zatial ¢o oblast B ako nezaostrent. Sum v bloku A je vsak viditelne nizsi ako
sum v bloku B a tak aj odhad klesania Fourierovej transformacie tychto blokov
nebude korespondovaft s realitou.

Hladké povrchy budu castokrat mylne povazované za neostré a naopak cle-
nité povrchy budi mylne povazované za ostré. Ludsky mozog pri rozpoznavani
obrazu rozumie jednotlivym predmetom a ich vlastnostiam. Na zaklade tychto
vlastnosti posudzuje ostrost povrchu. Bloky v oblasti fotoaparatu v obrazku 7.
majui vysoky Sum a prechddzaji nimi pomerne ostré hrany. Ludsky mozog vy-
hodnoti, zZe sa jedna o fotoaparat teda o objekt s velmi ¢lenitym povrchom. Tym
chape, ze nakriek tomu, Ze bloky z tejto oblasti maji pomerne vysoky sum, je
nizsi akoby pre dobre zaostreny fotoaparat mal byt. Demonstrovany algoritmus
avsak nerozpoznava objekty v obraze, ku ktorym by nasledne pristupoval podla
ich vlastnosti. Namiesto toho pouziva rovnaky pristup k celému obrazku.
Poucenie. Ak chceme, aby vysledok ostrosti mapy S1 korespondoval s realitou je
potrebné mat na vstupe objekty s podobnou vlastnostou povrchu. Po tomto poro-
rovani bol pridany vstupny parameter programu, ktory indikuje aky typ povrchu

program moze na vstupe ocakavat.
o true indikuje vstup s hladkymi povrchmi : z = f;(«a)
o false indikuje vstup s ¢lenitymi povrchmi : z = fo(«)

kde x je vysledna ostrost bloku a « je uhol pod ktorym klesé funkcia odhadnuta

linearnou regresiou.
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Obr. 2.7: A) Blok 32x32 pixelov zaostrenej pokozky. B) Blok 32x32 pixelov ne-

zaostreného fotoaparatu.
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2.1.3 S2

Cielom mapy S2 je zachytit ostré hrany. Je obecny predpoklad, Ze ostré hrany
indikuju zaostreny obraz zatial ¢o absencia ostrych hran indikuje nezaostreny

obraz.

Algoritmus

Nasleduje c¢ast, ktord strucne popisuje algoritmus na detekciu hran. Jeho de-

tailny opis je popisany v tomto ¢lanku [2].

Bloky Podobne ako pri algoritme na vypocet SI mapy pixely obrazka rozde-
lime do blokov. Tentokrat velkosti 8x8 s prekrytim styri pixely medzi susednymi
blokmi. Cielom S2algoritmu bude opat kazdému bloku dopocitat jeho ostrost.
Findlna ostrost pixelu bude aritmeticky priemer ostrosti blokov, ktoré sa nad

danym pixelom prekryvaju.

A B

ooooooooooooooo

----------------

Obr. 2.8: Prekryvanie blokov A, B, C, D.

Ostrost bloku Ostrost bloku x ozna¢me ako S(x). Blok rozdelime na podbloky
2x2. Ostrost podbloku y ozna¢me s(y). Ostrost bloku x vypocitame ako

S(z) = = max(s(y))

4 yeg

kde £ znaci vSetky podbloky 2x2 bloku x.

Ostrost podbloku y vypocitame nasledovne
s(y) = D_ i — ]
i,J
kde x; a x; st hodnoty pixelov s indexami j,i v graysclale.
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Implementacia Implentaciu daného algoritmu je mozné spravif priamociaro.
Ostrost kazdého bloku spocitat zvlast. Je vidiet, ze takyto pristup nebude na-
jefektivnejsi. Oproti optimalnemu rieSeniu, ktoré nebude pocitat ni¢ dva krat,
bude pomalsie priblizne stvornasobne, kedze nad kazdym pixelom sa prekryvaja
obecne styri bloky. Pouzita implementécia zvysuje casovi efektivitu procesu za
cenu zanedbatelného zvysenia pamétovej narocnosti.

Pouzita implementacia. Cielom k vypocitaniu ostrosti bloku je nast podblok
2x2 s maximalnou ostrostou. Preto si podbloky v bloku rozdelime do deviatich
casti 1, Q2, Q3, Q4, L1, Lo, L3, Ly, C. Hodnota cCasti predstavuje najostrejsi pod-

blok 2x2 v nej obsiahnuty. Ostrost bloku x spoc¢itame nasledovne

1

S(x) = Zmax(QlaQ%Q& Qu4, L1, Ly, L3, Ly, C')

r-
=K

Q1192

,.-

N

D
|

=

Q1G4

Obr. 2.9: Casti Q1, Q2, Q3, Q4 obsahuji devit podblokov 2x2. Casti Ly, Lo, Ls, Ly
obsahuju tri podbloky 2x2. Cast C' obsahuje len jeden podblok 2x2.

Podobne ako v predchadzajicej ¢asti predpokladajme, ze predchadzajtce bloky
prave pocitanému bloku maju vsetky tieto casti ( @Q;...C' ) spocitané. Teda pre

kazdu z tychto 6smych c¢asti vieme hodnotu najostrejsiecho podbloku 2x2.
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n

Obr. 2.10: Hodnotu naostrejsieho podbloku 2x2 pre vSetkych osem casti mame
pre cerveny a modry blok vypocitané. Cielom je dopocitat tychto osem casti aj pre
¢ierny blok. Z maxima tychto 6smych hodnot dopocitame finalnu ostrost bloku.

Stvorce budeme odteraz oznacovat nasledovne

« Cierny $tvorec ako C ( Current )

o Modry stvorec ako L ( Left )

« Cerveny stvorec ako U ( Up )

Pre tieto stvorce platia nadchédzajice zavislosti.

« Cq = Ug,
» Cq, = Uq,
« Coy=La,
. O, =Uy,
® CLQ = LL4

Na vypocitanie S(C') staci dopocitat Cg,,CL,,CL,, Cc. Z celkovych 41 (4% 944 x
3+ 1) podblokov 2x2 tym padom treba spocitat 16 (1«9 +2 %3+ 1).
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Tabulka 2.2: Vsetky testi boli prevadzané na 1mpx obrazku. Hodnoty st uvedené

v milisekundéch.

Cas
S1 algoritmus 791
S2 algoritmus ( optm ) 52

S2 algoritmus ( bez optm ) 107

Zavere¢né porovnanie Cas strdveny pocitanim mapy S2 je zanedbatelny
oproti ¢asu stravenom na pocitani mapy SI1. Tym padom aj teoretické 2,5 krat
zrychlenie v koneénom désledku nehra rolu. Optimalizacia sa stava uzito¢nou v
pripade generovania samotnej S2 mapy.

Pamaéatova zlozitost. Bloky opét pocitame zhora dole, zlava dobrava po riad-
koch. Informécie o najostrejSom podbloku 2x2 pre casti @1, Q2, Q3, Q4, L1, Lo, L3
, Ly, C' si v jednom okamihu pamétame pre vsetky bloky v riadku nad prave po-
¢itanym riadkom. V stlpei si sta¢i pamétat len jeden blok pred préve poéitanym

stlpcom. Pamitova narocnost sa tym zvysila o radovo (sirka obrazka)bytov.

214 S3

Mapa S3 je vysledkom celého procesu rozpoznavania ostrosti v obraze. Kom-
binuje techniky detekcie zrnitosti SI a detekcie hran S2. Proces vypoc¢tu mapy

S8 postupuje nasledovne.
1. Zmergovanie mapy S1 a mapy S2 ( podla ¢lanku [2] )

2. Findlne tpravy S3 mapy ( vlastna heuristika )

Mergovanie

Zéklad mapy S3 dostane zmergovanim S1 a S2 map. Mergovanie po pixeloch
avsak nie je najefektivnejsie.
Rozlisenie mapy S1 je (x/8,y/8) a mapy S2 je (z/4,y/4) ( x - sirka vstupného
obrézka, y - vyska vstupného obrazka ). Megovanie po blokoch 4x4 docieli rovna-
kého vysledku ako mergovanie po pixeloch. Rozlisenie S3 mapy bude teda 16-krat

nizsie ako rozliSenie vstupného obrazku.

Sy(x) = Sy(x)/? % Sy(z)"/?

Finalne tGpravy

Zéaverecné upravy S8 mapy si motivované ziskanim lepsej pravdepodobnost-
nej mapy pre binarne segmentovanie na zaklade ostrosti. Vychadzaju z heuristiky,

podla ktorej je zaostreny objekt v strede obrazu obklopeny neostrymi oblastami.
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Tento objekt moze pripadne predchadaf cez spodny okraj obrazku.
Pozorovanie. Castym pripadom je, #e dobre zaostreny objekt obsahuje kdesi
vo vnutri hladké casti. Tieto hladké casti budu avsak klasickym postupom vy-
hodnotené ako neostré. V binarnej segmentécii, pre ktord nam S8 posluzi ako
pravdepodobnostna mapa budeme predpokladat, ze zaostreny objekt neobsahuje
"diery".

Upravou S mapy sa budeme snazit asti, ktoré si obklopené ostrostou, ale

sami boli vyhodnotené ako neostré detekovat a ich ostrost umelo zvysit.

Pocéitanie vzdialenosti Pre kazdy pixel mapy 53 spocitame najkratsiu cestu
k okraju mapy. Cesty, ktoré vedd k spodnému okraju nebudeme ratat, kedze z
heuristiky predpokladame, Ze objekt moze prechadzat cez spodny okraj. Najkrat-
Sie cesty sa pocitaji pomocou geodezickej vzdialenosti, ktord sa popisuje v casti

2.5.2. 'V tomto konkrétnom pripade upravime cenu za prechod medzi pixelmi

d(x,y) = maz(0, (Ss(y) — Ss(x)) * Ss(y))?

Cenu za prechod platime len v pripade, ak prechadzame z menej ostrého pixelu
na viac ostry pixel. Za prechod zaplatime viac v pripade, ze celkova ostrost pixelov

je vyssia. Vzdialenost pixelu x je nakoniec

D(z) = min(d(z, y))

kde & su pixele lavého, pravého a horného okraja obrazku. Findlna tprava

ostrosti kazého pixelu sa upravi nasledovne

p(x) = max(Ss(x), (D(x) — t1)/t2)
Konstanty t; a t; boli nastavené na hodnoty 80000 a 150000.
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Obr. 2.11: A,D Vstupné obrézoky. B,E S3 mapy obrézkov A a D. C,F Uprava

S8 map obrazkov A,D na zdklade vzdialenosti k okrajom.
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2.2 Interaktivna segmentacia

Interaktivna segmentacia ma za tlohu vylepsit pravdepodobnostnii mapu au-
tomatickej segmentacie. Uzivatel mySou vyznac¢i dve mnoziny pixelov. Jednu
k poprediu, druht k pozadiu. Kazdy vyznaceny pixel nesie v sebe dve rele-
vantné informacie, ktoré nam moézu pomoct ¢o najpresnejsie namodelovat pop-
redie/pozadie. Farbu a poziciu v obraze. Vytvorime dva modely. Jeden zaloZeny
na farbe, druhy na polohe. Modely budu vytrénované na interktivne vyznacenych
pixeloch. Nasledne kazdy pixel z obrazu bude v tychto modeloch ohodnoteny a

na zaklade hodnotenia mu bude pridelena vysledna pravdepodobnost.

2.2.1 Farba

Prvy krok bude na zaklade vyznacenych pixelov vytvorit dva farebné modely
(pozadie/popredie). Ako trénovacie data pre kazdy z tychto modelov budd pou-
zité farby z vyznacenych pixelov popredia/pozadia. V druhom kroku bude farba
kazdého pixelu z obrazu v tychto dvoch modeloch ohodnotena. Na zaklade po-
meru ohodnoteni bude vypoditana findlna hodnota. Dalej si musime rozmysliet

dve dolezité casti: 1) vyber vhodného modelu 2) reprezentécia farby.

Model

Ako vhodny model sme si vybrali zmes normélnych rozdeleni(Gaussian mix-
ture model) [6](pre popredie aj pozadie vytvorime vlastny model). Dalej si treba
vhodne zvolit pocet komponent zmesi norméalnych rozdeleni. Cim vyssi si ich po-
cet zvolime, tym presnejsi model dostaneme. Nevyhodou prilis vysokého pocétu
tychto komponent je dlhsia doba modelovania. Pre nas konkrétny pripad sme sa
rozhodli pouzit dve komponenty zmesi norméalnych rozdeleni, kedze predpokla-
dame, ze farebné diverzita vyznacenych pixelov nebude prilis velka. Vytrénovanie
modelu, vdaka malému poctu trénovacich dat nepatri medzi vypoctovo kritické
sekcie. Vypoctovo narocnejsie je ohodnotenie kazdého pixelu obrazu vo vytvore-
nych modeloch, kedze sa pocita pre omnoho vacsi pocet pixelov ako bol pocet
trénovacich dat. Po ohodnoteni kazdého pixelu v dvoch farebnych modeloch je
jeho findlna pravdepodobnost pomocou sigmoidovej funkcie [7] spoc¢itand nasle-

dovne

pd(x) = logyo(p1(x)) — logyo(pa(z))
p(x) = 1/(1 + exp(—pd(x)/z))

p1(z) je ohodnotenie pixelu x vo farebnom modeli vytvorenom z trénovacich

dat z popredia(ps(z) z pozadia). Konstanta z nadm urcuje distribtciu funkcie
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p()(vo vsetkych testoch z = 10). Kedze ohodnotenia pixelov v modeli boli pri-
1i§ nizke(rddovo nizSie nez 1071%), pouzili sme funkciu log,, ktord ndm hodnoty
znormovala. Sigmoidova funkcia bola vybrana z dovodu naskalovania vysledkov
na interval [0,1], kde ak

p(z) > 1 — ¢ < farba pixelu x je podobnd farbe popredia(vzdialend pozadiu)

p(z) < ¢ & farba pixelu x je podobnéa farbe pozadia(vzdialend poprediu)
¢ je malé kladné realne ¢islo. Pocitat funkciu exp je pre velké obrazky vypoctovo
prilis naroéné. Preto bol pouzity vypoctovo jednoduchsi odhad tejto funkcie [§].

exp(x) = limy,_soo(l + %)"

za 1 bola dosadend hodnota 1024.

Reprezentacia farby

Existuje mnoho réznych reprezentécii farby a pre kazdi dostaneme iné vy-
sledky. Casovo najoptimélnejsie bude pouzit RGB reprezentaciu, kedze vstupné
hodnoty ocakavame prave v tomto formate a nebudeme musief robit ziadne pre-
vody na ind reprezentaciu. Vzdialenost dvoch farieb v priestore reprezentujicom
farbu by mala byf v idedlnom pripade ekvivalentna k odlisnosti tychto farieb pri
vnimani Tudskym okom.

Dspace(,y) < 0

D(z,y) je euklidovskéd vzdialenost medzi bodmi x,y. Space je farbeny priestor,
X, y su farby, 6 je rozdielnost farieb x, y vnimana Iudskym okom. Farebna repre-
zentdcia CIE LAB splita uvedent poziadavku lepsie ako RGB. Z tohto dovodu
bola pridand moznost modelovat aj nad CIE LAB farebnym priestorom. Moznost
modelovat nad RGB bola zachovana predovsetkym kvoli svojej najnizsej casovej

naroc¢nosti.

2.2.2 Vzdialenost

Interaktivne oznacenie pixelu x ako popredia/pozadia ndm napoveda, ze tento
pixel naozaj patri do popredia/pozadia. Co je vSak ddlezité, takisto ndm to ¢osi
napoveda o pixeloch blizkych vyznacenym pixelom. Prave tento jav sa snazi za-
chytit modelovanie pomocou vzdialenosti. Na pocitanie vzdialenosti budeme opat
pouzivat geodetickil vzdialenost popisani v casti 2.5.2. Pre kazdy pixel obrazu
budeme pocitat dve vzdialenosti. Jednu k najblizsiemu vyznacenému pixelu z
pozadia, druhi z popredia. Finalna vzdialenost sa nakoniec vypocita ako

d(x) =1— (MaxD + min(d(x,y)) — min(d(z,z)))/(2 * MaxD)

yes z€(
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MazxD je konstanta ur¢ujiica najvacsiu moznu vzdialenost od popredia/pozadia
(MaxD = 700 vo vsetkych testoch). d(x,y) je geodetickd vzdialenost pixelov x,y.
Mnozina £ obsahuje vsetky vyznacené pixely z popredia( ¢ z pozadia ). Pouzi-
tim uvedeného vzorca sa ndm vzdialenosti vSetkych pixelov d(z) znormuji do
intervalu [0,1] kde plati

d(x) =1 < x je najblizsie poprediu (najdalej pozadiu)

d(x) = 0 & x je najblizsie pozadiu (najdalej poprediu)

2.2.3 Zlievanie

V zavere je potrebné ohodnotenia pixelov v jednotlyvych modeloch zluc¢it do
jednej findlnej pravdepodobnosti. Kedze interaktivna segmentacia pracuje len ako
nadstavba nad automatickou segmentaciou, mame pre kazdy pixel tri hodnoty z

internalu [0,1]

« Ohodnotenie vo farebnych modeloch ( f(x) )
« Ohodnotenie podla vzdialenosti ( d(x) )

« Pravdepodobnost z automatickej segmentécie ( a(x) )

Po testovani viacerych funkcii bola nakoniec zvolena funkcia aritmetického

priemeru.

p(x) = (f(z) + d(z) + a())/3
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3, Segmentationform = m] x

File Parameters  Select -> Background SartF5  Switch Ctrl+Tab

Obr. 2.12: A) Vstupny obrézok s interaktivnou pomocou. B) Pravdepodobnosti
z farebného modelu(p(x)). C) Vzdialenosti d(z)(a = 0.5)

2.3 S3 & Color

Myslienka rozsirit S3 algoritmus o heuristiku na zaklade farby vznikla az po-
cas vyvoja. Je zalozend na nastrjoch pouzivanych pri interaktivnej segmentacii.
Postup je motivovany pozorovanim, ze pixely vyhodnotené S% algoritmom ako

velmi ostré, boli s vysokou pravdepodobnostou z popredia(v groundtruth) a na-
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Obr. 2.13: A) Vstupny obrazok. B) Pravdepodobnostnd mapa S3. C) Pravde-
podobnostnd mapa S3 & Color.

opak. Cely proces prebieha nasledovne

1. Vypocet pravdepodobnostnej mapy S5.

2. Urcenie mnozin pixelov s velmi vysokou/nizkou ostrostou ( konkrétne 0.95
a 0.05).

3. Tymto mnozinam priradime rovnaky vyznam ako interaktivne vyznacenym

pixelom

4. Finalna pravdepodobnostna mapa je vypocitana podla postupu v cCasti In-

teraktivna segmentdcia

Proces vypoctu je velmi podobny ako interaktivna segmentécia, az na fakt,
ze interaktivne vyznacené pixely nahradime pixelmi ktoré boli S& algoritmom
vyhodnotené ako velmi ostré/neostré. Nevyhodou S3 & Color zostava dlhsi cas
vypoctu, nez samotny S35 algritmus. Pri implementacii boli zvazované dva po-

stupy ako vybrat mnozinu ostrych/neostrych pixelov.

1. Vybrat uréité percento najostrejsich/najneostrejsich pixelov( napr. 1% ).

2. Dopredu urc¢it max/min hranicu ostrosti.

Nakoniec bol implementovany druhy sposob, kvoli garancii ostrosti. V pri-
pade, Ze sa v pravdepodobnostnej mape danou S3 sa nenachadzaji dostatocne
ostré /neostré pixely, nebude prezentované rozsirenie pouzité. Vysledky S3 & Co-
lor sa ukazali byt onieco zhodnejsie s groundtruth, nez samotna S8 mapa, avsak
len v pripadoch, ze popredie a pozadie bolo farebne odlisné. V opac¢nom pripade,

mohly byt vysledky S3 & Color dokonca horsie nez S3 mapa.
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Obr. 2.14: A) Vstupny obrazok. B) Pravdepodobnostnd mapa ziskana farebnou

segmentaciou C) Pravdepodobnostnd mapa S3.

2.4 Farebna segmentacia

Automatickd binarna segmentacia podla farby je odbocka od nasej hlavnej ob-
lasti zaujmu. Vznikla s tmyslom vyuzit naprogramované postupy k novému tcelu.
Vysledky sa vSak neukazali byt dostatocne uspokojujice. Preto sa o segmentécii

podla farby zmienime len okrajovo.

2.4.1 Postup

Ako zéklad segmentacie podla farby pouzijeme opéat zmes normélnych rozde-
leni(Gaussian mixture model). Tentokrat vSak pouzijeme len jeden model(opéat
s vyuzitim dvoch gaussianov). Ako trénovacie data pouzijeme vsetky pixely seg-
mentovaného obrazu. Ak je splneny nas predpoklad, ze obraz je tvoreny predovset-
kym dvoma dominujicimi farbami(a farbami im podobnymi), mali by trénovacie
data obsahovat dva dominujice zhluky bodov vo farebnom priestore. Nasledne by
kazd4 z komponent zmesi normalnych rozdeleni mala jeden z tychto zhlukov za-
chytavat. Vysledna pravdepodobnost je vypocitana ako pomer prislusnosti pixelu

do vymodelovanych komponent. Konkrétna implementécia sa drzi ¢lanku [6].
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2.5 Geos

Cielom Geos algoritmu je na zaklade pravdepodobnostnej mapy urcit finalnu
binarnu segemntaciu. Samotny Geos uz nijak nerozlisuje medzi sposobmi akymi
bola pravdepodobnostnd mapa nadobudnuta(S3, interaktivna segmentéacia ...).
Cely proces vypoctu je navrhnuty podla clanku [4] a nasledujiica ¢ast popisuje

jeho kIucové casti nevyhnutné pre pochopenie fungovania.

2.5.1 Struktira algoritmu
Geos algoritmus si mézme rozdelit na dve hlavné casti.
1. Vypocet symetrickej vzdialenosti
2. Minimalizovanie energie

Obe casti intenzivne vyuzivaju Geodeticki vzdialenost, preto si pocitanie

tychto vzdialenosti vysvetlime ako prvé.

2.5.2 Geodeticka vzdialenost

Pocitanie geodetickej vzdialenosti je navrhnuté podla élanku [9]. Vdaka vlast-
nostiam dynamického programovania dosahuje linedrnu casovt zlozitost. Geode-
zickd vzdialenost pocita vzdialenost v obraze. Narozdiel od obyc¢ajnej vzdialenosti
pridava extra cenu cestam, ktoré prechadzaju cez hrany. Vahu, ktoru priradu-
jeme prechodom cez hrany parametrizujeme vstupnym parametrom «. Geode-

zickd vzdialenost D() pixelu z je definovana ako

D(z) = min(d(z,y))

yeM

Mnozina M obsahuje vietky pixely obrazu a vzdialenost d(z, y) je dlzka najkratse]
cesty medzi pixelmi x,y.

Cely proces vypoctu geodezickej vzdialenosti sa sklada z troch krokov.

1. Inicializacia vzdialenosti kazdého pixelu na jeho pociatoéni hodnotu(napr.
D(z) =0,D(z) = c0).

2. Prechod kazdym pixelom zhora-dolu, zlava-doprava a tprava vzdialenosti

D(E) = min(D(A) + d(A,E), D(B) + d(B, E), D(C)+
d(C, E), D(D) + d(D, E), D(E)).

3. Prechod kazdym pixelom zdola-hore, zprava-dolava a tprava vzdialenosti

D(E) = min(D(F) + d(F.E), D(G) + d(G, E), D(H)+
d(H,E),D(I) + d(I, E), D(E)).
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Obr. 2.15: A) Kernel 3x3 nad pixelmi obrazu. B) Vstupny obrazok s jednou
ostrou hranou. Vzdialenost pixelu 0,0(vlavo-hore) inicializovana na nula(ostatné
o0). C) Geodezické vzdialenosti obrazku B. Cierna zna¢i malt vzdialnost, biela

velkl vzdialenost.

Vzdialenof susediacich pixelov z,y vypocitame ako
e d(zy)=14+a|g(z)—g(y) | ( x,y maji spolocni stenu )
o d(z,y) = vV2+a|g(x) —gy) | ( x,y nemaji spolo¢ni stenu )

g(x) je hodnota pixelu x v sedoténovom obraze. Po vykonani vsetkych troch
krokov nemusi byt vzdialenost D() skutoc¢ne spravna vzdialenost pre vSetky pi-
xely. Jednd sa len o horny odhad. Opakovanim 2. a 3. kroku budeme dostéavat
presnejsie vysledky. Po dostatoé¢nom opakovani krokov 2. a 3. budeme mat garan-
ciu presnych vysledkov. Pocet tychto opakovani by vSak musel dosahovat velké
pocty(rddovo max|sirka, vyska obrazu|) ¢o by viedlo k ohromnému spomaleniu.
Ako kompromis bol pri implementéacii empiricky zvoleny pocet opakovani 2. a 3.

kroku na Sest.

2.5.3 Symetricka vzdialenost

Symetrickad vzdialenost sluzi k uréeniu vzdialenosti pixelu od okraju objektu.

Stavia na pravdepodobnostnej mape a geodezickej vzdialenosti. Symetricka vzdia-
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lenost pixelu x je definovana podla

kde D.(z) je geodezické vzdialenost pixelu x od doplnku. Na vypocet symetric-
kej vzdialenosti je potreba spocitat dve geodezické vzdialenosti. Tie spocitame
podla postupu opisanom v predchadzajicej casti. Lisif sa budu jedine v prvom

kroku(inicializdcia vzdialenosti)
D(z) = v+ p(z)

De() = v (1 = p(z))

kde p(z) je hodnota pixelu x z pravdepodobnostnej mapy, v je konstanta, ktora
urcéuje maximalnu moznu vzdialenost od objektu. Vzdialenost symetrickej mapy
nam napoveda ako daleko sa pixel nachadza od okraja objektu. Proces vypoctu
symetrickych vzdialenosti nie je ¢asovo kritickd sekcia vdaka linearnej casovej
zlozitosti a vykonavaniu iba jednoduchych operacii ako nasobenie, s¢itavanie ...
Implementacia bola teda navrhnuté priamociaro bez potreby ¢asovej optimaliza-

cie.

100

Obr. 2.16: Cierna oblast pre objekt, biela pre doplnok.

2.5.4 Minimalizovanie energie

Minimalizacia energie je posledny krok k vyslednej bindrnej segmentacii. Je
zalozend na symetrickych vzdialenostiach a na operatoroch erdzie a dilatacie.

Proces minimalizacie energie prebieha nasledovne

1. Na symetrické vzdialenosti aplikujeme filtre erézie a dilatacie ( Upravené

vzdialenosti po erézii a dilatacii nazyvame D?).

2. Z upravenych vzdialenosti (D?) odvodime bindrnu masku (M?).
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3. Pre binarnu masku spocitame celkovi energiu.

Tento proces opakujeme pre rozne parametre erozie a dilatacie. Pre rézne
parametre dostaneme iné D?() a tym aj rézne energie. Ako findlnu bindrnu masku

vyberieme t1, pre ktort dostaneme najnizsiu energiu.

Masky Maska je matica M,, ,, ktora obsahuje jedine hodnoty 0,1. Dalej plati,
ze m = sirka obrazu a n = vyska obrazu. Hodnota v matici ¢,j hovori, ¢i pixel z; ;
patri pozadiu alebo poprediu(1 < popredie). Masku M, odvodime zo symetricke;j

vzdialenosti D, nasledovne
M (x) = [Dy(z) < 0]

kde [.] je operéator vracajuci 1 ak pravda(0 ak nepravda). Masku M? dostaneme
z D? vzdialenosti ako
M (x) = [D(x) < 0]

Erézia a dilatacia

Snaha upravit pévodné vzdialenosti Dy na nové D? pouzitim operatorov erd-
zie a dilatdcie vyplyva z potreby odstranit izolované ¢asti(malé oblasti) v oblasti
popredia a pozadia. Pretoze aj neostré pozadie moze obsahovat ostri hranu( ka-
bel, stonka ...), a naopak ostré popredie moze obsahovat neostri oblast( pokozka
...). Operacia erézie odstranuje malé oblasti vyhodnotené ako popredie z pozadia.
Dilatacia naopak upravuje malé oblasti z popredia, vyhodnotené ako pozadie, na
popredie. Intenzitu erdzie a dilatacie urcuje dvojica parametrov oznacovanych ako
0(0. pre eréziu, 0, pre dilatdciu). Tieto parametre ur¢uji ako velké oblasti sme
schopni odstranit. Prilis vysoké parametre 6 vSak mozu pokazit povodné okraje
objektu. Masku po aplikovani erézie nazyvame nazyvame M, a masku dilatacie
My.

M(z) = [Ds(z) < 0]

My(x) = [Ds(x) < —b4]

Masky M, a M, vyuzijeme na pocitanie D? vzdialenosti, z ktorych odvodime

finalnu M masku zachytdvajicu operacie erdzie a dilatacie.
Di(x) = Dy, (z) — Dyp(x) — 0c + 04

kde D)y, je geodezickd vzdialenost inicializovand maskou M, a Dyf; je geodeticka

vzdialenost inicializovand doplnkom masky M.
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Obr. 2.17:  A) Maska M, ziskana zo symetrickych vzdialenosti D,(Cierna <
popredie, Biela < pozadie). B) Pévodnd maskaM; upravend operatorom dilatécie
M,. C) Maska M, po erdzii masky M,. D) Findlna makska M? odvodend z

vzdialenosti Ds.

Energia

Uz vieme, ako pomocou erézie a dilatacie spoc¢itame masku M. Pre rozne
parametre ¢ dostaneme iné M?. Vyssie hodnoty 6 vedu k odstraneniam rozlah-
lejsich oblasti z popredia/pozadia, a tiez k hlad$im hraniciam medzi objektom
a pozadim. Masku dosiahnutt po aplikovani erézie a dilatacie s parametrami 6;

znac¢ime M?[6;]. Pre findlnu segmentéciu, ktori cheme dosiahnit, plati
M;[0:],0; = args rglelg(E(Mj[H]))

S je mnozina vsetkych moznych 6 parametrov. Detailny postup ako spoci-
tat energiu masky FE(M) je popisany v clariku [4](rovnica 8.) Pre kazdy prvok
z tejto mnoziny je potrebné spocitat A) masku M?[6;], B) energiu E(MZ[0]).
Najnéro¢nejsi proces pri vypocte M?[6;] masky je pocitanie dvoch geodezickych
vzdialenost{( M., My). Vypocet energie masky F(MZ[0]) je avSak eSte ndrocnejst
proces, kvoli zlozitym operacidam(exp, log). Kedze je pocitanie jednotlivych ma-
siek a energii naro¢ny proces, je potrebné precizne obmedzif mohutnost mnoziny
S. V nasej implementéacii sme sa rozhodli pre velkosti dva, styri a Sest. Vdaka
jednoduchej logickej oddelitelnosti, sa jednotlivé masky a energie pocitaji para-

lelne.
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Obr. 2.18: A, D) Segmentované obrazky. B) Maska M, obrazka A. C) Maska
M? obrazka A. E) Maska M, obrazka D. F) Maska M? obrazka D.
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3. Programatorska dokumentacia

Téato kapitola je venovanda programatorskej dokumentécii. Program sa sklada
z dvoch ¢asti. A) Kniznica Geos. DIl vykonavajica segmentaciu. B) Oknova apli-
kacia SegmentationForm.exe, ktora zaistuje interaktivne rozhranie, potrebné pre-
dovsetkym pri interaktivnej segmentécii. SegmentationForm sa dynamicky zlin-

kuje s Geos.DIl a tym vytvori kompaktnu aplikaciu.

3.1 Konvencie

Pre lepsiu prehladnost kédu st vsetkych metédy anotované SAL anotaciami.
Pomenovania atributov tried si prefixované prefixom "m_". Pokial je premenna
typu pointer alebo referencia je jej ndzov prefixovany ako "p, r, pp(v pripade
pointru na pointer)'. Pre ozndmenie netspesnej akcie sa pouziva objekt HRE-
SULT (najma pri nacitani a ukladani obrazkov z disku). Navratové hodnoty fun-
kcii st vratené pomocou referencie cez posledny parameter funkcie. Zdrojvé su-
bory s priponou .h obsahuju definicie funkcii, a stibory .cpp ich implementéciu.
Zdrojové stbory suvisiace s vypoc¢tom mapy pravdepodobnosti podla ostrosti(S3)
st umiestnené v priecinku SourceSharpness. Vsetky ostatné zdrojové sibory pro-

jektu Geos. DIl st lokalizované v adresari SourceGeos.

3.2 Oknova aplikacia

Oknova aplikacia je napisana v jazyku C# a vyvijand pomocou frameworku
WindowsForms. Je spustitelnd na operacnom systéme Windows. Jej hlavnym cie-
Tom je preukazat funkénost kniznice "Geos.DII". Dalej zabezpecuje prijemnejsiu
pracu so suborovym systémom pri nacitani a ukladani fotografii, prehladnejsie
nastavovanie parametrov pre segmentaciu a moznost interaktivnej segmentacie.
Funkcionalita oknovej aplikacie je rozdelend na dve hlavné okna : Segmentation-
Form a Editform.

3.2.1 SegmentationFrom

Formular SegmentationForm implementuje hlavna funkcionalitu oknovej ap-
likdcie. (nacitanie fotiek, interaktivna pomoc, exekicia segmentécie ...).

Nacditanie fotiek je implementované pomocou OpenFile Dialog. Samotna kniz-
nica Geos vo svojej povodnej implementacii umoznovala casovo efektivne nacita-
nie a ukladanie obrazkov z disku v .JPG alebo .TIF forméate do surovného pola

pomocou frameworku [10]. V spolupraci s oknovou aplikdciou tito tlohy priro-
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dzene prebral SegmentationForm. Kvoli spatnej kompatibilite SegmentationForm
zachovava mnozinu podporovanych formatov.
Exekucia segmentacie vola metédu SegmentationProcess z kniznice Geos. DI.

V tejto metdde jej preddva vsetky potrebné parametre(interaktivnu pomoc, cestu
k vstupnému obrazu ...). Vyslednd maska je vratena referencne v jednorozmernom
poli, ktoré je takisto stucast vstupnych argumentov. Kvoli prevadzaniu parametrov
medzi manazovanym(SegmentationFrom) a nemanazovanym(Geos) kédom, bolo
potrebné zaistit marshalovanie[I1] parametrov metédy SegmentationProcess. 7
tohto dovodu boli argumenty metody SegmentationProcess zvolené tak, aby pod-
porovali implicitné marshalovanie. Kedze volanie funkcie segmentacie moze trvat
netrivialne dlho, nechceme, aby po celi dobu vypoctu bola aplikacia zamrznuta,

ale idedlne indikovala, ze pracuje. Teda pozadujeme
1. vykonat uréitu akciu okamzite(ozndmenie Ze program zacal pracovat)
2. pocas vypoctu neblokovat riadenie udalosti (kliknutie na tlacitko ...)
3. po skonceni okamzite oznamit vysledok
4. moznost segmentaciu predcasne ukoncit

Pre vhodnejsie API a jednoduchsiu implementaciu sme sa rozhodli na imple-
mentaciu nasich poziadaviek pouzit triedu Task(Task.Factory) namiesto Thread.
Moznost predcasne zrusit vykondvani segmentaciu bola implementovana pomo-

cou cancelationToken.

3.2.2 EditForm

EditForm je velmi jednoduchy formulér, ktory slizi vyhradne na zmenu pa-
rametrov pre segmendciu. Vsetky parametre st ulozené v objekte Segmentation-

Params.
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3.3 Segmentacia

Nasledujtuca cast popisuje implementacné rieSenie binarnej segmentacie. Po-
pisuje funkcionalitu jednotlivych objektov a aj to ako jednotlivé objekty medzi
sebou stivisia. Struktira objektového navrhu tvori strom v ktorom plati, Ze objekt
k implementécii svojho API vyuziva API objektov jemu podriadenych(S3 k imple-
mentacii mapy ostrosti vyuziva verejné API objektov S1 a S2). API korenového

objektu stromu(Geos) poskytuje findlnu segmentaciu obrazu.

Geos

Trieda Geos zastresuje cely proces vypoctu segmentacie. Vstupnym bodom
je procedtura Process, ktorej sa predaju vsetky potrebné parametre pre segmen-
taciu. Povodné API tejto metédy bolo upravené kvoli potrebe predavat vsetky
zvolené parametre pomocou EditForm. Process v prvom kroku nacita segmento-
vany obrazok z disku pomocou ImageHandler. V druhom kroku zavold met6édu
ImageSegmentation, ktora zaistuje samotni segmentaciu. Vysledok segmentacie
je ulozeny vo verejnej polozke m_ ppResult. Metoda ImageSegmentation si naj-
skor zisti pravdepodobnostnt mapu pomocou objektu Probability, ktorému preda
informécie o tom aky typ mapy pozaduje(S3, interaktivnu ...). Nésledne zavola

metodu MinimalizeEnegry, ktora sa stard o vypocet finalnej masky. V nej poci-

HelloForm

Choose first image

Load/Save image Change parameters

Segmentation

EditForm
Form

FileDialog

Obr. 3.1: Struktira oknovej aplikécie.
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Image Ener Probabilit Symmetric
Hangler 9y y filter
s3 Gmm Gaussian
blur

S2 S1

Block Large block

Magnitude
spectrum

Linear

: FFT
regresion

Radial
frequency
Obr. 3.2: Strukttra objektového navrhu. Kazdy objekt vyuziva funkcionalitu

objektu jemu podriadeného.
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tanie jednotlivych masiek a ich energii vykonava objekt Enegry. Toto pocitanie

prebieha paralelne. Nakoniec sa vyberie maska s najnizsou enegriou.

Image Handler

Objekt Imagehandler zaistuje nacitanie a ukladanie obrazkov. V nasom kon-
krétnom pripade vyuzivame len nacitanie, kedze o ukladanie sa stard okennd ap-
likacia. Pre ¢o najvyssiu efektivitu nacitavania a prace s obrazkami sme pouzili
framework popisany v clanku [I0]. Pri vytvarani ImageHandleru Specifikujeme
absolutnu cestu k vstupnému siboru. Pomocou metéd Create a Save mozme
vstupny stibor nacitat a ukladat. Metoda Create vracia objekt Image ktory ob-

sahuje vSetky potrebné data pre pracu s obrazkom(vysku, sirku, pole pixelov).

Energy

Objekt Energy sa stard o pocitanie masky a jej energie. Pre kazdy parameter
f(erézie a dilatacie) je vytvoreny jeden objekt tohto typu. Pri vytvarani objektu
Energy sa konstruktoru predaju vsetky potrebné informécie(pravdepodobnostné
mapa, 6 ...). Samotny proces sa spusta zavolanim metédy EntryPoint, ktord A)
spocCita novi masku, B) uréi energiu novo spocitanej masky. K pocitaniu novej
masky vyuziva triedu SymmetricFilter. Kedze pocitanie kazdej novej masky
(nezavisle na parametre ), sa odvija od tych istych symetrickych vzdialenosti
Dy, tieto vzdialenosti s uz predpocitané a predané objektu Energy v objekte
SymmetricFilter. Poc¢itanie energie a masiek prebieha podla vzorcov uvedenych
v Casti 2.5.4.

SymmetricFilter

SymmetricFilter sa stard o pocitanie masiek pomocou geodezickej vzdiale-
nosti, na zdklade pravdepodobnostnej mapy a parametrov f(erézie a dlatécie).
Symetrické vzdialenosti D st odvoditelné uz z pravdepodobnostnej mapy, preto
sa tieto vzdialenosti pocitaju len raz v konstruktore. Vysledné masky M? sa po-
¢itaju v metode GetSymmetricMask ktorej sa predaji uz konkrétne parametre 6.
Z tohto vyplyva, ze je omnoho efektivnejsie objekt SymmetricFilter raz vytvo-
rit a nasledne na jednej instancii volat opakovane GetSymmetricMask(pre rozne
parametre 0), ako pre kazdy parameter 6 vytvarat nova instanciu SymmetricFil-
ter. Préave z tohto dévodu sa pri vytvarani kazdej instancie Energy preda objekt

SymmetricFilter.

Probability

Objekt Probability obsahuje jedint verejnti metédu GetProbability, ktora zais-

tuje pocitanie pravdepodobnostnej mapy pre kazdy typ segmentiacie. V prvom
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kroku vypocita pravdepodobnostni mapu pomocou automatickej segmentacie. V
druhom(nepovinnom) kroku vylepsi pravdepodobnostni mapu pomocou interak-
tivnej segmentécie(ak je zvolend). Vlastné tpravy pravdepodobnostnej mapy S3
vykonéva pomocou metéd ModifySharpness! (vzdialenost od okrajov vid. 2.1.4)
a metody ModifySharpness2(farebny model 2.3).

Gmm

Objekt Gmm poskytuje moznost modelovat pixely podla farby. Obsahuje dve
verejné metody. Automaticki segmentaciu podla farby zabezpecuje metoda Auto-
maticProbability, ktorda implementuje postup opisany v kapitole 2.4. Interaktivnu
segmentaciu implementuje Interactive Probability, ktorej sa predaji siradnice vy-
znacenych pixelov. T4 narozdiel od AutomaticProbability, ktord vytvara len jeden
model, vytvara dva modely(jeden pre pozadie druhy pre popredie). Samotné tré-
novanie modelu vykonava metdda train pomocou opakovaného striedania krokov

m__step a e__step.

S3

S8 zabezpecuje pocitanie pravdepodobnostnej mapy podla ostrosti v podobe
ako ju uvddza ¢lanok [2], bez modifikdcii zalozenych na vlastnej heuristike. Cely
proces sa spusta metédou GrayToResult, ktord z Cierno-bieleho obrazku urci
mapu ostrosti. Argumentmi tejto metdédy sa da parametrizovat vysledna mapa
ostrosti(typ vyslednej mapy[S1, S2, S3], ¢lenitost povrchu[fi, fo,] viz. 2.1.2). Tieto
parametre sa vSak pouzivatelom nedaju presnejsie Specifikovaf, a tak je metoda
GrayToResult volana vzdy s tymi istymi parametrami(okrem Cierno-bielej repra-

zentécie segmentovaného obrazu). Pocitanie map S1 a S2 prebieha paralelne.

S2

Trieda S2 obsahuje jedind verejni metéodu CreateS2 ktord pocita mapu os-
trosti, na zaklade ostrych hran, spésobom opisanym v ¢asti 2.1.3. VSetky potrebné
informacie o bloku 8x8 st obsiahnuté v triede Blok. Ostrost prvého riadku blo-
kov pocita metdda CreateS2 priamociaro(neefektivne) pomocou metédy Count-
FirstRow. Ostrost vSetkych ostatnych blokov je uz pocitana efektivne pomocou
metoédy CountRow, ktorda vyuziva informéacie o ostrosti blokov predchadzajucich.
Hodnota ostrosti pixelu je urcend aritmetickym priemerom ostrosti blokov nad

tymto pixelom sa prekryvajuicich. Tento prepocet zaistuje metoda SetBuffer.

Block

Trieda Block(8x8) reprezentuje ostrost bloku 8x8 vyuzivaného triedouS2. Ob-

sahuje atribity reprezentujice ostrost jednotlivych podéasti(vid 2.1.3), ako aj
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metddy pocitajice ostrost tychto casti( CountLine, CountQuater). Samotny Block
nerozumie vyznamu jednotlivych podéasti v kontexte viacerych blokov. Vyznamu
podéasti susediacich blokov(ktorych podcasti sa rovnaji) chépe trieda S2, ktora

tuto znalost vyuziva k efektivnemu pocitaniu ostrosti jednotlivych podblokov.

S1

S1 podobne ako trieda S2 obsahuje jedini verejni metodu CreateS1, ktord
implementuje vypocet mapy SI. Na urcenie ostrosti jednotlivych blokov vyuziva
triedu LargeBlock. Samotny vypocet ostrosti prebieha po riadkoch. Ostrost pr-
vého riadku pocita metoda CountFirstRow pomocou metdd triedy LargeBlock.
Vypocet ostrosti vSetkych ostatnych riadkov vykonava funkcia CountRow po-
mocou efektivnejsieho postupu(vid. 2.1.2). Napriek tomu, ze trieda SI objekt
MagnitudeSpectrum nijak nevyuziva, vytvara jej instanciu a predava ju objektom
LargeBlock, ktory MagnitudeSpectrum vyuziva na poc¢itanie ostrosti bloku. Tento
postup je zvoleny z dovodu, Ze pri vytvarani(v konstruktore) MagnitudeSpect-
rum sa vykonavaji casovo narocné procesy ktoré inicializuju datové struktiry,

vyuzivané pri pocitani ostrosti blokov.

LargeBlock

Objekt LargeBlock reprezentuje blok 32x32 pixelov a pocita jeho ostrost. Pre
pocitanie ostrosti bloku sluzia viaceré metédy. Lisia sa v tom, aké optimalizacie
na vypocet ostrosti vyuzivaju. Metéda CountFirst nevyuziva ziadne optimalizacie
a pocita ostrost len prvého bloku, prvého riadka. CountFirstInColumn sa vyuziva
na vypocet ostrosti blokov prvého riadka. Vyuziva informécie o ostrosti bloku
bezprostredne vlavo. Na vypocet ostrosti blokov prvych v riadku slizi metoda
CountFirstInRow. Optimalizacie tejto metdédy sa odvijaju od znalosti ostrosti
bloku bezprostredne nad prave pocitanym blokom. Ostrosti vsetkych ostatnych
blokov st pocitané pomocou metdédy Count. Tato metdda vyuziva najsilnejsie
optimalizacie. Na reprezentaciu hodnét max, min, mean pre pre vsetky pod-
bloky(vid. 2.1.2) slazi objekt MMM Data.

MagnitudeSpectrum

Uéelom triedy MagnitudeSpectrum je spo¢itat ostrost bloku tak ako to popi-
suje ¢lanok [2]. Na vypocet ostrosti vyuziva objekty ReadialFrequency, Linear-
Regression a FF'T, ktoré inicializuje v konstruktore. Vypocet ostrosti vykonéva
metoda GetSlope, ktorej parametre ur¢uju nad akymi pixelmi mé pracovat. V pr-
vom kroku sa pomocou objektu FFT spocita 2D fourierova transformécia daného

bloku. V druhom kroku sa urci funkcia spadu intenzity fourierovej transformaécie
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od stredu ku krajom(vid 2.1.2). Nakoniec sa pomocou LinearRegression odhadne

spad navzorkovanej funkcie.

FFF

Trieda FFT mé jedini verejni metodu Process, ktorej sa argumentmi urci
vstupné dvojrozmerné pole(pole pixelov, Startovny index). Vysledok transforma-
cie sa ulozi do verejného atributu m_ ppData, ktory obsahuje dvojrozmerné pole
komplexnych cisel. Kvoli predchadzaniu zbytocnej alokacie a dealokacie je pocas
celého behu programu vytvoreny len jeden objekt typu FF'T, ktory v konstruktore
naalokuje m__ppData(v destruktore dealokuje). V konstruktore sa teda musi do-
predu pevne urcit velkost vstupnej/vystupnej funkcie. To ndm ale nevadi, kedze
vSetky bloky maji dopredu zndmy rozmer(32x32). Do naalokovaného priestoru
pre vystupnu transforméaciu sa opakovane zapisuju vysledky vsetkych blokov. Pre
vypocet fourierovej transformécie bol vybrany najefektivnejsi znami algoritmus

fast fourie transform [5], ktory pracuje v ¢ase nlog(n).

LinearRegsession

LinearRegsession je jednoducha trieda ktora sa obmedzuje na pocitanie li-
nearnej regresie v dvojrozmernom priestore. Navyse funkcii GetAlfa sa preda-
vaju iba ypsilonové hodnoty bodov. Xové sturadnice bodov st implicitne odvo-
dené z podaria(1l ... n). Tieto obmedzenia ndm umoznuju spravit velmi jednodu-
ché(implementacne aj vypoctovo) riesenie navrhnuté pomocou metédy najmen-

Sich Stvorcov.

RadialFrequency

Ulohou triedy LinearRegsession je pocitat vzdialenost pixelu od stredu v bloku
32x32(LargeBlock). Tieto vzdialenosti sa vyuzivaji pri uré¢ovani poklesu intenzity
fft od stredu ku krajom(obrazok . Kedze vzdialenosti maji rovnaké hodnoty
pre kazdy blok, st pocitané len raz v konstruktore. Nasledne st ulozené vo verejnej
polozke m__ppDistance. Podobne ako objekt FF'T aj RadialFrequency je vytvoreny

len raz pocas celého behu programu.
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4. Pouzivatelska dokumentacia

Tato kapitola je venovana pouzivatelskej dokumentacii. Samotna aplikacia je

velmi jednoduchd a bola vytvorena za ticelom preukéazat funkénost segmentacie.

4.1 Spustenie

Pri spusteni spustitelného siiboru "SegmentationFrom.exe'je potrebné, aby
sa v tom istom priec¢inku nachddzala kniznica "Geos.dll". Spustitelny stubor je

spustitelny jedine na opera¢nom systéme Windows(xp a novsi).

4.2 Vstupny format

Po spustni aplikacie je potrebné ako prvé vybrat obrazok na segmentovanie
zo suborového systému. Obrazok musi byt v forméte .JPG alebo .TIF (3 alebo 4

byt /pixel). Obrédzok méze byt v Tubovolnom rozliseni(odporicané max 20 Mpix).

4.3 Segmentacny formular

Obréazok urceny k segmentacii vyplni formular 1:1. V pripade vstupného ob-
razku s prilis vysokym rozlisSenim sa formular naskaluje na dopredu dant ma-
ximélnu Sirku a vysku(1000, 700). Kvoli 100% vyplneniu formulédru obrézkom
nie je mozné vysku a sirku formulara skalovat. Formular obsahuje v hornej casti

ovladdacie prvky, pomocou ktorych sa program ovlada.

File

V zélozke File sa nachadzaju ovladacie prvky na nacitanie a ukladanie obraz-
kov. Ukladat obrazky je mozné v .JPG, .BMP alebo .PNG formate. V pripade
.PNG formatu bude oblast pozadia plne priehladna farba pomocou alfa kanalu.
V pripade .JPG a .BMP bude farba pozadia Specifikovand uzivatelom. Ukladat
je mozné len v pripade, Ze proces segmentacie prebehol tspesne dokonca.

Parameters

Pomocou zalozky Parameters nastavujeme parametre samotnej segmentacie.
Obsahuje :

 typ segmentacie (Sharp[default], SharpAndColor, Color)

o farba pozadia (uplatnend jedine v .JPG a .BMP)
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« privold formuldr pre editovanie parametrov (EditForm)

Select

Zalozka Select sluzi k interaktivnemu vyznaceniu popredia a pozadia. Po vy-
brani konkrétneho stavu, mySou vyznacime popredie/pozadie na obrazku. Pre
odstranenie vyznacenych tizemi je potrebné opatovné nacitanie obrazku zo sibo-

rového systému.

Start/Stop

Tlacidlo Start/Stop slizi k nastartovaniu/ukonceniu segmentécie. Pocas pro-
cesu segmentdcie st zablokované vsetky ovlddacie prvky(okrem Stop tlacidla). Po
uspesnom skonceni sa povodny obrazok nahradeny vysegmentovanym. V pripade
predc¢asného ukoncenia sa cely proces zrusi a aplikacia sa vrati do stavu pred
zaciatkom segmentécie. Pri opakovanom spusteni zac¢ina proces odznova(nie je o
ni¢ efektivnejsi). Po ispesnom skonceni sa zobrazi nové tlac¢idlo(Switch) pomocou

ktorého prepiname zobrazované obrazky.

o
25

File Parameters Select ’Start F3

Obr. 4.1: SegmentationForm
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4.4 Editacény formular
Edita¢ny formular slizi na editovanie Styroch segmentacnych parametrov.

Segmentation type: urcuje typ segmentécie(podla akého predpokladu segmen-

tujeme).
Time optimalization: nastavuje pocet pocitanych energii a masiek (2, 4, 6).

Bound smoothness: ovlada ¢lenitost hranice medzi popredim a pozadim(pomocou

parametrov 6).

Color representation: urcuje farebnui reprezentaciu farieb pri modelovani po-
mocou Gaussianovho zloZeného modelu (uplatnené len pri segmentécii podla

farby a interaktivnej segmentécii).

0
S

Segmentation type Time optimalization
@® Sharp O Low

O Sharp and color ® Medium

O Color O High

Bound smoothness Color representation

O Crooked @® RGB

@® Normal O LAB

O Smooth

Obr. 4.2: Edita¢ny formular
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5. Experimenty

Téato kapitola sa venuje porovnaniu vysledkov nasej implementécie s existujui-
cimi rieseniami. Testovat budeme len automaticki segmentaciu podla ostrosti, ke-
dze prave tato cast bola nasim najhlavnejsim cielom. Ako vhodny program na po-
rovnavanie bol zvoleny Adobe Photoshop s funkciou Auto focus', kedZe prave této
funkcia riesi rovnaky problém(automaticki bindrnu segmentéciu podla ostrosti).
Funkcia Auto focus bola zverejnend v roku 2014. V januari tohto roku(2018, v
tomto case bola dokon¢ovand nasa implementacia) bola vsak zverejnend nova
funkcia "Select Subject'ktora riesi rovnaky problém avsak tentokrat pomocou

Al(artificial inteligence)[12]. Porovnévat budeme vsetky 3 implementécie.

5.1 Konfiguracia

Vsetky testy boli vykonavané na rovnakej dopredu prednastavenej konfigurécii
Segmentation type: Sharp
Time optimalization: Medium
Bound smoothness: Normal
Color representation: Rgb ( irelevantné )

Interaktivna pomoc: -

5.2 Dataset

Dataset obsahuje 31 testovacich obrazkov. Pre ¢o nejvernejsie testovanie boli
vybrané fotografie zachytavajice rozne objekty(ludia, zvieratd, auta ...), v roz-
nych podmienkach. Takisto boli pouzité fotografie s réznymi rozlisenim napriec¢
pouzivaného spektra(HD - 4k). Vietky testovacie obrazky spliiaji invariant "za-
ostrené popredie, nezaostrené pozadie". Testovacie obrazky boli vybrané tak, aby
tiez poukéazali na nie vzdy spravnost nasej heuristiky(neostré pixely obklopené

ostrymi patria do objektu).

5.3 Vysledky

Vysledky boli porovnané s rucne vysegmentovanymi vzormi(pixel po pixeli).
V kazdom testovacom obrazku nés zaujimala percentudlna zhoda priradenia pi-

xelu do popredia/pozadia s rucne vysegmentovanym vzorom. Celkovy vysledok
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nam urcila priemerna percentudlna zhoda. Priemernd zhoda nasej implementa-
cie(Geos) 95.85 % je porovnatelnd s priemernou zhodou funkcie Auto focus od
Adobe 93.79 %. Cerstva novinka Select subject avsak poraza obe implementécie
s velkym naskokom 99.17 % zhodou, ktora sa blizi k Grovni chyby merania. Na
testovanych obrazkoch sa ukazalo, ze vlastné finalne upravy pravdepodobnost-
nej mapy S3 (2.1.4) nemusia vzdy viest k lepsim vysledkom(test 8, 13, 28). Vo

vécsine pripadov sa vSak ukézali byt uzitocné.

5.4 Zlyhania

Aj ked priemernd tspesnost nasej implementécie na zvolenom datasete ¢inila
95.85 %, par testov sa od tejto tspesnosti vyrazne vychyluje(4: 80%, 25: 88.94%,
29: 82.70%). Preto by sme cheeli tieto zlyhania odévodnit.

Test 4 mal zo vSetkych testovanych obrazkov najnizsiu tipesnost(80%). Dovody
tak nizkej ispesnosti st dva. 1) Cast objektu nie je v skuto¢nosti dobre zaostrena.
2) Na obrazku sa vyskytuji ostré hrany(stebld), ktoré st dobre zaostrené, avsak
do objektu nepatria. Tieto stebla boli vyhodnotené ako ostré. Nasledne pre oblasti
nachadzajice sa medzi tymito steblami sa uplatnila nasa heuristika 2.1.4(ak je

objekt obklopeny ostrymi pixelmi, sdm je ostry).

Test 25 s tspesnostou 88.94 % opat patril k jednym z najhorsich. Tentokrat je
cely objekt dobre zaostreny. Problém spociva v type povrchu objektu. Jedna sa
o velmi hladky povrch(karosériu) bez akychkolvek hréan ¢i sumu. Algoritmus S8
vyhodnoti tieto oblasti ako neostré. V tomto pripade by mala zafungovat nasa
vlastna tprava(2.1.4). AvSak ostré hrany sa nachadzaju aj v nezaostrenych ob-
lastiach. Tato kombinécia vlastnosti segmentovaného obrazu vedie k nepresnému

urcéeniu mapy ostrosti.

Test 29 mal druhi najnizsiu uspesnost(82.70 %). V tomto pripade je spdsobena
rozsiahlymi nezaostrenymi oblastami v objekte. Presne tento pomerne cCasto sa
vyskyjuci problém sa snazi riesit S3 & Color, ktora na danom teste dosahuje
uspesnost 91.02 %.
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Obr. 5.1: A) Test ¢islo 4. Cerveny kruh poukazuje na zaostrené stebld. Modra
zéna na nezaostrené ¢asti objektu. B) Test ¢islo 25. Obsahuje hladky dobre zaos-
treny povrch, ostré hrany v pozadi. C) Test 29. Obsahuje rozsiahle nezaostrené

oblasti v objekte.
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Geos Auto focus Select subject

1. 99.60 83.35 99.77
2. 96.08 87.55 99.51
3. 95.87 96.81 99.75
4. 80.00 90.83 98.86
D. 97.60 96.70 99.38
6. 99.12 99.31 99.10
7. 97.63 99.30 99.35
8. 95.70 99.28 99.28
9. 99.48 98.28 99.53
10. 91.79 90.96 98.03
11. 95.77 97.31 99.59
12. 97.64 98.10 99.09
13. 94.89 95.77 99.77
14. 99.71 99.62 99.90
15. 99.88 99.88 99.81
16. 99.54 94.84 99.68
17. 96.69 98.28 99.24
18. 97.65 96.73 98.41
19. 97.58 98.15 97.92
20. 98.52 59.54 99.56
21. 98.31 98.75 99.57
22. 99.40 99.51 99.67
23. 98.55 98.69 98.69
24. 95.60 94.53 98.12
25. 88.94 91.57 98.23
26. 94.78 91.99 99.57
27. 98.40 98.79 99.28
28. 97.79 98.62 99.43
29. 82.70 98.18 99.33
30. 89.82 D7.78 98.34
31. 96.18 98.45 98.45
priemer 95.85 93.79 99.17
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Zaver

Cielom prace bolo navrhnut a implementovat riesenie automatickej binarnej
segmentacie obrazu, na zaklade urcitych predpokladov o obraze, doplenent o
interaktivnu segmentaciu. K dosiahnutiu tohto ciela sme sa dopracovali skombi-
novanim postupov odvodenych z odbornej literatury. Prevzaté postupy sme dalej
doplnili o vlastné algoritmy, motivované vlatnymi heuristikami a pozorovaniami.
Pocas vyvoja projektu sa ukazalo, ze najvhodnejsia cesta, dosahujiica najlepsie
vysledky, je segmentédcia podla ostrosti(S3). Preto sa tomuto rieseniu venovala
najvacsia pozornost a doraz.

Proces vypoctu sa nam rozlozil na dve zlozky.
1. detekcia ostrosti
2. segmentdcia na zéklade pravdepodobnostnej mapy (mapy ostrosti)

Detekcia ostrosti je zalozena na ¢lanku [2]. Nasou tilohou bolo si dany ¢lanok
nastudovat, pochopit pouzitym algoritmom a na zaver ich efektivne implemento-
vat. Samotna informécia o ostrosti oblasti v obraze méze byt takisto zaujimava. Z
dévodu vyzivania detekcie ostrosti ako samostatného nastroja bol S3 algoritmus
vyvijany ako samostatny projekt, ktory bol neskdr zacleneny do projektu Geos.

Segmentacia na zaklade pravdepodobnosti je kvoli casovej efektivite
odvodend z ¢lanku [4]. Ucelom pouzitého rieSenia(Geos) je dosiahnut podobné
vysledky ako zname riesenie pomocou minimélneho rezu, efektivnejsim a jed-
noduchsie paralelizovatelnym algoritmom. Pouzité riesenie nam umoznuje lepsie
vyuzit vypoctovy vykon modernych viac jadrovych procesorov, s ti¢elom segmen-
tovat obrazky s vysokym rozlisenim.

Popisana hlavna struktiara projektu je rozsirenad o alternativne moznosti zis-
kavania pravdepodobnostnej mapy a o interaktivnu segmentaciu. Vysledky auto-
matickej farebnej segmentacie sa avSak neukazali byt dostatoc¢ne uspokojujuce.
Vysledky rozsirenia S8 & Color sa ukazali byt rozumné, avsak pozadované pred-
poklady na segmentovany obraz su prilis vysoké(ostrost a farba) a tym toto rie-
Senie nie je dostatocne vSobecné. Samotna interaktivna segmentécia nebola od
zaciatku pre nas projekt zaujimava, kedze dnes uz existuje mnoho aplikacii zalo-
zenych na interaktivnej segmentacii, ktoré funguji s vysokou presnostou. Z tychto
dovodov bola automatickd bindrna segmentacia podla ostrosti hlavnym a aj do-
siahnutym cielom. Pre podlozenie nasej subjektivnej mienky, ze tato segmentacia
dosahuje rozumnych vysledkov, boli vykonané experimenty. Tridsatjeden rucne
vysegmentovanych obrazkov bolo porovnanych s vysledkami nasej automaticke;j
segmentacie. Pre lepsie porovnanie bola do testu zahrnutd aj funkcia z programu

Adobe Photoshop nazyvana Auto focus. Vysledky spociatku naznacovali, ze nas
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program dokaze konkurovat vo funkcii automatickej binarnej segmentacie podla
ostrosti aj takym programom ako je Adobe Photoshop. V tomto januari(2018)
Adobe vydal nova funkciu Select subject ktora dokaze vykonavat automatickt
bindrnu segmentaciu bez akychkolvek predpokladov a napriek tomu dosahuje
omnoho vyssSiu tiroven spravnosti.

Na zaver pre vhodné a prijemné testovanie funkénosti kniznice bola vytvorena
desktopova aplikacia s grafickym rozhranim. Pévodné rozhranie kniznice ktoré
obsahovalo absolitne cesty k vstupnému/vystupnému obréazku bolo pozmenené

pre potreby aplikacie.

51



Zoznam pouzitej literattary

[1]

[10]

[11]

[12]

Lina J. Karam S. Alireza Golestaneh. Spatially-varying blur detection based
on multiscale fused and sorted transform coefficients of gradient magnitudes.
Journal of the American Statistical Association, 53(282):457-481, 2008.

Damon M. Chandler. Cuong T. Vu, Thien D. Phan. A spectral and spatial
measure of local perceived sharpness in natural images. IEEFE, 34(2):187-220,
2013.

Image segmentation using minimum st cut.
http://cmp.felk.cvut.cz/cmp/courses/33DZ0zima2007 /slidy /mincut+maxsum-
Werner.pdf. Accessed: 2017-10-30.

Toby Sharp Antonio Criminisi. Geodesic image segmentation. Microsoft
Research, Cambridge, UK, 49:309-319, 2006.

Discrete fourier transform. fast fourier transform.
http://paulbourke.net /miscellaneous/dft/. Accessed: 2017-10-30.

Gaussian mixture model.  https://brilliant.org/wiki/gaussian-mixture-
model/. Accessed: 2017-10-30.

Sigmoid function. https://en.wikipedia.org/wiki/Sigmoidfunction. Accessed:
2017-10-30.

Using faster exponential approximation. https://codingforspeed.com/using-

faster-exponential-approximation/. Accessed: 2017-10-30.

Pekka J. Toivanen. New geodesic distance transforms for gray-scale images.
Lappeenranta University of Technolog, 14(2):14, November 1994.

How-to: Re-encode a jpeg image with
metadata. https://msdn.microsoft.com/en-
us/library /windows/desktop/ee719794(v=vs.85).aspx. Accessed: 2017-
10-30.

Default  marshaling  behaviors. https://docs.microsoft.com /en-
us/dotnet /framework /interop /default-marshaling-behavior. Accessed:
2017-10-30.

Select subject is here: Photoshop now has ai-powered one-click selec-
tions. https://petapixel.com/2018/01/23 /select-subject-photoshop-now-ai-
powered-one-click-selections/. Accessed: 2017-10-30.

52



	Úvod
	Analýza
	Čas výpočtu
	Rozšíritelnosť
	Existujúce riešenia
	Štruktúra výpočtu
	Detekcia ostrosti
	Interaktívna segmentácia
	Segmentácia


	Návrh riešenia
	S3
	Štruktúra algoritmu
	S1
	S2
	S3

	Interaktívna segmentácia
	Farba
	Vzdialenosť
	Zlievanie

	S3 & Color
	Farebná segmentácia
	Postup

	Geos
	Štruktúra algoritmu
	Geodetická vzdialenosť
	Symetrická vzdialenosť
	Minimalizovanie energie


	Programátorská dokumentácia
	Konvencie
	Oknová aplikácia
	SegmentationFrom
	EditForm

	Segmentácia

	Používateľská dokumentácia
	Spustenie
	Vstupný formát
	Segmentačný formulár
	Editačný formulár

	Experimenty
	Konfigurácia
	Dataset
	Výsledky
	Zlyhania

	Závěr
	Zoznam použitej literatúry

