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Abstrakt

Segmentace obrazu je duleZitym krokem zpracovani obrazu a textura je jednou z obrazo-
vych informaci, na jejichz zakladé 1ze segmentaci provadét. K popisu textury slouzi texturni
priznaky, pri¢emz existuje mnoho zpusobi, jak je ziskat. Zde budou k reprezentaci textury
vyuzity Local Binary Patterns neboli LBP. Texturnim piiznakem u LBP neni jeji hodnota,
ale histogram ¢etnosti vyskytu v urc¢ité oblasti. Hlavnim cilem této prace je porovnani vhod-
nosti nékolika variant extrakce texturnich piiznaktt pomoci LBP a metod jejich nasledného
shlukovani za Gcelem segmentace obrazu. Ke shlukovani texturnich priznakd bude pouzita
metoda Fuzzy C-Means.

Abstract

Image segmentation is an important step in image processing. A traditional way how to
segment an image is a texture-based segmentation that uses texture features to describe
image texture. In this work, Local Binary Patterns (LBP) are used for image texture re-
presentation. Texture feature is a histogram of occurences of LBP codes in a small image
window. The work also aims to comparison of results of various modifications of Local
Binary Patterns and their usability in the image segmentation which is done by unsuper-
vised clustering of texture features. The Fuzzy C-Means algorithm is finally used for the
clustering in this work.
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Kapitola 1
Uvod

vvvvvv

segmentaci obrazu. Segmentace je rozdéleni obrazu do nékolika regioni tak, aby bylo snazsi
nalezené regiony sémanticky interpretovat, respektive oddélit podstatnd data od pozadi.
Segmentace se vyuziva napriklad ve zpracovani medicinskych dat, leteckych a satelitnich
snimkt, automatické kontrole kvality, detekci otisku prstu a v mnoha dalsich oblastech.

Segmentace obrazu muze byt provadéna prahovanim, shlukovou analyzou, metodami
orientovanymi na regiony obrazu, hybridnimi metodami nebo na zakladé detekce hran. Tato
prace se zabyva segmentaci obrazu pomoci shlukovani pfiznakovych vektorti ziskanych na
zakladé textury.

Hlavnim cilem je porovnani jednotlivych variant ziskani texturnich pfiznakd a metod
jejich nasledného shlukovani za tcelem automatické segmentace obrazu. Toto porovnani
realizuji vyhodnocenim tspésnosti segmentace obrazu provedené na jejich zakladeé.

K popisu textury se pouzivaji texturni priznaky. K jejich ziskani bude pouzita metoda
Local Binary Patterns neboli LBP. Texturnim piiznakem zde neni pifimo jeji hodnota,
ale histogram cetnosti vyskytu jednotlivych hodnot v okné urcité velikosti se stfedem v
aktualnim bodé. Kromé zakladni varianty LBP budou zkoumény i modifikace pracujici
také s lokdlnim kontrastem. Déle pak LBP modifikované pro praci s barevnymi obrazy.
Soucasti proto bude i vyhodnoceni vlivu pouzitého barevného prostoru.

Ke shlukovani priznakovych vektori se pouzije metoda Fuzzy C-Means neboli FCM. Je
to iterativni metoda pocitajici prislusnost vstupnich bodu do jednotlivych shlukt a stfedy
téchto shlukti. Jeji vysledek je vSak zavisly na pocatecni inicializaci, a proto predstavime i
meta-heuristiky, které pro ni Ize pouzit. Dale bude testovan vliv metriky vzdalenosti uzité v
FCM na vysledek segmentace. Posledni véci spojenou s FCM je defuzzifikace jejich vysledki.
Tu lze provést nékolika metodami, ptricemz zde bude zkouméno jakym zptsobem ovlivni
vysledek segmentace.

Po této tivodni kapitole nasleduje druhé ¢ast, kterd popisuje teorii analyzy textur, ziska-
vani texturnich priznakt a Local Binary Patterns. Tteti ¢ast si klade za cil seznamit ¢tenare
s jednotlivymi druhy segmentacnich algoritmi, jejich vlastnostmi a metodikami hodnoceni
uspésnosti segmentace. Ctvrta kapitola nejdiive pojednava obecné o technikéch shlukovani
a poté podrobnéji rozebirda FCM. Pata ¢ast obsahuje navrh vypoctu texturnich priznaku
a systému, ktery bude tyto piiznaky vyuzivat k segmentaci obrazu. Sesta ¢ast popisuje
implementaci testovaciho frameworku pro segmentaci obrazu. Sedma kapitola pojednava o
experimentalnich vysledcich dosazenych pomoci implementovaného frameworku. V posledni
osmé kapitole je obsazeno zavérecné zhodnoceni dosazenych vysledki a dtsledky, které z
nich vyplyvaji.



Kapitola 2

Analyza textur

Tato ¢ast si klade za cil sezndmit ctenafe s teorii nezbytnou k analyze textur.

2.1 Textura

Protoze povrch vétsiny realnych téles neni jednobarevny, je nutné ho néjakym zptisobem
popsat. K popisu povrchu objektu slouzi textura. Neexistuje jednotna definice textury, ale
obecné se timto pojmem oznacuje specifickd povrchova struktura, barva a optické vlastnosti
povrchu [16].

Textura se sklada z grafickych primitiv zvanych texely. Texely se pravidelné opakuji a
pokud je jejich pocet vétsi nez jejich variabilita, 1ze o textufe Fici, ze ma vyrazné statické
vlastnosti. Textura mé jedno nebo vice charakteristickych méiitek.

Textury se daji délit podle rozméru na plosné, prostorové nebo prostorové meénici se v
¢ase. Také mohou byt rozdéleny na silné (s pravidelnou strukturou) a slabé (s nepravidelnou
strukturou). Textury se obvykle sklddaji ze dvou slozek. Vlastni ¢ast je neménnd a zavisi
pouze na zabarveni povrchu, zatimco nevlastni ¢ast je zavisla na intenzité a sméru osvétleni.
Textury lze reprezentovat datovou mapou nebo matematickou funkci.

Obrazek 2.1: Ptiklad silnych(vrchni t¥i obrazky) a slabych(spodni t¥i obrazky) textur.



2.2 Popis textur

Tato ¢ast vychazi z [31]. K popisu textury slouzi takzvané texturni piiznaky. Existuje mnoho
metod pro jejich extrakci, které se navzajem lisi nejen principem, efektivnosti nebo ¢asem
vypoctu, ale i oblasti, pro kterou se takto ziskané texturni priznaky pouzivaji.

Existuji 2 zédkladni pfistupy k texturnim pfiznakdm:

e Strukturni - Jestlize jsou texely dostatecné velké, aby bylo mozné odlisit je od pozadi,
mohou byt popsany jejich jednotlivé typy a vzajemné geometrické usporadani. Vlastni
popis lze realizovat polygonalni siti nebo gramatikou.

e Staticky - Pokud je pocet primitiv mnohem vétsi nez jejich variabilita, maji textury

vyrazné statické vlastnosti. Popisuje rozlozeni intenzit v texture. Textura je pak po-
psana mnozinou ¢isel zvanou pfiznakovy vektor.

2.3 Gaborovska analyza

Tato metoda vyuziva banku filtrd, které aplikuje postupné na vsechny body v obraze. Kazdy
filtr predstavuje hranovy detektor s jinym natocenim a velikosti. Tyto filtry se na obraz
aplikuji pomoci konvoluce. Konvoluci s témito fitry je ziskan priznakovy vektor.

Matematicka definice

Ve zpracovani obrazu se pouziva dvourozmérna Gaborova funkce, ktera se také nazyva
”Géborova vinka”.
Rovnice této zakladni Gaborovy funkce [30] je:
:1:2+m2*y2 €T
Gini(z,y) =e 20  xcos(2% Pix = +1) (2.1)
J
Kde o je standardni odchylka, j je délka vlny, m je posun konvoluéniho jadra, k je thel
natoceni gaborovy vlnky.
Témito funkcemi pak lze generovat celou banku Gaborovych filtri:

x =z *cos(k) + y * sin(k) (2.2)

y = —x % sin + k * cos(k) (2.3)

- e ([

Obrazek 2.2: Dvé dvoudimenzionalni Gaborovy vinky, se stejnou odchylkou, ale s rozdilnou
délkou vlny. Pfevzato z [30].

Gaborovska analyza je jednou z nejpouzivanéjsich a nejefektivnéjsich metod popisu
textury. Tato metoda je bohuzel pomérné vypocetné naro¢na a neni robustni vii¢i zménan
osvétleni.



Obrézek 2.3: Energie spektra dvou dvourozmérnych Géborovych funkei. Pfevzato z [30].

2.4 Local binary patterns

Pro tuto metodu se jiz vzila zkratka LBP [29] [28] . Tato zkratka bude pouzivana i v
nasledujicim textu.

LBP kombinuje staticky a strukturni pristup k ziskani texturnich priznaki. Jeji zakladni
myslenkou je priichod celym obrazkem po jednotlivych bodech a ohodnoceni okoli kazdého
bodu. Priznakovym vektorem je potom histogram cetnosti vyskytu riznych druht okoli pro
v8echny body v obraze.

Hodnoceni okoli bodu probiha umisténim P bodi ve vzdélenosti R od aktuédlniho bodu.
Umistény jsou tak, aby tvorili kruhové symetrické okoli. Hodnota bodi, které presné neza-
padaji do mtizky, se bilinedrné interpoluje z okolnich bodf.

W (e (=
R L T ']
=

(P=4,R=1.0) (P=8.R=1.0) (P=12,R=1.5) (P=16,R=2.0) (P=24.R=3.0})

Obrézek 2.4: LBP pro rizny pocet bodi a rtuznou vzdalenost. Pievzato z [29].

Pro nejpouzivanéjsi variantu LBP, kde P = 8 a R = 1, se vSak nepocita poloha okolnich
bodt, z kterych bude LBP extrahovan, ale pouziji se body 8-okoli.
Hodnoty okolnich bodi se nasledné prahuji hodnotou dobu stfedového:

_ 1 To 2 Xe

Tt = { 0 jinak (24)
Kde z. je hodnota stfedového bodu, z, je hodnota okolniho bodu a x; je vysledné prahované
hodnota. Timto postupem vznikne P prahovanych hodnot x4 az zyp_1). Kazdy z okolnich

bodu bude mit vahu:
Ty =2" (2.5)



Prahované hodnoty jsou nésledné vynasobeny pfislusnou vahou a secteny. Vysledna
hodnota, bindrni ¢islo o maximalni délce P, je hledany LBP piiznak.

P-1
LBP =) x, % (2.6)

n=0

Uvedeny postup je znarornén na obrazku 2.5.

example tresholded weights
B © |2 110 0 1124
7161 1 0 .1285 | 8
918 |7 111 1 64 32|16

Pattern = 11110001
LBP=1+16 + 32+ 64 + 128 = 241

Obrazek 2.5: Postup vypoctu LBP pro P =8 a R = 1.

Priznakovy vektor je histogram c&etnosti vyskytu jednotlivych LBP v celé
texture.
Tento histogram bude mit 2© polozek a je vhodné ho normalizovat:

lbp
Ibpl, = S" (2.7)
Kde lbp], je normalizované hodnota v n-tém sloupci histogramu, lbp,, je ptivodni hodnota

v n-tém sloupci a S je celkovy pocet LBP priznakt v histogramu.

N-1
S=lbp, (2.8)
n=0

Toto je zékladni a nejjednodussi varianta LBP, ktera mé vsak nékolik nevyhod. Tou
nejvetsi je predevsim rotacni neinvariantnost. Dalsim problémem je, ze nékteré LBP vzory
se v texturach prakticky nevyskytuji, a proto jsou sloupce histogramu, které je pfedstavuji,
tak nizké, Ze jsou statisticky zanedbatelné a pouze ztezuji klasifikaci. Je tedy tfeba néjakou
modifikaci zajistit rotacni invariantnost a snizeni poc¢tu sloupct histogramu pfi zachovani
stejného poc¢tu bodt, z nichz budou LBP pfiznaky pocitany.

Uniformni LBP

Vzhledem k tomu, ze vyskyt nékterych LBP vzort v textufe je prakticky zanedbatelny, 1ze
pouzit pouze jejich jistou podmnozinu. K vypoc¢tu optimalni podmnoziny slouzi metoda
zvana beam search, ktera je vSak vypocetné velmi narocna, a proto se v praxi nepouziva.
Misto ni se pouziji pouze LBP vzory, v nichz je pocet pfechodti mezi 0 a I mensi nebo roven
dvéma.



Poctem prechodi je myslen pocet zmén hodnoty v LBP reprezentované binarnim ¢islem.
Napiiklad v osmibitovém kédu 00001111 jsou pravé dvé zmény.

Uniformni LBP ponechéva prave jen takovéto kédy a jejich cyklicky rotované varianty.
Vsechny ostatni hodnoty se se¢tou do posledniho sloupce histogramu.

- .
.
. .
. . . .
- - -
. - . .
. .
- . . .
. . . . . .
. . . - . .
. - - - - -
. . .
- . . 5 o

Obrézek 2.6: Uniformni vzorky LBP pro P = 8. Prevzato z [19].

Rotaéné invarinatni LBP

Dalsi modifikaci zakladniho LBP je jeho rota¢né invariantni varianta. Tato varianta zo-
hlednuje to, ze pfi redlné praci s texturami nebudou vstupni obrazky vzdy stejné natoceny.
Pti pouziti zékladni varianty LBP na jeden obrazek s rtiznou rotaci, budou se ziskané his-
togramy pomeérné vyznamné lisit. Pfitom se LBP priznak pfi pouziti na nato¢eny obrazek
také pouze kruhové pootoci, jak je zndzornéno na obrazku 2.7.

7 toho vyplyva, Ze rotacni invariance LBP, 1ze docilit pouze bitovou rotaci LBP. Dosa-
huje se cyklickou bitovou rotaci ptivodniho vzorku pro vSechna mozna natoceni a naslednym
vybéren toho s nejnizsi hodnotou.

Protoze tato metoda mapuje nékolik piivodnich texturnich vzorti na jeden, snizuje se
pocet sloupci histogramu.

Barvy v LBP

LBP se ve své zakladni formé pocitaji z intenzity jasu, kterou lze vypocitat nasledovné:
I=0.299%R+0.587T«G+0.114x B (2.9)

Kde I je nova intenzita jasu pixelu, R je intenzita ¢erveného subpixelu, G intenzita
zeleného subpixelu a B intenzita modrého subpixelu.

Timto postupem ale pfijdeme o ¢ast informace, a to konkrétné o barvu, ktera by mohla
byt také vyuzita. Z tohoto dtivodu vznikly CLBP, coz jsou LBP, které nepracuji s intenzitou
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Obrazek 2.7: Sest riiznych LBP vzort a jejich mozné rotace. Pievzato z [29)].

jasu, ale pfimo s barvou pixelu. CLBP zpracovavaji pro kazdy barevny kanal LBP oddélené.
To znamena, ze pro kazdy barevny kandl vznikne histogram cetnosti vyskytu jednotlivych
LBP vzora. Vysledny pfiznakovy vektor se potom vytvoii konkatenaci dil¢ich histogramu
jednotlivych barevnych kanalt [43].

Obrazek 2.8: Histogramy c¢etnosti vyskytu jednotlivych LBP pocitané pro jednotlivé ba-
revné kandly zvlast. Vysledny histogram vznikne jejich konkatenaci.

Dalsi moznosti rozsireni LBP o barvu jsou OCLBP. Které vytvareji nejen pro kazdy
barevny kanal samostatny priznakovy vektor, ale navic i pfiznakové vektory, které berou
stfedovy bod z jednoho barevného kanalu a okolni body z jiného. V tfikanalovém barevném
prostoru vznikne tedy devét kombinaci jak vytvorit pfiznakovy vektor. V barevném prostoru
RGB s kanaly oznacenymi R, G a B lze pfiznakovy vektor se stfedovym bodem z R a
okolnimi body z G oznadit jako P (R, G). Mozné kombinace pro RG' B barevny prostor jsou
znazornény v tabulce 2.1.

okolni body
R G B
R| P(R,R) P(RG) P(R B)
stfedovy bod | G | P(G,R) P(G,G) P(G,B)
B| P(B,R) P(BG) P(B,B)

Tabulka 2.1: VSechny mozné kombinace priznakového vektoru OCLBP v barevném prostoru

RGB.

Lze si v8ak v8imnou, ze vzdy dvojice pfiznakovych vektoru typu P (R,G) a P (G, R)



nese redundantni informace, takze z ni staci pouze jeden. Po eliminaci redundantnich dvojic
ziistane pouze Sest priznakovych vektord na misto ptivodnich deviti pfi minimalni ztraté
prenasené informace. Téchto Sest kombinaci mize odpovidat naptiklad 2.2.

okolni body
R G B
R| P(R,R) P(RG) P(R B)
stfedovy bod | G P(G,G) P(G,B)
B P (B, B)

Tabulka 2.2: Mozné kombinace ptiznakového vektoru OCLBP v barevném prostoru RGB
bez redundantnich informaci.

Obdobné lze tyto piiznakové vektory vytvofit i pro ostatni vicekanalové barevné pro-
story. Pro vSechny barevné prostory je vSak nutné, aby hodnoty obsazené v jednotlivych
kanalech byly ze stejné intervalu. U nékterych barevnych prostort (naptiklad HSV nebo
HSL) tomu tak implicitné neni, a proto je nutné hodnoty nejdfive normalizovat. Ziskané
priznakové vektory jsou samoziejmé zavislé na pouzitém barevném prostoru.

Kontrast v LBP

Jednou z podstatnych vlastnosti LBP je, ze nenese zadnou informaci o kontrastu. Divod je
patrny uz z principu extrakce LBP, kdy se hodnoty okoli prahuji hodnotou stiedu, ale to,
o kolik jsou nizsi respektive vyssi, uz nijak nepostihuji. Z tohoto divodu vznikla metoda
nesouci nazev Rotation invariant variance measures neboli VAR [19]. Tato metoda si klade
za cil postihnou pravé lokdlni kontrast daného bodu. Jeji hlavni myslenkou je kruhové
symetrické rozmisténi urcitého poc¢tu bod do okoli a nasledny vypoctet rozptylu jejich
hodnot. M4 stejné jako LBP dva parametry: pocet bodu okoli P a vzdalenost téchto bodt
od stredu R. Mé&jme P okolnich bodt g1, -- , gp, potom miizeme jejich pramér znaceny u
vypocitat:

P
> on
u = n=1

e (2.10)
Nasledné 1ze VAR vyjadrit takto:
P
Z (gn — u)2
VARpp=""1L — (2.11)

P

Vysledkem VAR je tak realné ¢islo a nikoli jako u LBP jedna z X hodnot. Proto je nutné
vysledek VAR kvantovat tak, aby byla kvantovand hodnota co nejpresnéjsi, ale zarovén
musi VAR nabyvat co nejmensiho poctu hodnot kvili délce histogramu éetnosti. LBP a
VAR se vzajemné doplnuji a pFiznakovy vektor tvorfeny zarovern LBP i VAR muze 1épe
charakterizovat lokédlni texturu. Pokud se k popisu okoli bodu vyuziva piiznakovy vektor
tvoreny pravé LBP spoleéné s VAR voli se obvykle u téchto dvou metod stejné P i R, aby
bylo mozné konkrétni kombinaci LBP/VAR pfifadit sémanticky vyznam.

Dalsi moznosti, jak spojit LBP s kontrastem, je metoda LBPV. Ta je zalozena na pted-
pokladu, ze oblasti s vysSim kontrastem maji vyssi Sanci rozliSovat rozdilné regiony, a proto
by mély mit vétsi vahu, nez oblasti s nizSim kontrastem. Pii bézné extrakci LBP se po
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vypocteni LBP hodnoty pro dany bod pficte jedna do sloupce histogramu, ktery odpovida
dané hodnoté. Naproti tomu v LBPV se po vypocteni LBP pfi¢te do odpovidajiciho sloupce
VAR, ¢imZ dosdhneme vétsi vahy pro oblasti s vy$Sim kontrastem. Pokud ¢ respektive j
jsou soufadnice bodu v obraze a LBPVp g (k) oznac¢ime k-ty sloupec histogramu, mtizeme
LBPV zapsat nasledovné:

N M

LBPVpg (k) =Y_> w(LBPpr(i,j).k) , k € [0,K] (2.12)
i=1 j=1

VARpp(i,j)  LBPpg(i,j) =k

0 jinak (2.13)

w(LBPpg (i) ) = {

Takto ziskany priznakovy vektor je opét nutné normalizovat.

Vlastnosti LBP

LBP je na vypocet pomérné nenaro¢na, pricemz jeji tispésnost je velmi dobra. Ostatni me-
Navic nékteré varianty LBP jsou robustni vii¢i natoceni, zpracovavaji i kontrast nebo pra-
cuji s barvou. Z téchto divodu jsem si vybral k ziskdvani texturnich priznakt v této praci
pravé LBP.

2.5 Vyuziti textury

V pocitacové grafice existuje hned nékolik problémt spojenych s texturou.

Prvnim z nich je klasifikace obrazu. Klasifikaci obrazu se mysli prifazeni vyznamu néja-
kjm obrazovym datim. Obvykle se to provadi zafazenim do urcité informacni t¥idy. Ty-
pickym vyuzitim klasifikace obrazu na zdkladé textury je zpracovanim medicinskych dat.

Textura se také pouziva k syntéze povrchu objektu na zakladé texturniho vzoru, kdy se
z malého vzorku textury vytvori dostatecné velka plocha k pokryti celého povrchu pozado-
vaného télesa.

Dalsi vyuzitim mize byt urceni geometrie povrchu télesa. Pokud je na povrchu télesa
nanesena pravidelnd textura a tento povrch je zdeformovéan, tak lze na zakladé zmény
textury urcit geometrii povrchu.

Pomoci textury mtzeme také obraz segmentovat, respektive ho rozdélit na casti, které
maji stejnou texturu. A pravé na segmentaci obrazu na zéakladé textury se bude tato prace
specializovat.

11



Kapitola 3

Segmentace obrazu

Segmentace obrazu je jednim ze zakladnich a nejfrekventovanéjsich problému pocitacového
vidéni. Je to jeden z prvnich kroki analyzy obrazu. Vyuzivd se v mnoha oborech lidské
¢innosti, jako je automaticka kontrola kvality vyrobki, zpracovani leteckych nebo satelitnich
snimkl pouzivanych v zemédélstvi, meterologii nebo vojenstvi. Dalsi oblasti, kde se vyuziva
segmentace obrazovych dat, je medicina. Tady je dulezitou podporou diagnézy srdce, ledvin
a mnoha dalsich organt.

Segmentaci obrazovych dat se mysli rozdéleni obrazu na nékolik neptekryvajicich se
Casti, pricemz body z jedné c¢asti spadaji do jednoho sémantického celku, zatimco body
ze dvou ruznych oblasti nikoliv. Segmentace obrazu se také vyuziva k oddéleni dilezité
informace od pozadi. Potom ale muze nastat problém s interpretaci obrazu jako celku,
protoze pfi riznych tcelech je onou diilezitou informaci néco jiného[414].

Segmentace miize byt bud Gplna nebo ¢asteéna. Pii Gplné segmentaci jednotlivym ¢as-
tem obrazu pripadaji primo konkrétni objekty realného svéta. Zatimco ¢astecna segmentace
rozdéli obraz pouze na vyznamné ¢asti, které jsou poté dale analyzovany.

Obrazek 3.1: Ukazka segmentace obrazu. Vpravo puvodni obrazky ze sady BSDS300 a vlevo
jejich segmentace.
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3.1 Zakladni pristupy

Existuje mnoho metod segmentace obrazu, které lze rozdélit do nékolika skupin:

Metody vychazejici z detekce hran

Tyto metody vyuzivaji skute¢nosti, Ze hrany vétsinou oddéluji jednotlivé objekty nebo ale-
sponl jejich casti. Jejich nevyhodou je moznost pieruseni nebo poskozeni dilezité hrany,
takZe jiné nepodstatné hrany mohou byt daleko vyraznéjsi. Pri takové segmentaci se nej-
prve pouzije hranovy detektor a poté se ztenci tlusté hrany. Nasleduje prahovani hran,
pri kterém se odstrani vSechny velmi slabé hrany a také stfedné silné, pokud nejsou spo-
jeny s néjakou velmi silnou hranou. ”Opravi”’se porusené hrany a nakonec se hrany spoji.
Prikladem metody zaloZené na detekci hran jsou takzvané active contures.

Obrazek 3.2: Postup segmentace zalozené na detekci hran. Zdroj [36]

Metody zaloZené na regionech obrazu

Funguji tak, ze je stanoveno jisté kritérium homogenity, které musi spliiovat vsechny body
patfici do jedné ¢asti(regionu) obrazu. Nejdiive se pouzije jedna z metod na rozdéleni obrazu
na regiony, naptiklad Region Growing nebo Blob Coloring a poté se podobné regiony sloudi.
Obraz rozdéleny do jednotlivych regioni se reprezentuje maticoveé, hierarchicky nebo pomoci
grafu.

Statické metody

Jsou napiiklad prahovani nebo shlukova analyza. Shlukovani se také nazyva Clustering.
Na techniky shlukovani se celd tato prace zaméruje, a proto jsou podrobné rozebrany v
kapitole 4.

Dalsi metody

Existuje jesté nekolik dalsich metod segmentace, které nelze zaradit do zadné z predchozich
kategorii (nékdy se také nazyvaji hybridni). Samostatnou kategorii pak také tvoti Neuronové
site.
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Obréazek 3.3: Postupné kroky segmentace pomoci Region Growing, kde a) je originalni
obrazek a f) vysledné segmentace. Prevzato z [35]

3.2 Metodiky hodnoceni tspésnosti segmentace

Ackoliv existuje mnoho metod segmentace obrazu, metodik hodnoceni jeji tispéSnosti je
mnohem méné. Hodnoceni tspéSnosti segmentace probihé casto pouze intuitivné pomoci
nékolika segmentovanych obrazki, coz je velice subjektivni. Hlavnim problémem hodno-
ceni Gispésnosti segmentace redlnych obrazku je neexistence unikatniho spravného reseni,
se kterym by se dal vysledek segmentace porovnat [39]. Pokud ru¢né anotujeme ptivodni
obrazek, dostaneme ground truth, které ale mize byt pouze subjektivni. Protoze kdyz ten
samy obrazek bude anotovat nezavisle nékolik rtznych lidi, dostaneme pouze ”¢astecné po-
dobné”, nikoliv vSak shodné vysledky. To souvisi s faktem, ze obrazek si miiZe interpretovat
kazdy clovék jinak. Proto je nejlepsi moznosti, jak hodnotit Gspésnost segmentace, metrika
pracujici s nékolika mirné se lisicimi ru¢né anotovanymi ground truth kazdého obrazku.
Existuji ¢tyfi kategorie hodnoceni ispésnosti segmentace [38]:

e Odliseni regionu - Tyto metody pocitaji miru piekryti regionti segmentovaného
obrazku s regiony ground truth. Dtlezitym aspektem téchto metod je, jakou mérou
budou penalizovany rozdily neptfekryvajicich se regionid. Mezi takovéto metody patii
Global Consistency Error (GCE) a Local Consistency Error (LCE) [26].

e Hledani hranic - Problém segmentace obrazu na jednotlivé regiony lze pfevést na
hledani hranic mezi nimi. UspéSnost segmentace se pak pocita jako mira prekryti
hranic. Tyto metody jsou vSak velmi citlivé na malé rozdily, a proto mohou Spatné
hodnotit i segmentace, které se zdaji vizualné spravné.
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Obrézek 3.4: Originélni obréazek ze sady BSDS300 (vlevo nahote) a jeho ¢tyfi rozdilné ruéné
vytvofené ground truth.

e Informacni teorie -Vypocitaji miru informa¢niho obsahu v segmentovaném obraze
a v ground truth. Poté zjisti, kolik informaci poskytuje jedna o druhé. Piikladem
takové metriky je variation of information (VI), kterd za miru informac¢niho obsahu
povazuje podminénou entropii labelt jednotlivych pixelti v obraze.

e Neparametrické testy - Statistické testy pocitajici pary pixeli, jejichz labely k
sobé maji stejny vztah. Nasledné vyhodnocuji, jestli k sobé ma dana dvojice pixela
stejny vztah v segmentovaném obraze a v ground truth. Vztahem muze byt mysleno
napiiklad to, zda jsou pixely v jednom regionu ¢i nikoliv. Mezi takovéto metody patii
Cohen’s Kappa nebo Rand Index.

Nasledujici metody pocitaji s tim, ze kazdy pixel segmentovaného obrazu néalezi do
jednoho regionu. Pficemz jednotlivé regiony ground truth nemaji sémanticky vyznam, a
proto jsou jejich labely vzajemné zaménitelné.

Cohen’s Kappa

Cohen’s Kappa je metrika métici podobnost mezi dvéma hodnotiteli. Pfi¢emz se pfedpo-
klada ,ze kazdy hodnotitel rozdéluje N objekti do M vzajemné se vylucujicich tfid [13].
Pokud za objekty povazuji N pixelt v obraze, které chci rozdélit do M regionu, prvnim
hodnotitelem bude ground truth a druhym vysledek segmentace, lze Cohen’s Kappa pouzit
jako metriky hodnotici tispéSnost segmentace.



Méjme M t¥id Cp, C4,...,Cy. Necht p; ; je pomér objektt, které jsou prvnim hodnoti-
telem zafazeny do tiidy C; a druhym hodnotitelem do t¥idy C;. Pomér objektii zarazenych
do tridy ¢ prvnim hodnotitelem lze zapsat jako:

M
Pix = Y _Dij (3.1)
j=1
Obdobné pomeér objektt zarazenych do t¥idy j druhym hodnotitelem bude:

M
Psj = Zpi,j (3.2)
i=1

Pomér objektil zafazenych obéma hodnotiteli do stejné tiidy pp.

M
Po = ZPH (3.3)
i=1

A ocekéavand Sance na shodu p,:

M
Pe = Zpi*p*j (3.4)
i=1
Dostaneme vysledny vzorec pro vypocet Cohen’s Kappa:
Po — Pc

Pricemz k je redlné ¢islo od nuly do jedné a za velmi dobry vysledek se povazuje x > 0.75.

Rand Index

Prevadi problém dvou rtznych rozdéleni N bodd do M regioni na problém porovnani
vztaht dvojice pixelt v téchto rozdélenich [34]. Vysledek segmentace nazvu S a ground truth
G. N bodu ozna¢im jako x1,xo, ..., TN, jejich labely vzniklé segmentaci S budou oznaceny
ls1,ls2,...,lsn respektive lg1,lg2, ..., lan, pokud se bude jednat o labely ground truth.
Rand Index pak 1ze zapsat:

M
R(S,G) = (Z%,) Z [H(lSi = lg; /\le' =lgj) + H(ZSi # ls; /\lGi e lGj)} (3.6)
2) i=1, j=1,i#j

] je funkce identity, kterd nabyva hodnoty jedna v pfipadé, Ze je jeji podminka splnéna,
jinak nula.

H(true) =1, H(false) =0 (3.7)

Pokud je n,, pocet bodi majicich label u v S a zaroven label v v G, lze pocet bodi majici
label u v .S oznacit jako n,., ktery se vypocte:

Tys = an (3.8)
v
Obdobné n,, znaci pocet bodu majici label v v G:

Ny = Zn“” (3.9)
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Diky tomu lze Rand Index pfepsat do vypocetné mnohem méné narocné podoby:

0.5 * (Zu Ny + Do n*v2) — Zuw Mg
) (3)
2
Vystupem Rand Indezu je redlné ¢islo od nuly do jedné, pricemz vyssi ¢islo znamend vétsi
podobnost porovnavanych rozdéleni. V pripadé, kdy je jednim z porovnavanych rozdéleni

vvvvv

R(S,G)=1 (3.10)

tace a tedy jeji vysSsi tspésnost.

3.3 F-measure

F-measure je jedna z nejpouzivanéjSich metod pro méfreni uspésnosti klasifikace objektu
[24]. Méfeni tspésnosti klasifikace probihd porovnanim s referenénim fesenim, o kterém
predpokladame, Ze je spravné a chceme se mu tedy co nejvice piiblizit. Pokud klasifikuji
objekty jedné tiidy, rozhoduji pouze, zda dany objekt do této tiidy patii. Celkové lze
dosdhnou jen ¢tyf moznych stavii [21]. Dvou, pokud referenéni feseni do dané t¥idy patii,
a dalsi dvou, pokud nikoliv. Tyto stavy lze oznacit nasledovné:

e True positive - Pokud je objekt klasifikovan do dané t¥idy, pfi¢emz v referenénim
feSeni do této tridy také patri.

e False positive - Pokud je objekt klasifikovan do dané t¥idy, pficemz v referenénim
feseni do této tiidy nepatii.

e True negative - Pokud objekt neni klasifikovan do dané tridy, pricemz do ni nepatii
ani v referenénim feseni.

e False negative - Pokud objekt neni klasifikovan do dané t¥idy, pficemz v referenénim
feSeni do této t¥idy patii.

Tyto stavy jsou také znazornény v tabulce 3.1.

referencni reSeni
true false
true | true positive false positive

vysledek klasifikace

false | false negative true negative

Tabulka 3.1: Tabulka stavi vzniklych porovnanim vysledku klasifikace s referenénim fese-
nim.

Precision (preciznost) P je definovana jako pomér objekt, které jsou do konkrétni tfidy
spravné klasifikovany ke vSsem do této tfidy klasifikovanym objektiim. Bude P zapséno

nasledovné: o
p_ true positive
 true positive + false positive

(3.11)

Recall (iplnost) R je definovana jako pomér objektt, které jsou do konkrétni t¥idy spravné
klasifikovany ke vSem objekttim do této t¥idy pat¥icim.
true positive

R= (3.12)

" true positive + false negative
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Z [12] vyplyva, Ze obecny vzorec pro F-measure je:

(B2+1)«PxR
B2+ P+ R
Pticemz parametr S urcuje, jestli bude vysledné F' vice ovliviiovat precision nebo recall.
Pokud je 8 > 1 vysledek ovliviiuje vétsi mérou recall, zatimco 8 < 1 znamena, Ze je F'
zévislejsi na precision. Jestlize § = 1, stane se F-measure harmonickym priumérem P a R.
V tomto piipadé se také nazyva Fi-measure a muze byt zapsan:
_ 2xPxR
~ P+R

Fg = B e<0,00 > (3.13)

(3.14)

F-measure v segmentaci obrazu

Protoze v segmentaci rozdélujeme obraz obecné do M regionu, nelze F-measure na vysle-
dek pouzit pfimo. Existuji vSak dva zpisoby, jak vysledek segmentace upravit respektive
interpretovat, tak abych mohl vypocitat F-measure.

1. Mapa hranic regiont - Vysledek segmentace je pfeveden na mapu hranic regionu
[25]. Tato mapa ma stejnou velikost jako segmentovany obrazek a obsahuje realna ¢isla
mezi regiony. Ground truth je také prevedeno na mapu hranic, kterd ale obsahuje
jen hodnoty jedna, pokud na pfislusném misté lezi hranice, nebo nula pokud nikoli.
Jestlize mame vice ground truth, jsou do mapy zahrnuty hranice ze vSech. Mapu
hranic vysledku segmentace poté prahujeme, aby obsahovala pouze nuly a jednicky
jako je tomu u mapy ground truth. Z téchto dvou map lze poté snadno vypocitat
precision respektive recall a nasledné také pozadované F-measure. Jedinym problémem
je zvoleni optimalni hodnoty pro prahovani mapy vysledku segmentace. Proto se tato
mapa prahuje K-krat s riznymi hodnotami prahu, ¢imz nam vznikne K hodnot F-
measure, z kterych se vybere ta nejvyssi jako vysledné tspésnost segmentace.

2. Dvojice pixela - Pii této interpretaci poc¢itame dvojice pixeld v obraze, které patii
do stejného regionu [16].
Pokud je vysledek segmentace nazvan S,ground truth G a to, ze dand dvojice pixeli
patii do stejného regionu, se povazuje za true:

e True positive - Dvojice pixeli klasifikovana do stejného regionu v S'i G.

e False positive - Dvojice pixeld klasifikovana do stejného regionu v S, ale do
jiného v G.

e True negative - Dvojice pixeli klasifikovana do jiného regionu v §'i G.

e False negative - Dvojice pixelu klasifikovana do jiného regionu v S, ale do
stejného regionu v G.

Dosazenim do vzorce 3.11, lze vypocitat precision. Precision je mozné v tomto pii-
padé interpretovat jako pravdépodobnost, Ze dvojice pixeltl, ktera je klasifikovana do
stejného regionu v segmentovaném obraze, do stejného regionu skutecné patii. Ob-
dobné lze dosazenim do vzorce 3.12, vypocitat recall. Ktery v tomto pfipadé znaci
pravdépodobnost, ze dvojice pixelt patiici do stejného regionu bude do stejného re-
gionu klasifikovana i v segmentovaném obraze. Z precision a recall jiz neni problém
dopocitat pomoci vzorce 3.14 vyslednou F-measure.
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Kapitola 4

Techniky shlukovani

Shlukovani neboli clustering je obecna metoda k slu¢ovani objekti na zakladé podobnosti.
Segmentaci obrazu si lze také predstavit jako klasifikacni problém, kdy je obraz slozen z
R regiont, pfi¢emz kazdy pixel patii pravé do jednoho z téchto regioni [15] [23]. Pixel je
pritom reprezentovan N-rozmérnym vektorem ¢isel, neboli pfiznakovym vektorem. Hodnoty
v ném mohou nést naptiklad informace o barveé, jasu nebo okoli aktualniho pixelu. Typ a
zpusob ziskani téchto informaci by mél byt volen s ohledem na zptsob pouziti tak, aby
byly priznakové vektory pro pixely z jednoho regionu ”podobnéjsi”, nez vektory pro pixely
z regionti odlisnych. Cisla v jednotlivych vektorech mohou byt povaZovana za soufadnice
bodt v N-rozmérném prostoru. Kazdému pixelu z ptivodniho obrazu tedy odpovida jeden
bod v tomto N-rozmérném pfiznakovém prostoru. Body patfici pixelim z jednoho regionu
vytvareji shluky, pricemz by mél jeden shluk bodt reprezentovat praveé jeden region obrazu.
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Obrazek 4.1: Body v dvourozmérném priznakovém prostoru rozmisténé tak, ze shluky, které
tvori, jsou jednoznacné oddélitelné.

Vysledky shlukovani

Segmentace obrazu pomoci shlukovani priznakovych vektort pixeltt ma dvé hlavni uskali -
nalezeni optimalniho poc¢tu shlukt a spravné rozrazeni bodi do téchto shluki. Rézné situ-
ace, které mohou nastat, budou demonstrovany na nasledujicich obrazcich. Pro nazornost
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jsou zvoleny body v dvourozmérném priznakovém prostoru, pricemz body nalezici pixelim
klasifikovanym do jednoho regionu maji stejnou barvu.
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Obréazek 4.2: Ruzné vysledky shlukovani pro: a) spravny pocet shluki a vSechny body
spravné klasifikovany b) Spatny pocet shlukt c) spravny pocet shluku, ale nékteré body

nespravné klasifikovany

Na obrazcich 4.2 byly od sebe shluky snadno odlisitelné. Bohuzel toto je pouze idealni
stav, ke kterému se chceme vhodnym vybérem extrakce priznakti co nejvice priblizit.

Pri extrakci redlnych priznakt se vétsinou setkavame s tim, Ze shluky nemaji stejnou
velikost, tvar, nebo jsou zatiZzeny Sumem. Velmi ¢asto také nastavé situace, pfi niz nejsou
dva blizko sebe lezici shluky jednozna¢né oddélitelné, takze klasifikace bodt lezicich okolo
této hranice mtze byt nejednoznac¢né. Nékteré z téchto pripadl jsou zobrazeny na obrazku

4.3.
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Obrazek 4.3: Mozné rozlozeni bodd v prostoru: a) nejednozna¢né oddélitelné shluky b)
podlouhly tvar shlukiu c) shluky se stejnym stfedem

Metriky vzdalenosti

Zakladnim prvkem vsSech shlukovacich metod je metrika mérici ”"rozdilnost” priznakovych
vektorti, respektive vzdalenost bodti v prostoru piiznakt(feature space). Pokud tuto met-

riku oznac¢ime D a priznakové vektory Z respektive 7, bude vyslednd vzdélenost D(Z, %)

Takovato metrika musi spliiovat nasledujici podminky:
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D(F,§) > 0 V&, v§ (4.1)
D(#,7) = D(§.7) Vi,V (4.2)

D(#,%) =0 V& (4.3)
To znamena, Ze je vzdy nezaporna (zaporna vzdélenost bodi by neméla smysl), syme-

trickd a vzdalenost bodu od sebe samého je nulova.
Takovychto metrik je mnoho, proto je v tabulce 4.1 uvedeno pouze nékolik vybranych:

Metriky vzdalenosti

Euclidean D(z,y) =

n
Bhattacharyya D(#,9j)=—In (Z Vi * yz)

Hellinger D(#,y)=,|1- Z VT * Yi

Normalized Euclidean D(Z,y) =

Manhattan D(z,y) = E |z — i |
i—1
n 2
) L (i — yi)
% D(z,y) = -
(%.9) Z; Ti + Y

Tabulka 4.1: Piehled metrik, které je mozné pouzit k vypocétu vzalenosti dvou bodt. s; je
i-t4 polozka vektoru s, ktery je smérodatnou odchylkou mnoziny vstupnich bodt X.

4.1 K-Means

Zakladnim shlukovacim algoritmem je k-means [5]. Tento algoritmus potfebuje znéat pocet
shlukt pfed svym spusténim - to znamend, Ze neni sam schopny tento pocet urcit(narozdil
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tfeba od Mean-Shiftu algoritmu).

Pokud je priznakovy vektor povazovan za soufadnici bodu v d-rozmérném prostoru,
miize byt kazdy shluk zastoupen svym stfedem, tzn. opét bodem v tomto prostoru. Pokud
je pocet shluki k, 1ze jejich stiedy oznadit wy, wa, ...wg, vstupni body 71, i2, ..., i, ,mnozinu
C; vsech bodi patfici do shluku w;, bude se chybova funkce £ pocitat nasledovné:

k
E=S"S lip—u; P (4.4)

7j=1 z‘pe(]j

Miniméalni hodnota chybové funkce oznacuje nejlepsi shlukovani bodt. Tato chybova funkce
je vlastné soucet vzdalenosti nadruhou, vSech bodu od stfedi svych shluki (within-cluster
sum of squares).

Na zacatku algoritmus inicializuje stredy shluk® na ndhodné vybrané vstupni body:

wj=1i,j€ (Lkype (1,n) (4.5)

Poté se pro vSechny vstupni body vypocéte vzdalenost D(ip, w;) od jednotlivych st¥edi
shluki a prifadi se do toho, ke kterému je vzdalenost nejnizsi.

min(D(ip, w;)) j € (1, k) =iy € C; (4.6)

Nasledné vypocteme novou polohu stiedi shlukti ze vSech bodi, které do néj nalezi, piicemz
| Cj | je pocet vstupnich bodt v shluku C;, naslednovné:

> iy
ip€C;
R 4.
wj | Cj | ( 7)

Roztazeni bodi do shlukt a nasledny vypocet jejich novych stfedt se opakuje, dokud rozdil
chybovych funkci ve dvou po sobé nasledujicich krocich neni nizsi néz pozadované pfesnost
€.

| E; — El+1 ‘< € (4.8)

Chybové funkce E je monotonicky klesajici [0], a tak k-means konverguje pouze do lokalniho
minima, které vSak nemusi byt i minimem globalnim. Vysledek je tedy zavisly na pocatecéni
inicializaci stfedii. Proto se bézné algoritmus spousti mnohokrat s rtiznymi pocatecnimi
inicializacemi a vybird se pouze nejlepsi dosazeny vysledek (s nejnizsi hodnotou E).

k-means+-+

Algoritmus k-means++ predstaveny v [0] je vylepsenim klasického k-means. Zatimco v pu-
vodnim k-means se pii inicializaci stfedt shlukt vybira ze vstupnich bodt s uniformni prav-
dépodobnosti, k-means++ nejdiive pro kazdy bod i, stanovi jeho pravdépodobnost vybéru
za stied shluku jako ¢,. Pokud se vzdalenost bodi ), od nejblizsiho stfedu shluku oznaci
D(ip), 1ze pravdépodobnost vybéru tohoto bodu za stied shluku vyjadfit naslednovné:

P2
bp = nD( p) (4.9)

> D(iy)?

Jj=1

22



Cely algoritmus potom probihéa tak, Ze se vybere prvni stfed shluku ze vSech vstupnich bodu
s uniformni pravdépodobnosti. Dalsi stfedy jsou potom vybrany jiz podle pravdépodobnosti
¢p, dokud jich neni pfedem pozadovany pocet. ¢, se samoziejmé pii vybéru kazdého dalsiho
stfedu shluku meéni, protoze pokud pribude novy shluk, zméni se pro ¢ast vstupni bodf,
vzdalenost k nejbliz§imu stfedu. Po inicializaci se tento algoritmus nelisi od ptvodniho
k-means.

Neuniformni vybér stfedl trva sice déle nez uniformni, zato se ale vyznamné snizi pocet
iteraci nutnych k nalezeni lokalnitho minima, a tak se i snizi doba celkového béhu algoritmu.
Podle [6] se také zlepsi tspésnost shlukovani.

4.2 Fuzzy C-Means

Tento algoritmus, ktery byl pfedstaven v [15] a pozdéji vylepsen [9], je ze skupiny fuzzy
algoritm, jejichz hlavni vlastnosti je to, ze kazdy vstupni bod miize patiit do vice shluk
najednou (soft-clustering). Narozdil od vétSiny ostatnich metod, kde kazdy vstupni bod
patii pravé do jednoho shluku (hard-clustering). Fuzzy C-Means neboli FCM je velmi ¢asto
pouzivany shlukovaci algorimus pro segmentaci obrazovych dat, ktery ale pred svym spu-
$ténim potiebuje znat pocet shluki, do kterych ma vstupni body rozradit.

Pokud N vstupnich bodd oznadenych jako z; , i € (1,N) budeme shlukovat do C
shluki, jejichz stiedy jsou pojmenovany c; , j € (1,C), lze piislusnost bodu z; do shluku
c;j zapsat jako w;j, ¢imz vznikne matice piislusnosti U o rozmérech N z C.

Principem FCM je minimalizace objektové funkce definované:

N C
T =D > uig™ s ||lwi — o> m € (1, 00) (4.10)
i=1 j=1
Kde m je realné ¢islo oznacované jako fuzzifikacni koeficient, zatimco ||z — y/|| je normovana
vzdalenost mezi body x a y.
Pri¢emz hodnoty v matici ptislusnosti maji nasledujici dvé omezeni:

uij >0 Vi, j€(1,C); Vi, i€ (L,N) (4.11)
C
D uy=1Vj,j€(1,0) (4.12)
j=1

Algoritmus pak probiha tak, Ze se inicializuji stfedy shluki na ndhodné vybrané vstupni
body a z téchto stfedi se vypocitaji jednotlivé prvky matice prislusnosti.

1
Ui = 5 (4.13)

c 4
Z |z — CjH m—1
|z; — ekl

k=1

Nasledné jsou z matice prislusnosti vypocteny nové stredy shluki.
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N
E Ui K T
i=1
N
m
E Ugj
i=1

Tento postup se opakuje, dokud je rozdil mezi maticemi pfislusnosti ve dvou po sobé jdou-
cich krocich, mensi nez pozadovana pfesnost e.

Cj = (414)

Cely postup lze tedy shrnout do nésledujicich bodi:

1. Néhodn4 inicializace st¥edt shluka C°, i =0

2. Vypoéteni matice p¥islusnosti U° z aktualnich st¥edt C°

3. Vypocet nové matice stfedtt C**! z matice piislusnosti U*
4. Vypocet nové matice p¥islusnosti U*! z matice stiedit C**!

5. Pokud je |[U*T! — U?|| > € inkrementuj i a vrat se na bod 3, jinak algoritmus skonéf
a vraci U1 a C*! jako vysledek

Kde i je poéitadlo krokti algoritmu, zatimco U’ a C* jsou matice p¥islusnosti respektive
matice stredd shlukt v i-tém kroce.

Jak je dokdzano v [32] FCM konverguje pouze do lokdlniho minima, které vsak nemusi
byt zarovén globalnim extrémem. To, v jakého lokalnim extrému algoritmus skonéi, zavisi
na pocatecni inicializaci stfedd shluki.

Pocet shluku a stabilita FCM

Jak jiz bylo feceno, algoritmus FCM neni stabilni, to znamena, ze pokud ho se spusti
vicekrat pro stejnd vstupni data, nemusi vzdy vyjit stejny vysledek. Dalsi nevyhodou FCM
je, ze pro sviij chod potiebuje znat pocet shluki, do kterych mé rozdélit vstupni data. Obé
tyto nevyhody jdou fesit pomoci Cluster validity indexu, nebo vhodnou inicializaci(bude
popséna nize).

Cluster validity index

Cluster validity indez je metrika hodnotici spravnost shlukovani pouze na zakladé jeho vy-
stupt a vstupnich dat. To znamend, Ze pracuje bez znalosti dalsich informaci, jakymi by
bylo u segmentace obrazu naptiklad ground truth. Existuji i Cluster validity indexy pra-
cujicich s fuzzy hodnotami. Nékteré z nich, jako napiiklad Partition coefficient [7] nebo
Partition entropy [3], pouzivaji pouze hodnoty z matice pfislusnosti. Jsou vsak i dalsi me-
tody vyuzivajici kromé vystupu shlukovéani(v piipadé FCM jsou jimi matice ptislusnosti a
matice st¥edii shluki) i vstupni data. Mezi né patii Xie-Beni index [12], Fukuyama-Sugeno
index [17], PCAES index [41] nebo CWB index [33] index. Pro vSechny uvedené metriky
plati, Ze ¢im je jejich hodnota nizsi, tim lepsi je shlukovani, s vyjimkou Partition coefficientu
a PCAES indexu, kde je lepsi vyssi hodnota.
Prehled vzorcti pro uvedené metriky je v tabulce 4.2.
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Cluster validity indexy
1 n C
.o . 2
Partitoin coefficient N Z Z Uij
=1 j=1
1 n C
Partition entropy N Z Z uijz * log, u;;
i=1 j=1
n C
D wig® i — ¢
Cio-Bewi =1 j=1
teben N «min (¢j — ¢;)
n C
Fukuyama-Sugeno Z Zuijz * (|lz; — ¢l — |le; — ZI1)
i=1 j=1
- ()
C 17 —mind||c;—ck
POARS || S0, 33 e (mmilpet)
i=1 j=1
CWB a x Scat (¢) + Disc(c)

Tabulka 4.2: Prehled Cluster validity indext pracujicich s fuzzy mnozZinami. ¥ je primeér
stredd shlukd, up; je maximalni velikost shluku na druhou, 81 je primérnd vzdalenost
stfedd shluki od stfedu vSech bodu . Scat zna¢i prumérny rozptyl bodt uvnitf shluki,
Disc je celkovy rozptyl mezi shluky a o odpovida hodnoté Disc pro Chraq-

Pokud tedy pomoci néjakého Cluster validity indexu mtizeme vypocitat miru spravnosti
shlukovani, mizeme pomoci ni také porovnat dva rozdilné vysledky shlukovani. Algoritmus
pro nalezeni spravného poc¢tu shlukt pak vypada néasledovneé:

1.

2.

Stanovime maximalni a minimalni pocet shluki C,,q.: respektive Chpin

Spustime Chq0 — Cinin instanci FCM, pricemz jednotlivé instance budou mit rozdilny
pocet shlukd v intervalu od Ci, do Chyge

. Vypocitame Cluster validity index pro kazdou instanci FCM

. Pocet shlukd, ktery mé instance s nejlepsim Cluster validity indexem, je povazovan

za vysledek.
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Nestabilitu FCM lze fesit obdobné, tzn. ze se spusti nékolik instanci FCM se stejnym poc¢tem
shluki, ale s rozdilnou pocatec¢ni inicializaci. Vystup instance s nejlepsim Cluster validity
indexrem je povazovana za spravny.

Inicializace

Klasicky FCM algoritmus je inicializovan na ndhodné vybrané vstupni body. A praveé to je
divod jeho nestability. Znamena to ale, Ze se zde také nachéazi prostor k odstranéni tohoto
nedostatku. Navic Ize vhodnou inicializaci zvysit rychlost FCM, snizenim poctu iteraci
algoritmu nutnych k dosazeni lokalniho minima.

Predem musim fici, Ze neexistuje univerzalni feseni, které by vzdy zarucovalo optimalni
inicializaci, ale existuje nékolik meta-heuristickych algoritm, jez se snazi dosahnout reseni,
které by se optimélnimu co nejvice pfiblizovalo. Tyto algorimy pracuji na principu projiti
celého prostoru vSech moznych reseni a nalezeni toho nejlepsiho, pfi¢emz se snazi uniknout
z lokélnich extrémi.

Mezi tyto meta-heuristiky patii Simulované Zihdni, které je pro inicializaci FCM pouzito
v [2] a [40]. Genetické algoritmy jsou vyuzity ve spojeni s FCM v [20], [3] nebo [27]. Dalsimi
pouzitelnymi meta-heuristikami jsou tabu search [1], fuzzy ants colony[22] nebo harmonic
search [1].

Vs8echny vyse uvedené metody dokazi, dle uvedenych materiald, zvysit stabilitu FCM
a tim i jeho celkovou uspésnost. Pficemz algoritmy [40] a [27] dokonce mohou prohledévat
prostor feseni obsahujici rizny pocet shlukt a jejich vysledkem je tedy i spravny pocet
shluki.

Vykonnost vsech uvedenych meta-heuristickych algoritmt je samoziejmé velmi ovliv-
néna heuristickou funkci, kterou pouzivaji. Touto funkei je zpravidla Cluster validity index.
Pro rizné datové sady se ale mize optimalni Cluster validity index liSit, a tak je jeho vybér
klicovy.

Meta-heuristiky, které budou pouzity v rdmci této prace, budou rozebrany jesté v kapi-
tole 5.2.

Inicializace pomoci Simulovaného Zihani

Metoda Simulovaného zihani byla vyuzita k inicializaci FCM v [40]. Simulované 7ihani je
meta-heuristickd metoda prochazejici prostor feseni a hledajici nejlepsi mozné. Pracuje s
aktualnim fesenim, ze kterého ndhodné zvolenou upravou vytvoii kandidatni feseni. Kan-
didatni feseni je prijato za nové aktudlni feseni, pokud je jeho energie nizsi nez energie
soucasného feseni. Pokud je energie kandidatniho feseni vyssi nez aktudlni, je nové feseni
prijato s pravdépodobnosti zavislou na rozdilu jejich energii a aktualni teploté. Teplota se
postun€ snizuje a s ni se snizuje i pravdépodobnost prijeti feseni s vyssi energii.

Tento postup lze upravit a pouzit k nalezeni optimalni sady stfedd shlukt a tim i
stanoveni spravného poc¢tu shlukt pro FCM. JestliZe je feSenim nazvana sada stfedu shlukt,
lze jeho energii vypocitat pomoci Cluster Validity Indezu. Tato metoda pouziva metriku
Xie-Beni k vypoctu energie feseni. Xie-Beni pouziva k vypoc¢tu matici prislusnosti U a
sadu stiedd shluki C. Xie-Beni lze vypocitat nasledovné:

n C
DO ui? e wi— gl
XB= N7 (4.15)

N «min (¢; — ¢;)
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Inicializace probiha tak, Ze se nejdfive ndhodné vygeneruje pocet shlukt v intervalu
od dvou do VN a stfedy téchto shluki jsou inicializovany na ndhodné vybrané vstupni
body, ¢imz vznikne prvni aktudlni feseni C;. Nasledné je toto feseni ohodnoceno pomoci
Xie-Beni indexu a oznaceno F,. Nejlepsi dosazené feseni C,, se nastavi na aktualni feseni
C, a ohodnoceni nejlepsiho feseni F;, na hodnotu F,. Maximalni teplota T},., je nastavena
na aktudlni teplotu 7j.

Dalsim krokem je vypocet velikosti jednotlivych shlukd v aktualnim feseni. Velikost
j-tého shluku se znadi | ¢; | a lze ji vypocitat:

N
| ¢j |= Zuzj (4.16)
i=1

Poté se vygeneruje kandidatni feseni z aktualniho. Protoze feSenim je sada stiedi, jejichz
pocet se muZe ménit, je provedeno generovani kandidatniho feseni C), nahodnym vybérem
jednoho z téchto krokt:

e Posunuti stfedu - Pozice stfedu nejmensiho shluku z C, je posunuta:
vg[d] = veld] + (4.17)

Kde vg[d] je d-t4 dimenze nového stiedu a v,[d] je d-t4 dimenze pivodniho stiedu.
je posunuti definované:

a=Bx*xrand, €< —0.007,0.007 >, rand €< 0,1 > (4.18)

e Rozdéleni shluku - Nejvétsi shluk z C, je rozdélen na dva. Polohu novych stfedu
lze ziskat prictenim respektive odectenim vzdalenosti vybraného stiedu v, od refere-
n¢niho bodu z,:

vg[d] = va|d]E | ve[d] — z,[d] | (4.19)

Podle aktualni situace je zvolen referen¢ni bod. Prvni situace nastane, pokud neni
nejvétsi shluk jednoznacéné oddélen od ostatnich. To znamend, Ze existuji body s
prislusnosti k nejvétsimu shluku okolo hodnoty 0.5. V takovéto situaci je povazovan
za referen¢ni bod jeden ze vstupnich bodi, ktery mé prislusnost k danému shluku co
nejblize 0.5 ale pfitom nizsi nez tato hodnota. Druha situace nastane, pokud je nejvétsi
shluk jednoznac¢né oddélen od ostatnich. To znamenad, ze existuji body s prislusnosti
do nejvétsiho shluku vyrazné vétsi nez 0.5 a ostatni maji prislusnost do tohoto shluku
mensi nez 0.4.

e Odstranéni shluku - Odstranime nejmensi shluk z C,,.

Toto kandidatni feSeni je ohodnoceno pomoci Xie-Beni a hodnotu indexu oznacime Fj.
Pokud je kandidatni feSeni lepsi nez aktuélni ( Fy < F, ), bude nové feSeni pfijmuto za
aktuélni. Poté se ovéii, zda je nové aktudlni feseni lepsi nez nejlepsi prozatim dosazené
feseni (), pokud tomu tak opravdu je, nahradi se nejlepsi dosazenené feseni aktudlnim.

Pokud je vsak kandidatni feseni horsi nez aktudlni ( Fj > F, ), je pfijato za aktudlni s
pravdépodobnosti p(Cy):

p(Cr) = exp <—H>

I (4.20)
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Upravi se aktualni teplota:
T=Tx9,9e<0,1> (4.21)

Kde ¢ je koeficient udavajici, jak prudce se bude snizovat teplota. Poté se zkontroluje, zda
aktualni teplota T, neklesla pod minimalni teplotu 7;,;, nebo neni piekroc¢en maximalni
pocet iteraci algoritmu. Obé tyto udalosti by vedly k jeho ukonceni. Pokud vsak ani jedna
z téchto udélosti nenastane, je vygenerovano nové kandidatni feSeni a cely cyklus se znovu
opakuje.

Po skonceni posledni iterace je k inicializaci FCM pouzito nejlepsi dosazené feseni C),.

4.3 Mean-Shift

Mean-Shift je neparametricky algoritmus slouzici k iterativnimu nalezeni lokalniho maxima
hustoty bodt v prostoru [14]. Zakladnim principem je zjisténi hustoty bodi nalézejicich se
v okoli aktualné zpracovavaného bodu. Za predpokladu, Ze hustota bodd vzrista smérem
ke stfedu shluku, lze pomoci gradientu hustoty zjistit, jakym smérem se posunout blize
lokdlnimu maximu hustoty. Po provedeni posunu je znovu vypocten gradient hustoty a
takto algoritmus dokonverguje aZ do mista s maximalni lokélni hustotou. Toto misto je
potom stied shluku pro bod, v némz jsme zacali.

Pokud je tento algoritmus spustén samostatné pro kazdy bod v obraze, ziskame stied
shluku pro vSechny body v obraze. Vsechny body, pro které algoritmus dokonvergoval do
stejného lokalniho maxima, patii do jednoho shluku. Uz z principu tedy vyplyva, ze Mean-
Shift nepotfebuje pro své fungovani dopfedu znat pocet shlukt, coz je jednou z jeho velkych
vyhod. Protoze je tedy shluk v podstaté mnozina bodft, které dokonvergovaly do stejného
maxima, mohou mit shluky rdzny tvar. Coz u nékterych jinych metod, které pouzivaji
explicitni reprezentaci shluku, neni mozné.
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Obrazek 4.4: Okoli bodu a smér gradientu.

Hustota boda v f(z) v okoli velikosti h, pro N bodu zj,z9 az x, v d-rozmérném
prostoru, lze vyjadfit pomoci kernelu K (z):

1 X T —x;
fl@) = 57ad K ( - ) (4.22)
=1
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Radiélné symetricky kernel lze definovat pomoci profilu kernelu k(x) pro nezidporné z na-
slednovné:

K(z) = cp x k (||2%]) (4.23)

¢t je kladnad normaliza¢ni konstanta. Lokalni extrémy rovnice jsou tam, kde je jeji prvni
derivace rovna nule. Pokud do rovnice 4.22 dosadime 4.23, derivujeme a vysledek upravime,
dojdeme k:

() = 208 (S i =@ S oY) o4
frace) = e Do IS e = (424)

Zde nés bude zajimat hlavné druhé ¢ast tohoto vyrazu, coz je vektor smérujici vzdy k
lokalnimu maximu hustoty bodd v prostoru:

N s
S zag([557 %)

DD (429

mpc(z) =
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Kapitola 5

Navrh algoritmu segmentace
obrazu

Cilem této prace je vybrat vhodné texturni priznaky a na jejich zakladé provést segmentaci
neznamého obrazu. V podstaté jde o dvé dil¢i podilohy. Témi je ziskdni optimélni sady
texturnich priznakd a jejich nasledné shlukovéani. Tato prace si také klade za cil srovnat
nékolik druht texturnich pfiznakt a metod shlukovani pouzitych pro segmentaci obrazu.

Pro ziskani texturnich pfiznakia byla vybréna metoda Local Binary Patterns (LBP).
Tato metoda méa nékolik parametrti, variant a vylepseni, jejichz vhodnost pro segmentaci
obrazu bude jednim z vysledkt této prace.

Pro tcely shlukovani byly zvoleny algoritmy Fuzzy C-Means, Mean-Shift, K-means a K-
means++. P¥icemz se podrobné se zaméfim na Fuzzy C-Means, pro ktery navrhnu nékolik
modifikaci, jejichz ispésnost je predmétem testovani.

Nasleduje vyhodnoceni tspésnosti segmentace pro dany obrazek, pomoci porovnani s
ru¢né anotovanym vzorem. Na zavér se vyhodnoti Gspésnost segmentace pro celou datovou
sadu.

Soucasti prace je samoziejmé i implementace programu provadéjici segmentaci obrazu
na zakladé texturnich priznakda.

SESTAVENI{ PRIZNAKOVYCH VEKTORU

0 ©0000000000000000000000000000000000000000000000000000000

: LBP :

®ec0ccccccccccccccccccccccce O.............0......0.......

SHLUKOVANI PRIZNAKOVYCH VEKTORU

: Fuzzy C-means 3

Obrazek 5.1: Celkovy diagram navrzeného systému.
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5.1 Extrakce texturnich pfiznaku

SESTAVENI PRIZNAKOVYCH VEKTORU
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Obrazek 5.2: Schéma extrakce priznakovych vektori. Priznakovy vektor je sestaven konka-
tenaci dil¢ich priznakovych vektorti. V diagramu oznacuje ¢arkovany ramecek krok postupu,
ktery bude realizovan pro jednu z variant v plném ramecku, které obsahuje.

Jak jiz bylo feceno v predchozim textu, k extrakci texturnich pfiznaki byla vybrana
metoda Local Binary Patterns. Jako zakladni metoda extrakce bude pouzita jeji uniformni
a rota¢né invariantni varianta. Zakladnimi parametry vSech variant LBP jsou vzdalenost
okolnich bodt ( R ) a jejich pocet( P ). Konkrétnim nastavenim téchto parametru se zabyva
kapitola 7.2.

Zakladni postup

Priznakovym vektorem u LBP je histogram cetnosti vyskytu jednotlivych LBP vzort v
celé texture. Protoze vSak realizuji segmentaci obrazu shlukovanim priznakovych vektort,
potfebuji priznakovy vektor pro kazdy bod obrazu.

Toho lze dosdhnout vytvofenim extrakéniho okna velikosti d, v jehoz stfedu bude ak-
tuadlné zpracovavany bod. Néslednym vypoctenim histogramu cetnosti vyskytu LBP pro
body v tomto okné vznikne priznakovy vektor aktualniho bodu. Posunem extrakéniho okna
a opakovanim pfedchoziho postupu vzniknou piiznakové vektory pro vsechny body obrazu.

Pro i pixeltt v obraze bude i pfiznakovych vektort oznacenych Py az P;, kdy kazdy
ptiznakovy vektor mé n polozek oznacenych x; az x,. Postup extrakce ilustruje obrazek
5.3.

Problém nastane na krajich obrazu, kdy se ¢ast okna dostane mimo obraz. Chybé&jici
body ziskam ozrcadlenim okraji. To znamenad, Ze obraz je na kazdé strané zvétSen o polovinu

d

velikosti extrakéniho okna ( § ) a az poté se v ném pocitaji pfiznakové vektory. Ozrcadleni

obrazu je zobrazeno na obrazku 5.4.
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N ) — A

Obrazek 5.3: Postup extrakce texturnich priznaka z obrazu.

Obrézek 5.4: Originalni obraz ze sady BSDS300 a jeho druhd verze s ozrcadlenymi okraji.

Dale je priznakovy vektor normalizovan celkovym poctem bodi které obsahuje:

/ Ln
P - (5.1)
Zj:l Ty

Kde x, je je n-ta polozka ptivodniho ptiznakového vektoru, z], je n-ta4 polozka normalizo-
vaného priznakového vektoru.

Timto postupem jsem vytvoril sadu normalizovanych ptiznakovych vektord délky n
pro jedno nastaveni parametri P a R. Délka pfiznakového vektoru n je pro, v této praci
pouzivanou, uniformni a rota¢né invariantni variantu LBP:

n=P+2 (5.2)
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Velikost sady pfiznakovych vektori samoziejmé odpovidd poctu klasifikovanych bodid v
obraze.

Multiresolution LBP

Nevyhodou takto extrahované sady texturnich pfiznakt je, Zze obsahuje pouze informace o
okoli bodt ve vzdalenosti R. Tento problém tesi Multiresolution LBP, které predchazejici
postup nékolikrat zopakuji pro rizné vzdalenosti R a dil¢i vysledky konkatenuji. Timto
postupem sice ziskam informace o okoli bodu v ruznych vzdalenostech, ale zvétsi se i délka
piiznakovych vektorti. Protoze zdroven s ni roste casova i pamétova narocnost celé seg-
mentace obrazu a navic mize pfilis velkd délka priznakovych vektor negativné ovlivnit
vysledek shlukovani, je nutné pri vybéru jednotlivych parametria Multiresolution LBP dbat
i na vyslednou délku piiznakového vektoru. Konkrétni parametry pouzité pii extrakci Mul-
tiresolution LBP obsahuje kapitola 7.2.

Velikost a tvar extrakéniho okna

Velikost extrakéniho okna je dilezitym parametrem extrakce texturnich pfiznaki. Prilis
velké okno totiz poskodi detaily, zatimco ptili§ malé okno mutize vést k pfesegmentaci obrazu.
Navic body ze dvou rtiznych textur mohou mit pfi nevhodné velikosti velikost extrakéniho
okna velmi podobné priznakové vektory, obdobné body ze stejné textury mohou mit pro
nevhodou velikost okna velmi rozdilné ptiznakové vektory. Podobnosti respektive rozdilnosti
priznakovych vektort je myslena vzdalenost v konkrétni zvolené metrice.

Protoze velikost extrakéniho okna nelze dopiedu spolehlivé urcit, budeme v této praci
pouzivat alespon experimentalné zjisténou horni mez velikosti okna:

a
d< — 5.3
a je délka kratsi strany vstupniho obrazu.
U kazdého experimentu bude uvedena pouzita velikost extrakéniho okna.
Tato prace se mimojiné zabyva také dvéma modifikacemi tykajicimi se extrakéniho okna.
Prvni z nich zkouma jeho tvar, zatimco druha vahou jednotlivych bodf.

Kruhové extrakéni okno

Priznakovy vektor je u LBP tvoien histogramem cetnosti jednotlivych LBP vzori v extraké-
nim okné se stfedem v aktudlnim bodé. Bézné se pro extrakéni okno pouziva ¢tvercovy tvar.
Pokud ale vyjdeme z predpokladu, ze okoli bodu by mélo byt tvoreno vSemi body se vzda-
lenosti nizsi nez d, bude mit extrak¢ni okno kruhovy tvar. Ostatni kroky extrakce ztstanou
stejné.

Vahovani 2D Gaussovou funkci

Druhou navrzenou modifikaci tykajici se extrakéniho okna je vahovani bodi. Hlavni myslen-
kou je, ze body umisténé blize aktualnimu bodu by mély mit vyssi vahu nez ty vzdalenéjsi.
Pro vahovani bodu jsme zvolili 2D Gaussovu funkci posunutou do stfedu extrakéniho okno.
Vahovani bude provedeno pomoci pfedpocitané matice koeficientdi. kterou se budou body
v extrakénim okné nasobit.Do odpovidajiciho sloupce vysledného histogramu se pricte koe-
ficient z pfedpocitané matice namisto jednicky. Zbytek extrakce pak zlistane nezménén.
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Obrazek 5.5: Vynasobeni LBP hodnot v extrakénim okné 2D Gaussovou funkei, ¢imz
vznikne upraveny histogram c¢etnosti vyskytu jednotlivych druhi LBP v gaussovském okoli.

Barvy v LBP

Zakladni metoda LBP pracuje s obrazem ve stupnich Sedi. Proto se prace zabyva i vari-
antami LBP modifikovanymi pro praci s barevnym obrazem. Konkrétné ptijde o metody
CLBP a OCLBP, popsané v kapitole 2.4.

Dalsi véci spojenou s vyuzitim barvy v LBP je barevny prostor. Vliv pouzitého barev-
ného prostoru na vyslednou segmentaci obrazu bude predmétem testovani pro obé varianty
LBP pracujici s barvou.

Konkrétné se budeme zabyvat barevnymi prostory RGB, HSV, HLS, CIE L* o* b* CIE
L* u*v* CIE XYZ a YCrCb.

LBPV a VAR

Posledni testovanou modifikaci LBP je jejich rozsiteni informaci o lokélnim kontrastu. Prvni
z testovanym moznosti je zkombinovani LBP hodnoty a VAR hodnoty. Druhou pak pouziti
LBPV namisto LBP. Metody LBPV i VAR jsou podrobnéji rozebrany v kapitole 2.4.

Protoze je vysledkem VAR redlna hodnota, je k vytvoreni histogramu Cetnosti jejich
vyskytu nutné VAR hodnoty kvantovat. Zde je vSak nutné stanovit optiméalni pocet kvanto-
vacich hladin. Kvantovani na vyssi pocet kvantovacich hladin je sice presnéjsi, ale s poctem
hladin roste i pocet sloupct histogramu VAR, coZ je pro nasledné shlukovani nevyhoda.
Proto bude soucasti testii i stanoveni vhodného poctu téchto hladin.

Kvantovani na k kvantiza¢nich hladin provedu néasledovné:

1. Vypocitadm VAR hodnotu pro kazdy bod v obraze.

2. Vsechny VAR hodnoty vzestupné sefadim do pole P, které bude mit N prvka P[1]
az P[N].

3. Kvantiza¢ni hladinu L, potom stanovim:

1
Lx—P[x*(k*N)] re<l, k> (5.4)

4. Vsechny na za¢atku vypoctené VAR prevedu na nejblizsi hladinu, vyssi nez je ptivodni
VAR hodnota.
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Zkombinovéani LBP a VAR budeme provadét konkatenaci obou histogramit. P¥i kombi-
novani LBP a VAR vzdy pouziji pro obé metody stejné P a R.

U LBPV neni kvantovani diky jejimu principu nutné.

ODbé zminéné metody budou testovany a jejich tispéSnost porovnana se zakladni varian-
tou LBP.

5.2 Shlukovani

SHLUKOVANI PRIZNAKOVYCH VEKTORU

FCM-like algorithms

inicialization

__________________________________________________________________

:"distance metric
Euclidean |[Normalized Euclidean |[Hellinger |[ Bhattacharyya

]
]

U
o _

Mean-Shift

1
\

_________________________________________________________________

__________________________________________________________________

Obrazek 5.6: Diagram shlukovéni pfiznakovych vektori.

Shlukovani priznakovych vektori je druhym krokem postupu segmentace. Jeho vysledek
by mél byt takovy, Ze jeden shluk pfiznakidl odpovida jednomu regionu v segmentovaném
obraze.

Ke shlukovani texturnich pfiznaku pouziji predevsim algoritmus Fuzzy C-Means a né-
kolik jeho navrzenych modifikaci. Dale budou pro srovnani uvedeny i vysledky dosazené
pomoci K-Means, K-Means++ a Mean-Shift. VSechny tyto metody jsou podrobné popsany
v kapitole 4.

Fuzzy C-Means

Fuzzy C-Means je hlavnim shlukovacim algoritmem pouzitym v této praci. Pfi jeho zkou-
mani jsem se zaméril predev§im na moznosti inicializace FCM, pouzitou metriku vzdalenosti
a defuzifikaci vysledktt FCM.

Plvodni algoritmus FCM potfebuje dopredu znat spravny pocet shlukt, do kterého ma
ptiznakové vektory roztridit. Protoze tento pocet nemusi byt dopfedu znamy, je nutné ho
nejprve odhadnout. Jako prvni ur¢im interval, do kterého spravny pocet shlukd spada. V
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této praci pouzijeme nasledujici interval poctu shluki:
<2,10> (5.5)

Prvni z mozZnosti, jak dale pokracovat ,je provedeni FCM pro kazdy pocet shluki z
predchoziho intervalu. Nésledné ohodnotit pomoci Cluster Validity Indexu 4.2 vsechny do-
sazené vysledky a nejlepsi z nich povazovat za spravny. Tento postup dale znaéim jako All
Cluster Count.

Druhou moznosti je inicializace poc¢tu shluk pomoci néjaké meta-heuristiky. V ramci
této prace jsem se rozhodl pouzit Simulované Zihdni a Genetické algoritmy. Metoda zalozena
na Simulovaném Zihdni ponese nazev SAFCM, zatimco metoda pracujici s Genetickym
algoritmem budem oznacena jako GAFCM. Obé tyto metody budou podrobnéji rozebrany
dale.

Metrika vzdalenosti v FCM

Prvni zkoumanou véci v souvislosti s FCM je pouzitd metrika vzdalenosti. Vzdalenostni
metrika se v FCM pouziva pri vypoctu matice prislusnosti ve vzorci 4.13. Nékolik zaklad-
nich metrik vzdélenosti jiz bylo uvedeno v tabulce 4.1. VSechny testy tykajici se vhodnosti
texturnich pfiznaki budou pii vypoctu FCM pouzivat Normalizovanou Euklidovskou vzda-
lenost.

Mezi testované metriky patii Fuklidovskd vzddlenost, Normalizovand Euklidovskd vzdd-
lenost, Bhattacharyyova vzddlenost, Hellingerova vzddlenost a metrika 2.

P1i pouziti jiné nez Fuklidovské vzddlenosti v FCM, je nutné upravit pouzity Cluster
Validity Index, aby ve svych vypoctech pouzival stejnou metriku vzdalenosti jako FCM.

SAFCM

K inicializaci FCM budeme mimojiné vyuzivat i metodu Simulovaného zihani. Inicializace
pomoci ni byla pfedstavena v [40] a je popsana v kapitole 4.2. Jeji modifikovanou verzi,
pouzitou v této praci budeme nazyvat Simulated annealing Fuzzy C-Means neboli zkracené
SAFCM.

Prvnim zménou oproti ptivodni metodé je hodnotici metrika. Zde bude mozné kromé
puvodni hodnotici metriky Xie-Beni, pouzit i Fukuyama-Sugeno, PCAES nebo CWB index.
CWB index ale nemusi ve spojeni s touto metodou nebo GAFCM pracovat zcela spravneé.
vypoctenou pro ”"konecéné feseni”’s nejvyssim moznym poc¢tem shluki. Ta vSak nemusi byt
optimalni pro ”¢astecna feSeni”, s kterymi pracuji tyto dvé metody inicializace.

Dalsi modifikaci je, ze nebude pracovat s poctem shlukt respektive jejich stfedi od dvou
do VN ale od minClusterCount do maxClusterCount.

Posledni zménou je, ze po vygenerovani kandidatniho feSeni se vypocte matice prislus-
nosti a poté nova pozice stiedt shluki. Cimz se v podstaté provede jeden krok FCM, ktery
tak ”vylepsi”kandidatni feseni a zvedne jeho Sance na prijeti.

GAFCM

Navrhnu metodu pouzivajici k inicializaci FCM geneticky algoritmus, kterou budu nazyvat
Genetic algorithm Fuzzy C-Means neboli zkracené GAFCM. K inicializovani FCM pomoci
genetického algoritmu jsem byl inspirovan v [27].
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Algorithm 1 Pseudokdd inicializace SAFCM:
1 = randInt(minClusterCount, maxClusterCount)
ca = chooseKFromX(X,1)
fa = countClusterValidityIndex(ca)
t = tmax
for k = 1 —maxiter do
if t > tmin then
smallestCenter = getSmallestCenter(ca)
biggestCenter = getBiggestCenter(ca)
nextstep = randInt(1, 3)
if nextstep = 1 then
ck = perturbCenter(ca, smallestCenter)
end if
if nextstep = 2 then
ck = splitCluster(ca, biggestCenter)
end if
if nextstep = 3 then
ck = deleteCluster(ca, smallestCenter)
end if
ck = oneStepFCM(ck)
fk = countClusterValidityIndex(ck)
if tk < fa then
ca = ck
fa =tk
if fn < fa then
cn = ca
fn = fa
end if
else

k—
pAccept = exp(—u

t
pRand = randReal(0,1)
if pAccept > pRand then

)

ca =ck
fa = fk
end if
end ift = t * theta
end if
end for

ca, ck a cn jsou aktualni reseni, kandidatni feSeni a nejlepsi feseni
fa, fk a fn jsou jejich ohodnoceni

¥ je koeficient snizovani teploty

X je mnozina vSech vstupnich bodt

Zakladnim principem genetickych algoritmu je vytvoreni populace jedinct, kdy kazdy
jedinec reprezentuje pripustné feseni. Vsichni jedinci se poté ohodnoti cilovou funkci. Na
zékladé ohodnoceni se vyberou jedinci, ktefi budou preneseni do dalsi generace. Na né se
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poté aplikuji genetické operatory kriZzeni a mutace. Kfizeni dvou jedincti musi byt pritom
provedeno tak, aby nové vznikly jedinec reprezentoval pripustné feseni. Z takto vytvore-
nych jedincti poté vznikne nova generace. Tento proces se opakuje, dokud neni dosazena
ukonc¢ujici podminka naptiklad ve formé maximalniho poc¢tu iteraci nebo minimalniho poza-
dovaného ohodnoceni.

V tomto pripadé bude jedinec reprezentovan sadou stiedi shlukt. K#iZeni realizuji slou-
¢enim vybranych stied® shluki dvou jedincti predchozi generace a mutaci posunem stiedu
shluku. Jako stop-kriterium pouziji maximalni pocet iteraci.

Nejdiive se vypocte velikost populace. Tu na zacatku tvoii stejny pocet jedinct pro
kazdy pocet shlukt z pfedem daného intervalu < cpin, Cmar >. Pokud pocet jedinct v
pocatecni populaci pro kazdy pocet shluku oznacéim c¢;,q, mizu celkovy pocet jedinci S v
populaci P vypocitat:

S = (Cmar — Cmin + 1) * Cind (56)

Konkrétniho jedince s poc¢tem shlukt c¢ inicializuji tak, ze stied jeho prvniho shluku nasta-
vim na ndhodné vybrany vstupni bod z mnoziny X. Ostatni stfedy shluki tohoto jedince
poté nastavim na dalsi vstupni body z mnoziny X. Tyto vstupni body vsak nebudou vy-
brany s uniformni pravdépodobnosti, ale s pravdépodobnosti ¢, pro bod i,.
N2
by = nD (ip)
> D(i)?

j=1

(5.7)

D(ip,) zna¢i vzdalenost bodu i, od nejblizsiho jiz vybraného stfedu shluku. Tento algoritmus
vybéru podle nejkratsi vzdalenosti vychazi z [0] a zde ho budeme nazyvat Shortest Distance
Initialization. Nasledné provedu pro kazdého jedince vypocet matice pfislusnosti 4.13 a z
té prepocitam nové souradnice stfedtl shlukt 4.14. Kazdého jedince P; v populaci ohodno-
tim pomoci Fukuyama-Sugeno, Xie-Beni, PCAES nebo CWB indexu a dosazenou hodnotu
oznac¢im F;. V pripadé PCAES indexu se F; jesté nasobi —1, aby bylo kompenzovéano to,
Ze tento index hodnoti vyssim ¢islem lepsi usporadani bodi, narozdil od ostatnich indexti,
které to délaji naopak. Hodnotu aktualniho feseni F; porovnam s nejlepSim dosazenym Fieg
a pokud je aktualni nizsi, tak jim to nejlepsi nahradim.

Dale bude provedeno vybrani jedinci, ktefi budou pfeneseni do dalsi generace. Tento
krok realizuji metodou Linear Ranking Selection [10]. Nejdfive sefadim jedince v populaci
podle hodnotici funkce tak, Ze index jedna bude mit nejhorsi jedinec a index S nejlepsi.
Index vybraného prvku j pak dostanu ze vztahu:

:2*(;9_1)*(0\/024*(01)*)() (5.8)

J

X je ndhodné vygenerované realné ¢islo od nuly do jedné a parametr c urcuje strmost klesani
pravdépodobnosti vybéru. Ve vSech experimentech bude pouzito ¢ = 2.

Po vybrani dostatecného poctu jedinct nutnych ke vzniku dalsi generace kiizenim tyto
jedince projdu a sestavime tabulku udavajici pocet vybranych FeSeni s uréitym poctem
shlukt. Vydélenim hodnot této tabulky celkovym poctem vybranych feseni dostanu prav-
dépodobnost vybéru feSeni s ur€itym poctem shluki. Tuto tabulku budu nazyvat 7T, a
pouziji ji pii kiizeni dvou jedincii k urceni poc¢tu shluki, které bude mit nové vznikly jedi-
nec.

Tim se dostanu do situace, kdy nova generace bude obsahovat méné jedincti s poc-
tem shlukd, ktery byl v predchozi generaci $patné hodnocem, a misto nich budou jedinci s
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Algorithm 2 Pseudokdd inicializace GAFCM:
S = ( Cmaz = Cmin + 1) * Cind
fort=1— Sdo
clusterCount = i div ¢jpg + Cmin + 1)
P[i] = shortestDistancelnit( X, clusterCount)
end for
for iteration = 1 — maxIterationCount do
fori=1— Sdo
P[i] = oneStepFCM(P]i])
end for
fori=1— Sdo
F[i] = countClusterValidityIndex(P[i])
Fyest = isBest( F[i], PJi])
end for
fori=1—S do
crossoverFirst[i] = linearRankingSelection(P, F)
crossoverSecond|i| = linearRankingSelection(P, F)
end for

T, = makeOccuranceTable(crossoverFirst, crossoverSecond)
fori=1—S do
if acceptProb < peross then
crossedClusterCount = chooseClusterCount( 7}, )
firstAndSec = crossoverFirst[i].clusterCount + crossoverSecond[i].clusterCount
if crossedClusterCount > firstAndSec then
crossedClusterCount = firstAndSec
end if
crossed(1) = getBestCenterPCAES(crossoverFirst|i], crossoverSecond|i])
for j = 2 — crossedClusterCount do
crossed(j) = getNextCenter(crossoverFirst[i], crossoverSecond]i])
end for
Preqt[i] = crossed
else
Pext]i] = crossoverFirsti]
end if
end for
fori=1—S do
for j = 1 — P,cy]i].clusterCount do
if acceptProb < p,,.: then
Prext[i](j) = perturb( Prear [i](j))
end if
end for
end for
fori=1—S do P[i] = Pyex]i]
end for
end for
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poc¢tem shluki, ktery byl v predchozi generaci hodnocen 1épe. Pfi zvoleni optiméalni hodno-
tici funkce takovy postup zaruci, ze béhem nékolika generaci algoritmu vymizi z populace
jedinci s nevhodnym poc¢tem shluki.

Kiizeni jedincti probéhne s pravdépodobnosti peross. V rdmci této prace bude pouzito:

Pcross = 0.8 (59)

Vlastni kiiZeni probih4 tak, Ze se s pravdépodobnosti ur¢enou tabulkou Tj,vygeneruje pocet
shlukt nového jedince. Poté pomoci PCAES indexu [41] ohodnotim shluky obou vybranych
jedincti. Tuto hodnotu pro shluk j vypocitam:

P = Zn:i (T <—mm{uc,- - c’“”2}> (5.10)
! un P Br '

i=1 j=1

Ten, ktery bude ohodnocem nejlépe, pouZiji jako prvni shluk nové vzniklého jedince. Dalsi
shluky budou vybrany ze dvou pivodnich jedinci na zédkladé pravdépodobnosti vypocitané
vztahem 5.7, dokud jich nebude pozadovany pocet.

Po vytvoreni S jedinctl nové generace prichazi na fadu mutace. Ta probéhne pro kazdy
shluk jedince samostatné s pravdépodobnosti p,,,+ a bude v rdmci této prace nastavena:

Pmut = 0.01 (5.11)
Samotné mutace probéhne posunem polohy stfedu mutovaného shluku.
Um[d] = vp[d] + @ xrand , rand €< 0,1 > (5.12)

Kde vy, [d] je d-t4 dimenze mutovaného stfedu a v,[d] je d-t4 dimenze ptvodniho stfedu. o
je parametr udavajici velikost posunuti:

a €S —0g,04 > (5.13)

Pricemz o4 je d-td dimenze smérodatné odchylky nad mnoZinou X. Timto postupem byla
vytvorena kompletni nova generace se stejnou velikosti jako méla predchozi. Cely postup
bude opakovan, dokud se dosahne pozadovaného poctu iteraci.

Nakonec pouziji nejlepsi dosazené feseni ulozené v Py k inicializaci pozice stiedli pro
FCM.

Subsamplovani pfiznakovych vektoru

Subsamplovdnim priznakovych vektori je zalozené na myslence, ze k urceni spravného poctu
shlukt neni potfeba pracovat s celou sadou vstupnich vektori, ale jen s jejich jistou aproxi-
maci. Pokud bude tato sada aproximaci mensi nez ptivodni sada, snizi se vyrazné ¢as nutny
k nalezeni optimélniho poc¢tu shluki. Aproximaci je v tomto pfipadé myslen pramér pfizna-
kovych vektori odpovidajicich bodtim, které ve vstupnim obraze tvofi souvislou étvercovou
oblast. Délka hrany ¢tvercové oblasti bude nazvana faktor subsamplovani a oznacena s. Na-
priklad pro s = 2 se snizi pocet priznakovych vektord na jednu ¢tvrtinu. Subsamplovdni
priznakovych vektoru bude pouzito pouze k urceni spravného poctu shluki. Vlastni shlu-
kovani pak uz probéhne s ptivodni sadou priznakovych vektort. Subsamplovdani lze pouzit
pro vSechny tii navrzené metody odhadu spravného poctu shlukd, a proto neni jejich alter-
nativou, ale moznym zrychlenim.
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Stop-kriterium FCM

FCM v kazdé iteraci aktualizuje matici prislusnosti a stfedy shlukd dokud se jejich hod-
noty méni. V praxi se jako stop-kriterium pouziva porovnani rozdilu mezi dvéma po sobé
nasledujicimi kroky a pozadované presnosti.

|UF — U < e (5.14)

Tento rozdil bude v pocitan jako hodnota maximalniho prvku v rozdilové matici mezi dvéma
kroky:

€ = max (abs (Uijkﬂ — Uijk>> vU;; , Uij € Uk (5.15)
Hodnota pozadované presnosti € byla experimentalné nastavena na:

e = 0.001 (5.16)

Vyhodnoceni vystupu FCM

Vystupem algoritmu FCM je matice pfislusnosti U a matice stfedt shlukd C. Pro tcely
segmentace obrazu je ale nutné urcit, do jakého shluku jednotlivé vstupni body patfi.
Prvni a nejjednodussi zptisob je pro kazdy vstupni bod projit odpovidajici fadek matice
prislusnosti a o shluku, do kterého bude hodnota ptislusnosti nejvyssi prohlasit, ze do néj
tento bod patii.
x; € cjluy; = max(uy, , k€< 1,0 >) (5.17)

Toto je zakladni metoda defuzzifikace vystupu FCM, kterou lze pouzit pokud nemame o
vstupnich bodech zadné dalsi informace. V textu ji budu oznacovat Highest one. Protoze
nevyuziva zadné informace o okolnich bodech, miiZe nastat situace, ve které bude aktudlni
bod zarazen do jednoho shluku, zatimco vSechny okolni body budou zarazeny ve shluku
jiném.

Diky tomu, ze pouzivam FCM ke shlukovani pfiznakovych vektori odpovidajicich bodim
ve vstupnim obraze, je navic pfi defuzifikaci jejiho vystupu k dispozici informace o jejich
geometrickém usporadani. Toho vyuzivaji nasledujici dvé metody.

Metoda nesouci nazev Rotation mask vyuziva rotacéni masku tak, Ze bod, pro ktery je
pocitan histogram cetnosti vyskytu LBP, jiz nemusi lezet ve stfedu okna, ale v jednom
z jeho roht pripadné hran. Celkem existuje devét riznych poloh aktualniho bodu viudci
extrakénimu oknu. VSechny jsou zndzornény na obrazku 5.7.

Priznakovy vektor aktualniho bodu s takto posunutym extrakénim oknem je vlastné
totozny s priznakovym vektorem bodu posunutého vzhledem k aktudlnimu o polovinu délky
okna v jednom respektive obou smeérech.

Toho vyuziji pfi vyhodnocovani vystupu FCM tak, ze pro kazdy vstupni bod projdu
kromé jemu odpovidajiciho fadku v matici prislusnosti, také osm dalsich radka. Tyto radky
budou odpovidat pfiznakovym vektorim bodd vstupniho obrazu posunutych o polovinu
délky extrakéniho okno oproti bodu aktualnimu. Pokud polovinu délky extrakéniho okna
zaokrouhlenou na celé ¢islo oznac¢im A a soufadnice aktuélniho bodu A ve vstupnim obraze
(z,y), mizeme soufadnice bodu, jejichz pfiznakové vektory pouzijeme pfi vypoétu shluku,
do kterého patfi aktualni bod, zapsat jako A(1),---, A(9):

Alk)=A;;,icx—Az,e+A,jey—Ayy+A (5.18)
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Obrazek 5.7: Ukazka vSech deviti moznosti posunuti extrakéni okna viuci aktudlnimu bodu.

Projitim téchto deviti fadkd zjistime maximalni hodnotu pfislusnosti do jednoho ze
shlukt a do néj aktualni bod priradime.

A€ cjlup; = maz(uapgy; , k€<1,9>, je<1,C>) (5.19)

Tento postup pfinési zlepseni hlavné na rozhrani dvou a vice regionti v obraze, kdy
ptvodni priznakovy vektor, kterym je v nasem pfipadé histogram cetnosti vyskytu LBP,
muze nést ¢ast informaci z jednoho regionu a dalsi ¢ast z jiného, ¢imz se stane vysledny
priznakovy vektor obtizné zafaditelnym. Oproti tomu pfiznakovy vektor, vznikly posunutim
extrakéniho okna, mize do nékterého z regioni zapadat mnohem lépe.

Tteti metoda, kterou budu testovat v ramci vyhodnoceni vystupu FCM, se nazyva
Distribution Maps. Jejim hlavnim principem je, Zze hodnoty v matici ptislusnosti, by neméli
mit vliv pouze na pfislusny bod vystupniho obrazu, ale v mensi mife i na okolni body.
Pritom se vzristajici vzdalenosti od aktudlniho bodu tento vliv klesa.

Nejprve vytvorim C' distribu¢nich map o velikosti vstupniho obrazu. Tyto mapy ozna¢im
Dy az D¢. Poté vytvorim masku M s hranou o délce v, kde v je kladné liché ¢islo a %
ozna¢im vy. Tato maska bude obsahovat koeficienty 2D Gaussovy funkce.

M(x,y) = exp — (é ;;)hQ + <y2;;);2> (5.20)

o=03%vy,+0.8 (5.21)
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Poté vynasobenim této masky s w;; vytvorim masku M;;.
M; j(z,y) = M(z,y) xuy; x,y €e<1lv> Yuy; €U (5.22)
Stied této masky M; ;j(vp,vs,) potom pfilozim na pozici odpovidajici aktualnimu bodu
i v distribu¢ni mapé D; a vSechny jeji hodnoty do této mapy pfictu. Cést masky, ktera se
dostane mimo distribu¢ni mapu, bude zanedbéana.
Dij(x —wvp+k,y—vp + 1)+ =M, (k1) k,le<l,v> (5.23)

Timto postupem jsem ziskal pro kazdy shluk jednu distribuéni mapu, kterd ukazuje, jak je
tento shluk v obraze zastoupen. Pro kazdy bod A vstupniho obrazu na soufadnicich (z,y)
zjistim odpovidajici hodnotu Dj(z,y) v kazdé z distribu¢nich map. Vstupni bod potom
zafadim do shluku, jehoz distribu¢ni mapa obsahuje pro tento bod nejvyssi hodnotu.

A(z,y) € ¢j|Dj(x,y) = max(Dy(z,y)) , ke<1,C > (5.24)
Matice pfislusnosti
j
T \ Distribu¢ni mapy
T c
Souradnice aktualniho bodu j | .
y =i div width 2
x =imod width 1 |-|:
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/ E
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0.16(029| 044|061/ 073|078 0.73|0:61 | 0.44 | 029 0.1
et
02/035|0.54|073|0.88(0.93 | 088 0.73| 0.54| 035 | 02 /
| el
u. % 021(037|057|078 | 093| 1 |0s3|078[057 037 [021| 4=
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Obrazek 5.8: Vyhodnoceni vystupu FCM metodou Distribution Maps.

Tato zakladni varianta Distribution Maps, kterd pouziva vSechny hodnoty z matice
prislusnosti, bude nazyvana Distribution Maps - all values. Kromé ni budou testovany jesté
dalsi varianty Distribution Maps - best value a Distribution Maps - best two values.

Tyto dvé varianty se 1isi od ptivodni pouze v tom, Ze k vyrobé distribu¢nich map nepou-
zivaji vSechny hodnoty matice pfislusnosti, ale pouze jejich ¢ast. Konkrétné je to nejvyssi
hodnota piislusnosti v kazdém tadku u Distribution Maps - best value respektive dvé nej-
vy$s$i hodnoty pro Distribution Maps - best two values.

To znamena, Ze vztah a 5.22 se u Distribution Maps - best value zméni na:

MZ'J'(:L',y) = M(x,y) * U5 Uy € U\uij = maw(ulk) , ke<a, C > (5.25)
A u Distribution Maps - best two values na:
M; j(x,y) = M(x,y) * uij wij € Uluij = mazTwo(u) , k €<i,C > (5.26)

Toto vyhodnoceni vystupu FCM by mélo ve vysledné segmentaci obrazu zarucit lepsi
souvislost hranic regionii,a odstranéni bodt, které jsou klasifikovany jinak nez vSechny
okolni.
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Mean-Shift

Algoritmus Mean-Shift se skldda ze dvou ¢asti. Prvni je Mean-Shift filtrace vstupnich bod1,
pti které je kazdy bod posouvan ve sméru gradientu hustoty bodt do lokdlniho maxima
hustoty. V ideadlnim pripadé by vSechny body z jednoho shluku dokonvergovaly ke stejnému
lokalnimu maximu hustoty a pocet téchto maxim by se rovnal vyslednému poc¢tu shlukt.
Protoze vSak pocet lokdlnich maxim hustoty, do kterych dokonvergoval néjaky bod, mtze
byt ve vicerozmérném prostoru velmi vysoky a i body, které dosahly stejného maxima,
Ize klasifikovat do stejného shluku jen s urcitou toleranci, je nutné provést druhou cast
algoritmu - nasledné vyhodnoceni.

V této praci bude vyuzita pouze prvni ¢ast - filtrace. K naslednému vyhodnoceni pouzi-
jeme FCM. Mean-Shift filtrace bude tedy vyuzita jako krok piedchazejici kone¢nému shlu-
kovani pomoci FCM, ¢imz se snazim dosdhnout stavu, kdy budou jednotlivé shluky pred
FCM kompaktnéjsi a zaroven navzajem lépe oddélitelné, coz by mélo pozitivné ovlivnit
uspésnost vysledné segmentace obrazu.

Pro vypocet Mean-Shiftu pouziju Epanechnikiv kernel s profilem [14]:

1—=x 0<x<1
ke(z) = { 0 21 (5.27)
Filtrovani bude provedeno Adaptive Mean-Shiftem [18], ktery nepouziva $itku kernelu,

ale pocet nejblizsich okolnich bodu k, které do néj budou zahrnuty.

SN g (152 ?)
mp(r) = T e (5.28)
SN a5 2)

Kde h, je vzdalenost k-tého nejblizsiho bodu od x. Pokud k vztdhnu k celkovému pocétu
bodti, bude mit takto upraveny Mean-Shift pouze jeden parametr p. Tento parametr urcuje
podil celkového poc¢tu bodti, ktery se pii vypocétu vektoru posunu pouzije.

k=pxN (5.29)

Protoze by takovéto filtrovani mohlo trvat dlouho, bude mozné ho realizovat s Sub-
samplovanim priznakovych vektori.
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Kapitola 6

Implementace testovaciho
frameworku

V této kapitole budou popsany prostiedky pouzité k vytvoreni testovaciho frameworku pro
segmentaci obrazu na zakladé textury. Také se zabyva implementa¢nimi problémy jednot-
livych algoritmi, pfipadné problémy souvisejicimi s vyuzitymi nastroji. Dale pak popisuje
implementovana zrychleni nékolika pouzitych metod.

Spoustéci skript

datova sada
.. [magen] ]

|| image 1 |[image 2 ][ image 3]

Segmentacéni program

sada ground truth

ground truth 1

ground truth N

sada vysledkl

[Cosessct] .. [sedern] |

Vysledna uspésnost celé sady

Obrazek 6.1: Schéma znazornujici implementacni kroky testovaciho frameworku pro vypocet
uspésnosti segmentace obrazu pro celou datovou sadu.
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6.1 Framework pro vyhodnoceni uspésnosti

Testovaci framework je primarné urcéen k vyhodnoceni uspésnosti segmentace pro celou
sadu obrazkt, proto se sklada ze tii logickych ¢asti. V té prvni se provadi vlastni segmen-
tace vstupniho obrazu. Druha hodnoti Gispésnost segmentace vzniklé v predchéazejici ¢asti
porovnanim s prislusnym ground truth. Tteti ¢ast pak spousti prvni dvé pro kazdy obrazek
z datové sady a néasledné vyhodnocuje tispésnost segmentace pro celou sadu.

V této praci bude prvni a druhé ¢ast testovaciho frameworku implementovana spole¢né
tak, aby tvorila jeden celek. Tento celek nazyvam segmentacni program. Tteti Cast, ktera
spousti tento segmentacni program a poté vyhodnocuje jeho vysledky, jsem nazval spousteci
skript. Schéma implementace je na obrazku 6.1.

K implementaci segmentacniho programu jsem zvolil jazyk C++. A to z divodd jeho
platformni nezavislosti a také kvili existenci velkého mnozstvi knihoven zabyvaji se zpra-
covanim obrazovych dat, které jsou k dispozici. Segmentacni program je vytvoren jako kon-
zolova aplikace, aby bylo mozné jeho spousténi pomoci skriptti pracujicich s celou sadou
obrazk.

Hlavni knihovnou pouZzitou pro praci s obrazem je OpenCV 2.2 [11]. Pomoci jejich
struktur a metod budou reprezentovana respektive zpracovavana obrazova data.

Protoze extrakce texturnich priznakut i shlukovaci metody maji mnoho parametri, bu-
dou se vSechna jejich nastaveni nacitat po startu segmentacniho programu z konfigurac¢niho
souboru config.xml. Kazdy parametr ma navic defaultni nastaveni, které se pouzije v pri-
padé, Ze ho konfiguracni soubor neobsahuje.

Spousteci skript je realizovan pomoci skriptu v jazyce Python. Ten vidy spusti seg-
mentacni program pro konkrétni vstupni obrazek a ¢eka, nez jeho béh skonci, a ulozi jim
vypocitanou uspésnost segmentace tohoto obrazu. Skript postupné spousti segmentacni
program pro vSechny obrazky v datové sadé. Poté co skonéi béh posledniho, zpracuji se
vSechny vysledky a vyhodnoti se uspésnost pro celou datovou sadu. Skript také pocita
svou celkovou dobu béhu, aby bylo mozné testované metody ohodnotit i z hlediska casové
narocnosti.

Framework byl vytvoren a testovan pod opera¢nim systémem MS Windows XP Profes-
sional ve vyvojovém prostiedi MS Visual Studio 2010 (32-bit). Aby byl testovaci framework
platformné nezavisly, je jeho soucésti i soubor Makefile slouzici k vytvoreni binarniho sou-
boru na Unixovych operacnich systémech. Pro jeho pouziti je vSak nutné mit spravné na-
staveny pkg-config.

6.2 Extrakce texturnich priznaku

Framework je vytvoren tak, aby bylo mozné sestavit vysledny priznakovy vektor konkatenaci
libovolného mnozstvi dil¢ich priznakovych vektort. Pricemz kazdy diléi ptriznakovy vektor
se extrahuje samostatné, a proto také musi mit svoje vlastni nastaveni druhu extrakce(VAR
nebo LBP, pfipadné druh LBP), pouzitého barevného prostoru a LBP parametra P a R.
Pocet okolnich bodi P miZe byt nastaven na libovolné kladné celé ¢islo. Aby vsak okolni
body mohly byt kruhové symetricky rozmistény, je nutné, aby jejich pocet byl nasobkem
¢tyt. Vzdalenost R musi byt kladné realné cislo.
Sestaveni dil¢iho priznakového vektoru pak probihéd néasledovné:

e Vstup - Matice obsahujici vstupni obraz s ozrcadlenymi okraji.
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Transformace barevného prostoru - Transformace obrazové matice do prislus-
ného barevného prostoru. V piipadé vicekanalového barevného prostoru néasleduje i
normalizace hodnot do stejného intervalu ve vSech kanalech.

Sestaveni Lookup table - Pouziva se pouze pro LBP. Pfi popisu okoli pomoci P
okolnich bodii zakladni variantou LBP lze ziskat 27 moznjch LBP vzort. Ostatni
varianty LBP generuji nizsi pocet vzoru. Napriklad rota¢né invariantni a uniformni
varianta pouze P + 2. Pfitom je postup vypoctu obou zminovanych variant stejny, az
na to, ze pii té druhé se jesté prevadi hodnoty z intervalu P? do P + 2. Tento pievod
realizujeme pomoci pfedpoé¢itané jednorozmérné Lookup table o délce P2

Kruhovy sampler - Pro kazdy bod ziskd hodnotu bodt kruhového okoli s parametry
P a R. V pripadé, ze okolni bod presné neodpovida konkrétnimu prvku obrazové
matice, vypocita jeho hodnotu bilinearni interpolaci.

Extrakce LBP/VAR kédu

— LBP - Hodnoty ziskané kruhovym samplerem se porovnaji s hodnotou stfedo-
vého bodu. Pokud je hodnota vyssi nez stfedovéa, pric¢te se prislusna vaha do
akumulatoru. Po porovnani vSech hodnot ziskanych kruhovym samplerem se ob-
sah akumuldtoru pouzije jako index do Lookup table. Hodnota na této pozici
se pak ulozi do matice LBP kodd Point values na pozici odpovidajici umisténi
aktualniho bodu ve vstupnim obraze.

— VAR - Nejdfiv se vypoéte VAR hodnota jako rozptyl hodnot ziskanych kru-
hovym samplerem a ulozi se do matice VAR matriz. Po ziskdni VAR hodnoty
pro kazdy bod v obraze jsou tyto hodnoty vzestupné sefazeny a rozdéleny do k
itervald, pficemz do kazdého z téchto intervalti musi spadat % hodnot z matice
VAR matriz. Cislo intervalu, do kterého spad4 hodnota v matici VAR matriz, je
uloZeno na odpovidajici pozici v matici VAR kédu Point values. Takto se pfevede
kvantovanim matice realnych ¢isel na matici celych cisel.

Extrakce priznakového vektoru - Na zac¢atek fadku matice kédu Point values je
prilozeno extrakéni okno. V ném se vypocte histogram c¢etnosti vyskytu jednotlivych
kédt. Ten je normalizovan poctem bodt v extrakénim okné, ¢imz vznikne prizna-
kovy vektor bodu lezicitho ve stfedu okna, ktery je uloZen na odpovidajici misto v
matici priznakovych vektort. Extrakéni okno se posune po fadku a do nenormalizo-
vaného histogramu jsou pri¢teny hodnoty bodi, které se posunem do tohoto okna
dostaly, respektive odecéteny ty, které v ném jiz nejsou. Vznikly histogram je poté
normalizovan a uloZen do matice priznakovych vektoriu. Takto se postupuje, dokud
neni dosazen konec radku. Jestlize jsou timto zpisobem zpracovany vsechny radky,
vznikne priznakovy vektor pro kazdy bod vstupniho obrazu.

Vystup - Matice obsahujici diléi pfiznakovy vektor pro kazdy bod vstupniho obrazu.

Barevné LBP

V této praci jsou pouzity také dvé varianty LBP pracujici s informacemi o barvé. Jsou
jimi CLBP a OCLBP. Diky tomu, Ze je Kruhovy sampler implemetovan tak, aby mohl vzit
stfedovy bod z jednoho kanalu a okolni body z jiného, miizeme extrakci CLBP a OCLBP
provést pouze zopakovanim zakladniho postupu pro pfislusné kombinace barevnych kanéla
a naslednou konkatenaci.
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6.3 Shlukovani

Ke shlukovani priznakovych vektoriu bude pouzita predevsim metoda Fuzzy C-means a
nekolik jejich variant. Jeji vysledky posléze porovnam s vysledky dosazenymi pomoci K-
means, K-means++ a Mean-Shift. Protoze K-means respektive K-means++ jsou soucasti
knihovny OpenCV, bude pouzita tato jejich implementace v testovacim frameworku. K
realizaci metody Mean-shift pouZiji soucast knihovny OpenCV nesouci nazev flann.

Fuzzy C-means

Hlavnim shlukovacim algoritmem, kterym se tato prace zabyva je Fuzzy C-means. FCM je
iterativni algoritmus, jehoz stav bude reprezentovan matici stiedd shluki a matici pfislus-
nosti.

e Vstup - Matice pfiznakovych vektori a pozadovany pocet shluk.

e Inicializace stired® shlukua - Kazdy stfed shluku obsazeny v matici stfedi shluki
je nastaven na ndhodné vybrany priznakovy vektor.

e Krok FCM - Kazdy krok FCM se sklada z vypocteni matice ptislusnosti na zakladé
matice stredd shlukti a nasledného prepocteni matice stfedd shlukt z nové vzniklé
matice prislusnosti.

— Zalohovani aktualni matice prislusnosti - UloZeni aktudlni matice pfislus-
nosti, aby bylo mozné ji pozdéji pouzit pro vypocet rozdilu mezi dvéma kroky
FCM.

— Vypocet nové matice pfislusnosti - V matici pfislugnosti, o velikosti N * C,
odpovida radek ¢islu priznakového vektoru a sloupec ¢islu shluku. To znamena, ze
na radku jsou postupné ulozeny hodnoty prislusnosti jednoho priznakového vek-
toru do vSech shlukl. Vypocet vsech hodnot realizujeme postupné, priichodem
této matice po rfadcich. Na kazdém fadku provedeme C vypoctt ptislusnosti. Pri-
tom ve vzorci pro vypocet prislusnosti vektoru do konkrétniho shluku 4.13 jsou
pouzity vSechny vzdalenosti tohoto vektoru od jednotlivych stfedu shluku. Pii
vypocftu matice prislusnosti bychom na kazdém radku C-krat pocitali vSechny
vzdalenosti aktudlniho vektoru od jednotlivych stfedd shlukt. Vypocet FCM
proto urychlime vytvorenim tabulky vzdalenosti aktualniho vektoru od stiedt
shluku.

Cely postup vypada tak, ze na kazdém radku matice prislusnosti je naplnéna
tabulka vzdalenosti aktualniho vektoru od jednotlivych stiedt shlukt. Pomoci
ni se poté vypoctou vSechny hodnoty v tomto fadku matice prislusnosti.

— Prepocet matice stfeda shluka - V matici stfedu shluki o velikosti NV * d je
v kazdém tadku uloZen jeden stfed shluku. Kazdy stied shluku se pfitom pocita
samostatné. Pro vypocet lze pouZit vzorec 4.14.

e Porovnani s predchazejicim krokem - Do rozdilové matice je uloZena matice
vznikld odectenim matice prislusnosti z predchazejiciho kroku od té aktuélni. Poté
se vybere z této matice prvek s nejvyssi absolutni hodnotou a ta je povazovana za
rozdil mezi dvéma kroky FCM. Pokud je tato hodnota vyssi nez pozadovana presnost,
provede se dalsi krok FCM, jinak se pfejde na vyhodnoceni vystupu.
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e Vystup - Vystupem je aktuilni matice pfislusnosti a matice stfed shluki. Obé se
poté jesté déle zpracovavaji.

FCM s proménlivym poctem shluku

Protoze pri segmentovani obrazu nemusi byt dopfedu znam pocet regionti v obraze, nezna
ani FCM pocet shluki, s kterym ma pracovat. Jak se s timto problémem vyrovnat bylo
rozebrano v kapitole 4.2. Déle jsem navrhl t¥i moznosti feseni 5.2, které budou v ramci této
praci pouzity. Jde o metodu All Cluster Count, prochazejici cely prostor feSeni a tedy v
podstaté o Teseni ”hrubou silou”. Dalsi dvé metody inicializace jsou zaloZzené na rdaznych
meta-heuristikéch. Protoze vSak vSechny tii mohou bézet velmi dlouho, navrhnul jsem dalsi
zrychleni subsamplovanim priznakovych vektori, které je mozné pouzit u kterékoliv z nich.

Vyhodnoceni vystupu FCM

Vyhodnoceni vystupu FCM probihd vzdy, at uz byl pocet shluk dopfedu znamy nebo
se n€jakym zpltisobem odhadoval. Na zakladé matice prislusnosti a matice stiedd shlukt
vytvofi matici o velikosti vstupniho obrazu, jez obsahuje celd kladna cisla urcujici cislo
regionu, do kterého pfislusny bod patii.

6.4 Vypocet uspésnosti segmentace

Celkova tispésnost segmentace pro datovou sadu lze vyjadrit pomoci priméru a smérodatné
odchylky Gspésnosti segmentace jednotlivych obrazkt z této sady.

Uspésnost segmentace konkrétniho obrazku bude vypoétena porovnanim s piislusnym
ground truth. Pokud datova sada obsahuje pro tento obrazek vice nez jedno ground truth,
vypocte se Gspésnost segmentace porovnanim nami dosazeného vysledku s kazdym ground
truth samostatné a nejlepsi dosaZzena tspésnost pak bude uspésnost segmentace pro tento
obrazek.

Porovnani segmentovaného obrazu s ground truth se provede pomoci f-measure vypoci-
taného z dvojic pixeld, tak jak bylo popsano v kapitole 3.3. Vezmou se vSechny dvojice
pixelt v obraze a poté je porovnan pocet téch, kde jsou jejich body ve stejné relaci (ze
stejného regionu/z riznych regioni) v segmentovaném obraze a v ground truth.

Protoze je obrazovych bodu typicky velmi mnoho a pfi vypoc¢tu musi byt projity vSechny
dvojice, kterych je (3), mohlo by vyhodnoceni tispésnosti trvat délé nez samotné segmentace
obrazu. Z toho divodu bylo nutné implementoval néjaké zrychleni.

e Vstup - Dvé matice velikosti vstupniho obraz, pficemz prvni reprezentuje segmento-
vany obraz a druhd prislusné ground truth. Obé matice obsahuji nezdporna celd ¢isla,
kterad znaci ¢islo regionu, do kterého prislusny bod obrazu patii.

e Vytvoreni tabulky prekryti - Zjisti se pocet regiont v segmentovaném obrazu C
a v ground truth Cy. Vytvoii se tabulku prekryti K o velikosti Cs x Cy. Nésledné
projitim obou matic soucasné a zjisténim regionu 7, do kterého patii aktualni bod v
segmentovaném obraze, a region j, do kterého patii v ground truth. Inkrementuje se
bunka tabulky prekryti na pozici (i, j). Timto postupem vznikne tabulka, jejiz buiky
udavaji kolik bodt z regionu ¢ v segmentovaném obraze se prekryva s regionem j v
ground truth.

49



e Vypocéet kombina¢nich proménnych - Pocet dvojic vytvofenych z mnoZiny o
velikosti n lze vyjadrit jako (g) Diky tomu lze pocet dvojic bodt, které lezi ve stejném
regionu jak v segmentovaném obraze tak i v ground truth, vypocitat:

true positive = i i (K (;’j )> (6.1)

i=1 j=1

Pocet dvojic pixeli klasifikovanych do stejného regionu v segmentovaném obraze, coz
je soucet true positive a false positive, mize byt vyjadien:

. Ei: (Z?gl f (m‘)) (62)

Pocet dvojic pixeli klasifikovanych do stejného regionu v ground truth, coz je soucet
true positive a false negative, lze vyjadrit:

B (25’;1 K (LJ‘)) 6.3

e Vypocdet statistickych proménnych - Za pomoci kombina¢nich proménnych je

mozné vypocitat Precision:

p_ true pj{)sitive (6.4)

Recall:

true positive
B
Poslednim krokem je vypocet f-measure podle vzorce 3.14.

R= (6.5)

e Vystup - Redlné ¢islo od nuly do jedné, pfi¢emz nula znac¢i absolutni neshodu seg-
mentovaného obrazu s ground truth, zatimco jedna naprostou shodu.

Nacditani ground truth

V této praci budou pouzity obrazové i textové soubory k uchovani Ground truth. V obou
ptipadech se soubory po nacteni pfevedou na matici o rozmérech obrazu, kterd obsahuje
kladné celd cisla znadici ¢islo regionu, do kterého tento obrazovy bod patii.

Obrazové ground truth je 8-bitovy jednokanalovy obrazovy soubor, ktery pfimo obsahuje
hodnoty odpovidajici ¢islu regionu, do kterého spada.

Naproti tomu textova ground truth maji nejprve hlavicku obsahujici metadata. Tyto
informace jsou nac¢teny jako prvni a ovéri se jejich spravnost. Pokud vSe vyhovuje, pfejde
se na druhou ¢ast obsahujici vlastni informace o regionech obrazu.

Ta se sklada z textovych radkd, pricemz kazdy fadek reprezentuje segment obrazového
fadku. Segmentem obrazového fadku je jeho souvisla ¢ast, ve které vSechny body patii do
jednoho regionu. Segment je reprezentovan ¢tyfmi celymi ¢isly. Prvni oznacuje ¢islo regionu
do kterého patri, druhé je ¢islo obrazového fadku, jehoz Cast reprezentuje. Treti a ctvrté
pak pocatec¢ni respektive koncovou pozici na prislusném obrazovém radku.

Program je implementovan tak, ze se kazdé ground truth snazi nejprve nacist jako ob-
razové. Pokud to nelze realizovat, vyzkousi textovou variantu.
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Kapitola 7

Provedené experimenty

V této kapitole budou nejdfive popsany pouzité datové sady a navrh vsech experimenti.
Dalsi ¢ast pak prezentuje vysledky dosaZené testovacim frameworkem.

7.1 Databaze obrazu pro experimenty

Porovnani dvou a vice typt segmentace obrazu lze provést pouze sporovnanim jejich tispés-
nosti nad néjakou datovou sadou. V této praci budou k vyhodnoceni tispésnosti pouzity
dvé datové sady.

Prvni z nich je sada syntetickych obrazkia Outex US 00000. Tato sada prevzata z [37]
je zaméfena pravé na segmentaci obrazu na zakladé textury. Obsahuje celkem sto Sedoté-
novych obrazki s rozméry 512 x 512. Kazdy je slozeny z péti rtiznych textur, pfesné podle
ground truth. To znamena, ze obsahuje pét regioni, pficemz kazdy méa svou jednotnou tex-
turu. Textury byli foceny, v kontrolovanych podminkach s homogennim osvétlenim. Kazda
z nich mize byt ve vysledném obrazku natocena o 0, 5, 10, 15, 30, 45, 60, 75, nebo 90
stupni a mize mit rozdilné méritko. Obrazek 7.1 obsahuje vzorek z této sady s jeho ground
truth.

Obrazek 7.1: Obrazek ze sady Outex US 00000 a jeho ground truth.

51



Diky tomu, Ze je tato sada synteticky vytvorena, odpovida jeji ground truth jediné
spravné segmentaci obrazu. Narozdil od realnych obrazki, jejichz ground truth je zavislé na
sémantické interpretaci obrazu ¢lovékem, ktery ho vytvari. Proto bude tato sada pouzita
prevazné k porovnani parametrii extrakce texturnich piiznakd nebo parametrt shlukovacich
algoritm.

Datové sada byla ptivodné tvofena obrazky ve formatu RAS. Aby je pouzité knihovny
bez problému zpracovaly, byly vsechny obrazky pfevedeny do formatu PNG.

Druhé pouzitd sada obsahuje pouze realné obrazky a nazyva se BSDS300. Je z The
Berkeley Segmentation Dataset and Benchmark [25]. Sklada se z tii set obrazku s riznym
rozliSenim. Kazdy z nich byl nékolikrat nezavisle na sob€ ru¢né anotovan a ma tedy nékolik
ground truth. Tuto sadu jsem se rozhodl upravit a vzniklou modifikaci nazvanou BSDS300

Obrazek 7.2: Ukazka obrazku ze sady BSDS300.

modified pouziji ve vSech testech. Puvodni BSDS300 je rozdélena na trénovaci a testovaci
cast. Protoze vsak tato prace nepracuje s zddnym algoritmem pouzivajicim uceni, nemé
rozdéleni pro navrzené experimenty smysl. Prvnim krokem k vytvoreni BSDS300 modified
z BSDS300 je tedy slouceni trénovaci a testovaci ¢asti.

BSDS300 obsahuje dvé sady ground truth. Prvni vytvorenou ru¢nim anotovanim obrazkt
ve stupnich Sedi a druhou vytvofenou anotovanim barevnych obrazkt. Tim vSak vznika
problém ve chvili, kdy chci porovnat vysledky LBP pracujicich s Sedotéonovym obrazem
oproti variantdm LBP, které vyuzivaji barvu, protoze kazda pouziva rozdilnou sadu ground
truth. Z tohoto divodu budu pro vsechny varianty LBP pouzivat pouze jednu sadu. Tou
budou ground truth vzniklé anotovanim barevnych obrazkt, protoze by mély byt presnéjsi,
diky tomu, Ze pii jejich vytvafeni byly k dispozici i informace o barvé.
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Posledni vyznamnou zménou BSDS300 modified oproti BSDS300 je odstranéni obrazki,
které nemaji ground truth odpovidajici segmentaci na zékladé textury. Tento krok je velmi
dilezity, protoze BSDS300 je urcena k segmentaci obrazu, respektive detekci hranic regiont.
Proto ¢ast jejich ground truth rozdéluje obraz na regiony na zakladé hran i v pfipadé, kdy
maji tyto regiony stejnou, nebo velice podobnou texturu. Takovato ground truth jsou pro
nase pouziti nevhodné, protoze neodpovidaji pozadovanému chovani nastroje na segmen-
taci obrazu. Vybrani obrazkt, ke kterym existuje ground truth odpovidajici pozadovanému
chovani nami testovaného nastroje, je findlnim krokem pfti tvorbé BSDS300 modified.

Tato sada bude pouzita predev§im k vyhodnoceni variant LBP zaméfenych na barvu
(CLBP a OCLBP). Dale pak také ke zjisténi zda jsou vybrané metody extrakce a shlukovani
nad syntetickou sadou vhodné i pro redlné obrazky.

7.2 Navrh experimentu

Tato sekce se zabyva konkrétnim nastavenim testovanych metod respektive jejich parame-
tri.

Experimenty budou provadény postupné, to znamena, ze pri nékterych se pouzije i ¢ast
vysledkti z predchazejicich experimentt. Pokud je na kazdy test pohlizeno jako na hledéni
optimalniho nastaveni urcitého parametru, lze také napsat, ze pri vyhodnoceni nastaveni
parametru A se zafixuji vSechny ostatni parametry B, C, D, ... aby se co nejvice omezil
jejich vliv na dany experiment.

Vsechny providéné experimenty lze rozdélit do dvou skupin - extrakce optimélniho
priznakového vektoru a nalezeni nejvhodnéjsi metody jejich shlukovani pro tcely segmentace
obrazu.

Experimenty tykajici se extrakce optiméalniho pfiznakového vektoru budou provadény
pouze se sadou Outex US 00000, aby bylo mozné urcit, jaké parametry extrakce jsou pro
popis textury nejvhodnéjsi. Ke shlukovani je v tomto pfipadé pouzito FCM s pevné nasta-
venym pocet shlukd, aby nebyly vysledky testi ovlivnény metodami urcujicimi tento pocet.
Pouze experimenty tykajici se variant LBP pracujicich s informacemi o barvé budou nao-
pak testovany na sadé BSDS300 modified. Naopak experimenty zabyvajici se shlukovanim
budou porovnévat jednotlivé metody k urceni spravného poctu shluki.

Vsechny experimenty jsou provadény s rotacné invariantni a uniformni variantou LBP.
P1i shlukovani priznakovych vektorti pomoci FCM je pouzita ve vSech experimentech Nor-
malizovand Euklidovskd vzddlenost. Pro sadu Outex US 00000 bude ve vsech experimentech
pouzita velikost extrakéniho okna 48 a pro sadu BSDS300 modified 24. Pokud neni u testu
explicitné uvedeno néco jiného, pouzije se vzdy FCM s vyhodnocenim vystupu metodou
Highest one.

Nastaveni parametru P a R

Prvnim z test bude nalezeni optimalnich hodnot LBP parametri P a R, kde P urcuje
pocet budt popisujicich lokalni okoli bodu, zatimco R je jejich vzdalenost od tohoto bodu.
Lze tedy fict, Ze jde pouze o nalezeni optimalniho poc¢tu bodt pro popis okoli v urcité
vzdalenosti. Protoze okoli bodu ve vzdéalenosti jedna se popisuje vzdy vSemi osmi hodnotami
okolnich bodti, nebudem pro tuto vzdalenost zadny jiny pocet testovat. Cely experiment
bude hodnotit vhodny pocet bodi okoli pro vzdalenosti jedna az ¢tyfi.

Vsechna testovana nastaveni jsou zapsana v tabulce 7.1, pficemz LBP pracujici s para-
metry P =z a R = y bude oznaceno PxRy.
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Vzdalenost Testované varianty
1 P8R1
2 P8R2 , P12R2 , P16R2
3 P8R3 , P12R3 , P16R3 , P24R3
4 P8R4 , P12R4 , P16R4 , P24R4

Tabulka 7.1: VSechna testovana nastaveni parametri P a R.

Cilem toho experimentu je zjistit optimalni P pro jednotlivé R, ¢imZz vzniknou ¢tyti
varianty nastaveni parametrii, které budou pouzity v dalsich experimentech.
Ke shlukovani se pouzije FCM s pevné nastavenym poc¢tem shlukt na 5.

Barevné LBP

V tomto testu bude hodnocena tspésnost jednotlivych barevnych prostori pro Color LBP
a Opponent color LBP. Otestuji pfitom barevné prostory: RGB, HSV, HLS, CIE L*a*b,
CIE L*u*v, CIE XYZ a CIE YCrCb . Testy probéhnou s nastavenim P8R1 a vyhodnoti se
i rozdil vysledki dosazeny témito dvéma variantami od vysledku zédkladnich LBP.

Testy budou provadény s datovou sadou BSDS300 modified. Shlukovani pak pomoci
FCM inicializovanym metodou All Cluster Count pracujici s CWB Cluster validity indexem
a zrychlenim pomoci Subsamplovanid. Pti shlukovani pomoci FCM pouziji namisto Normali-
zované Buklidovské vzddlenosti metriku chi?. A to protoze pii extrakei texturnich p¥iznaku
pomoci OCLBP vzniknou v histogramu ¢etnosti i statisticky nevyznamné sloupce, kterym
by pri pouziti Normalizované Fuklidovské vzddlenosti byla dana stejné relativni vaha jako
vSem ostatnim, a tak by zanasely do shlukovéani chybu.

Multiresolution LBP

Tento experiment navazuje na ten prvni, protoze Multiresolution LBP je vlastné kombi-
naci nékolika LBP s riznymi parametry P a R. Jelikoz nemé vyznam kombinovat LBP
se stejnou hodnotou R, bude pro kazdé testované R pouzito pouze jedno P. Tim bude
optimalni hodnota nalezena v predchazejicim testu. Pokud pro konkrétni R = x nazveme
optimalni hodnotu parametru P o(z) lze celé nastaveni oznacit Po(z)Rz. Multiresolution
LBP kombinujici Po(x)Rx a Po(y)Ry ozna¢im Po(x)Rxz|Po(y)Ry.

Vsechny testované kombinace Multiresolution LBP jsou zapsané v tabulece 7.2.

Pocet variant Testované kombinace
2 P8R1|Po(2)R2, PSR1|Po(3)R3, P8R1|Po(4)R4 , Po(2)R2|Po(3)R3,
Po(2)R2|Po(4)R4 , Po(3)R3|Po(4)R4
3 P8R1|Po(2)R2|Po(3)R3 , P8R1|Po(2)R2|Po(4)R4
P8R1|Po(3)R3|Po(4)R4 , Po(2)R2|Po(3)R3|Po(4)R4
4 P8R1|Po(2)R2|Po(3)R3|Po(4) R4

Tabulka 7.2: VSechna testované nastaveni Multiresolution LBP.

54



Cilem toho experimentu je vytvoreni Multiresolution LBP za ti¢elem otestovanim vsech
kombinaci variant nastaveni vzeslych z prvniho experimentu.
Ke shlukovani se pouzije FCM s pevné nastavenym poctem shlukt na 5.

Experimenty s extrakénim oknem a kontrastem v LBP

Tento experiment ma dvé ¢asti. Nejprve se otestuje vhodnost zkombinovani LBP a kon-
trastu. Otestovano bude, jak ovliviiuje pocet hladin, na ktery je VAR kvantovéat, GspéSnost
segmentace. Optimalni pocet hladin bude testovan pro Euklidovskou vzdalenost a pro nor-
malizovanou Euklidovskou vzdélenost. Poté se otestuje i ispésnost metody LBPV. Kombi-
naci LBP a VAR s VAR kvantovanym na z hladin bude znac¢ena LBP + V AR(x). Celkovy
souhrn test v tomto experimentu obsahuje tabulka 7.3.

Druhd cast bude testovat vhodnost kruhového extrakéniho okna navrzeného v kapitole
5.1 a vahovani extrakéniho okna 2D Gaussovou funkci z kapitoly 5.1 oproti klasickému
postupu extrakce LBP texturnich ptiznakii.

Varianta

LBP + VAR(8) Euclidean

LBP + VAR(16) Euclidean

LBP + V AR(32) Euclidean

LBP + V AR(64) Euclidean
LBP + V AR(8) Normalized Euclidean
LBP + VAR(16) Normalized Euclidean
LBP + V AR(32) Normalized Euclidean
LBP + V AR(64) Normalized Euclidean

© |00 | N[O | Ok | W N |~

Kruhové extrakéni okno

—_
o

Vahovani extrakéniho okna 2D Gaussovou funkeci

11 LBPV

Tabulka 7.3: VSechna testovana nastaveni tfetiho experimentu.

Vsechny testy tohoto experimentu probéhnou s nastavenim parametrtit PSR1. Ke shlu-
kovani se pouzije FCM s pevné nastavenym poctem shlukd na 5.

Multiresolution LBP + VAR

Protoze zkombinovani LBP a VAR by mélo pfinést zlepSeni vysledkt, otestuji, jak bude
fungovat spojeni Muliresolution LBP a VAR. Pfitom vzdy pouzijeme LBP a VAR na-
stavené na stejné hodnoty P a R. Testy budou provadény pouze pro dva nejlepsi pocty
hladin pro kvantovani VAR, které jsem zjistil v pfedchozim testu. V testu bude pouzito jen
nékolik nejlepsich kombinaci nastaveni pro Multiresolution LBP zjisténych v predchozich
testech. Zkombinovani PSR1#LBP+V AR(16) a P12R2#LBP +V AR(16) budeme znagcit
P8R1|P12R2#LBP + V AR(16).
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Ke shlukovéani se pouzijeme FCM s Normalizovanou Euklidovskou vzdélenoti, pevné
nastavenym poctem shlukt na 5.

Metriky vzdalenosti v FCM

Cilem tohoto experimentu je zjistit, jaky vliv na celkovy vysledek mé metrika vypoctu
vzéadlenosti v FCM. Testovana bude Euklidovskéd vzdalenost, Normalizovana Euklidovska
vzdalenost, Hellingerova vzdalenost, Bhattacharyyova vzdalenost a metrika y2. Normalizo-
vani Euklidovské vzdalenosti se provede vydélenim smérodatnou odchylkou nad vstupnimi
daty. Vzorce pro vypocet vzdalenosti ve vSech zminénych metrikidch obsahuje tabulka 4.1.

Testy pouziji nastaveni parametri P8R1, namisto nejlepsi dosazené varianty Multire-
solution LBP + VAR, aby se zabranilo rozdilnému vlivu po¢tu kvantiza¢nich hladin VAR
na jednotlivé metriky. FCM pouzije pevné nastaveny pocet shluki na 5.

Metody pro neznamy pocet shlukii

Tento experiment se zabyva metodami uréeni optimalniho poc¢tu shluk v FCM. Zakladni
metodu, ktera vypocitd FCM pro vsechny ptipustné pocty shluki, z kterych potom vybere
nejlepsi, je nazvana All Cluster Count - XXX, kde XXX znadi pouzity Cluster validity indez.
Prvnim testem tohoto experimentu bude nalezeni nejvhodnéjsitho Cluster validity indexu.
Vzorce nékolika vybranych 1ze najit v tabulce 4.2. Testy probéhnou pro Fukuyama-Sugeno,
Xie-Beni, PCAES a CWB index.

Druhé cast otestuje pro nejlepsi nalezeny Cluster validity index metody inicializace
pomoci SAFCM a GAFCM. Nejlepsi nalezeny Cluster validity indexem se pouzije, aby byl
z tohoto testu zrejmy vliv pouzitého algoritmu nikoliv hodnotici funkce.

U vsech tii metod bude kromé Gspésnosti sledovana také délku béhu. Ta bude pouze
relativni, vztaZzend k délce béhu metody All Cluster Count s nejlepsim Cluster validity
indexem.

Ukolem tfeti ¢asti experimentu je zjistit, jak ovliviiuje rychlost a kvalitu segmentace
Subsamplovdni priznakovych vektoriy popsané v kapitole 5.2. Testovanym parametrem je
tomto pripadé velikost faktoru subsamplovdni.

Vyhodnoceni vystupu FCM

Vsechny predchozi experimenty pouzivaly vyhodnoceni vystupu FCM metodou Highest
one 5.2. Tato metoda je nejjednodussim univerzalnim zpisobem defuzzifikace vysledki
FCM, ktera vsak nepouziva zadné informace o prostorovém rozlozeni bodt v obraze. Proto
budou otestovany dalsi dvé metody nazvané Rotation mask a Distribution maps, které s
informacemi o usporadani bodd ve vstupnim obraze pracuji, a tudiz by mély tspésnost
vysledné segmentace obrazu zvysit.

Tento experiment také otestuje vliv zarazeni medianového filtru za defuzzifikaci vystupu
FCM na celkovou tspésnost segmentace obrazu.

Porovnani shlukovacich algoritmu

Prestoze jednim z hlavnich cili této prace je zkoumani riznych variant, vylepseni a modi-
fikaci shlukovaciho algoritmu FCM, budou kromé néj ke shlukovani ptiznakovych vektortu
pouzity i dalsi metody. Konkrétné pijde o K-Means, K-Means++ a Mean-Shift filtering.
V ptipadé metody Mean-Shift filtring bude nasledné shlukovani provedeno pomoci FCM s
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normalizovanou Euklidovskou vzdélenosti. V piipadé FCM i Mean-Shift filteringu pouziji
defuzzifikaci Distribution maps 2 - 36. Algoritmy K-Means a K-Means++ znaji dopredu,
narozdil od ostatnich, spravny pocet shluki.

7.3 Vyhodnoceni extrakce texturnich pfiznaki

Nasledujici dvé kapitoly obsahuji vysledky test zabyvajicich se optimalni sadou textur-
nich priznakid respektive jejich naslednym shlukovani. Vhodnost jednotlivych metod nebo
nastaveni je hodnocena primérem a smérodatnou odchylkou uspésnosti segmentace celé
datové sady. Do grafii je pak vynasen primér plusminus jedna respektivé dvé smérodatné
odchylky.

Nastaveni parametra P a R

Experiment hledajici optimalni pocet bodt k popisu okoli v dané vzdalenosti metodou LBP.
Vsechny vysledky jsou zobrazeny v grafu 7.3 a tabulce 7.4.
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Obrazek 7.3: Graf zavislosti tispéSnosti segmentace na parametrech P a R.

Z grafu je jasné vidét, ze optimalni pocet bodi k popisu okoli je zavisly na jejich
vzdéalenosti od stfedového bodu, protoze pro kazdy testovany polomér R nam vysel jako

Také se potvrdilo, ze se vzristajicim polomérem R roste i optimélni pocet okolnich
bodtd P. Je to dano principem LBP, které popisuje kruhové okoli bodu rozmisténim P
bodti na kruznici s polomérem R a stfedem v popisovaném bodé. Protoze rozmisténim
bodt na tuto kruznici v podstaté aproximujeme prubéh intenzity obrazu na celém jejim
obvodu, je logické, ze se vzristajicim obvodem je potifeba i vice bodt k aproximaci, a proto
se vzrustajicim polomérem R narista i optimalni pocet bodt P.

V dalsich testech budu tedy pouzivat zjisténé optimalni kombinace parametr P a R,
oznacené : PSR1, P12R2, P16R3, P24RA4.
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8 2 0.7486 + 0.0776
16 2 0.7587 £ 0.0851
8 3 0.6869 + 0.0870
12 3 0.7211 + 0.0833

w

24 0.7288 + 0.0851

8 4 0.6339 + 0.1010
12 4 0.6789 £ 0.0998
16 4 0.6894 + 0.0985

Tabulka 7.4: Tabulka vysledki tspésnosti segmentace pro rtizné LBP parametry P a R.
Pro kazdy polomér je barevné zvyraznén nejvhodnéjsi pocet bodu.

Uplné nejlépe dopadla zékladni varianta PS8RI1, a to nejen diky, tomu Ze mé nejvyssi
prumérnou uspésnost, ale zaroven ma i nejmensi smérodatnou odchylku, coZ znamena, Ze
je ze vsech testovanych variant nejstabilnéjsi.

Barevné LBP

Tento experiment bude testovat na sadé BSDS300 modified vliv pouzitého barevného pro-
storu u metod Color LBP 7.4 a Opponent Color LBP 7.5.

Obrazek 7.4: Graf znézornujici Gspésnost segmetnace obrazu za pouziti color LBP pro
jednotlivé barevné prostory.

7 7.5 je vidét, Ze oponent color LBP dosahly na testované sadé prumérné vyssi aspés-
nosti, nez color LBP a az na dva barevné prostory byly jejich vysledky lepsi, nez zakladni
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Obrazek 7.5: Graf znazornujici ispésnost segmetnace obrazu za pouziti oponent color LBP
pro jednotlivé barevné prostory.

Gray LBP 0.5995 + 0.1298

color RGB 0.6048 + 0.1299

color CIE L*u*v* 0.5908 + 0.1258
color CIE L*a*b* 0.5976 + 0.1257

. cdorESV. | 060650127 |

color HLS 0.5981 + 0.1263

color CIE YCrCb 0.5765 4+ 0.1338
CIE XYZ 0.6007 + 0.1299
oponent color RGB 0.6293 £ 0.1419
oponent color CIE L*u*v* 0.5896 + 0.1353
oponent color CIE L*a*b* 0.6145 + 0.1440
oponent color HSV 0.6071 £ 0.1481
oponent color HLS 0.5978 £ 0.1377
oponent color CIE YCrCb 0.6048 + 0.1432

Tabulka 7.5: Tabulka vysledkt tispésnosti segmentace obrazu pro CLBP a OCLBP s riz-
nymi barevnymi prostory.

varianta LBP, nepracujici s barvou. Rozdil mezi nejlepsim a nejhorsim barevnym prosto-
rem v pripadé oponent color LBP je necelych 10%. Naproti tomu color LBP dosahly ve
¢tyfech ze sedmi testovanych barevnych prostori horsich vysledki nez zakladni varianta
LBP. Rozdil mezi nejlepsim a nejhorsim barevnym prostorem v tomto pripadé ¢ini zhruba



5%. Z téchto vysledki vyplyva, Ze pouzity barevny prostor mé na vyslednou tspésnost seg-
mentace znacny vliv. Nejlepsi testovanou variantou bylo Oponent color LBP pro barevny
prostor CIE XYZ.

Na v8ech téchto vysledcich je vidét, Ze pro datovou sadu BSDS300 modified je pramérna
uspésnost nizsi nez u prvni testované sady Outex US 00000. Navic jeji smérodatna odchylka
je mnohem vys§i, coz znaci vyssi miru nestability. Po manualnim projiti segmentovanych
obrazl bylo zjisténo, Ze na Casti obrazkt ze sady BSDS300 modified segmentacni program
selhava. Pri¢innou byl vzdy jeden z téchto divodi:

e Rozostreni cédsti obrdzku - Nékteré obrazky ze sady BSDS300 modified maji Cast
obrazu rozostfenou. Diky tomu mohou byt priznakové vektory bodt, které jsou v
rozostfené casti obrazu, ale patii do rliznych regionti, velmi podobné a ptiznakové
vektory bodt ze stejného regionu obrazu, jehoz jedna ¢ast je rozostrena a druhd ni-
koliv, mohou byt velmi odlisné. Takovato situace muize vést az k rozdéleni obrazu na
ostrou a rozostfenou ¢ast. Priklad tohoto jevu je na obrazku A.4, kde je vidét, Ze
vysledné regiony, do kterych je obraz rozdélen, pomérné pfesné odpovidaji ostré re-
spektive rozostfené ¢asti obrazu. Rozostfeni ¢asti obrazu je pro segmentaci na zakladé
LBP texturnich ptiznakt velky problém.

o Spatny pocet shluki - U nékterych obrazkd je $patné vyhodnocen optimélni podet
shluk i v pripadé, ze shlukovani pro jiny pocet shlukt by dopadlo daleko 1épe. Priklad
tohoto jevu je na obrazku A.5, kde je zobrazen vstupni obraz, jeho segmentace pro
manualné nastaveny pocet regiond a segmentace, pii které se zvoli optiméalni pocet
regioni pomoci Cluster validity indexu. Tento jev nastava prevazné u obrazki, ve
kterych se vyskytuje velkd jednobarevna plocha bez textury. Priznakovy prostor pak
vypada tak, Ze je v ném ¢ast vektort reprezentujicich body jednobarevné oblasti velmi
blizko u sebe a zaroven je tato skupina vzdéalend od vsech ostatnich. To zapficini, ze
rozdéleni priznakovych vektort na ty, které reprezentuji onu jednobarevnou oblast a
”zbytek”je hodnoceno Cluster validity indexem jako nejlepsi.

e Nehomogenni osvétleni - Sada BSDS300 modified je slozena z redlnych obrazki, které
nemaji homogenni osvétleni. A diky tomu, Ze color LBP a oponent color LBP jsou
na osvétleni zavislé, miize segmentace na zakladé takovychto priznaki, v pfipadé ze
je mira nehomogenity osvétleni znacna, selhat. Pro ¢ast téchto obrazkt funguje lépe
zékladni varianta LBP, kterd sice nepouziva informace o barvé, ale je ¢astecné inva-
riantni viéi nehomogenimu osvétleni. V1iv nehomogenniho osvétleni jsme se snazili
omezit zafazenim gamma korekce a a equalizace histogramu kontrastu. Tento krok
sice zlepsil u Casti testovanych obrizku tspésnosti segmentace A.6, ovSem u jinych
vedl k nezadouci presegmentaci jednotlivych regionti A.7. Vyslednd tspésnost pro ce-
lou sadu tim klesla zhruba o 5%, a proto jsem ho v testech nepouzival. V testovacim
frameworku je vSak toto predzpracovani obrazu mozné zapnout.

Multiresolution LBP

V prvnim experimentu byly nalezeny optimélni kombinace LBP parametri P a R pro seg-
mentaci obrazu. Tento test se zaméri na to, jak spojeni vysledkt nékolika dil¢ich extrakci,
realizované konkatenaci jejich ptriznakovych vektoru, ovliviiuje ispésnost segmentace. Otes-
tovany proto budou vsechny ptiznakové vektory vzniklé spojenim dvou, tii nebo vSech ¢tyt
dil¢ich ptiznakovych vektorti s optimalni kombinaci parametrt P a R. Dosazené vysledky
jsou znazorneny v grafu 7.6 respektive v tabulce 7.6.
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Obrazek 7.6: Graf znazornujici tspésnost Multiresolution LBP vzniklych z optimalnich
kombinaci P a R.

7 vysledkt je jasné vidét, ze priznakovy vektor vznikly spojenim nékolika dil¢ich pfi-
znakovych vektorti, mize zvysit tspésnost segmentace obrazu. Toto zvySeni tispéSnosti
vSak neni u Multiresolution LBP pravidlem. Pét z jedenacti testovanych variant mélo to-
tiZz primeérnou Uspésnost nizsi nez nejlépe hodnocend zakladni varianta, z které vznikly.
Tyto varianty Multiresolution LBP, které jsou horsi nez néktera z variant, jejichz spojenim
vznikly, proto nebudou v ramci této prace dale pouzivany.

Druhym aspektem hodnoceni je stabilita segmentace obrazu, reprezentovand smérodat-
nou odchylkou tispésnosti pro celou datovou sadu. VSechny testované varianty Multiresolu-
tion LBP maji smérodatnou odchylku vyssi nez jedna ze zdkladnich variant, jejichz slozenim
vznikly, a tudiz jsou méné stabilni.

Pro dalsi experimenty byly vybrany Multiresolution varianty P8 R1|P12R2, PSR1|P16R3,
P8R1|P12R2|P16R3.

Experimenty s extrakénim oknem a kontrastem v LBP

Prvni ¢ast tohoto experimentu se zabyva moznosti zkombinovani LBP pfiznakt s lokalnim
kontrastem obrazu pomoci VAR respektive LBPV pfiznakt. Druhé pak zkoumé tspésnost
kruhového a gaussovského extrakéniho okna.

Nejdfive otestuji, jak pfi spojeni LBP a VAR zavisi ispéSnost segmentace obrazu na
poc¢tu kvantovacich hladin VAR. Tento vztah bude zkoumén v souvislosti s pouzitou met-
rikou vzdalenosti v FCM, protoze s ni bezprostiedné souvisi. Kromeé v této praci pouzivané
Normalizované Euklidovské vzdalenosti otestuje i nenormalizovanou Euklidovskou vzdale-
nost, kterd se v FCM obvykle pouziva.

Vysledky experimentt obsahuje tabulka 7.7 a jsou také zaneseny v grafech 7.7 a 7.8.

Prvni véci, ktera je z vysledk 7.7 zfejma, je, Ze se zvysSujicim se poctem kvantizac¢nich
hladin dochazi pri pouziti Euklidovské metriky ke zvySeni tspéSnosti segmentace. Toto
chovani je ocekavané, protoze se zvysujicim se po¢tem hladin klesa kvantizacni chyba, a

61



P8R1|P24R4 0.7979 = 0.1057

P12R2|P16R3 0.7811 £ 0.0852
P12R2|P24R4 0.7649 + 0.1025
P16R3|P24R4 0.7285 £+ 0.1002

_ PSRUPDRAPIGRS | 08288400665 |

P8R1|P12R2|P24R4 0.8097 £ 0.0959
P8R1|P16R3|P24R4 0.7871 £ 0.0969
P12R2|P16R3|P24R4 0.7668 + 0.0973
P8R1|P12R2|P16 R3|P24R4 0.7985 £ 0.0965

Tabulka 7.6: Tabulka vysledki tspésnosti segmentace pro rtizné LBP parametry P a R.
Pro kazdy polomér je barevné zvyraznén nejvhodnéjsi pocet bodi.
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Obrazek 7.7: Uspésnost segmentace obrazu na zakladé piiznakovyjch vektort sloZenych z
LBP a VAR(b) a nasledné shlukovanych pomoci FCM s Normalizovanou a nenormalizova-
nou Euklidovskou vzdalenosti.

tak stoupd pfesnost popisu lokalniho kontrastu pomoci VAR.

Naopak pfi pouziti Normalizované Euklidovské vzdélenosti se s vzristajicim pocétem
kvantizacnich hladin tspésnost segmentace snizuje. Tento jev je zptusoben povahou Nor-
malizované Euklidovské vzdélenosti. Pokud je totiz pocitana vzdélenost dvou bodt touto
metrikou, je dil¢i rozdil v kazdé dimenzi normovan smérodatnou odchylkou nad vstupnimi
daty. Coz mé za nasledek, ze kazda dimenze ovliviiuje vypoctenou vzdalenost stejnou vahou.
Jestlize je VAR kvantovan na vyssi pocet hladin, zvysi se samoziejmé i dimenze prostoru
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Obrazek 7.8: Experimenty s tvarem a vihovanim extrakniho okna a kontrastem v LBP.
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0.7370 £ 0.0844

LBP + VAR(16) Euclidean

0.7865 + 0.0748

LBP + V AR(32) Euclidean

LBP + VAR(16) Normalized Euclidean

0.8270 £+ 0.0620

0.8493 £+ 0.0603

LBP + V AR(32) Normalized Euclidean

0.8165 £+ 0.0722

LBP + V AR(64) Normalized Euclidean

0.7768 + 0.0873

Kruhové extrakéni okno

0.7873 £ 0.0658

Vahovani extrakéniho okna 2D Gaussovou
funkeci

0.7700 + 0.0762

LBPV

0.7985 £+ 0.0965

Tabulka 7.7: Tabulka vysledki zavislosti tspéSnosti segmentace obrazu na poctu kvanti-
zacnich hladin VAR texturnich pfiznakiu. Také obsahuje vysledek pro LBPV a kruhové
respekrive gaussovské extrakéni okno. VSechny tyto experimenty probéhly s nastavenim

P8R1.

priznakovych bodi. Nésledkem toho klesne vliv LBP na vypoctenou vzdalenost z 50% pro
osm hladin na 8% pro Sedesat ¢tyfi hladin (pro nastavenim P8R1). A proto klesne i celkova

aspésnost segmentace.

7 7.8 je patrné, ze uspésnost segmentace obrazu se pfi pouziti gaussovského okna nebo
kruhového extrakéniho okna nezvysi, ale naopak snizi. LBPV sice narozdil od VAR nepo-
tfebuje kvantovani, ale jeho uspésnost je také nizsi. Proto ani jedna z téchto t¥i variant

nebude déale testovana.




Ze vsech testovanych variant pak méla nejvyssi primérnou Gspésnost a zaroven nejnizsi
smérodatnou odchylku LBP + VAR(8) Normalized Euclidean.

Multiresolution LBP + VAR

V predchozich experimentech jsem oveéril, ze Multiresolution LBP i LBP zkombinované
s VAR priznaky zlepsuji vyslednou uspésnost segmentace obrazu. Proto je opodstatnéna
domnénka Ze spojenim téchto dvou vylepseni lze dosdhnout jesté dalsiho zvyseni ispésnosti
segmentace obrazu, coz je hlavnim cilem tohoto experimentu. Dosazené vysledky jsou v
grafu 7.9 nebo tabulce 7.8.

Ve vsech téchto testech je pri shlukovani pomoci FCM pouzita Normalizovana Eukli-
dovska vzdalenost.
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Obrazek 7.9: Porovnani vsek kombinaci P a R pro Multiresolution LBP.

P8R1|P12R2#LBP + VAR(8) 0.8602 + 0.0587
P8R1|P12R2#LBP + V AR(16) 0.8669 + 0.0536
P8R1|P16R3#LBP + V AR(16) 0.8768 £+ 0.0538
P8R1|P8R2|P8R3|PSR4#LBP+V AR(8) 0.8735 £+ 0.0505
P8R1|P12R2|P16 R3#LBP + VAR(8) 0.8848 + 0.0445

Tabulka 7.8: Uspésnost segmentace obrazu pii zkombinovani Multiresolution LBP a VAR
texturnich priznakd.

Ve vsech testech vedlo spojeni Multiresolution LBP a VAR ke zvySeni priumérné tspés-
nosti segmentace a snizeni smérodatné odchylky. To znamena, Ze zlepsuje Uspésnost i sta-

bilitu vysledné segmentace obrazu. Toto zlepSeni je vS8ak mirnéjsi nez zlepsSeni prinasejici
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samotné Multiresolution LBP nebo LBP + VAR oproti zédkladnim LBP. Jako nejlepsi nale-
zenou variantu jsem vyhodnotil PSR1|P16 R3# LBP+V AR(8) . Ukédzka segmentace obrazu
s takovymto nastavenim je na obrazku A.l.

7.4 Srovnani shlukovacich algoritmu

Metriky vzdalenosti v FCM

Algoritmus FCM pouzivéa k vypoctu matice ptislusnosti vzdalenost || *||. Pro rtizné metriky
pak vzniknou riizné matice pfislusnosti. Proto se 1isi i celkova ispésnost segmentace, jak je
vidét v grafu 7.10 respektive tabulky 7.9.
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Obrézek 7.10: Porovnani FCM pro ruzné metriky vzdalenosti.

Euklidovska vzdalenost 0.7495 + 0.0657

Bhattacharyyova vzdélenost 0.7630 £ 0.0724
Hellingerova vzdalenost 0.7915 £+ 0.0603
x> 0.7681 + 0.0733

Tabulka 7.9: Vliv pouzité metriky vzdalenosti v FCM na celkovou tispéSnost segmentace
obrazu.

V tomto testu nejlépe dopadla Normalizovana Euklidovska vzdalenost, kterd dosahla
nejvyssi primérné ispésnosti a zaroven nejnizsi smérodatné odchylky. Naproti tomu nenor-
malizovana Euklidovska vzdélenost, kterda se v FCM nejbéznéji pouziva, mé ze vSech péti
testovanych metrik nejnizsi praimérnou aspésnost a z hlediska stability je az tfeti. To mlize
byt zptisobeno castecné tim, ze FCM zalozené na Euklidovské vzdélenosti vytvari shluky
sférického charakteru. Pricemz shluky bodi v priznakovém prostoru takovyto charakter mit
nemusi.
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Metody pro neznamy pocet shluku

Tento experiment ma t¥i ¢asti, nejdiive bude nalezen nejvhodnéjsi Cluster validity index
pro FCM. Poté se vyhodnoti ispésnost a relativni doba béhu metod SAFCM a GAFCM
zaloZzenych na nejvhodnéjsim indexu. Na zavér pak otestuji jak Subsamplovdini priznakovijch
vektord ovliviiuje tspésnost a délku béhu programu. Vsechny testy probéhnou pro nastaveni
P8R1|P16R3#LBP +V AR(8). Jejich uspésnost je zndzornéna v grafu 7.11 a vyhodnoceni
délky jejich béhu v 7.12 respektive tabulce 7.11.
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Obrazek 7.11: Srovnani ispésnosti segmentace obrazu pro znamy a neznamy pocet shlukt.
V pripadé neznamého poctu shluki je pouzito nékolik Cluster validity indextd a nékolik
ruznych metod nalezeni optimalniho poc¢tu shluki.

All cluster count - Xie Beni 0.7224 + 0.1515 99.7%
All cluster count - PCAES 0.8377 + 0.0906 96.2%
All cluster count - CWB 0.7889 =+ 0.0598 98.3%
SAFCM 0.8726 + 0.0561 120%

GAFCM 0.8521 + 0.0700 58.2%
Subsample 2 0.8769 £ 0.0505 26.9%
Subsample 3 0.8761 + 0.0553 13.6%
Subsample 4 0.8759 + 0.0534 9.0%
Subsample 5 0.8749 + 0.0558 7.2%
Subsample 7 0.8430 + 0.0993 6.5%

Tabulka 7.10: Vysledna tispésnost segmentace obrazu a relativni délka béhu se vSemi tes-
tovanymi shlukovacimi algoritmy.
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Obrazek 7.12: Srovnani relativni doby béhu segmentace obrazu pro rtizné shlukovaci algo-
ritmy.

Z grafu 7.11 je jasné vidét, ze pro sadu Outex US 00000 a nami testované nastaveni
je nejlepsim Cluster validity indexem Fukuyama-Sugeno. Je totiz nutné vzit v tvahu, ze
texturni pfiznaky ziskané ruznymi druhy extrakce, nebo pro rozdilné datové sady mohou
vytvaret shluky s riznym prostorovym usporadanim. A protoze kazdy Cluster validity in-
dex hodnoti ”tspésnost”shlukovani na zakladé jinych kritérii, nelze zadny Cluster validity
index oznacit za nejlepsi a univerzalné ho pouzivat, ale lze pouze prohlasit konkrétni index
za nejvhodnéjsi pro dané uziti. Z tohoto divodu bude pouzit pro sadu Outex US 00000
Fukuyama-Sugeno index a pro BSDS300 modified CWB index. Ukazku toho, jak ovlivni
segmentaci obrazu vybér nevhodného Cluster validity indexu je na obrazku A.2.

Uspésnost segmentace obrazu metodou All cluter count - Fukuyama je jen o necelé
procento nizsi, nez v pripadé, kdy je spravny pocet shluki dopredu znamy, coz znaci, ze
byl Fukuyama-Sugeno index vybran pro tento tcel spravné. Primérna Gspésnost metody
SAFCM je pak s prihlédnutim k mozné nestabilité FCM prakticky stejné jako All cluter
count - Fukuyama. Naproti tomu tspésnost GAFCM je o t¥i procenta nizsi nez All cluter
count - Fukuyama.

Relativni doba béhu je vztaZend k délce béhu metody All cluter count - Fukuyama.
Tato doba se vzdy skldda ze dvou ¢asti - v té prvni probiha hleddni optimalniho pocétu
shlukd a ve druhé shlukovani pomoci FCM pro tento pocet. Protoze vsak shlukovani do
vétsiho poctu shlukt trva déle, mize se lisit i doba béhu metody All cluter count pro rizné
Cluster validity indexry v zavislosti na tom, jaky pocet shluk vyhodnoti jako optiméalni.
Doba hledani optimalniho poctu shluki se zvysuje s rostouci délkou intervalu mozného
poc¢tu shlukd a tak nardstd i podil této ¢asti na celkové dobé béhu. Doba béhu Fized
cluster count je vlastné doba trvani druhé ¢asti, a tak se pod tuto hodnotu nemuize zadna
metoda pracujici s nezndmym poctem shluk? dostat.

Relativni doba béhu SAFCM je 120%. To znamend, Ze pii stejné Uspésnosti jako All
cluter count - Fukuyama pFinasi pouze prodlouzeni doby o 20%. Na druhé strané doba béha
GAFCM je pouze 58.2%. Tato metoda m4 sice o tii procenta nizsi GspéSnost neZ referenc¢ni,
ale jeji zrychleni je znacné, coz je velmi podstatné a ¢ini to z GAFCM variantu pouzitelnou
v piipadé, Ze zalezi i na rychlosti segmentace obrazu.
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Posledni soucasti tohoto experimentu je otestovani vlivu faktoru subsamplovani pfizna-
kovych vektordi na vyslednou tspésnost segmentace obrazu a relativni dobu jejiho béhu.
Subsamplovani piiznakovych vektort lze pouzit na vSechny tfi testované metody nalezeni
optimélniho poctu shlukt (All cluter count, SAFCM i GAFCM). V téchto testech ho bu-
deme pouzivat v kombinaci s metodou All cluter count. Z tabulky 7.11 je vidét, Ze pramérna
uspésnost segmentace obrazu pro faktor subsamplovani od dvou do péti klesd jen velmi
mirné a znatelny pokles nastane az s faktorem sedm. Naproti tomu relativni doba béhu
klesa velmi znacné 7.12. Diky tomu, Ze pro faktor ¢tyfi a vice je doba hledani optimélniho
poctu shlukt srovnatelnd s dobou trvani nasledného shlukovéni, kterd je vzdy stejné, ne-
prinasi dalsi zvysovani faktoru subsamplovani jiz tak znac¢né sniZeni relativni doby béhu.
Podil doby hleddni optimalniho poc¢tu shlukt ¢ini bez subsamplovani 95.2%, zatimco pfi
pouziti subsamplovani s faktorem sedm je to pouze 26.2% celkové doby béhu.

Pouziti subsamplovéani ptiznakovych vektori ale ma i svoji nevyhodu. Tou je nutnost
dostatecného poctu zastupct kazdého shluku po subsamplovani. Tento pozadavek zavisi
na celkovém poctu priznakovych vektort a predpokladaném poctu shlukt. Zaprvé je nutné
vzit v iivahu, Ze pocet priznakovych vektoru kvadraticky klesa s faktorem subsamplovani, a
tak musime volit pro obrazky s mensim rozliSenim nizsi faktor subsamplovani. Druhou véci
je predpokladany pocet shlukti, ktery bezprostfedné souvisi s ic¢elem segmentace obrazu.
Pokud je pouzita k detekci oblasti zdjmu (nap¥. detekce otisku prstu), bude pfedpokla-
dany pocet shlukt velmi nizky. Naproti tomu ve chvili, kdy je pouzito k rozdéleni redlného
obrazu na jednolité ¢asti, které budou dale na zakladé jiného postupu spojovany, je pred-
pokladany pocet shlukt velmi vysoky. Se vzristajicim predpokladanym pocétem shlukt pak
musi faktor subsamplovani priznakovych vektortu klesat, aby bylo vyhovéno podmince, Ze
po subsamplovani musi ziistat dostatecny pocet zastupci kazdého shluku.

Defuzzifikace vystupu FCM

Vysledkem FCM je matice stiedd shlukii a matice pfislusnosti. Pfevod na vystupni obrazek,
neboli defuzzifikaci, 1ze provést nékolika zpiisoby. VSechny tyto testy pouzivaji nastaveni
P8R1|P16R3#LBP+V AR(8). Oznaceni ”Rotation mask med X”znamend pouziti metody
Rotation mask a nasledného aplikovani medidnového filtru o velikosti X. ” Distribution maps
X - Y”pak X znaéi pocet pouzitych hodnot z matice ptislusnosti (jedna, dvé nejlepsi nebo
v8echny) a Y velikost okoli v piislusné distribuéni mapé, do kterého se kazdd hodnota
promitne.

7 7.13 je vidét, ze nejlepsiho vysledku dosdhla metoda defuzzifikace, kterd zapisuje do
distribu¢nich map dvé nejvyssi hodnoty z matice prislusnosti pro kazdy bod pracujici s
okolim velikosti 36. U metody Distribution maps se také ukazalo, Ze pocet hodnot z matice
prislusnosti, které se zapisuji do distribu¢nich map, nemé na vysledek takovy vliv jako
velikost okoli.

Metoda Rotation mask mé vyslednou tispésnost nejnizsi ze vsech testovanych. S pouzitim
medianového filtru se sice jeji ispésnost mirné zvysuje, ale i v tomto pripadé je jeji ispésnost
nizsi nez u klasického vyhodnoceni Highest one, oproti kterému méla podle predpokladi
prinést zlepSeni.

Porovnani shlukovacich algoritmu

Tento experiment byl provadén s nastavenim P8R1, aby byl omezen vliv po¢tu kvantovacich
hladin pro VAR na riazné metriky, které tyto shlukovaci algoritmy pouzivaji. Vysledky jsou
zobrazeny grafu 7.14 a tabulce 7.12.
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Obrazek 7.13: Graf tspéSnosti segmentace pro rizné varianty vyhodnoceni vystupu FCM.

Highest one 0.8772 £ 0.0524
Rotation mask 0.8284 £+ 0.0419
Rotation mask med 15 0.8366 £+ 0.0404
Rotation mask med 35 0.8430 + 0.0420
Distribution maps 1 - 15 0.8885 £ 0.0485
Distribution maps 2 - 15 0.8922 £ 0.0402
Distribution maps all - 15 8925 + 0.0417
Distribution maps 1 - 36 0.9002 £ 0.0443
Distribution maps all - 36 0.8996 + 0.0463

Tabulka 7.11: Tabulka tspésnosti segmentace obrazu pro rizné metody defuzzifikace vy-
stupu FCM.

K-Means 0.6680 + 0.0646
K-Means++ 0.7391 + 0.0723
FCM Euclidean 0.7714 4+ 0.0652
Mean-Shift filtering 0.8016 4+ 0.0629

Tabulka 7.12: Tabulka tspésnosti segmentace obrazu pro rizné metody shlukovani pfizna-
kovych vektort.
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Obrazek 7.14: Graf tspésnosti segmentace pro shlukovaci algoritmy.

7 téchto vysledkt je zietelné vidét, Ze nejlepsi z testovanych shlukovacich algoritmi
je Fuzzy C-means zaloZené na Normalizované Euklidovské vzdalenosti, ktery v ramci této
prace pouzivame ve vét§iné experimentt. Zajimavé je, ze Mean-Shift filtrovani, které mélo
ucinit shluky lépe oddélitelné, nesplnilo predpoklady a vyslednou tspésnost segmentace
nezvysilo.

7.5 Shrnuti vysledka

Ve vsech experimentech je pomoci tispésnosti segmentace hodnocena vhodnost testovanych
metod nebo jejich parametri k tomuto Gcelu. Nékteré experimenty vyuzivaji ¢ast vysledkt
ptredchéazejicich experiment.

Prvnim experimentem bylo nalezeni vhodnych parametri LBP. Toto hledani optimal-
nich parametra bylo koncipovano jako hledani optiméalniho poc¢tu bodu k popisu okoli po-
moci LBP pro vzdalenost jedna az ¢tyri. Nalezenymi optimalnimi kombinacemi pro sadu
Outex US 00000 jsou LBPg}ifLQ, LBP{QZ'ZQ, LBP{GZ%’, LBPQTZfﬁf, coz potvrzuje predpoklad, Ze
optimalni pocet bodi se s rostouci vzdalenosti zvysuje.

Dale jsem testoval Multiresolution LBP realizované konkatenaci priznakovych vektort
vzniklych extrakci zdkladnich LBP s optimalnim nastavenim nalezenym v pfedchéazejicim
dil¢ich variant, ze kterych vznikly. To znamenad, Ze pfi tvorbé Multiresolution LBP se musi
spravné zvolit dilé¢i varianty, aby bylo dosazeno zlepSeni vysledku. Nejlépe v tomto testu
dopadla kombinace LBng‘l“2 a LBP{éf?f.

Testovani LBP pracujicich s barvou probéhlo na sadé BSDS300 modified. Bylo zjisténo,
Ze transformace prostoru ma znacny vliv na vyslednou tspésnost segmentace. Tento vliv
je vétsi na Oponent color LBP nez na Color LBP. Oponent color LBP mély ve vétsiné
testovanych barevnych prostori vyssi tspésnost nez Color LBP. V tomto experimentu byla
jako nejlepsi vyhodnocena varianta Oponent color LBP pracujici s barevnym prostorem CIE
XYZ. Tato sada se sklada z realnych obrazki s nehomogennim osvétlenim, kde mohou LBP
pracujici s barvou selhat. Tento problém jsem se snazil vyfesit normalizaci osvétleni pomoci
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gamma korekce a equalizace histogramu. Tento krok vedl u nékterych obrazka ke zlepseni
A.6, ale u jinych naopak vysledek zhorsil A.7. Pro celou sadu se pfi pouziti normalizace
osvétleni tispésnost segmentace mirné zhorsila, a proto jsem ji pri testech nepouzival. Dalsi
problém tvorily obrazky, jejichz ¢ast byla rozostfena. S timto problémem si neporadila ani
zékladni varianta LBP a segmentacni program je vétsinou rozdélil pouze na rozostienou a
nerozostfenou ¢ast.

Jeden z experimenti se zabyval extrakénim oknem u LBP. Extrakéni okno ma obvykle
¢tvercovy tvar. Prvnim navrhem na zlepseni bylo vahovani bodd uvniti tohoto okna 2D
Gaussovou funkci, druhym pak pouziti kruhového extrakéniho okna. Obé tyto modifikace
ovsem dosahly nizsi ispésnosti segmentace obrazu nez klasické ¢tvercové okno. A diky tomu,
Ze pro klasické ¢tvercové okno je i jednodussi postup extrakce, rozhodl jsem se obé testované
modifikace v ramci této prace dale nepouzivat.

Dalsim dilezitym faktem vyplyvajicim z vysledkid je moznost velmi vyrazného zvyseni
uspésnosti segmentace pii zkombinovani LBP s informaci o kontrastu. Jako kombinaci LBP
a kontrastu jsem testoval texturni priznak LBPV a konkatenaci LBP a VAR pfiznakd. Pro
LBPV bylo dosazeno jesté o trochu horsich vysledkti nez pro samotné LBP. Naproti tomu
konkatenace LBP a VAR pfinesla vyrazné zlepSeni. V tomto pfipadé mé pro uspésnost
segmentace rozhodujici vyznam pocet kvantovacich hladin VAR. P#i pouziti Normalizované
Euklidovské metriky v FCM se jako optimalni ukazalo osm kvantovacich hladin, zatimco
pro Euklidovskou vzdalenost je to 64 a vice.

Zkombinovéani Multiresolution LBP a VAR bylo pak jen dalsim logickym krokem ve-
doucim ke zvysSeni Gspésnosti segmentace obrazu. Nejlépe v tomto testu dopadla varianta
P8R1|P16R3#LBP + VAR(8).

Zkombinovanim LBP a VAR lze dosdhnout optiméalniho popisu textury, ktery pri seg-
mentaci obrazu s homogennim osvétlenim vede k velmi dobrému oddéleni oblasti s riznou
texturou. Pfi nehomogennim osvétleni ale mtze tento popis vést k nezddoucim rozdéleni
oblasti s jednotnou texturu na rizné osvétlené casti.

Jeden z experimentt se zabyval vhodnosti pouzité metriky vzdalenosti pfi vypoc¢tu ma-
tice prislusnosti ve Fuzzy C-Means. Ze vSech péti testovanych metrik dopadla nejlépe Nor-
malizovana Euklidovska vzdélenost, zatimco bézna Euklidovskd vzdalenost skoncila az na
poslednim misté. S pouzitou metrikou souvisi bezprostiedné i optiméalni pocet kvantovacich
hladin VAR, diskutovany vyse.

Dalsi experiment se zabyval spravnym poc¢tem shlukt v FCM. Zakladnim feSenim to-
hoto problému ”hrubou silou”je realizovat shlukovani pro kazdy pfipustny pocet shlukt a z
jejich vysledk vybrat nejlepsi, ktery se pouzije. Prvni ¢ast experimentu se zabyvala meto-
dou hodnoceni tispésnosti segmentace, neboli Cluster validity indexem. Pro sadu Outex US
00000 jsem jako nejlepsi vyhodnotil Fukuyama-Sugeno index, ktery pro ni funguje témér
bezchybné. Pro sadu BSDS300 modified jsem jako nejlepsi vyhodnotil CWB index, ktery
vSak obcas zvoli nizsi pocet shlukili, nez by bylo tfeba.

Druhé ¢ast porovnava navrzené alternativy feSeni v podobé inicializace pomoci Simu-
lovaného zihani (SAFCM) nebo Genetického algoritmu (GAFCM) se zakladnim FeSenim
"hrubou silou”, za pouziti Fukuyama-Sugeno indexu ve vSech tfech metodach. Uspésnost
dosazend pomoci SAFCM byla stejné jako v pfipadé zékladniho FeSeni, ale relativni doba
béhu tohoto algoritmu je o 20% vyssi. Naproti tomu GAFCM méla Gspésnost o nékolik
procent horsi, ale doba béhu je oproti zakladnimu feseni zhruba polovi¢ni. To znamena, ze
GAFCM je vybornou alternativou k béznému feSeni v pripadé, Ze jde i o rychlost segmen-
tace. Subsamplovani pfiznakovych vektorti, se ukazalo jako dalsi mozné zrychleni vypoctu
optimalniho poctu shlukt které ale nemusi byt vzdy pouzitelné.
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V neposledni fadé byla zkouména i defuzzifikace FCM, kde se ukazalo, Zze metoda ” Dis-
tribution maps”pracujici i s informacemi o geometrickém uspotfadani bodu v obraze dosa-
huje lepsich vysledkt, nez pouhé vyhodnoceni nejvyssi prislusnosti.

MozZnosti budouciho vyvoje

Vyvoj této prace se mize dale ubirat dvéma zdkladnimi sméry. Prvnim je zkouméani dal-
sich metod extrakce texturnich ptiznaki, napiiklad LBP/C, Local Ternary Patterns nebo
vytvareni Multiresolution LBP namisto konkatenace Celularnim automatem. Dal$i moz-
nosti by bylo zaméfit se na LBP popisujici prostorové textury ve 3D objemovym datech.
V pripadé uziti na obrazky s nehomogennim osvétlenim by bylo klicovym krokem vhodné
predzpracovani obrazu, které by zachovalo ptivodni texturu a zaroven normalizovalo osvét-
leni.

Druhou moznosti budouciho vyvoje je zamérit se na shlukovani priznakovych vektort.
Zde je z vysledku testli ziejmé, ze pouzitd metrika vzdalenosti ma na Gspésnost segmen-
tace znacny vliv, ale pfitom se ji nevénuje dostatek pozornosti. Jednou z moznosti vyvoje
segmentace je i imyslné presegmentovani obrazu na malé uniformni regiony, které by byly
nasledné na zékladé podobnosti spojovany, ¢imz se zamezi moznosti vybéru nespravného
poctu shlukid. Dalsim moznym vylepSenim by bylo vyuzit k normalizaci osvétleni néjaky
komplexnéjsi systém predzpracovani obrazu, jakym je napiiklad Retinex, aby bylo vysledné
feSeni robustnéjsi.

Diky tomu, Ze je mozné vypocet FCM snadno paralelizovat, mohl by také byt imple-
mentovan pfimo v hardwaru, a tak provadét segmentaci obrazu v realném case.

Dalsi moznosti vyvoje by také mohlo byt zpfesnéni hranic mezi regiony. Takovéto zpies-
néni by bylo mozné realizovat napriklad detekci hran v blizkosti stavajicich hranic regiont.
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Kapitola 8
Zaver

Cilem této prace bylo zkouméani problematiky segmentace obrazu na zakladé textury. Teo-
retickd ¢ast se nejdiive zabyvala popisem textury pomoci nékolika riznych texturnich pii-
znaki. Poté byly rozebrany shlukovaci algoritmy, pricemz jsem se zamértil na Fuzzy C-Means
a navrhl dvé jeho nové varianty (jednu zcela ptivodni) pracujici s nezndmym poc¢tem shluk.
V praktické ¢asti jsem vytofil framework slouzici k segmentaci obrazu, jehoZ funkénost byla
predvedena na dvou velmi rozdilnych datovych sadach. Framework byl implementovan v
jazycich C++ a Python a je vytvofen tak, aby Sel snadno rozsifovat a modifikovat. Na-
vic umoznuje pouzit pfiznakovy vektor, sestaveny z libovolného poctu diléich ptiznakovych
vektortu riznych druhd a nastaveni.

7 experimentd vyplyva, ze pro obrazky zalozené na textufe a s homogennim osvétlenim
je nejvhodnéj$im textutnim priznakem Multiresolution LBP + VAR, konkrétné nastaveni
v textu oznacované PSR1|P16R3#LBP +V AR(8). Pro néj je tspésnost segmentace velmi
dobra a jedinym nedostatkem je drobna nepfesnost hranice regiont.

P1i testovani barevnych LBP byl zjistén zna¢ny vliv pouzitého barevného prostoru na
uspésnost segmentace. Jako nejlepsi varianta se jevi Oponent color LBP pracujici s ba-
revnym prostorem CIE XYZ. Na nékterych obrazcich s nehomogennim osvétlenim mohou
ovSsem LBP selhat. K eliminaci tohoto jevu by bylo vhodné vyuzit néjaky komplexnéjsi sys-
tém predzpracovani obrazu (to je i jeden z namétu pro pfipadny dalsi rozvoj této prace).

7 provedenych testl je také jasné vidét, ze pouzitd metrika vzdalenosti ma na vysledek
FCM znacny vliv. Ze vSech testovanych metrik dopadla nejlépe Euklidovska vzdalenost
normalizovanad smérodatnou odchylkou nad vstupnimi daty.

Nova varianta Fuzzy C-Means, kterd nepotfebuje znat pocet shluki (GAFCM), dosahla
zhruba stejné tspésnosti jako provedeni shlukovani pro kazdy pripustny pocet shluki a na-
sledné vybrani nejvhodnéjsiho. Hlavni rozdil je v tom, ze GAFCM bézi ptiblizné o polovinu
rychleji nez feSeni ”hrubou silou”, a tak lze tento algoritmus pouzit zejména v aplikacich,
pro které je klicova doba béhu.

Dalsi vyvoj této prace by mohl vyuzit napiiklad toho, ze vypocet FCM lze snadno pa-
ralelizovat, diky ¢emuz by bylo mozné ho implementovat pfimo v hardwaru, a tak provadét
segmentaci obrazu v realném case.

Diky provedenym experimenttim byly zjistény zajimavé vlastnosti tykajici se texturnich
priznakt a shlukovacich algoritmi, které se daji pouzit i v praxi. Vytvofeny framework
by mohl slouzit napiiklad pro automatickou kontrolu kvality, vyhodnocovani satelitnich
snimkt, detekci otiskli prsti a mnoho dalSich aplikacich.
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Priloha A

Ukazka segmentovanych obrazti

Obréazek A.1: Ukéazka segmentace obrazi ze sady Outexr US 00000. Segmentace probéhla
na zékladé Multiresolution LBP + VAR s nastavenim P8R1|P16R3#LBP + VAR(S).
Shlukovanim pomoci FCM pouzivajici Normalizovanou Euklidovskou vzddlenost a vybérem
po¢tu shlukd pomoci Fukuyama-Sugeno indexu.
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Obrazek A.2: Ukazka selhani PCAES indexu pfi vybéru spravného poctu shlukt, pro ob-
razek ze sady Outexr US 00000. Vlevo nahote je vstupni obrazek a vpravo nahote je jeho
ground truth. Dole jsou vysledky segmentace toho obrazu s vybérem poctu shlikt pomoci
Fukuyama-Sugeno(vlevo) a PCAES indexu(vpravo). Segmentace probéhla na zékladé Mul-
tiresolution LBP + VAR s nastavenim P8R1|P16R3#LBP+V AR(8). Shlukovanim pomoci
FCM pouzivajici Normalizovanou Euklidovskou vzddlenost.
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Obréazek A.3: Ukdzka segmentace obrazu ze sady BSDS300 modified. Segmentace probéhla
na zakladé OCLBP pro barevny prostor CIE XYZ a shlukovanim pomoci FCM pouzivajici
metriku vzdalenosti x? s vybérem poétu shlukit CWB indexem.
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Obrazek A.4: Ukazka obrazu ze sady BSDS300 modified, jejichz ¢ast je rozostfend, coz méa
za nasledek rozdéleni obrazu na ostrou a rozostfenou ¢ast. Segmentace probéhla na zakladé
OCLBP pro barevny prostor CIE XYZ. Shlukovanim pomoci FCM pouzivajici metriku
vzdalenosti x? s vibérem poétu shlukit CWB indexem.
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Obrazek A.5: V hornim fadku jsou vstupni obrazy ze sady BSDS300 modified. V prostied-
nim jejich segmentované obrazy s manualné nastavenym poc¢tem regiont. Ve spodnim je
potom segmentovany obraz, pfi kterém se chybné zvoli optimalni pocet regionti. Segmen-
tace probéhla na zdkladé OCLBP pro barevny prostor CIE XYZ. Shlukovanim pomoci
FCM pouzivajici metriku vzdalenosti x? s vybérem poétu shlukit CWB indexem.
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Obrazek A.6: Ukazka Gspésné normalizace osvétleni. V hornim fadku jsou vstupni obrazy ze
sady BSDS300 modified, pod nimi jejich segmentace bez normalizace osvétleni a s ni (spodni
fadek). histogramu. Normalizace osvétleni pomoci probéhla gamma korekci a equalizaci
histogramu. Segmentace potom na zékladé OCLBP pro barevny prostor CIE XYZ. Shlu-
kovanim pomoci FCM pouzivajici metriku vzdéalenosti x? s vybérem poctu shlukic CWB
indexem.
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Obrazek A.7: Ukazka netspésné normalizace osvétleni, kterd vede k nespravnému preseg-
mentovani obrazu. V hornim radku jsou vstupni obrazy ze sady BSDS300 modified, pod
nimi jejich segmentace bez normalizace osvétleni a s ni (spodni fadek). Normalizace osvét-
leni byla realizoviana gamma korekci a equalizaci histogramu. Segmentace potom na zakladé
OCLBP pro barevny prostor CIE XYZ. Shlukovanim pomoci FCM pouzivajici metriku
vzdalenosti x? s vibérem poétu shlukit CWB indexem.
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Priloha B

Ovladani programu

Segmentacni program je vytvoren jako konzolova aplikace, aby bylo mozné vyuzit ho v
rozsahléjsich systémech pomoci skripti. Protoze je vSak jeho nastaveni pomérné rozsahlé,
neprovadi se pomoci parametri pii spusténi, ale nacita se z konfiguraéniho souboru.

Prvni parametr programu pfi spusténi slouzi k zadani jména vstupniho souboru, véetné
cesty k nému. Tento parametr je povinny a program bez néj ihned s chybou skonci.

Druhy parametr obsahuje jméno souboru obsahujiciho ground truth, pomoci kterého se
vypocte uspésnost segmentace. Pokud chceme k testovanému souboru pouzit vice nez jedno
ground truth, uvedeme do tohoto parametru jejich seznam oddéleny znakem ; .Druhy para-
metr je nepovinny a pfi jeho zadani bude vystupem programu pouze vypocitana uspésnost
segmentace. Pokud vsak tento parametr nepouzijeme, program namisto tispésnosti segmen-
tace ulozi do souboru pfimo segmentovany obraz. Ulozen bude do podadresafe results pod
jménem, které odvodime ze jména vstupniho obrazu. Odvozeni probéhne ptidédnim kon-
covky _out za jméno souboru, bez uvedeni cesty. To znamenda Ze pfi vstupnim souboru
folder1 /folder2/image.png vznikne soubor results/image_out.png.

Ttetim a poslednim parametrem miize byt prepinac -s. Pokud je tento prepinac¢ uveden,
bude vysledkem programu jak vypocitana tspésnost, tak i vystupni soubor se segmentova-
nym obrazem, ktery se vytvoii stejné jako v predchozim pfipadé.

Jestlize se binarni soubor jmenuje seg_terture.eze, mizeme spustit segmentacéni program
pod OS Windows napriklad nasledovné:

seg_texture.exe dataset/image23.jpg dataset/ground_truth/image23.seg -s

Takto spustény program vypise na standardni vystup vypoctenou uspésnost segmentace
a segmentovany obraz ulozi do souboru results/image23_out.png.

Abychom mohli vypocitat i ispéSnost segmentace pro celou databazi, je soucasti fra-
meworku skript tmage_set.py. Tento skript potiebuje ke svému spusténi dva parametry.
Prvnim je jmého souboru segmentacniho programu, ktery se bude spoustét. V nasem pii-
padé seg_texture.exe. Druhym parametrem je jméno textového souboru obsahujiciho seznam
vSech obrazovych soubort a jejich ground truth v konkrétni datové sadé. Pokud se takovyto
soubor bude jmenovat bsds_filenames.txt, mizeme skript spoustét naptiklad nasledovné:

python image_set.py seg_texture.exe bsds_filenames.txt

Tento textovy soubor musi mit nasledujici strukturu. Kazdy jeho fadek obsahuje nejprve
jméno jednoho obrazového souboru véetné cesty k nému. Za nim nasleduje jméno souboru
obsahujiciho ground truth. Tato dvé jména musi byt oddé€lena alespoii jednim bilym znakem.
Radky nemajici takovouto strukturu se ignoruji.
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B.1 Konfigura¢ni soubor

Vsechna nastaveni segmentacniho programu probihaji pomoci konfigura¢niho souboru con-
fig.xml. Konfiguracni soubor obsahuje tii nezavislé ¢asti, jejichZz poradi je zaménitelné.
Vsechna nastaveni maji své defaultni hodnoty, které se pouziji v pripadé, ze je konfigu-
rac¢nim soubor neobsahuje. Prvni ¢ast obsahuje celkové nastaveni segmentac¢niho programu
- vstupni filtrovani, predzpracovani obrazu, vystupni filtrovani a metriku hodnotici spés-
nost segmentace. Ukazka této ¢asti je na obrazku B.1.

— <segmentation>
<input_gauss_filtr size="5"/>
<input_smoothing size="3"/>
<preprocessing/>
<output_med_filtr size="16"/>
<evaluation_metric> f-measure <fevaluation metric>
</segmentation>

Obrazek B.1: Cast konfigura¢niho souboru, ktera obsahuje celkové nastaveni segmentac¢niho
programu.

Vsech pét poloZek je nepovinnych a jejich poradi je zaménitelné. Pokud chybi v kon-
figura¢nim souboru polozky odpovidajici vstupnimu filtrovani, pfedzpracovani obrazu a
vystupnimu filtrovani, neni ani jedna z téchto kompoment v segmentac¢nim programu pou-
zita. K hodnoceni tispésnosti segmentace obrazu je defaultné pouzita f-measure. Kromé ni
lze pouzit i adjusted_rand_index nebo f-measure_per_segment.

Druh3d c¢ast obsahuje nastaveni extrakce texturnich pfiznak - velikost extrakéniho okna,
pocet kvantovacich hladin VAR a nastaveni parametrt dil¢ich ptiznakovych vektort. Vsechny

— <extraction™
<extraction_window_size size="43"/~>
<var_hin_count count="8"/>
— <feature_vector>
<p point_count="8"/>
<r radius="1"/>
=color space> gray </color space>
<lhp/>
</feature_vector=
— <feature_vector>
<p point_count="5">
<r radius="1"/>
=color_space> gray </color_space>
<var/>
</feature vector=
<fextraction>

Obréazek B.2:

polozky jsou nepovinné a jejich poradi je opét zaménitelné, ficemz polozka feature_vector
miize byt pritomna nékolikrat. Kazda tato polozka obsahuje nastaveni extrakce jednoho di-
l1¢iho ptiznakového vektoru. Vysledny priznakovy vektor je pak vytvoren konkatenaci vSech
dil¢ich priznakovych vektort. Kazdy dil¢i priznakovy vektor méa své nastaveni typu textur-
niho ptiznaku (lbp, clbp, oclbp, lbpv, var), barevného prostoru(rgb, hsv, hls, rgb, gray, luv,
lab, zyz, ycreb) a parametra P a R.
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Treti cast se zabyva nastavenim shlukovacich algoritmiti. Nejprve je druh shlukovaciho
algoritmu (fcm, kmeans, kmeansplusplus) a na ném zavisi vSechno ostatni.

— <clustering>
— <fem>=
<distance_metric= chi_2 </distance_metric>
— <defuzzification>
<rotation_mask />
</defuzzfication>
— <unknown_cluster count>
<cluster wvalidity index> fikuyama </cluster validity index>
=suhsampling factor="2"/>
<max_and min cluster count min="2" max="10">
<init_type= all_cluster count </init_type=
<funknown_cluster count>
<ffem>

</clustering>

Obréazek B.3:

Pokud je tento druh fem, nésleduji polozky udéavajici pouzitou metriku vzdalenosti (euc-
lidean, normalized_euclidean, hellinger, bhattacharyya, chi_2), typ defuzzifikace (highest_one,
rotation_mask, distribution_maps-best_one, distribution_maps-best_two, distribution_maps-all)
a zda bude FCM pracovat se znamym nebo neznamym poc¢tem shluku (known_cluster_count,
unknown_cluster_count). V pripadé nezndmého poétu shluki lze pak jesté nastavit cluster
validity indez (fukuyama, zie, pcaes, cwb), faktor subsamplovani, minimalni a maximalni
pocet shlukt a typ inicializace (all_cluster_count, gafcm, safcm).

Pokud je jako druh shlukovani zvolen kmeans nebo kmeansplusplus nastavuje se jiz pouze
pozadovany pocet shluki.

— <kmeans>

<cluster count="5"/=
</kmeans>

Obréazek B.4:
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Priloha C

Plakat

Segmentace obrazu podie textury
Autor: Vaclav Pasacek

Textura oznatuje specifickou strukturu,

barvu a optické viastnosti povrchu vektory Ize interpretovat
Jjako soufadnice bodi v N-rozmé&mém
prostoru.

ovreh svou texturu, |

1aki byla pouZita R
I ] 7| FEm metoda Local Binary Tyto bo wyly shlukovany pomoci i
= kombinaci algoritmu Fuzzy C-Means, a jeho vaniant
i *r-;‘, el 5k / 3 SAFCM respektive GAFCM, které pracuji

s neznamym poétem shiuks

Pro popis
ultiresolut
Pokud je ale nutné nehomogennim
lenim, je lepsi pouZit Oponnent Color LBP
navrzena metoda shlukovani GAFCM ma obdobnou
o FCM, ale doba jejiho béhu je téméF polc

a kombinujici
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