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Abstrakt

Tato prace se zabyva aplikaci neuronovych siti na problém segmentace obrazovych dat.
Prvni ¢ast prace je vénovana tvodu do problematiky zpracovani obrazu a neuronovych
siti, v druhé ¢asti je popsan vytvoreny segmentacni systém a jsou prezentovany vysledky
provedenych experimentti. Vytvofeny segmentacni systém umoziiuje pouziti rtiznych typt
klasifikatort, extrakci rtiznych ptriznakt pro klasifikaci a také vyhodnoceni tspéSnosti seg-
mentace. Byly vytvofeny dva klasifikdtory — neuronova sif (samoorganiza¢ni mapa) a al-
goritmus K-means. Pro klasifikaci byly pouzity barevné (RGB a HSV) a texturni pfiznaky
a jejich kombinace. Texturni pfiznaky byly ziskdny pomoci sady Géaborovych filtri. Byly
provedeny experimenty s vytvorenymi klasifikatory a extraktory a porovnany vysledky.

Abstract

This paper deals with application of neural networks in image segmentation. First part is

an introduction to image processing and neural networks, second part describes an imple-
mentation of segmentation system and presents results of experiments. The segmentation
system enables to use different types of classifiers, various image features extraction and
also to evaluate the success of segmentation. Two classifiers were created — a neural network
(self-organizing map) and an algorithm K-means. Colour (RGB and HSV) and texture fe-
atures and their combinations were used for classification. Texture features were extracted
using a set of Gabor filters. Experiments with designed classifiers and feature extractors
were carried out and results were compared.
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Kapitola 1

Uvod

Lidé vnimaji okolni sv€t pomoci zraku a dokédzou interpretovat vizualni informace okolo
nich. Tyto schopnosti se snazime propujcit strojim, aby dokazaly interpretovat vizualni
informace obsazené v obrazech, grafice a videu. Snahou dosdhnout efekti lidského vidéni
se zabyva védni obor poditacové vidéni. Pocitacové vidéni je rozmanité a relativné nové
odvétvi. Mnoho metod a aplikaci je stale jesté ve fazi zakladniho vyvoje, ale stale vice
metod uz nachazi uplatnéni v komercénich produktech, kde ¢asto tvofi ¢ast vétsiho systému,
segmentace.

Pri interpretaci obrazu narazi pocitacové vidéni na problémy, které lidé fesi automa-
ticky na zékladé znalosti a zkuSenosti. Snahou dat strojim schopnost rozumét tomu, co
pozoruji, se zabyva uméla inteligence uz nékolik desetileti a za tu dobu doslo v této oblasti
k obrovskému pokroku. V soucasnosti vétsina aplikaci pocitacového vidéni vyuziva poci-
tace, které jsou predprogramovany k feseni konkrétniho tkolu, ale stile vice se uplatnuji
metody zaloZené na uceni, které nachazeji inspiraci v biologickych systémech, a mezi néz
patii i umélé neuronové sité.

Tato prace se zabyva aplikaci neuronovych siti na problém segmentace obrazovych dat.
Cilem je prozkoumat moznosti vyuziti neuronové sité v segmentaci a srovnani této metody
s nékterym z tradi¢nich segmentacnich algoritmii. K tomuto acelu byl vytvoren segmentacni
systém, ktery umoznuje pouziti jak raznych typu klasifikatorad, tak priznakt pro klasifikaci,
a také vyhodnoceni tspésnosti segmentacni metody.

Prvni ¢ast prace je vénovana teoretickému tvodu do problematiky a popisu oblasti,
kterych se prace tyka, druhd c¢ast pak popisuje vytvoreny segmentacni systém. Nasleduje
struény piehled jednotlivych kapitol.

Kapitola 2 je ivodem do zpracovani obrazu. Popisuje zakladni principy zpracovani ob-
razu, mozné zpusoby reprezentace obrazu a uvadi nékolik prikladt aplikaci. Obsahuje popis
nejcastéjsich metod a podrobnéji se vénuje segmentaci.

Treti kapitola popisuje neuronové sité a jejich zakladni principy. Obsahuje priklady
vyuziti neuronovych siti, vysvétluje jejich souvislost s biologickymi systémy, popisuje princip
uceni sité a podrobnéji se zabyva nékolika zakladnimi typy siti.

Ctvrta kapitola uz se vénuje popisu praktické ¢asti a podrobné popisuje vytvoreny
segmentacni systém.

Pata kapitola slouzi k prezentaci dosazenych vysledkti a obsahuje také prehled provede-
nych experimentt.

Zavérecné kapitola obsahuje zhodnoceni dosazenych vysledki a dalsi mozné rozsireni.



Kapitola 2

Zpracovani obrazu

Tato kapitola slouzi k zasazeni segmentace do Sirsiho kontextu. Popisuje zakladni principy
zpracovani obrazu, zminuje nékolik oblasti vyuziti a konkrétnich prikladt aplikaci. Zabyva
se problematikou reprezentace obrazu — je zde uvedena matematické definice obrazu a popis
ruznych urovni reprezentace. Déle se kapitola zabyva nejcastéjsimi metodami zpracovani
obrazu, mezi néz patii i segmentace. Blize se podivime na metody filtrace obrazu, které
byly pouzity v praktické casti prace, a posledni ¢ast kapitoly je vénovana segmentaci, ktera
je hlavnim predmétem prace.

2.1 Uvod

Zpracovani obrazu zkouma metody ulozeni, zpracovani, prenosu, rozpoznavani a interpre-
tace vizualnich scén. Klasickym problémem pocitacového vidéni a zpracovani obrazu je
rozpoznavani objektti nebo vlastnosti obrazu — metody se snazi ziskat z obrazu informace
(napf. materidl povrchu nebo tvar objektu) a pomoci nich najit shodu mezi objekty v ob-
razu a modely objektl realného svéta [7]. Casto se lze setkat s nasledujici posloupnosti
kroka [19, 1]:

1. Prvnim krokem je digitalizace obrazu. Obraz je zachycen senzorem (napf. fotoapara-
tem) a digitalizovén.

2. Nékdy je soucasti obrazu Sum, jehoz pfi¢inou miize byt napf. Spatné zaostieni fo-
toaparatu, mlha, nebo relativni pohyb mezi objektem a fotoapariatem. V takovém
pripadé potrebujeme vhodné techniky pro dosazeni lepsi vizualni kvality obrazu.

3. Dalsim krokem je segmentace obrazu, jejimz cilem je rozlisit objekty v obrazu od
pozadi a od sebe navzajem. Obraz je rozdélen na nékolik oblasti, z nichz kazda re-
prezentuje néjaky objekt. Oblasti jsou souvislé a neptekryvaji se, takze kazdy pixel
Iyzy obrazu. V této fazi jsou z obrazu ziskany objekty nebo jiné vyznamné prvky pro
dalsi zpracovéani obrazu (napf. rozpoznavani). Naptiklad v pfipadé leteckého snimku
obsahujiciho ocean a sous je ilkolem segmentovat obraz nejdiive na dvé ¢asti — ocedn
a sous. AZ potom mohou byt spravné segmentovany a nasledné klasifikovany objekty
v oblasti souse.

4. Po rozliseni jednotlivych segmentti je dalsim tikolem extrakce vyznamnych rysi jako
textura, barva a tvar. Jsou to dilezité prvky, které urcuji rtizné vlastnosti segmentti



obrazu. Prikladem texturovych vlastnosti je drsnost, hladkost, pravidelnost, atd., béz-
nym popisem tvaru je napt. délka, sitka, plocha, obvod, atd. Kazdy segment obrazu
miize byt charakterizovan mnozinou takovych rysa.

5. Nakonec je kazdy segmentovany objekt na zakladé mnoziny téchto rysu klasifikovan do
jedné z t¥id. Naptiklad v obrazu ocednu mohou byt tyto tfidy lodé a voda. Segmentace
a klasifikace jsou dvé spojené oblasti pocitacového vidéni. Ukazuje se, ze tyto tkoly
celkem efektivné zvladaji expertni systémy, sémantické sité a systémy zaloZzené na
neuronovych sitich.

Jiné oblast pocitacového vidéni se zabyva kompresi a kddovanim vizualnich dat. Prak-
ticka cast této prace se vsak témito metodami nezabyvéa, a proto vynechidme jejich podrob-
néjsi popis, ktery lze najit v [19] a [1].

Dat pocitactim schopnost vidét neni snadné. Jednim z hlavnich problémi je ztrata infor-
mace pfi projekci 3D — 2D. Zijeme v trojrozmérném svété, ale typické piistroje zachycujici
obraz (napf. fotoaparaty, kamery) maji obvykle pouze dvourozmérny vystup. Tato projekce
na mensi pocet rozméru zpusobuje obrovskou ztratu informaci (napf. méfitko, hloubka).

2.2 Aplikace zpracovani obrazu

Existuje velké mnozstvi aplikaci zpracovani obrazu v rtiznych oblastech lidskych ¢innosti.
Stru¢né se zminime pouze o nékterych z nich [1, 13]:

Zpracovani medicinskych dat — je jednou z nejvyznamnéjSich oblasti aplikace pocita-
¢ového vidéni. Metody zpracovani obrazu se vyuzivaji zejména pro tcely medicinské
diagnoézy. Obrazova data jsou ziskdvana pomoci rtiznych zobrazovacich technik jako
pocitacova tomografie, ultrazvuk, magnetické rezonance atd.

Vyrobni procesy — zpracovani obrazu se zde vyuziva hlavné pii fizeni vyroby (napf.
zjisténi pozice a orientace vyrobku pro spravné nastaveni robotického ramena, na-
vigace robotickych vozidel nebo manipuldtorii) a kontrole kvality (detekce chybnych

aplikace pocitacového vidéni ve vyrobé [7].

Vojenské aplikace — jsou asi jednou z nejvétSich oblasti pocitac¢ového vidéni. Prikladem
je detekovani nepratelskych vojakt a vozidel nebo navigace Fizenych stiel. Se stéle
dokonalejsimi zbranémi se zvysuji naroky na rychlou a presnou identifikaci a sledovani
cilt. Hlavnim cilem této oblasti je zvysSeni presnosti rozpoznévani a sledovani vice cilt
soucasné [7].

Analyza leteckych a satelitnich snimkt — obrazy zemského povrchu jsou analyzovany
a ziskané informace jsou pouzity napf. pfi planovani mést, regulaci povodni, kontrole
zemédélské produkcee, atd. Analyzuji se snimky méstskych oblasti - velka ¢ast vyzkumu
se vénuje detekci budov [11].

3D modely — mnozstvi aplikaci jako napt. simulace, virtualni realita nebo pokrocila kar-
tografie vyuziva komplikované 3D modely a terény.

Komprese obrazu a videa — je aktualni oblasti aplikace zpracovani obrazu. Pozadavky
na velikost pfendsenych a uklddanych dat rostou exponencidlné a tim padem rostou i
naroky na kompresni metody.



2.3 Reprezentace obrazu

2.3.1 Obraz jako funkce dvou proménnych

Pro pocitacové zpracovani obrazu je nutné obraz reprezentovat néjakym matematickym
modelem. Obraz je zde signal, coz je nejcastéji dvourozmérna funkce dvou soutradnic v roviné

[22]:

flz,y) : RxR—-V (2.3.1)

kde z,y jsou soufadnice a V' je obor hodnot obrazu (napf. barva).

Tato definice obrazu vsSak predpoklada, ze velikost obrazu je neomezena. V praxi se vSak
velikost obrazu omezuje na w X h, kde w je $ifka obrazu a h jeho vyska. Obrazova funkce
pak nabyva tvaru [22]:

f(@,y): (0,w) x(0,h) =V (2:3.2)

Pro popis ¢ernobilého obrazu postacuje skalarni funkce (obor hodnot V je skalar), za-
timco barevny obraz slozeny ze tfi barevnych slozek je potfeba reprezentovat vektorovou
funkci. Funkce dale mize byt spojita nebo diskrétni. V redlném svété obraz nabyva hodnot
ze spojitého intervalu, coz je vSak pro pocitacové zpracovani nepraktické, protoze spojita
funkce neni obecné reprezentovatelnd v pocitaci. Proto je potfeba obraz reprezentovat po-
moci diskrétnich vzorki (pixeli), coz je ukolem digitalizace obrazu.

2.3.2 Urovné reprezentaci obrazu

Porozuméni obrazu pocitacem miize byt chapano jako snaha najit vztah mezi vstupnim
obrazem a predem vytvorenym modelem realného svéta. Béhem prevodu obrazu na model
se redukuji informace obsaZeny v obrazu na informace relevantni pro oblast aplikace a
stale vice se uplatnuji sémantické znalosti o interpretaci obrazovych dat. Tento proces je
vétsinou rozdélen do nékolika krokti a vyuziva nékolika drovni reprezentace obrazu. Nizsi
urovné obsahuji hruba obrazova data a vyssi trovné tato data interpretuji.

Reprezentace obrazu mohou byt na zdkladé usporddani dat rozdéleny do nékolika tirovni,
viz obrazek 2.1. Hranice mezi jednotlivymi tirovnémi jsou neurcité a pouziva se i podrobné;jsi
déleni. Tyto trovné reprezentace jsou fazeny od signélt s téméf zadnou trovni abstrakce
az po vysoce abstraktni popis potfebny k porozuméni obrazu. Tok informaci mezi jednotli-
vymi urovnémi muze byt obousmérny a pro nékteré tcely mohou byt nékteré reprezentace
vynechany.

Urovné reprezentaci obrazu lze shrnout do &ty zdkladnich skupin [19]:

1. iroven — puvodni obrazy — zahrnuje obrazy obsahujici ptivodni data — ¢iselné matice
tvorené udaji o jasu pixelu. Tyto obrazy jsou také vystupem metod predzpracovani
obrazu (napf. filtrace nebo zvyraznéni hran), které se pouzivaji ke zvyraznéni nékte-
rych ryst obrazu vyznamnjch pro dalsi zpracovani.

2. roven — segmentované obrazy — obrazy jsou rozdéleny na oblasti, které reprezen-
tuji objekty v obrazu.

3. uroven — geometrické reprezentace — uchovévajiinformace o 2D a 3D tvarech. Kvan-
tifikace tvaru je velmi obtizna, ale také velmi dilezita. Geometrické reprezentace jsou
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Obrazek 2.1: Mozné tirovné reprezentace obrazu vhodné pro detekci a klasifikaci objektti.
Reprezentace jsou znazornény ovaly. Zdroj: [19].

Digitalizace obrazu

Vytvoreni obrazu

uziteéné u naroc¢nych simulaci vlivu osvétleni a pohybu na realné objekty. Jsou po-
tieba také pro pfevod mezi rastrovymi obrazy (pofizenymi napf. fotoaparatem) a daty
pouzivanymi v pocitacové grafice (CAD).

4. iroven — relaéni modely — umoziuji efektivnéjsi zpracovani dat na vyssi Grovni abs-
trakce. Pracuji s informacemi o vzajemném vztahu objektii. Casto se zde pouzivaji
metody umeélé inteligence.

2.4 Metody zpracovani obrazu

Zpracovani obrazu lze rozlisit na dvé hlavni kategorie — nizkodaroviiové a vysokoturoviové.
Toto rozdéleni je uvedeno napt. v [19], odkud byly také ¢erpany informace k této podkapi-
tole.

2.4.1 Nizkoarovinové metody

Nizkouroviiové metody obvykle pouzivaji jen velmi mélo informaci o vyznamu obrazu. Snazi
se ziskat z obrazu informace nebo jej néjak upravit, ale porozumeéni obrazu uz je predmétem
vysokotdroviovych metod.

Stru¢né si popiseme nejcastéji pouzivané metody:

Digitalizace — je prvnim krokem potfebnym k dalsimu zpracovani obrazu pocitacem. Ob-
raz musi byt reprezentovan diskrétnimi hodnotami ve vhodné datové struktufe, napt.
matici. Obraz zachyceny senzorem je dvourozmérny signal, ktery lze vyjadfit spojitou



funkci f(z,y) dvou soutfadnic. Digitalizace znamenad, ze funkce f(x,y) je navzorko-
vana do matice o pozadovaném poctu sloupcti a radkt a kazdému vzorku je pfifazena
celo¢iselnd hodnota - funkce je diskretizovana [13]. Cim je vzorkovani jemné&jsi (tzn.
¢im je vétsi matice), tim presnéjsi je ziskany obraz.

Metody predzpracovani obrazu — pfedzpracovani je souhrnny nézev pro metody zpra-
covani obrazu na nejnizsi irovni abstrakce. Vstupem i vystupem jsou obrazy inten-
zity Casto reprezentované matici hodnot obrazové funkce (jasu). Obvykle omezuji
mnozstvi informaci v obrazu, coz mtze byt uzite¢né v ruznych situacich, protoze lze
potlacit ty informace, které nejsou podstatné pro dany tkol. Toho se ¢asto vyuziva
napf. pro potlacdeni Sumu v obrazu. Cilem pfedzpracovani je vylepSeni obrazovych dat
potlac¢enim nezadoucich vad, nebo naopak zddraznénim rysi podstatnych pro dalsi
zpracovani (pfikladem je detekce hran). Mezi zakladni metody pfedzpracovani obrazu
patfi filtrace, kterad je klicovou soucasti této prace a proto si ji podrobnéji popiseme
v podkapitole 2.5.

Segmentace — je jednim z nejdulezitéjsich krokt zpracovani obrazu. Hlavnim cilem je roz-
délit obraz na ¢asti odpovidajici objekttim redlného svéta. Kazdému pixelu je pfifazen
segment reprezentujici urcity objekt v obrazu. Pixely jsou rozdéleny do segmentd na
zékladé urcitych vlastnosti, na nichz potom zavisi kvalita vysledné segmentace. Pii-
kladem téchto vlastnosti mize byt textura okoli nebo barva. Vysledky segmentace
jsou predmétem dalsiho zpracovani metod vyssi trovné. Segmentaci se blize zabjva
podkapitola 2.6.

Extrakce rysu, klasifikace — jsou vybrany vlastnosti objektt, které je néjakym zpuso-
bem charakterizuji. Tyto vlastnosti se nazyvaji rysy. Na zakladé téchto rysiu jsou
objekty reprezentované segmenty rozdéleny (klasifikovany) do disjunktnich mnozin
nazyvanych tiidy. Toto rozdéleni provadi klasifikator. Napiiklad k rozliseni oceli od
pisku se pouziji vlastnosti jako textura, hmotnost, nebo tvrdost. Pokud jsou zvoleny
vhodné vlastnosti, objekty v ramci jedné t¥idy si budou podobnéjsi (na zakladé danych
vlastnosti) nez objekty z riznych tfid. Pro vybér vhodnych ryst existuje mnozstvi
algoritmu.

Vétsina soucasnych metod nizkouroviiového zpracovani obrazu byla navrhnuta v 70.
letech nebo dfive. Posledni vyzkumy se snazi najit efektivnéjsi a obecnéjsi algoritmy a
implementuji je na technologicky vyspélejsich nastrojich. Ptikladem je pouziti paralelnich
stroju ke zpracovani obrovského mnozstvi vypocetnich operaci provadénych na obrazovych
datech. Potieba lepsich a rychlejsich algoritmt je pohénéna technologii poskytujici stéle
vétsi obrazy (s lep$im rozlisenim a barvou).

Komplikovanym a zatim nevyfeSenym problémem ziistava, jak usporadat posloupnost
nizkotroviiovych krokt tak, aby feSily konkrétni problém. Obvykle je potieba, aby tuto
posloupnost operaci nasel ¢lovek pomoci intuice, zkusenosti a znalosti daného problému.

2.4.2 Vysokouroviiové metody

Vysokourovitové metody jsou zalozeny na znalostech, cilech a planech, jak téchto cilt do-
sahnout. Casto vyuzivaji techniky umélé inteligence. Vysokotroviiové pocitacové vidéni se
snazi napodobit lidské poznéani a schopnost rozhodovat se vzhledem k informacim obsaze-
nym v obrazu.



Vysokotroviiové metody vychézeji z néjakou formou formalniho modelu svéta, s timto
modelem porovnava “realitu” ve formé digitalnich obrazi a snazi se najit shodu. Pokud
narazi na néjaké odliSnosti, je potieba aktualizovat model. Aby byly ziskany informace
potfebné pro aktualizaci modelu, prejde se na nizkotroviiové metody zpracovani obrazu.
Tento proces je potom opakovan iterativné — je vytvorena zpétnd vazba, kde Castecné
vysledky vysokotroviiového zpracovani vytvari tikoly pro nizkoturovriové zpracovani obrazu.
Porozuméni obrazu se tak stava vysledkem spoluprace piistupt shora-doli a zdola-nahoru.

Nizkouroviiové a vysokouroviiové zpracovani se lisi v typu pouzivanych dat. Nizkotro-
viiova data jsou tvofena ptivodnimi obrazy, které jsou reprezentovany maticemi tvofenymi
napf. hodnotami jasu, zatimco vysokoturoviiova data pochéazeji také z obrazu, ale jsou pou-
zita pouze data relevantni pro vysokouroviiové cile (porozuméni obrazu), ¢imz je znaéné
snizeno mnozstvi dat. Vysokoturoviova data reprezentuji znalost vyznamu obrazu, napft. ve-
likost a tvar objektl a vzajemny vztah mezi objekty v obrazu. Jsou obvykle reprezentovana
symboly.

2.5 Filtrace obrazu

Tato podkapitola se zabyva filtraci obrazu a vysvétluje nékteré metody filtrace, které byly
v praci pouzity.

Filtrace patfi mezi zakladni metody predzpracovani obrazu. Transformuje vstupni obraz
na vystupni tak, Ze pro vypocet nové hodnoty pixelu vystupniho obrazu je pouzito blizké
okoli odpovidajiciho pixelu ve vstupnim obrazu. Typickou realizaci filtru nad obrazem je
linedrni konvolué¢ni filtr [22].

2.5.1 Linearni konvoluéni filtr

Linearni konvolu¢ni filtr je filtr popsany konvolu¢nim vzorem. Vypocet vysledku filtrace
probihé vzorek po vzorku (pixel po pixelu) s tim, ze kazdy pixel vysledného obrazu se vy-
pocita jako konvoluce okoli pixelu v ptivodnim obrazu s konvolu¢nim vzorem, coz je obvykle
mala obdélnikova nebo ¢tvercova plocha. Obvykla velikost konvolu¢niho vzoru byva 3x3,
5x5 nebo 7x7 pixell, ale nemusi to byt pravidlem. Protoze se jedna o diskrétni obrazy, lze
konvoluci nahradit sumou. Vysledné pixely vystupniho obrazu se vypocitaji podle vzorce:

imaz j”maz
Poag) = D, D, Piatiyti) ki) (2.5.1)
1=—imaz J=—Jmaz

kde:

p1 je hodnota vstupniho pixelu,

p2 je hodnota vystupniho pixelu,

k je konvoluéni vzor (maska),

x,y jsou soufadnice pixelu v obrazu,

imaz, Jmaz jSOU maximélni indexy konvoluéni matice (Sifka, resp. vyska matice je rovna
2imaz + 1, r€Sp. 2jmaz + 1).



plvodni obraz vysledny obraz

Obrazek 2.2: Situace pii vypoctu konvoluéniho filtru.

Zmazornéni situace pri vypoc¢tu konvoluéniho filtru je na obrazku 2.2.

Filtrace se Casto pouziva za Gcelem odstranéni Sumu v obrazu — k tomu slouzi préimeéro-
vaci filtry. Vysledna hodnota pixelu je ziskana jako aritmeticky primér hodnot pixeld v jeho
okoli. Konvoluéni maska k pro okoli velikosti 3x3 vypada takto:

1 1 1

k=111 1 (2.5.2)
1 1 1

Informace o konvoluénim filtru byly éerpany z [22].

Gaussovsky filtr

Mezi pramérovaci filtry patii také Gaussovsky filtr, ktery je pouzit v této praci pro tpravu
textur.

Gaussovsky filtr nepocita prosty aritmeticky pramér, ale primér vazeny Gaussovou
funkci. Mira, kterou se na vysledné odezvé pixel podili, je Gaussovou funkci jeho vzdalenosti
od zpracovavaného pixelu. Je tak zesilen vyznam pixelu ve stfedu konvolucéni masky a
¢im dale je pixel od stfedu, tim mensi vliv mé na vyslednou hodnotu. Konvolu¢ni maska
Gaussova filtru muze vypadat napt. takto [19]:

L2
=52 4 2 (2.5.3)
121

Na obrazku 2.3 je ukézka pouziti Gaussovského filtru na obrazu.

Obrazek 2.3: Ukazka pouziti Gaussovského filtru. Vlevo je puvodni obraz, vpravo vysledek
filtrace.
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Gaboruv filtr

Gabortv filtr je také linearni konvoluc¢ni filtr, ale uz nepatfi mezi zdkladni filtra¢ni metody
pouzivané v predzpracovani obrazu. Pouziva se hlavné k detekci hran. Je také hojné vyuzi-
van v segmentaci obrazu pro reprezentaci textury diky dojmu, Ze modeluje nékteré aspekty
lidského vidéni, a také diky nékolika atraktivnim vypocetnim vlastnostem.

7Z téchto divodt si o tomto filtru fekneme vice az pri popisu konkrétniho vyuziti v ¢asti
4.3.1.

2.6 Segmentace

V této podkapitole se blize podivime na segmentaci, kterda je hlavnim predmétem této
prace.

Segmentace obrazu je klicovym krokem vétSiny systému pro zpracovani obrazu. Jejim
ukolem je rozliSeni jednotlivych objekti v obrazu — obraz je rozdélen na oblasti korespon-
dujici s konkrétnimi objekty v obrazu. Kazdému pixelu je pfifazen segment reprezentujici
urc¢ity objekt v obrazu. Pixely jsou rozdéleny do segmenti na zakladé néjakych jejich vlast-
nosti. Tyto vlastnosti jsou klicové pro kvalitu vysledné segmentace. Mezi tyto vlastnosti
obvykle patii ¢ernobild textura okoli nebo barva. Vysledky segmentace jsou dale zpraco-
vany vysSimi metodami pii tkolech jako detekce pritomnosti daného objektu nebo nalezeni
a klasifikace objekti v obraze.

Ukéazky segmentace jsou na obrazcich 2.4 a 2.5. Obrazek 2.4 zobrazuje segmentaci zaloze-
nou na oblastech, na obrazku 2.5 jsou piiklady segmentace zalozené na hranéach. Principy
obou metod jsou popsany v sekci Rozdéleni segmentac¢nich metod.

—~—

Obrazek 2.4: Segmentace obrazu zaloZena na oblastech. Vlevo je ptvodni obraz, vpravo
segmentovany.
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Obrazek 2.5: Segmentace obrazu zalozena na hranéch.

2.6.1 Definice segmentace

Podle obecné definice je segmentace proces déleni obrazu na ¢asti, které koresponduji s kon-
krétnimi objekty v obrazu. Segmentaci vsak lze definovat i matematicky:
Segmentace obrazu f(x,y) je jeho rozdéleni na podobrazy Ry, Ra, ..., R, tak, Ze podob-
razy splnuji nasledujici kritéria:
n

i=1
2. RiNR;j=0,i#j
3. Kazdy podobraz R; spliiuje néjaké tvrzeni, popf. mnozinu tvrzeni, napi:

e vSechny pixely podobrazu R; maji stejnou troven Sedi,
e Uroven Sedi vSech pixeldl podobrazu R; se lisi maximéalné o pfedepsanou hodnotu,

e standardni odchylka trovni Sedi vsech pixel poddobrazu R; je dostateéné mala,
apod.

2.6.2 Rozdéleni segmentacénich metod

Segmentacni metody 1ze rozdélit do nékolika skupin [17]:

Metody zaloZené na hranach (detekce hran) — metody se snazi detekovat vyznamné
hrany v obrazu tak, ze hledaji body, u kterych se ostie méni jas. V idealnim piipadé
jsou vysledkem souvislé kiivky, které znaci hranice objekt nebo oblasti. Detekci hran
dochézi ke zna¢nému zmenseni objemu dat a filtruji se tak informace vyznamnéjsi pro
dany tcel. Uspésna detekce hran muize podstatné zjednodusit néaslednou interpretaci
obrazu. Je ale problém najit spravné hrany. Obrysy ¢asto nejsou spojité, nékteré tiseky
chybi, nebo naopak obsahuji kiivky, které neodpovidaji hledanym objekttm. [13]

Metody zaloZené na oblastech — obraz je rozdélen na samostatné oblasti na zdkladé
néjaké jeho vlastnosti (napf. jas, barva, textura, atd.) tak, ze vSechny pixely jedné
oblasti maji podobné vlastnosti. Oblasti jsou souvislé a nepiekryvaji se, takze kazdy
pixel obrazu patii do pravé jedné oblasti.

Metody zalozené na oblastech i metody zaloZzené na hranéch fesi v podstaté stejny
problém, jelikoz kazda oblast mtize byt reprezentovana uzavienymi hranicemi, a kazda
uzaviend hranice definuje oblast. Kazda skupina vSak dava jiné vysledky a informace,
proto lze oba typy kombinovat.
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Statistické metody — jsou zalozeny na statistické analyze obrazovych dat (nejcastéji to
jsou hodnoty néjakych vlastnosti pixel). Strukturni informace jsou obvykle zane-
dbavany. Mezi statistické metody se fadi shlukova analyza, kterd se pouziva ke
klasifikaci objektd. Shlukovaci metody t¥idi objekty do skupin (shluki) na zdkladé
urcitych vlastnosti. Piikladem shlukovaci metody je algoritmus k-means, ktery je po-
psan v dalsi podkapitole.

Hybridni metody — kombinuji pfistupy vySe zminénych metod. Mezi hybridni metody
patil mimo jiné i metody vyuzivajici k segmentaci neuronové sité. Tyto metody maji
velmi blizko ke statistickjm metodam. Vychazeji ze statistické analyzy obrazu, jejiz
vysledky slouzi jako vstupy neuronové sit€. Podrobnéji se témto metodam veénuje
kapitola 4.

Metody zaloZené na znalostech —znalosti o vlastnostech segmentovanych objektt (tvar,
barva, struktura, apod.) mohou segmentaci zna¢né usnadnit. Metody zaloZené na zna-
lostech vyuzivaji atlas modelii segmentovanych objektt (v pfipadé medicinskych dat
napf. atlas lidskych tkani). Atlas mtze byt generovan automaticky z mnoziny tré-
novacich dat, nebo do néj mohou byt informace vlozeny rucné, na zakladé lidské
zkuSenosti. V prubéhu segmentace algoritmus hleda transformaci znamych objektt
z atlasu na objekty nalezené v obraze.

2.6.3 Algoritmus K-means

Algoritmus K-means t¥idi n objektt do k shlukid, & < n. Kazdy shluk je urcen stfedem.
Predpokladejme, Ze mame néjakou metriku, ktera definuje vzdalenost mezi dvéma objekty,
napi. euklidovska vzdalenost:

d(z,y) = (2.6.1)

Princip algoritmu je pak néasledujici [14]:

Na zacatku jsou stfedy shlukd néjakym zptsobem inicializovany, napr. nahodné. Potom
se opakuji dva kroky: Nejdiiv je kazdy objekt pritazen do shluku s nejblizsim stiedem. Po-
tom jsou stfedy vSech shlukt prepocitany tak, aby odpovidaly skute¢nym stfedim objektt
v daném shluku.

Algoritmus:

1. Inicializace — inicializace k stiedt s, ..., sz na ndhodné hodnoty.

2. P¥ifazeni — kazdy objekt z(™) je piifazen shluku Sy s nejbliz&im stfedem. Ozna¢me
nejblizsi stied s*. Pak plati:

d(:):("),s*) < d(:c("),si),i cl..k (2.6.2)

3. Aktualizace — stfedy shluku jsou aktualizovany tak, aby odpovidaly skuteé¢nym
stfedim objekt v daném shluku:

1

;€S

4. Kroky 2 a 3 jsou opakovany, dokud se méni piislusnost objektti do shluki, nebo dokud
mira zmény polohy stfedi neklesne pod urcitou hodnotu.
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Kapitola 3

Neuronoveé sité

Tato kapitola popisuje neuronové sité a jejich zakladni principy. Uvedeme si né€kolik oblasti
vyuziti neuronovych siti, ukadzeme si jejich souvislost s biologickymi nervovymi systémy a
popiseme zakladni principy uceni. Nakonec se blize podivame na nékteré typy neuronovych
siti a podrobnéji si popiSeme sit, kterd byla pouzita v praktické ¢asti.

3.1 Uvod

Neuronové sit€ vznikly jako soucast vyzkumu umeélé inteligence. Jsou vysledkem casti vy-
zkumu zaloZené na modelovani mikroskopickych detailii nervového systému. Uméla neuro-
nové sit se snazi simulovat strukturu a funkci biologickych nervovych systémt. Je tvorena
skupinou propojenych prvku (neuront) pracujicich paralelné.

Neuronova sit je obvykle adaptivni systém, ktery se u¢i na prikladech. Béhem uceni
méni svou strukturu tak, aby se co nejlépe prizpisobila feseni daného problému. Naucenou
neuronovou sit lze povazovat za experta v feSeni daného problému. Neuronové sité jsou
abstrakei lidského mozku, hodi se proto k feSeni problémi, které dokdzou vyftesit lidé (napf.
rozpoznavani vzoru). Tradiéni vypocetni metody maji s témito tkoly problémy.

Tyto informace byly ¢erpany z [20].

3.1.1 Porovnani s tradi¢nimi vypocetnimi metodami

Neuronové sité resi problémy jinak nez tradi¢ni vypocetni metody. Tradi¢ni metody pou-
zivajl k Teseni problémt algoritmy — fidi se pfedem danymi instrukcemi. Dokud pocitac
neznd vSechny pottebné kroky, nedokaze dany problém vyiesit. To omezuje pouziti tradic-
nich metod na problémy, kterym uz rozumime, a vime, jak je Tesit.

Neuronové sité zpracovavaji informace podobné jako lidsky mozek. Je obtizné je napro-
gramovat na provadéni konkrétniho tkolu, uéi se na prikladech. Je dtlezité vybrat spravné
priklady, protoze na nich silné zavisi isp€snost naucené neuronové sité. Nevyhodou je, zZe
jelikoz sit sama najde FeSeni problému, jeji chovani miZe byt nepiedvidatelné.

Neuronové sité a tradi¢ni vypocetni metody se navzajem dopliuji. Pro nékteré tkoly
se 1épe hodi algoritmicky piistup (napf. pro aritmetické vypocty), pro jiné zase neuronové
sité. Casto se také tyto dva piistupy kombinuji (b&Zné se tradi¢ni metody pouzivaji k uceni
neuronové sité).

Tyto informace byly ¢erpany z [7].
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3.2 Vyuziti neuronovych siti

Neuronové sité maji siroké vyuziti v oblasti obchodu. Diky své vynikajici schopnosti roz-
poznéavat vzory se hodi tam, kde je tfeba piedpovidat dalsi vyvoj, napf. predpovéd trzeb,
kontrola vyrobnich procesti, prizkum zakaznikd, ovéfovani idajii, fizeni rizika, cilovy mar-
keting, apod. [5].

Neuronové sité byly tspésné aplikovany i v mnoha jinych oborech, napi. [13]:

e Matematika — aproximace funkci, regresni analyza

e Zpracovani obrazu — klasifikace, rozpoznavani vzoru a objektu (obliceju, feéi, gest,
ru¢né psaného pisma)

e Zpracovani dat — ¢isténi, shlukovani, tfidéni, komprimace

e Robotika — navigace robotickych ramen, ¢islicové fizené stroje

3.3 Biologicky a umély neuron

Abychom dokazali modelovat biologické procesy, je nutné porozumét detailim biologic-
kych systému, v nichz tyto procesy probihaji. Zakladem je pochopit, jak funguje neuron —
zékladni stavebni jednotka biologickych nervovych systémii.

3.3.1 Biologicky neuron

Biologicky neuron komunikuje s ostatnimi neurony pomoci elektrochemickych signéla [13].
Sklada se ze ¢ty zakladnich ¢asti:

e télo

e dendrity — vstupy

e axon — vystup

e synapse — rozhrani mezi axonem jednoho a dendritem druhého neuronu

Neuron prijima signaly od ostatnich neuronti pomoci dendriti a vysila impulsy do ostatnich
neuronti pomoci axonu. Axon se na konci vétvi do tisicit vybézka zakoncenych synapsemi,
které spojuji axon neuronu s dendrity ostatnich neuront. Zjednodusena podoba neuronu je
na obrazku 3.1.

3.3.2 Umély neuron

Umély neuron je abstrakci biologického neuronu [13]. Stejné jako biologicky neuron ma
vstupy a vystup, pomoci nichz komunikuje s ostatnimi neurony. Vstupt je obvykle vice,
vystup je pouze jeden. V neuronové siti jsou neurony propojeny tak, ze vystup jednoho
neuronu je zapojen na vstup dalsiho neuronu. Kazdy vstup je ndsoben malou hodnotou —
véhou. Té€lo neuronu je reprezentovano dvéma matematickymi funkcemi: bazovou a aktiva-
¢ni [21]. Struktura umélého neuronu je na obrazku 3.2.

Bazova funkce — oznacuje se u, parametry jsou vstupy a vdhy. Mtze byt linedrni nebo
radidlni [21]:
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Obrézek 3.1: Biologicky neuron a jeho zdkladni ¢asti. Pievzato z [13].

vstupy vahy

X, ——— @ bazova aktivacni
funkce funkce

y vystup

prah

Obrazek 3.2: Struktura umeélého neuronu.
e Linearni — vystupem je vazeny soucet vstupt dany nasledujicim vztahem:
n
u = Zwixi (3.3.1)
i=1

e Radidlni — vystupem je euklidovska vzdalenost vektoru vstupt od vektoru vah
popsand nasledovné:

(25 — w;)? (3.3.2)

Aktivaéni funkce — oznacCuje se y, parametrem je vystup bazové funkce. PouZivaji se
ruzné aktiva¢ni funkce, nejjednodussi je skokova, nejéastéjsi je sigmoida [16, 21]:

e Skokova — ma binarni vystup. Pouziva se v binarnich klasifikatorech, které kla-
sifikuji vzory do dvou skupin. Vystup muze vypadat napt. takto:

/0 prou <6
y= { 1 pro u > 6 (3.3.3)

kde 6 je néjaky prah.
e Sigmoida — mé esovity tvar, bézné se pouziva funkce dana vztahem:

1

R — 3.4
14 e Hu (3.3.4)

Y
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kde A urcuje strmost funkce.

Nasobenim vstupi vahami je dosazeno toho, Ze jednotlivé vstupy maji rizny vliv na
vystup neuronu. Jaky vliv bude mit vstup na vystup neuronu, zavisi na vaze daného vstupu.
Neuron ma schopnost prizpusobit se konkrétni situaci zménou vah a prahu — to probiha ve
fazi uceni.

3.4 TUceni

Uceni probihd béhem trénovaci faze navrhu sité. Konkrétni postup pouzity pro trénovani
se nazyvéa trénovaci pravidlo. Rozlisuji se dva zékladni typy uceni — s ucitelem a bez ucitele

[20]:

Uceni s uéitelem - je vytvoiena mnozina trénovacich vzoru reprezentujicich redlnd vstupni
data feSeného problému. Tato mnozina se nazyva trénovaci mnozina. Kazdy trénovaci
vzor je tvoren jednim vstupem a pozadovanym vystupem neuronové sité. Béhem uceni
jsou trénovaci vzory postupné predklddany neuronové siti a vahy sité jsou upravovany
pomoci trénovaciho pravidla tak, aby dany vstup vyvolal pozadovany vystup. Vahy
postupné konverguji k hodnotam, které vyvolaji spravné vystupy u vsech trénovacich
vzoril.

Uc¢eni bez uditele — od uceni s uéitelem se li§i v tom, Ze trénovaci data neobsahuji pozado-
vané vystupy. Pri pouziti této metody neuronové sit hleda v datech shluky podobnych
vzort a kazdému shluku pfifadi néjaky uzel (jeden z neuront). Uzlem se stavéa ten
neuron, ktery na vstupy daného shluku vyvolava nejsilné€jsi odezvu. Tomuto procesu
se také fika samoorganizace [3].

Dals$im rozdilem je, ze pii uceni s ucitelem je faze uceni oddélend od faze, kdy uz sit
fesi konkrétni problém. Pfi uéeni bez uditele tyto dvé faze probihaji soudasné — sit se udi
béhem celého svého chodu [5].

Pro trénovani neuronovych siti existuje mnozstvi riznjych metod. Vétsina je zalozena
na metodé nejvétsiho spddu, kterd minimalizuje chybu sité pfi uceni s ucitelem. Vyuziva ji
napf. metoda zpétného Siteni chyby, coz je nejznaméjsi trénovaci metoda [2].

Metoda zpétného Sifeni chyby Nejdiive je vypocitdna chyba sité na zédkladé porovnéni
vystupt sité s pozadovanymi vystupy. Chyba je potom riznymi metodami pfenasena siti
nazpét (od vystupnich neuront ke vstupnim) — podle ni jsou postupné upravovany vahy
u vSech spojeni tak, aby se chyba snizila. Tento proces se opakuje tak dlouho, dokud neni
chyba dostate¢né malé. Podrobnéji se touto metodou nebudeme zabyvat, jelikoz v této praci
se nevyuziva. Podrobnéjsi popis lze najit v [2, 13].

3.5 Typy neuronovych siti

Existuje mnoho typt neuronovych siti a lze je kategorizovat podle rtiznych vlastnosti, napt.
architektury, zptsobu uceni, aplikace nebo zptsobu vypoctu [21]. Zminime zde pouze do-
prednou neuronovou sit coby nejjednodussi typ sité a podrobnéji popiseme samoorganizacéni
mapu, ktera byla pouzita pro experimenty.
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3.5.1 Dopfedni neuronova sit

Dopredné neuronova sit byla prvnim a asi nejjednoduss$im typem neuronové sité. Neurony
jsou uspotradany do vrstev a tok informaci probiha pouze jednim smérem — od vstupnich
neuronti k vystupnim (dopfedu). Sit neobsahuje zadné cykly ani smycky [13]. Ukdzka ar-
chitektury je na obrazku 3.3.

vstupni skryta vystupni
vrstva vrstva vrstva

Obrazek 3.3: Priklad doptfedné neuronové sité. Pocet vrstev miize byt libovolny stejné jako
pocet neuront v nich.

Doptedné neuronové sité lze rozdélit podle poctu vrstev neuront na dva typy — jedno-
vrstvé a vicevrstvé [13]:

Jednovrstva dopfedna sit — je nejstarsim typem neuronové sité. Sklada se z jediné (vy-
stupni) vrstvy neuront — vstupy jsou zapojeny pfes vahy pfimo do vystupt. Jedno-
vrstva sif mé bindrni vystup, napf. 0/1 nebo -1/1. V kazdém uzlu se spo¢ité vazeny
soucet vstupt a pokud je hodnota nad néjakou hranici, vystupem je 1 (neuron se
aktivuje), jinak 0 (neuron se deaktivuje). Vrstva obvykle obsahuje vice neuront. Siti
obsahujici pouze jeden neuron se rika perceptron.

Vicevrstva dopiedna sit — skldda se z nékolika vrstev neuront zapojenych dopiedné —
vystupy neuront jedné vrstvy jsou zapojeny na vstupy neuront nasledujici vrtsvy.
Aktivacni funkci neuronu je Casto funkce sigmoida. Pro uceni vicevrstvych siti se
pouzivaji rizné metody, nejpopularnéjsi je metoda zpétného Sifeni chyby.

3.5.2 Samoorganiza¢ni mapa (SOM)

Samoorganiza¢ni mapa, nazyvana také Kohonenova mapa (podle T. Kohonena), je nej-
znaméjsim zastupcem neuronovych siti zalozenych na uceni bez ucitele. Neni zavisla na
informaci o prislusnosti vzort do t¥id, ale je schopnd se samoorganizovat tak, Ze vzory
rozpozna automaticky. Vyuziva se pro vizualizaci a analyzu vicerozmérnych dat, kdy po-
tfebujeme snizit pocet rozméri, abychom mohli s daty dale pracovat a byli schopni je
interpretovat.
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Samoorganiza¢ni mapa mapuje vstup o velkém poctu rozmeéri do prostoru sité s mensim
poc¢tem rozméri. Kazdy vstupni vektor je tak klasifikovan do jedné z nékolika vystupnich
trid. Klasifikace probiha tak, Ze se najde neuron, jehoz vahovy vektor nejlépe reprezentuje
vstupni vektor, a vstupni vektor je namapovan na tento neuron, tzn. je klasifikovan do tridy
reprezentované timto neuronem.

Samoorganizac¢ni mapa je tvorena dvourozmérnym polem neuront, z nichz kazdy je n
védhami plné propojen s n-rozmérnym vstupnim vektorem. Struktura sité je zndzornéna na
obrazku 3.4.

Vstupni vektor 2D prostor mapy
ve vicerozmérném prostoru

O\O
o8
O

6

7

O
O
oyol”
O
O

OXONCN NONONG®,
ONONONCNONONG,

ONONONONONONONG,

Obréazek 3.4: Samoorganiza¢ni mapa - propojeni neurond se vstupnim vektorem.

Uceni probiha tak, ze siti jsou postupné predkladany vzory z trénovaci mnoziny a vybere
se vzdy neuron, jehoz vahy nejlépe odpovidaji vstupu - tento neuron se oznacuje jako
vitézny. Vahy vitézného neuronu a sousednich neuronii v urcitém jeho okoli jsou potom
upraveny tak, aby se rozdil mezi vahami a vstupem jeSté zmensil. Pristé tak da tento
neuron na stejny vstup jesté silnéjsi odezvu. Sit tak provadi shlukovéni — podobné vstupy
produkuji podobné vystupy.

Pro urceni sousednich neuront existuje vice metod. Lze pouzit pevnou vzdélenost, kdy se
stejnym zptisobem upravi vahy vSech neuronii do urcité vazdalenosti, nebo Gaussovu funkci,
kterd nejvice ptiblizi vstupu stfedni neuron a mira tpravy vah okolnich neuronti postupné
klesa se vzdalenosti od stiedu. Velikost okoli se v pritbéhu uceni obvykle postupné zmensuje.

Vystup samoorganiza¢ni mapy se velmi lisi od vystupu dopfedné sité. V piipadé do-
predné sité s péti vystupnimi neurony obdrzime vystup slozeny z péti hodnot. U samoorga-
niza¢ni mapy ve skute¢nosti produkuje vystup pouze jeden neuron. Nezajimé nas hodnota
vystupu, ale ¢islo neuronu, ktery vystup vyprodukoval.

Algoritmus lze popsat nasledovné [19]:

1. Inicializuj vahy na ndhodné hodnoty (nebo hodnoty nadhodné vybranych vstupnich
vektorit).

2. Pro kazdy vstupni vektor v; z trénovaci mnoziny:
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(a) Urci vitézny neuron:

jt = arg max E w;jv;

J i

kde w;; je vaha od i-tého vstupu do j-tého neuronu.

(b) VSem neurontim n; v okoli do vzdalenosti d neuronu nj uprav vahy:
Wij = Wij + oz(vl- — wij)

kde « je konstanta uceni, obvykle se voli jako malé ¢islo z intervalu (0,1) a
v pribéhu uceni se postupné snizuje.

3. Zmensi vzdalenost d a konstantu uceni a.
4. Opakuj od kroku 2, dokud chyba sité neni dostate¢né mala.

Informace o samoorganiza¢ni mapé byly cerpany z [4, 19], kde lze také nalézt vice
podrobnéjsich informaci.
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Kapitola 4
Segmentacni systém

Cilem této prace bylo vytvorit systém pro segmentaci obrazi pomoci neuronové sité, ktery
by umoznoval srovnani vysledkt se segmentaci pomoci tradi¢niho algoritmu pouzivaného
k tomuto tcelu.

Tato kapitola se zabyva podrobnym popisem vytvoreného segmentacniho systému. Nejdiive
nabidne uceleny pohled na celkovou strukturu systému — jeho zakladni prvky, vztahy mezi
nimi a data, s kterymi tyto prvky pracuji. Dalsi podkapitoly jsou vénovany podrobnému
popisu téchto prvka a procest, které v nich probihaji. Nakonec zminime nékolik zakladnich
informaci o implementaci.

4.1 Struktura systému
Systém se sklada ze ¢tyt hlavnich prvki:
e generator obrazi
e extraktor ryst
e klasifikdtor
e komparator

Generator obraziu slouzi k vytvofeni vstupnich obrazu pro klasifikator. Obrazy jsou
vytvoreny z jednotlivych textur, které jsou nejdfive upraveny. Vstupni obrazy jsou rozdéleny
na trénovaci a testovaci. Trénovaci slouzi pro nauceni klasifikatoru a na testovacich je poté
otestovana jeho tspésnost.

Jadro segmentac¢niho systému tvori extraktor ryst a klasifikator. Pomoci extraktoru
rysi jsou z obrazu ziskdvany informace o jednotlivych pixelech (vektory rysii), z nichz je
vytvofena trénovaci mnozina pro klasifikator. Klasifikator je na téchto datech natrénovan
a poté je pouzit k vlastni segmentaci testovacich obrazti.

Pomoci komparétoru je nasledné vyhodnocena tispésnost segmentace. Uspésnost je vy-
hodnocena na zadkladé porovnéni vysledného segmentovaného obrazu a vzorové segmentacni
masky.

Celou strukturu systému a segmentacni proces shrnuje obrazek 4.1.
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Priprava textur —( upravené textury ]

ﬁ Generator obrazi ﬁ

[trénovaci obraz] + (maska] (testovaci obraz] + (maska)

Extraktor ryst

( vektor rys( ) ( vektor rys&) (vektor ryst )

trénovaci mnozina

Klasifikator
A - v .
P> 1. uceni
2. klasifikace <<

[ vysledny obraz )—) Komparator

Obrazek 4.1: Celkova struktura segmentac¢niho systému.

4.2 Vstupni data

Pro spravné nauceni neuronové sité je potfeba pouzit pii trénovani velké mnozZstvi dat.
Je problém ziskat takové mnozstvi redlnych obrazt, proto pro trénovani budeme pouzivat
syntetickd data. Za timto ucelem byl vytvofen generator obrazi, ktery generuje obrazy
tvorené segmenty z riznych textur. Generovani je popsano v podkapitole 4.2.2.

4.2.1 Priiprava textur

Textury byly jesté pred generovanim upraveny tak, aby se potlacily nékteré nezadouci
vlastnosti jako velké rozdily v barevnosti nebo pfili§ vyrazny texturni vzor. K potlaceni
téchto vlastnosti byl pouzit Gaussovsky filtr popsany v ¢asti 2.5.1. Ukazka textury pfed a
po filtraci je na obrazku 4.2.

Obrazek 4.2: Ukézka textury pred a po pouziti Gaussovského filtru. Vlevo je ptvodni ob-
razek, vpravo filtrovany.
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4.2.2 Generator obrazu

Generator obrazu slouzi k vytvoreni syntetickych obrazii pro trénovani neuronové sité.

Generator generuje z dané mnoziny textur obrazy obsahujici rizny pocet segment,
kazdy s jinou texturou. Segmenty se od sebe lisi kromé textury také tvarem a velikosti.
Segmenty maji tvar mnohouhelniku, jehoz tvar je urcen stfedem a urc¢itym poc¢tem vrcholi,
které jsou rozmistény po obvodu kruznice okolo stfedu segmentu. Viceméné rovnomérného
rozlozeni vrcholt je dosaZzeno tak, ze kruznice je rozdélena na nékolik segmentd a v kaz-
dém segmentu je ndhodné vygenerovan jeden vrchol. Podobné je urcena i poloha segmentii
v obrazu — stfedy segmentil jsou generovany po obvodu kruznice okolo stfedu obrazu. Pocet
segmentil je generovan ndhodné ze zadaného intervalu.

Spolu s kazdym obrazem je vygenerovana i jeho maska, kterd pfedstavuje idedlné seg-
mentovany obraz. Segmenty v masce jsou odliSeny barvou, pfi¢emz vSak pritazeni barvy
urcitému segmentu neni pevné dano, tzn. nezalezi na tom, ktery segment mé jakou barvu.
Podstatné je pouze odliSeni riznych segmentti od sebe. Maska slouzi pro vyhodnoceni Gspés-
nosti segmentace popsané v nasledujici podkapitole.

Ukéazka vygenerovaného obrazu a jeho masky spolu s pouzitymi texturami je na obrazku

4.3.

) Obraz ) Maska

(c¢) Textury

Obrazek 4.3: Ukazka vygenerovaného obrazu a jeho masky. Dole jsou pouzité textury.

4.3 Jadro segmentacniho systému

Jadro segmentacniho systému tvoii extraktor rysi a klasifikator. Kazdy z nich reprezen-
tuje prislusnou fazi zpracovani obrazu prfi segmentaci. Extraktor i klasifikator operuji vzdy
pouze nad jednim pixelem nebo popiipadé nad jeho okolim (v pfipadé prace s texturnimi
pfiznaky). Segmentace obrazu tedy probiha tak, Ze se obraz prochézi pixel po pixelu, a
pomoci extraktoru a klasifikatoru jsou vytvoreny vystupni pixel, které tvori vysledny seg-
mentovany obraz.

Prvnim krokem zpracovani pixelu je extrakce rysu. Extraktor vypocita hodnoty repre-
zentujici pozadované informace o zpracovavaném pixelu a vytvori tzv. vektor ryst. Tento
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vektor ryst je vstupem Kklasifikatoru, ktery mu prifadi jeden ze segmentd na zakladé nau-
¢enych vzort (viz uceni samoorganizac¢ni mapy 3.5.2). Kazdému segmentu ve vysledném
obrazu odpovida néjaka barva tak, aby bylo mozné jednotlivé segmenty jednoduse rozlisit.
Tedy uz jen zbyva urcit barvu pixelu odpovidajici pritazenému segmentu. Znazornéni celého
procesu je na obrazku 4.4.

Extraktor rysi

‘ Klasifikator

okoli pixelu —
Cislo segmentu

segmentovany

obraz
obraz

Obréazek 4.4: Proces zpracovani obrazu po pixelech.
V nasledujicich podkapitolach si blize popiSeme prvky tvoiici jadro systému.

4.3.1 Extraktor rysu

Extraktor ryst (pfiznakit) slouzi k ziskani vektoru ryst pixelu, na zakladé néhoz je dany
pixel piifazen klasifikatorem do jedné z cilovych tiid. Bylo vytvoieno vice typt extraktoru,
z nichz kazdy umoznuje ziskat hodnoty jinych vlastnosti pixelu. Hlavnim cilem prace bylo
porovnani vysledkti segmentace na zakladé barvy a textury, byly proto vytvoreny extraktory
pro ziskani jak barevnych, tak texturnich priznakd a také jejich kombinace. Nésledujici
seznam popisuje pouzité ptriznakové vektory:

Barevné RGB priznaky - vektor je tvofen 3 slozkami barevného modelu RGB - Red
(Cervend), Green (zelend), Blue (modra).

Barevné HSV priznaky - vektor je tvofen 3 slozkami barevného modelu HSV - Hue
(odstin), Saturation (sytost barvy), Value (hodnota jasu), zndmém také jako HSB -
Hue, Saturation, Brightness (jas).

Texturni priznaky - slozkami vektoru je 24 vystupt Géborovych filtrt (popsany v na-
sledujici podkapitole).

Kombinované texturni 4+ barevné RGB priznaky - vektor je vytvofen spojenim tex-
turnich a barevnych RGB piiznakt, jeho velikost je tedy 24 + 3 = 27.

Kombinované texturni + barevné HSV piiznaky - vektor je vytvoren spojenim tex-
turnich a barevnych HSV priznak, jeho velikost je tedy opét 27.

Proces vytvoreni priznakového vektoru znazornuje obrazek 4.5.
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Gaborovy filtry s rliznymi parametry

[ GéaborQv filtr ] [ Géborav filtr J [ GéborQv filtr J

obraz

okoli pixelu
- vy y
< » konvoluce

—
P 'Yy

vektor ryst

Obrazek 4.5: Proces vytvoreni pfiznakového vektoru.

Gaborovy filtry

Abychom mohli textury porovnavat, musime je popsat ¢iselnymi hodnotami, které je budou
charakterizovat. Matematickych modeld pro popis textury existuje cela fada. Rozhodli jsme
se pro pouziti Gaborovych filtr z nasledujicich diuvodi:

Gaborovy filtry jsou hojné vyuzivany pro popis textury diky reprezentaci frekvence
a orientace, kterd je podobna lidskému vnimani textury, a také diky n€kolika atraktivnim
vypocetnim vlastnostem. Dvourozmérny Gabortv filtr je pouzivan k detekci frekvenci v rtiz-
nych smérech. Pomoci riznych parametru lze navrhnout sadu Gaborovych filtra tak, aby
pokryly celou frekvenéni doménu obrazu [4].

Jadro dvourozmérného Gaborova filtru tvoii Gaussova funkce, kterd je modulovand
sinusoidou. T¥ida Géborovych funkci je definovina nasledovné [6]:

x/2 4 ’Y2y,2 I’
G(z,y) = exp <_W> Ccos ()\ + w> (4.3.1)

kde
2’ = xcosf + ysinf
Yy = —xsinf + ycosf

Ve vztahu figuruje pét parametri, které ovliviiuji tvar Gaborovy funkce. Tvar funkce
urcuje, jaké frekvence a orientace textury lze timto filtrem zachytit. Pfi experimentovani
jsme se snazili nalézt takové kombinace hodnot parametri, které by co nejlépe zachytily
vlastnosti textur, coz je dilezité pro jejich spravnou klasifikaci. Proto si parametry a jejich
vliv na tvar funkce vysvétlime podrobnéji. Pro znazornéni byly pouzity obrazky z [13].

Vlnova délka A - vlnova délka sinusoidy. Hodnota je v naSem ptipadé specifikovana v pi-
xelech. Platnymi hodnotami jsou redlnd ¢isla v intervalu (2, 00). Ukdzka Gaborovych
funkci s rtiznou vlnovou délkou je na obrazku 4.6.

Fazovy posun 1 - fazovy posun sinusoidy v stupnich. Ukazka je na obrazku 4.7.
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Obrazek 4.6: Jadra dvourozmérného Gaborova filtru s vlnovymi délkami A = 5, 10 a
15 v potradi zleva doprava.

Obrazek 4.7: Gaborovy filtry s fazovym posunem 1 = 0°,180°, —90° a 90° v potadi

zleva doprava.
- -

Obrazek 4.8: Gaborovy filtry s orientaci § = 0°,45° a 90° v potradi zleva doprava.

Orientace 6 - tento parametr urcuje orientaci soubéznych ¢ar Gaborovy funkce, udava se
v stupnich. Ukazka je na obrazku 4.8.

Pomeér stran v - tento parametr urcuje elipti¢nost Gaussovy funkce. Pro v = 1 méa funkce
kruhovy tvar, pro v < 1 je prodlouzena ve sméru soubéznych ¢ar. Demonstrace hodnot

je na obrazku 4.9.

Obrazek 4.9: Gaborovy filtry s parametrem pomeéru stran v = 0.5 a 1 v poradi zleva
doprava.

Rozpéti o - uréuje sitku Gaussovy funkce. Cim vétsi o, tim Sirsi gaussian a tim vétsi pocet
viditelnych soubéznych ¢ar. Ukazka je na obrazku 4.10.

Pro lepsi predstavu si ukdzeme znézornéni dvourozmérného Géborova filtru ve tfech
rozmérech. Ptiklad je na obrazku 4.11.

Kazdy Géaboruv filtr je naladény k detekci pouze urcitého lokalniho vzoru dané frek-
vence, orientovaného pod danym tihlem. Abychom z obrazu ziskali uZite¢né rysy, je potfeba
sada Gaborovych filtri s riznymi hodnotami parametrt. Ukazka takové sady filtri je na
obrazku 4.12.
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Obrazek 4.10: Gaborovy filtry s parametrem rozpéti o klesajicim zleva doprava.
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Obrazek 4.12: Ukazka sady Gaborovych filtri aplikovanych na ¢insky znak. Vpravo jsou
vystupy jednotlivych filtrii s orientaci 6 = 0°, 45°, 90° a 135°. Vlevo je ptivodni obrazek a
pod nim superpozice v8ech ¢tyt filtra [13].

Pro experimenty v této praci bylo pouzito 24 Gaborovych filtri s kombinacemi para-
metri nasledujicich hodnot:

Vinova délka X\ : 2, 3, 4

Fazovy posun v : 0°, 90°

Orientace 6 : 0°, 45°, 90°, 135°

Pomeér stran v : 1

Rozpéti o : 0.56\ (odpovida vinovému rozsahu b = 1, blize viz [18])

Vystup Gaborova filtru je z obrazu vypocitan pomoci konvoluce. Velikost konvolu¢niho
vzoru je vypocitana na zakladé parametrii o a v a konvolu¢ni matice je nasledné naplnéna
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hodnotami podle vzorce 4.3.1. Vystupni hodnota pixelu se vypocita jako konvoluce okoli
pixelu ptvodniho obrazu s konvolu¢ni matici podle vztahu 2.5.1 uvedeného v ¢asti 2.5.1.

Konvoluci vSech 24 Géaborovych filtri tak ziskdme pro kazdy pixel 24-rozmérny vektor
ryst, ktery by mél texturu pomérné dobie charakterizovat.

4.3.2 Klasifikator

Klasifikator klasifikuje pixely do vystupnich t¥id (segmenti) na zdkladé vektort ryst zis-
kaného extraktorem.

Klasifikdtorem je v naSem pfipadé neuronovéa sif typu samoorganizacni mapa, kterou
jsme si popsali v podkapitole 3.5.2. Vstupem této sité je vektor ryst vytvoreny extraktorem,
pocet vstupnich neuroni je tedy roven velikosti vektoru ryst. Vstupni data je nutné pred
zacatkem uceni sité vhodnym zptisobem normalizovat. Popisu normaliza¢nich metod je
vénovana podkapitola 4.3.2.

Vystupy sité reprezentuji t¥idy, do kterych chceme vstupni data klasifikovat — v pripadé
segmentace jsou to segmenty, do kterjch chceme obraz rozdélit. Pro kazdou cilovou tiidu je
ve vystupni vrstvé pfitomen jeden neuron, ktery je aktivovan pravé tehdy, pokud vstupni
vektor do této tridy nalezi. Klasifikace spo¢iva v prostém vybéru vystupniho neuronu, na
némz byla zjisténa maximalni odezva. Index cilového segmentu odpovida potradi vitézného
neuronu ve vystupni vrstve.

Pocet neuroni sité je pevné dan pfi jejim vytvoreni a tim je pevné dan i pocet cilovych
trid. Klasifikator s pevnym poctem vystupnich tfid neni z hlediska segmentace nejvhodné;jsi,
je proto dulezité pocet tiid vhodné zvolit s ohledem na typ segmentovanych dat — napft.
podle poctu nejcastéji se vyskytujicich objektd v obrazu. Existuji metody, které se snazi
fesit tuto nevyhodu, témi se vSak tato prace nezabyva.

Cinnost klasifikdtoru je rozdélena do dvou fazi — uceni a samotna segmentace. Uceni
probiha na trénovaci mnoziné, ktera je tvorena vektory rysi ziskanymi extraktorem z pixelt
trénovacich obrazti. Jsou dvé moznosti, jak vytvorit trénovaci mnozinu — bud vybrat pixely
nahodné ze vSech trénovacich obrazt, anebo jen z jednoho aktualniho obrazu urceného
k segmentaci. V druhém pripadé by méla byt ispésnost klasifikdtoru vyssi, protoze trénovaci
mnozZina neobsahuje zadné prvky, které by se v segmentovaném obrazu nenachéazely — uci
se na mnohem piesnéjsich datech. V experimentech vyzkousime obé moznosti.

Jako referenc¢ni klasifikdtor pro porovnani ispésnosti neuronové sité byl zvolen shluko-
vaci algoritmus K-means, popsany v sekci 2.6.3. Tento algoritmus je velice podobny algo-
ritmu samoorganiza¢ni mapy. Pocet vystupnich trid zde odpovida poctu shluki, ktery je
také pevné dan.

Normalizace vstupu neuronové sité

Ve vétsing aplikaci je nutné pred trénovanim sité vstupni data néjakym zptisobem pfedzpra-
covat. V praxi méa volba metody predzpracovani ¢asto velky vliv na tispéSnost segmentace.
Jednou z nejbéznéjsich metod predzpracovani je normalizace. Normalizace je uzitecné v pii-
padé, kdy rtuzné proménné nabyvaji velmi rozdilnych hodnot. Napriklad v systému moni-
torujicim rostliny jsou dvéma vstupy teplota a tlak. V zavislosti na pouzitych jednotkach
mohou nabyvat hodnot liSicich se od sebe o nékolik fadd. Normalizaci lze dosahnout po-
dobnych hodnot u vSech vstupid. Vice informaci o moznostech predzpracovani vstupnich
dat lze najit v [3].

V samoorganiza¢ni mapé je nutné vstupy normalizovat na hodnoty v intervalu od —1
do 1 [10]. Nékdy je normalizace chapana jako dalsi vrstva sité. Data lze normalizovat vice
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zpusoby. Uvedeme si dvé nejcastéjsi metody [10, 15], které jsme vyzkouseli na jednoduchém
ptikladu — vytvorili jsme obrazy se stejnym poctem barevnych segmenti, kde kazdy segment
mél jednu z 12 riznych barev.

Multiplikativni normalizace - spoéivd v podéleni vSech slozek vektoru jeho délkou.
Délka vektoru se vypocita podle vzorce:

[ = (4.3.2)
kde n je rozmér vektoru a x; je prvek vektoru.
Normaliza¢ni faktor je pak dan vztahem:
1
Normalizovany vektor ziskame jednoduse vynasobenim jeho slozek normaliza¢nim fak-

torem.

Tato metoda se vSak prili§ neosvéddila, sit ve vétsing pripadi vstupni vektor klasifi-
kovala Spatné, i presto, Ze obrazy obsahovaly maly pocet segmentii.

Z-normalizace - tato metoda je nejbéznéjsi alternativou k jednoduché multiplikativni nor-
malizaci. Nazev pochazi z analogie s pocitacovou grafikou, kde se pouziva imaginarni
osa Z vychazejici ze souradnicového systému (X, Y) obrazovky smérem do oka pozoro-
vatele. Z-normalizace spo¢iva ve vytvoreni dalsiho rozméru v datech. Vstupni vektor
je rozsifen o uméle vytvoreny vstup, jehoz hodnota je vypocitana na zakladé aktudl-
nich slozek vektoru. Tato hodnota je vybrana tak, aby délka rozsiteného vektoru byla
konstantni.

Normaliza¢ni faktor f a uméla vstupni hodnota s jsou vypocitany nasledovné:

f=— (4.3.4)

s =fvVn—12 (4.3.5)

kde n je rozmér vektoru a [ je délka vektoru definovand v (4.3.2). Normalizovany
vektor ziskdme opét vynasobenim jeho slozek normaliza¢nim faktorem a pfidanim
umélého vstupu do vektoru. Jak vidime, normaliza¢ni faktor zde narozdil od multipli-
kativni metody nezavisi na samotnych datech, ale pouze na velikosti vstupu, ktera je
konstantni. Diky tomu je zachovana informace o absolutni velikosti vektoru. Protoze
tuto informaci vétSinou potfebujeme, je tato metoda pomérné oblibena.

Vysledky segmentace potvrdily vyhody této metody. Narozdil od multiplikativni me-
tody sit nyni ve vétsiné pripadi prifadila pixelu spravny segment, a to i v pripadé
velkého poc¢tu segmentt v obraze.

4.4 Komparator
Ukolem komparatoru je vyhodnotit Gspésnost segmentace. Uspé$nost je vyhodnocena na,

zékladé porovnani segmentovaného obrazu a jeho masky, vytvofené generdtorem zaroven
se vstupnim obrazem. Proces porovnani je znazornén na obrazku 4.13.
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Obréazek 4.13: Proces porovnani tspéSnosti segmentace.

Za predpokladu, Ze by mély odpovidajici segmenty v obou obrazech stejnou barvu,
stacilo by spocitat pocet shodnych pixelt. To vsak neni nas pfipad. Barva pixelu segmen-
tovaného obrazu je urcena c¢islem segmentu, které odpovida indexu vystupniho neuronu
v neuronové siti. Samoorganiza¢ni mapa nema predem dany pozadovany vystup, mapovani
vstupniho vektoru na vystupni neuron je vytvoreno béhem uceni sité a neni tedy pevné
déno. Proto nelze ocekavat, ze odpovidajici segmenty porovnévanych obrazti budou mit
stejnou barvu. Znazornéni této situace je na obrazku 4.14.

Obrazek 4.14: Ukazka situace, kdy odpovidajici si segmenty v porovnavanych obrazech maji
jinou barvu. Vlevo je maska, vpravo segmentovany obraz.

Pro vyhodnoceni tspésnosti byla proto navrhnuta nasledujici metoda:

Nejdiive musime zjistit, které barvy vysledného obrazu a masky si odpovidaji, tzn.
ktera barva segmentovaného obrazu se namapovala na ktery segment v masce. To zjistime
tak, Ze vyvorime korespondenc¢ni matici, jejiz rozméry odpovidaji po¢tu segmentt v kazdém
obrazu, a prvek na pozici (7, j) obsahuje pocet pixeli, které maji v jednom obrazu barvu i a
v druhém j. V pripadé dokonalé segmentace by se vSechny hodnoty nachéazely na diagonéale
a ostatni prvky by byly rovné 0. To je vsak velmi nepravdépodobné a proto musime zjistit,
které radky a sloupce tvori odpovidajici si dvojici. To zjistime tak, ze najdeme v matici prvek
s maximalni hodnotou a odstranime dany fadek i a sloupec j, kde (i,7) je pozice prvku.
Odstranény fadek a sloupec odpovida korespondujici dvojici segmentti. Znovu vyhledame
nejvétsi prvek a odstranime odpovidajici fadek a sloupec. Proces opakujeme tak dlouho,
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dokud matice obsahuje néjaké radky i sloupce. Pokud méa napt. fadky, ale zadné sloupce,
znamen3 to, ze klasifikdtor nasel v obrazu vice segmentt nez v ném skutecné bylo.

Jakmile zndme odpovidajici si dvojice segmenti, staci spocitat pocet pixelti odpovidajici
danému mapovani (jakoby to byl poc¢et shodnych pixelir) a spoéitat jejich soucet pro vSechny
dvojice. Tento soucet odpovida pocétu shodnych pixelt v piipadé, ze by mély odpovidajici
segmenty stejnou barvu. Nyni uz staci pouze vydélit toto ¢islo celkovym poctem pixel
v obrazu a po vyndasobeni stem ziskdme procentudlni ispésnost.

Pro vétsi prehlednost si uvedeme algoritmus vypoctu:

1. Vytvofime korespondenéni matici. Oba obrazy prochazime po pixelech a inkrementu-
jeme prvek matice na pozici (i, j), kde i je barva segmentovaného obrazu a j je barva
masky.

2. Dokud jsou v matici fadky i sloupce:

(a) Najdeme prvek s maximalni hodnotou.
(b) Hodnotu pii¢teme k poétu odpovidajicich si pixelu.

(c) Odstranime fadek i a sloupec j, kde (i, 7) je pozice prvku.

3. Pocet odpovidajicich si pixelt vydélime celkovym poc¢tem pixelti v obrazu.

4.5 Implementace

Zde uvedeme nékolik zdkladnich informaci o implementaci systému a knihovné pouzité pro
implementaci neuronové sité.

Cely systém je naprogramovan v jazyce Java, coz zarucuje jeho bezproblémovou pfeno-
sitelnost.

Kli¢ovym prvkem celého systému je neuronova sit, ktera byla vytvorena pomoci knihovny
Encog ([12]). Encog je oteviena knihovna pro neuronové sité a umélou inteligenci, jejimz au-
torem je Jeff Heaton. Je dostupna pro platformy Java, .Net a Silverlight. Umoznuje vytvaret
velké mnozstvi rtiznych typd neuronovych siti a také poskytuje nastroje pro zpracovani dat
pro tyto sité.

Objektovy navrh systému odpovida schématu na obrazku 4.1, uvedeného na zacatku
kapitoly. Program obsahuje ¢tyt¥i hlavni moduly — generator, extraktor, klasifikator a kom-
parator:

Generator - obsahuje tfidy potfebné pro tvorbu obrazi obsahujicich segmenty z jinych
obrazl a jejich masky.

Extraktor - obsahuje rozhrani pro t¥idy reprezentujici vytvorené typy extraktort uvedené
v pfedchozim textu a t¥idu pro Gaboruav filtr.

Klasifikator - obsahuje rozhrani pro t¥idy reprezentujici rizné typy klasifikatort, v nasem
pripadé neuronovou sit a algoritmus K-means.

Komparator - obsahuje tfidu reprezentujici matici korespondujicich segmenti a t¥idu
s metodami pro vypocet Gspésnosti.

31



Dale program obsahuje modul pro ipravu textur, pomocné t¥idy pro operace s obrazem
a nekolik dalsich pomocnych tfid. Zminime z nich t¥idu reprezentujici pixel, ktera obsahuje
rizné hodnoty, jimiz lze pixel reprezentovat (nap¥. hodnoty barevnych slozek R, G a B,
jejich ulozeni v poli, jejich reprezentace celo¢iselnou hodnotou, hodnota jasu, aj.). Dilezita
je také trida reprezentujici Gabortv filtr.

Navrh tfid je znazornén v UML diagramu na obrazku 4.15. Diagram obsahuje pouze
nejdulezitéjsi t¥idy, jejich atributy a metody.

RGB_Extractor

+getFeatureVector(img:BufferedImage,x:int,
y:int): double[]

TextureConvertor

-resizeImg(img:BufferedImage): BufferedImage
-blurImg(img:BufferedImage): BufferedImage

HSV_Extractor

+getFeatureVector(img:BufferedImage,x:int,
y:int): double[]

GF_Extractor

ImageGenerator

-drawSegment(srcImg:BufferedImage,
dstImg:BufferedImage,
points:PointArray)

-createImgPair(textures:ImgSet): ImgPair

+createImgPairSet(textures:ImgSet,

count:int): Vector<ImgPair>

-gaborFilters: Vector<GaborFilter>

+getFeatureVector(img:BufferedImage,x:int,
y:int): double[]

70

1

1

1

1

GaborFilter <
-data: double[]]]

+GaborFilter(sigma:double, theta:double,
lambda:double, psi:double,
gamma:double)

- - -

—— e e e m e —m - ————- -

FeatureExtractor -- GF_RGB_Extractor
+getFeatureVector(img:BufferedImage,x:int, <j' = +getFeatureVector(img:BufferedImage,x:int,
y:int): doublel[] y:int): doublel[]
-—— GF_HSV_Extractor
+getFeatureVector(img:BufferedImage,x:int,
et y:int): double[]
Classifier
+learn(trainingSet:double[][],classCount:int) <j' -
+classify(featureVector:double[]): int _l> NeuralNetwork

Encog class

SOM

+learn(trainingSet:double[][],classCount:int)
+classify(featureVector:double[]): int
-normalize(featureVector:double[]): doublel]

Comparator

-createMappingMatrix(imgl:BufferedImage,
rows:int,img2:BufferedImage,
cols:int): Matrix -- KMeans

+computeSucces(imgl:BufferedImage, +clusters: Cluster[]

segmentsCOUHtl:lnt, +learn(trainingSet:double[]1[],classCount:int)
img2:BufferedImage, +classify(featureVector:double[]): int
segmentsCount2:int): double -initClusters(K:int)
-assignPixels(pixels:double[][])
-updateCenters()

-resetClusters()

F—_—— e m == — =
1
1

Obrazek 4.15: UML diagram nejdulezitéjsich tfid v programu.

FeatureExtractor (extraktor rysi) je rozhrani pro pét tfid, jejichz nazev odpovida ex-
trahovanym pfiznaktm (GF je zde zkratka pro Gaboruv filtr). T¥ida GF_Extractor vyuZziva
pro vypocet priznakt tf¥idu GaborFilter. Tiidy GF_RGB_Extractor a GF_HSV_Extractor
vytvori priznakovy vektor spojenim vektori vytvorenych tfidami GF_Extractor a RGB_Extractor,
resp. HSV_Extractor. Tato zavislost neni v diagramu znazornéna z prostorovych divodu a
také kvuli prehlednosti. Classifier (klasifikitor) je rozhranim pro dvé tfidy — KMeans a
SOM (samoorganiza¢ni mapa). SOM navic dédi z t¥idy NeuralNetwork, coz je tfida knihovny
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Encog pro neuronovou sit. Mimo jiné poskytuje metody pro inicializaci, trénovani sité a
urceni vitézného neuronu.
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Kapitola 5

Experimenty

Tato kapitola slouzi hlavné k prezentaci vysledkti dosazenych segmentaci pomoci neuronové
sité a porovnani uspésnosti s algoritmem K-means. Byly provedeny experimenty i s jinymi
parametry segmentace, jejichz vysledky si ukazeme v jednotlivych podkapitolach. Nejdtive
si uvedeme seznam aspektli segmentace, které byly porovnavany:

e Typ dat:

— syntetickd (obrazy vygenerované generatorem trénovacich dat)

— realna (fotografie)
o Klasifikator:

— neuronové sif (samoorganiza¢ni mapa)

— algoritmus K-means

e Priznaky pouzité pro klasifikaci:

barevné RGB

— barevné HSV

texturni

texturni + barevné RGB
— texturni + barevné HSV

e Trénovaci mnozina:

— vytvorend ze vSech vygenerovanych obrazt

— vytvorend pouze z aktudlniho obrazu uréeného k segmentaci (klasifikitor je na-
trénovan na kazdy obraz zvlast)

e Pocet cilovych tiid:

— roven poctu pouzitych textur

— roven pfedem zvolené hodnoté (u redlnych obrazii vétSsinou nemame k dispozici
informaci o poé¢tu rozlisitelnych segmenti)

Vysledky jsou rozdéleny do dvou hlavnich kategorii — segmentace syntetickych dat a
segmentace realnych dat:
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5.1 Segmentace syntetickych dat

Na syntetickych datech jsme otestovali, jak je neuronova sif schopna naudcit se na konkrétni
VZOry.

Pro tento 1cel byl sestaven soubor 17 textur. Z téchto textur bylo vygenerovéano 50
trénovacich a 20 testovacich obrazii o velikosti 128 x 128 pixeld obsahujicich 3 az 5 segmentt
odlisnych textur. Do trénovaci mnoziny bylo vybrano 100 nahodnych pixeld z kazdého
trénovaciho obrazu v pfipadé trénovani na celé mnoziné a 1000 pixelt v pfipadé trénovani
na jednom obrazu. Pocet vystupnich t¥id je roven poctu textur, v pripadé klasifikace na
predem zvoleny pocet cilovych t¥id jsme tuto hodnotu zvolili jako primérny pocet segmentti
v obrazu, tedy 4. S timto nastavenim byl kazdy experiment zopakovan 6x, vSechny hodnoty
v nésledujicich tabulkach jsou tedy primeérem z 6 hodnot.

Vsechny tabulky obsahuji hodnoty pro kazdy pouzity pfiznakovy vektor zvlast, jeli-
koz vysledna hodnota tispésnosti segmentace se pohybuje v riznych rozmezich v zévislosti
na pouzitych priznacich. Pro srovnani vlivu rtznych priznakovych vektord na segmentaci
tedy nebudeme vytvatet zvlastni tabulku — rozdily je mozné vidét v tabulkach v kazdém
z nasledujicich experimentt.

Nasledujici tabulky nezahrnuji vysledky zcela vSech experimenti, které byly provedeny.
Kompletni vysledky, z nichz byly hodnoty ¢erpany, jsou pro uplnost uvedeny v priloze A.

5.1.1 Srovnani neuronové sité s algoritmem K-means

Vysledky jsou rozdéleny do dvou tabulek v zavislosti na poctu cilovych t¥id klasifikace.
V tabulce 5.1 jsou vysledky segmentace, kdy pocet cilovych tiid je roven poctu pouzitych
textur, tedy 17, tabulka 5.2 zobrazuje vysledky klasifikace do 4 cilovych t¥id. Trénovaci
mnozina byla v obou pfipadech vytvoiena ze vSech obrazt.

Pouzité priznaky Klasifikator
Neuronova sit | K-means
barevné RGB 5% 86%
barevné HSV 82% 90%
texturni 40% 60%
texturni + barevné RGB 70% 86%
texturni + barevné HSV 81% 91%

Tabulka 5.1: Vysledky segmentace pomoci neuronové sité a algoritmu K-means s pouzitim
ruznych priznakd. Pocet cilovych tiid klasifikace je roven poc¢tu pouzitych textur.

Pouzité priznaky Klasifikator
Neuronova sit | K-means
barevné RGB 5% 76%
barevné HSV 74% 78%
texturni 65% 67%
texturni + barevné RGB 68% 78%
texturni + barevné HSV 73% 80%

Tabulka 5.2: Vysledky segmentace pomoci neuronové sité a algoritmu K-means s pouzitim
ruznych priznakid. Pocet cilovych tiid klasifikace = 4.
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nez neuronové sit. Nicméné v piipadé klasifikace na mensi pocet t¥id se isp&Snost sité velmi
blizi algoritmu K-means.
5.1.2 Srovnani zpusobu vytvoreni trénovaci mnoziny

Vysledky jsou v tabulce 5.3. Pro ziskani téchto hodnot byla pii segmentaci pouzita neuro-
nové sit a v obou pripadech klasifikace do 4 cilovych t¥id.

Pouzité priznaky Trénovaci mnoZina
vSechny obrazy | pouze aktudlni obraz
barevné RGB 75% 68%
barevné HSV 74% 72%
texturni 65% 52%
texturni + barevné RGB 68% 69%
texturni + barevné HSV 73% 70%

Tabulka 5.3: Vysledky segmentace s pouzitim rtznych pfiznakt a rdznych zptisobid vy-
tvoreni trénovaci mnoziny.

Z tabulky 5.3 vidime, Ze Uspésnost segmentace pfi trénovani na samotném obrazku
byla u vétsiny priznakd mensi nez pfi trénovani na vsech obrazech. Tyto vysledky jsou
ponékud prekvapujici — predpokladali jsme, Ze trénovani na jednom obrazu bude pfesnéjsi,
vzhledem k tomu, ze trénovaci mnozina v tomto piipadé neobsahuje zadné priznaky, které
se v obrazu nenachdzeji; sit se tedy u¢i pouze na téch datech, kterd budou skuteéné pouzita
k segmentaci, narozdil od druhého zptisobu trénovani. Poznamenejme jesté jednou, ze pocet
cilovych t¥id byl v obou ptipadech stejny (4), pravé z divodu lepsiho srovnani.

Pro vysvétleni téchto vysledkid a navrh lepsiho feSeni bychom této tematice ziejmé
museli vénovat jesté dalsi rok nebo dva, nez bychom tuto problematiku tplné pochopili.
Bylo by potieba provést vice experimentli a podrobnéji se zabyvat moznostmi trénovani
samoorganizacni mapy. Ziejmé by bylo potieba tuto neuronovou sit vlastnoruéné naimple-
mentovat, abychom mohli experimentovat s riaznymi technikami uceni a klasifikace. V této
praci jsme implementaci sité ponechali na knihovné, coz neposkytuje tak Siroké moznosti
pri feSeni tohoto problému, jak bychom potifebovali.

5.1.3 Srovnani raznych poctua cilovych tiid

Vysledky jsou v tabulce 5.4. Pro ziskdni téchto hodnot byla pii segmentaci pouzita neuro-
nové sif a trénovaci mnozina byla vytvorena ze vSech vygenerovanych obrazi.

Klasifikace do mensiho poctu vystupnich t¥id méa podle o¢ekdvani vétSinou horsi vy-
sledky, lepsi jsou pouze v pripadé texturni segmentace. V nasem pripadé 17 textur je roz-
déleno do 4 segmentd, tzn. primérné 4 textury se namapuji na 1 segment. Je tedy pomérné
velka Sance, Ze v jednom obrazu se bude nachéazet vice nez 1 textura z téch, které se mapuji
na 1 segment. Jiné by to bylo v pfipad€ pouziti mensiho pocétu textur — ¢im méné textur,
tim méné se jich namapuje na jeden segment a klasifikace by tak méla byt presnéjsi. Tento
experiment by mohl byt pfedmétem dalsiho rozsifeni prace.
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Pouzité priznaky Pocet trid

17 (pocet textur) | 4
barevné RGB 75% 75%
barevné HSV 82% 74%
texturni 40% 65%
texturni + barevné RGB 70% 68%
texturni + barevné HSV 81% 73%

Tabulka 5.4: Vysledky segmentace s pouzitim rtznych priznakd a rdznych zptsobt vy-
tvoreni trénovaci mnoziny.

5.1.4 Srovnani pouzitych priznaka

Zde uz neni potreba dalsi tabulky — stac¢i se podivat na kteroukoli z vyse uvedenych tabulek
(5.1 = 5.4), z nichz kazdéa obsahuje hodnoty pro vSechny pouzité pfiznaky. Ze vSech téchto
tabulek je vidét, Ze nejlépe dopadla segmentace s pouzitim pouze barevnych priznakt a
nejhtife s pouzitim pouze texturnich ptiznakt.

Dale je vidét, ze lepsi vysledky dava pouziti barevného modelu HSV nez RGB, a to
v piipadé jak pouze barevné, tak i kombinované segmentace. Pro zajimavost si ukidzeme
vysledek segmentace s pouzitim RGB a s pouzitim HSV pfiznak®. Ukazka je na obrazku
5.1.

(a) Obraz (b) RGB segmentace (c¢) HSV segmentace

Obrazek 5.1: Ukazka RGB a HSV segmentace syntetickych dat.

Na obrazku je vidét, ze v ptfipadé HSV priznakt byly 3 ze 4 segmentti rozpoznany
témér bezchybné, narozdil od RGB pfiznakt. I ¢tvrty segment v pravém hornim rohu byl
v pripadé HSV klasifikovan s vétsi presnosti nez v pripadé RGB.

5.2 Segmentace realnych dat

Kromé syntetickych obrazii byla neuronova sit otestovana i na realnych obrazech. V tomto
ptipadé nelze objektivné urcit ispésnost segmentace, protoze nemame k dispozici masku se
vzorovymi segmenty. Bylo by potfeba masku vytvorit ruéné ke kazdému obrazu zvlast, coz
by bylo velmi pracné a v praxi nepouzitelné. Proto si zde pouze ukézeme nékolik ptrikladt
provedenych segmentaci.

Co se tyce parametri segmentace, trénovani klasifikdtoru probihalo pouze na jednom
obrazu, tzn. trénovaci mnozina byla vytvofena z aktualniho obrazu urc¢eného k segmentaci,
z kterého bylo vybrano 1000 pixeli. Vysledek segmentace je silné zavisly na zvoleném
poc¢tu vystupnich tiid. Pocet pozadovanych tiid se vSak miize velmi lisit v zavislosti na
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typu zpracovavanych dat, proto jsme tuto hodnotu odhadli na zakladé pouzitych obrazt na
4 tfidy podle nejcastéji se vyskytujicich objektd. Nejvhodnéjsi pro segmentaci na zakladé
textury jsou prirodni scenérie, které budeme nejcastéji pouzivat — v téchto obrazech chceme
obvykle rozlisit stromy, oblohu, travu a popfipadé néjaké dalsi objekty.

Barevna segmentace

Ukéazeme si priklady segmentace na zakladé priznakt tvorenych barevnymi slozkami RGB i
HSV. Ukézky jsou na obrazcich 5.2 a 5.3. Vlevo je vzdy puvodni obraz, uprostied segmentace
pomoci neuronové sité a vpravo segmentace pomoci algoritmu K-means.

(a) Obraz (b) Neuronova sit (c) K-means

Obrézek 5.2: Ukazka barevné RGB segmentace realnych dat.

V ukazce na obrazku 5.2 vidime, Zze segmentace s pouzitim neuronové sité a algoritmu K-
means dopadla velmi podobné. Obloha i cesta byly v obou pfipadech rozeznany dokonale.
Také byly pomérné tspésné odliSeny trava a kvétiny. Strom v obou pfipadech viceméné
splynul s travou diky stejné barvé, ale neuronové siti se navic podarilo rozeznat i kmen
stromu od koruny a také stin stromu.

(a) Obraz (b) Neuronova sit (c) K-means

Obrazek 5.3: Ukazka barevné HSV segmentace redlnjch dat.

Na obrézku 5.2 je ptiklad ne moc Gspésné segmentace. Neuronovéa sit viceméné spravné
odlisila kvétinu od pozadi, az na nékolik chybnych ¢asti, které jsou zptisobeny stinem okvét-
nich listki. Na pozadi vSak lze rozeznat az ¢tyfi segmenty, coz urcité neni idealni. Naproti
tomu K-means rozliil na pozadi celkem vhodné dva segmenty, ale v kvétine jich nasel az
pét, coz také moc neodpovida skutecnosti. Idealni by bylo rozlisit dva segmenty v kvétine
a dva na pozadi — to bychom ale museli klasifikatoru zadat presny pocet pozadovanych
segmentl ke kazdému obrazu zvlast. To je nevyhoda obou metod (neuronové sité i algo-
ritmu K-means) — vyslednd segmentace je silné zavisla na zvoleném poétu pozadovanych
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segmentt, ktery musime zadat dopredu.

Texturni segmentace

Pro demonstraci segmentace na zakladé textury jsou idealni pfirodni scenérie — lze v nich
najit plochy s vyraznym texturnim charakterem. Ukazky jsou na obrazcich 5.4 a 5.5.

(a) Obraz (b) Neuronova sit (¢) K-means

Obrazek 5.4: Ukazka texturni segmentace realnych dat.

Na obréazku 5.4 je ukdzka segmentace, kdy byla neuronova sit GspéSnéjsi nez algoritmus
K-means. Stromy spravné rozlisily obé metody, ale neuronova sit navic rozeznala mraky
na obloze. Hranice segmentd s mraky nejsou sice idealni, ale to je zptsobeno hlavné velmi
nejasnou hranici mezi mraky a oblohou v samotném puvodnim obrazku. Odlisné segmenty
na hranici stykajicich se ploch mezi stromy a oblohou a na dolnim okraji obrazku jsou
zpusobeny charakterem Géaborovych filtri, které pocitaji vyslednou hodnotu na zikladé
urc¢itého okoli pixelu. Na prechodu dvou vyrazné se liSicich ploch zasahuji do okoli jednot-
livych pixeld pixely s vyrazné€ odlisnou texturni charakteristikou, proto i vysledné odezva
Gaborovych filtri je jina nez ve vétsiné obrazu — praveé diky této vlastnosti jsou Gaborovy
filtry vyuzivany také pro detekci hran. Na okraji obrazu nastava stejny efekt z podobnych
divodi — pokud totiz okoli pocitaného pixelu presahuje mimo obraz, chybéjici hodnoty
pixell jsou nahrazeny nulami, coZz ma stejny efekt, jako by tam byla plocha s odlisnou
texturou.

(a) Obraz (b) Neuronova sit (c) K-means

Obrazek 5.5: Dalsi ukézka segmentace na zakladé textury.

Obrazek 5.5 ukazuje neprilis ispésnou texturni segmentaci uz znamého obrazku stromu.
Cesta byla rozeznana spravné obémi metodami, ale s ostatnimi objekty byl problém. K-
means jeSté spravné rozeznal oblohu, nicméné travé priradil stejny segment. Neuronova sit
méla problém i s barevnym prechodem oblohy. V obou obrazcich je urcity naznak segmentu
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odpovidajicimu zlutému kvétinovému pésu, ale strom se uz nepodafilo rozeznat, splyvaji
v ném segmenty z celého obrazku.
Kombinovana segmentace

Na obrazku 5.6 je ukdzka pomérné tispésné segmentace prirodni scenérie na zakladé pfti-
znaku slozenych z texturnich a barevnych HSV pfiznaki.

(a) Obraz (b) Neuronova sit (c) K-means

Obrazek 5.6: Ukazka kombinované texturni a barevné HSV segmentace.

Neuronové siti i algoritmu K-means se zde podafilo odlisit strom od pozadi. Neuronova
sit 1épe rozpoznala plochu s oblohou, avSak na tkor hiife segmentovaného stromu, v némz
nasla tfi rizné segmenty. Dva z nich véceméné odpovidaji kmenu a koruné, ale tfeti, bily
segment je tam ocividné navic — je to pravdépodobné zptisobeno jemnéjsSim texturnim vzo-
rem tvorenym tenkymi koncemi vétvi, ktery uz sit oznacila jako odliSnou texturu. Naproti
tomu K-means mél vétsi problém s jasnéjsi oblasti oblohy v pravém dolnim rohu, zato strom
klasifikoval presnéji pouze na dva segmenty odpovidajici koruné a kmenu. Travnata plocha
v dolni ¢asti obrazku byla v obou pripadech klasifikovana stejné jako strom pravdépodobné
diky tomu, Ze na daném poctu cilovych tiid nebylo mozné rozlisit tak jemné rozdily v barvé
a texture.

Na obrazku 5.7 si pro zménu ukadzeme jednu ukazku segmentace obrazu jiného charak-
teru — jedna se o prednaskovou mistnost.

> %Z‘l’il.'r—':

(a) Obraz (b) Neuronova sit (c) K-means

Obrazek 5.7: Ukazka kombinované texturni a barevné HSV segmentace.

Neuronova sit byla v tomto pfipadé jednoznacéné tspésnéjsi. Zcela spravné rozeznala
zidle a lavice, které sice splyvaji se stropem, ale kvtli velmi podobné barvé i malym rozdilim
v texture je tézké tyto objekty rozlisit. Velmi dobfe se sif vyporadala s vyraznym piechodem
jasu na hnédé zadni sténé, které priradila jeden segment az na malou osvétlenou plochu
vpravo, kde uz jasové hodnoty piekrodily urcity limit. Mensi problémy méla pouze s oknem
a schody, coz mél i algoritmus K-means. Ten mél vSak vétsi problémy i s lavicemi, kde se
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ponékud nelogicky stridaji cerné a bilé segmenty. Vpravo splyva bily segment na lavicich se
stropem stejné jako u neuronové sité, ale na stropé se objevuji nezadouci Cerné artefakty,
stejné jako na zadni sténé.

5.3 Shrnuti

P1i experimentech se segmentaci syntetickych obrazovych dat jsme zjistili, Zze algoritmus
K-means je pfi pouziti popsanych pfiznak vhodnéjsi nez neuronova sit SOM. PFi¢in net-
spéchu sité mtze byt vice:

e SOM redukuje dimenzionalitu vstupniho prostoru. Je mozné, ze pri pouziti pfizna-
kového vektoru délky 100 a vyse uz by se vyhody SOM oproti klasickému shlukovani
projevily.

e Je mozné, ze SOM potiebuje pro dobré nastaveni miizky vétsi objem dat nez K-means
na vypocet centroidi.

Témito experimenty se lze zabyvat v dal$im pokracovani prace. Timto smérem lze zamérit
dalsi vyzkum v této oblasti.

Pri testovani vlivu zptisobu vytvoreni trénovaci mnoziny na vysledek segmentace jsme
zjistili ponékud prekvapujici vysledky, které necekané hovoii v neprospéch trénovani na
jediném obrazu. Zde by bylo potieba provést vice experimenti a podrobnéji se zabyvat
touto problematikou, abychom mohli navrhnout lepsi feseni nebo alesponl vysvétlit dosazené
vysledky. Nicméné cilem bylo srovnani vlivu tohoto aspektu na segmentaci a to bylo splnéno.

Naproti tomu v testu srovnavajicim tspésnost segmentace z hlediska poctu cilovych tiid
vysledky odpovidaji ocekavani. Klasifikace do mensiho poctu tiid by se mohla zdat na prvni
pohled vyhodné z toho pohledu, Ze neuronova sif se nemusi uc¢it “tolik” vzort a staci, kdyz
kazdy obraz rozd€li na dany pocet segmentti. Coz je také piipad segmentace redlnych dat,
kde pozadovany pocet rozlisitelnych t¥id nezndme dopredu. Ovsem v provedeném testu na
syntetickych datech, kdy pocet t¥id zndme predem, je v tomto pripadé segmentace logicky
textur do jedné t¥idy a kdyz se pak nékolik z téchto textur objevi v jednom obrazu, sit neni
schopna je od sebe odlisit.

P1i porovnani vysledkd z hlediska pouziti rtiznych piiznakl jsme zjistili, Ze nejvétsi
uspésnost mé segmentace na zakladé pouze barevnych priznakid. Tento vysledek také zcela
revnych i texturnich pfiznakt zaroven, vzhledem k tomu, ze tato kombinace poskytuje siti
nejvice informaci o obrazu. Problém celkové mensi ispéSnosti segmentace s pouzitim textur-
nich priznakt je ziejmé ve vybéru téchto texturnich priznakt. Na experimentech s readlnymi
daty jsme zjistili, Ze Gaborovy filtry jsou pravdépodobné vhodnéjsi na detekci hran nez
na segmentaci zaloZenou na oblastech. Uspésnost tohoto typu segmentace by tedy pravdeé-
podobné bylo mozné zvysit volbou vhodnéjsich texturnich pfiznaka (napt. Haralick [9]),
kterymi se zde vSak uz nebudeme zabyvat.

V segmentaci realnych dat byla neuronova sit pomérné tspésnd. Ohledné téchto experi-
ment neméme k dispozici zddné statistiky, protoze k redlnym obrazim neméame k dispozici
masky, podle nichz by bylo moZné vypocitat ispésnost segmentace. Posouzeni tspésnosti
je tedy ponechéno vizualnimu porovnéni vyslednych segmentovanych obrazti s piivodnimi.
Na zakladé tohoto srovnani jsou vysledky neuronové sité srovnatelné s vysledky algoritmu
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K-means. V nékterych ptipadech jsou horsi, ale v mnoha pripadech naopak lepsi. Ovsem
k ziskéni objektivniho hodnoceni by bylo nutné zavést néjaké statistickd méritka.
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Kapitola 6
Zaver

Cilem této prace bylo prozkoumat a zhodnotit moznosti a omezeni segmentacni metody
zalozené na neuronové siti SOM (samoorganiza¢ni mapa) a srovnani této metody s tradic-
nim segmenta¢nim algoritmem. K tomuto ucelu byl vytvofen segmentacni systém, ktery
je popsan v kapitole 4. Pomoci tohoto systému byly provedeny experimenty se segmen-
taci obrazovych dat, jejichz vysledky jsou prezentovany v kapitole 5. Tato kapitola shrnuje
dosazené vysledky a navrhuje dal$i mozny smér vyzkumu v této oblasti.

Vysledky experimentt ukézaly, ze metoda je v praxi pouzitelna, nicméné vétsi tspésnost
shlukovaciho algoritmu K-means pfi segmentaci syntetickych dat ukazuje, Zze metodu je
nutné dale rozsirit. Dalsi vyzkum by se mohl tykat pouziti vétsiho piiznakového vektoru
pro klasifikaci nebo vétsiho objemu dat pfi trénovani.

Dale byly provedeny experimenty ohledné trénovani sité a zpusobu vytvoreni tréno-
vaci mnoziny, z nichz pfekvapivé vyplyvéa, Ze trénovani na celé mnoziné obraz dava lepsi
vysledky nez trénovani pouze na aktualnim obrazu. Tento vysledek by bylo vhodné dale
zanalyzovat a zjistit pri¢inu tohoto chovani metody, popfipadé navrhnout lepsi feSeni.

Test segmentace z hlediska poc¢tu cilovych tfid dopadl podle ocekavani. Segmentace
segmentaci redlnych dat musime casto spokojit s horsimi vysledky pravé z toho dtvodu,
7e nezname dopredu pocet objektt, které chceme v obrazu rozlisit. To je vSak problém i
u tradi¢nich segmentac¢nich metod.

Pri porovnani vysledku z hlediska pouziti riznych ptiznakt byla zjisténa mensi aspés-
nost segmentace v ptipadé pouziti texturnich piiznaki. Problém je zfejmé ve vybéru tex-
turnich pfiznakt a volbou vhodnéjsich pfiznaki by mohlo byt dosazeno vétsi ispésnosti.
Hledani vhodnéjsich priznaki by mohlo byt predmétem dalsiho pokracovéani projektu.

Posledni ¢asti experimentti byla segmentace realnych dat, ktera dopadla velice uspoko-
jivé. Vysledky neuronové sité byly srovnatelné s vysledky shlukovaciho algoritmu K-means.
K témto vysledktim bohuzel nejsou k dispozici zadné statistiky; posouzeni tispésnosti je zde
ponechano na vizudlnim srovnani ptivodnich a vyslednych obraz.

Segmentace obrazovych dat je pomérné slozity problém, pro ktery je obtizné najit
obecny algoritmus. Metoda navrhnuté v této praci zahrnuje mnoho dilé¢ich operaci, z nichz
kazda méla spoustu alternativ (jind normaliza¢ni metoda, jiné pfiznaky atd.). Bohuzel je
nad ramec této prace vyzkouset vSechny moznosti za ucelem nalezeni nejidealnéjsi metody.
Hledani lepsich alternativ jednotlivych operaci miize byt pfedmétem dalsiho vyzkumu v této
oblasti.
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Seznam pouzitych zkratek

RGB — Red (Cervend), Green (zelend), Blue (modra)

HSV — Hue (odstin), Saturation (sytost), Value (hodnota)

HSB - Hue (odstin), Saturation (sytost), Brightness (jas)

SOM - Self-organizing map (samoorganiza¢ni mapa)

CAD - Computer-aided design (poéitaéem podporované projektovani)

UML - Unified Modeling Language (unifikovany modelovaci jazyk)

46



Dodatek A

Vysledky segmentace syntetickych
dat

Zde jsou uvedeny kompletni vysledky vSech provedenych experimentt se segmentaci synte-
tickych dat. Protoze nebylo mozné pirehledné zahrnout vSechny parametry do jedné tabulky,
jsou vysledky rozdéleny do 5 tabulek podle pouzitych piiznaki:

A.1 Barevné RGB pfiznaky

Vysledky segmentace na zakladé pfiznaku tvorenych pouze barevnymi slozkami RGB jsou
v tabulce A.1.

Trénovaci mnoZzina Pocet tiid Klasifikator
neuronovd sit | K-means
5 podet pouZitych textur 75% 86%
h b >
vsechny obtazy pfedem zvoleny 75% 76%
pouze aktualni obraz predem zvoleny 68% 7%

Tabulka A.1: Vysledky barevné RGB segmentace syntetickych dat.

A.2 Barevné HSV priznaky

Vysledky segmentace na zakladé priznakl tvorenych pouze barevnymi slozkami HSV jsou
v tabulce A.2.

Trénovacli mnozZina Pocet trid Klasifikator
neuronova sit | K-means
y podet pouZitych textur 82% 90%
h b ,
vsechny obrazy predem zvoleny 4% 78%
pouze aktudlni obraz pfedem zvoleny 72% 7%

Tabulka A.2: Vysledky barevné HSV segmentace syntetickych dat.
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A.3 Texturni priznaky

Vysledky segmentace na zakladé texturnich pfiznakl jsou v tabulce A.3.

Trénovaci mnoZina Pocet trid Klasifikator
neuronovd sit | K-means
5 pocet pouZitych textur 40% 60%
h b 7
veechny obrazy predem zvoleny 65% 67%
pouze aktudlni obraz pfedem zvoleny 52% 65%

Tabulka A.3: Vysledky texturni segmentace syntetickych dat.

A.4 Texturni + barevné RGB priznaky

Vysledky segmentace na zakladé ptriznaku slozenych z texturnich a barevnych RGB pfiznakt
jsou v tabulce A .4.

Trénovaci mnoZina Pocet trid Klasifikator
neuronovd sit | K-means
y podet pouzitych textur 70% 86%
h b -
vsechtly obtazy pfedem zvoleny 68% 78%
pouze aktualni obraz predem zvoleny 69% 8%

Tabulka A.4: Vysledky kombinované texturni a barevné RGB segmentace syntetickych dat.

A.5 Texturni + barevné HSV priznaky

Vysledky segmentace na zakladé priznaki sloZzenych z texturnich a barevnych HSV priznaku
jsou v tabulce A.5.

Trénovaci mnozZina Pocet trid Klasifikator
neuronova sit | K-means
5 podet pouZitych textur 81% 91%
h b ,
vsechny obrazy pfedem zvoleny 73% 80%
pouze aktudlni obraz pfedem zvoleny 70% 82%
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Tabulka A.5: Vysledky kombinované texturni a barevné HSV segmentace syntetickych dat.
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