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Abstrakt

Cilem této prace je zjistit moznosti aplikovani trénovatelného algoritmu detekce hran Structu-
red forest for fast edge detection na extrakci informaci z historickych mapovych podkladu
a medicinskych snimkt. Pro praci byl vytvoren vlastni anotovany dataset, na kterém byl
otestovan tento trénovatelny detektor. Structured forest v porovnanim s klasickymi detek-
tory dosahoval lepsich visledkii na mapovych podkladech. Uspésnost nalezeni hran kostnich
tkéni byla u obou pristupti podobné. Nasledujici zaméfeni prace je orientovano na porovnéani
ruznych stylid anotovani obrazkt, experimentovani s datasetem, véetné urcovani parametru
a vyhodnocovéani tispésnosti metod.

Abstract

The goal of this work is to investigate options how to apply trainable edge detection al-
gorithm Structured forest for fast edge detection to information extraction from historical
maps and medical images. For the work, annotated dataset was created and the detector
was tested on it. Structured forest achieved better results on map data, compared with
classical detectors. Success rate of finding edges of bones was similar at both approaches.
Aim of the work is focused on comparing different image annotation styles, experiments
with dataset, including determining parameters and evaluation of the methods.
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Kapitola 1

Uvod

Proc¢ je dulezité zajimat se o detekci hran? Hrany v klasickém pojeti mizeme charakteri-
zovat jako prudkou zménu intenzity jasu v obraze. K takovym zménam casto dochézi na
rozhrani dvou objektt ve scéné, nebo mezi objektem a pozadim scény. Jinymi slovy fyzické
umisténi objektdi mize byt naznaceno prudsi zménou jasu, ale také nemusi. Sirsimu po-
jeti problému detekce hran odpovida nalezeni skuteénych hranic objekti. Chceme oznacit
hranu u malého —nevyznamného objektu ve scéné? Chceme postihnout hranice stini? Urcit
tyto a dalsi pripady je typicky velmi tézké a byva vyzadovano zpracovani dodatecné vysoce
uroviiové informace. Nicméné hrany se nejcastéji objevuji v mistech, které jsou pro ¢lo-
véka néjakym zptisobem zajimavé a dilezité, stejné tak jsou dilezité i pro dalsi zpracovani
obrazu. A proto je vhodné mit informaci o poloze hran [1].

Cil prace spociva v prozkouméani moznosti trénovani detektoru Structured forest for
fast edge detection v zavislosti na volbé riznych stylti anotaci dat a vlivu parametri na
uspésnost detekce hran. Experimenty byly provadény na dvou specialnich datasetech. Prvni
je tvoren mapovymi podklady z pocatku 20. stoleti, ze kterych se budou zjistovat moznosti
extrakce jednotlivych mapovych elementii. Druhy dataset se skladd z CT snimki hlavy, na
kterych bude aplikovan trénovatelny detektor s cilem zvyraznit pouze urcité hrany patiici
kostni tkéni. Pro tcel tvorby vlastniho anotovaného datasetu byl vytvoren graficky anotacni
nastroj. Nastroj pracuje s odpovidajicim formatem datasetu univerzity Berkeley.

V ramci prace vznikla demonstracni implementace nékterych metod jako Marr - Hildreth,
Cannyho, Derichtiv hranovy detektor a filtrace anizotropickou difuzi. Tyto metody byly také
aplikovany nad uvedenymi tilohami, se snahou pfiblizeni se k vysledkiim trénovatelnych de-
tektorit pomoci vhodné volby parametri. V extrakci mapovych elementd bylo mozné vol-
bou parametr ¢astecné zlepsit vysledek odstranénim vrstevnic, nicméné v této oblasti mél
trénovatelny detektor vyrazné lepsi vysledky. V pfipadé reakce na kostni tkan bylo mozné
dosahnout klasickymi detektory podobné odezvy, jako pfi pouZiti trénovatelného detektoru.

Vedlejsim vysledkem této prace je navod pro pouziti detektoru Structured forest, jehoz
implementace v Matlabu je dostupnéd na webovych strankach Microsoft Research [8].

V tvodni kapitole Detekce hran v obraze jsou nastinény zékladni principy a problémy,
které se objevuji pri detekci hran. Nasledujici kapitola pokracuje predstavenim soucas-
nych pokrocilejsich metod a také informuje o zpisobu vyhodnocovani tspésnosti. Mezi
soucasnymi metodami je pfedstaven aktualni trénovatelny detektor Structured forest, nebo
metoda EdgeFlow. Dalsi kapitola se vénuje moznostem vytvareni datasetu a volby stylu
anotace hran. Kapitola o implementaci popisuje vytvoreny anota¢ni nastroj, program im-
plementujici nékteré konvencni detektory a dalsi detaily, které je potfeba znat pro pouziti
trénovatelného detektoru. V posledni ¢asti jsou shrnuty experimenty a porovnani vysledki.



Kapitola 2

Detekce hran v obraze

Kapitola pfedstavuje ivodni pojmy a piehled prvnich, ale i pokrocilejsich pristupi k feseni
problému z oblasti detekce hran. Cast kapitoly se vénuje sumu v obraze. Moznostem od-
stranéni Sumu spole¢né s naslednym vlivem na vyslednou kvalitu detekce hran. Ptvodni
obrazky, na kterych jsou demonstrovany vybrané metody, pochdzeji z Berkeley Segmen-
tation Dataset [7].

2.1 Typy metod

Hrana je nejcastéji charakterizovana jako ostra zména jasové slozky. Rané metody detekce
hran jsou zaloZeny na prostém provadéni rozdil jasovych hodnot v obraze (tzv. diferenciace
pixelt). Nejznaméjsi a nejptimocaiejsi metody vyuzivaji prvni derivaci jasové slozky obrazu
s naslednym eventualnim prahovanim. Derivace se aproximuje v malém okoli obrazu pomoci
konvoluce. Velikosti konvoluc¢nich jader se typicky voli 3 x 3. Konvoluéni jadra nesou jména
po svych tvarcich (Sobel, Roberts, Prewitt, . .. ).

Ptvodni algoritmy byly nésledné upravovany a zdokonalovany a na jejich zakladech stoji
i nejznameéjsi Cannyho detektor. Metody zalozené na zpracovani gradientu intenzity pixelt
tvori hlavni smér detekce hran. Tyto detektory pracuji v jasové oblasti spolehlivé, ovSem
objevily se nové pozadavky smérem k detekci s nastavitelnou jemnosti hran. Aby detektor
dokéazal reagovat dle nastaveni pouze na nejvyznamnéjsi hrany, nebo naopak dokézal za-
chytit jemnéjsi detaily, nebo v idedlnim pFipadé, aby si detektor zvolil optimalni parametr
rozliSeni sdm. Tato vlastnost detektortu se nazyva Multiscale. Multiscale chovani detektoru
lze napodobit vyhlazovanim obrazu na vice irovnich. Vétsi tiroven vyhlazeni odstrani jemné
hrany, ale zanechd vyraznéjsi. Protoze vyhlazovanim obrazu se navic redukuje i jeho Sum,
je multiscale pTfistup popsan podrobnéji v ¢asti zabyvajici se vlivem Sumu v obraze 2.4.

Existuji dalsi metody, které berou v tivahu i jiné obrazové priznaky nez pouze inten-
zitu pixelt. Takovou technikou je napiiklad EdgeFlow (Wei-YingMa, B.S. Manjunath).
EdgeFlow kombinuje dohromady jednotlivé ,,toky hran“ intenzity /barvy, textury a faze [0].
Stejné jako v pripadé gradientnich metod, muze byt i EdgeFlow pouzivana jako multiscale
metoda.

Doposud vsechny uvedené pristupy patfily mezi obecné metody. Pokud méme jasné
definovany problém, lze vyuzit trénovatelné detektory hran.



2.2 Cannyho kritéria

John F. Canny definoval jiz v roce 1986 ve ¢lanku A Computational Approach to Edge
Detection tii vyznamna kritéria, kterd by meéla byt pti detekci hran brana v Gvahu. Presné;ji
feceno, méla by byt maximalizovana.

1. Pomér signélu k Sumu (Signal-to-Noise Ratio) — detektor by mél vice odpovidat na
skuteénou hranu nez na pfitomny Sum v obraze (maximalizace SNR). Neboli snaha
o maximalizaci pravdépodobnosti detekovani skute¢né hrany a o minimalizaci prav-
dépodobnosti planych poplachti.

2. Lokalizace — pozice nalezené hrany by se méla co nejvice blizit pozici skute¢né hrany.
3. Jedinecnd odezva — jedna skute¢na hrana nezpusobi vice nez jednu odezvu.

Ve stejném ¢lanku popsal J.F.Canny hranovy detektor, ktery se tyto kriteria snazi
maximalizovat [1]. Jednd se o nejznadméjsi hranovy detektor, ktery nese jméno po svém
vynalezci a jehoz algoritmus je popsan v sekci 2.3.

2.3 Zakladni metody

V této ¢asti jsou uvedeny historicky prvni pokrodilejsi ptistupy k detekci hran.

Marr - Hildreth

V roce 1980 byl publikovan zpiisob detekce hran zaloZeny na Laplaceovém operatoru (La-
placian). Laplacetiv operator pro dvé dimenze nad intenzitami obrazu I o soufadnicich z,y
je definovan rovnici 2.1. Obvykle pri detekci hran byva aplikovan spolu s vyhlazovacim
filtrem (napf. Gaussuv filtr).
0*I(z,y)  0%I(z,y)
V2I(z,y) = 24 ’ 2.1
(@.9) = g+ (2.1)
Nejmensi diskrétni konvoluéni jadra, kterd aproximuji druhou derivaci laplacidnu jsou
uvedeny v prikladu 2.2. Po aplikaci operatoru se problém detekce hran zméni na problém
detekci prichodi nulou.

0 -1 0 1 -1 -1 2 1 -2
H=(-1 4 —-1],l-1 8 —1],[1 4 1 (2.2)
0 -1 0 1 -1 -1 21 -2

Téchto prichodd byva ale velké mnozstvi, proto je vhodné ovérit, zda odpovidajici
body maji dostate¢nou hodnotu gradientu. Hrany maji tendenci tvotit uzaviené linie. Marr-
Hildreth algoritmus ¢asto produkuje falesné hrany [1]. Lepsich vysledku 1ze dosdhnout po-
moci Cannyho detektoru.

Cannyho hranovy detektor

Nejznaméjsi hranovy detektor byl vytvoren v roce 1986 [1]. Cely algoritmus se sklada z péti
zakladnich fazi, které 1ze rozdélit do nésledujicich ¢asti:

1. eliminace Sumu,



2. nalezeni gradientu,
3. nalezeni lokélnich maxim,
4. dvojité prahovéani,

5. odstranéni nevyznamnych hran.

Eliminace Sumu

K odstranéni Sumu ze vstupniho obrazku se pouziva prosty Gaussuv filtr. Vice informaci
o Sumu a jeho vlivu na detekci hran lze nalézt v sekci 2.4.

Hledani gradientu

K nalezeni gradientu lze vyuzit konvoluci, naptiklad s uvedenymi Sobelovymi jadry v hori-
zontalnim a vertikdlnim sméru 2.3.

10 -1 1 2 1
G.=[2 0 —2| G,=[0 0 o0 (2.3)
10 -1 -1 -2 -1

Hodnoty gradientu, které oznac¢uji hranu, mohou dle typu prechodu hrany nabyvat jak
zapornych tak i kladnych hodnot. Vysledna velikost vektoru gradientu neboli silu hrany lze
urcit z dil¢ich smérd pomoci 2.4, nebo 2.5.

Glx,y) =\/Gale,9)? + Gy (,1)? (2.4)
Glx,y) = Gal, y)| +Gy(a,v)| (2.5)

A7 doposud se postup Cannyho detekce prilis nelisil od predchozich pristupt zaloZenych
na konvoluci. Zména nastava v dalSich ¢astech algoritmu. Dalsi krok provadi zuzeni sirokych
(neostrych) hran.

Potlacdeni nemaximalnich hodnot

Tento krok v podstaté fiké, Ze se snazime zachovéavat lokdlni maxima ve sméru vypoci-
taného gradientu. VSechny ostatni hodnoty se potlacuji. Smér gradientu 6 lze vypocitat
z rovnice 2.6.

Gy(z,y)
0(x,y) = arctan G () (2.6)

Potlaceni nemaximalnich hodnot je zaloZeno na prohledavani blizkého okoli hodnoty
gradientu, kde hleddme lokalni maxima. Jako okoli jednoho pixelu volime jeho nejblizsi
okoli ve sméru gradientu 6 a to jak v kladném tak i v zdporném sméru.

Vyznam kroku potlaceni nemaximélnich hodnot lze vidét na obrazcich 2.1. Na prvnim
jsou zobrazeny hodnoty gradientu v obou smérech (vertikalnim, horizontélnim) po aplikaci
euklidovské metriky (rovnice 2.4). Hrany jsou reprezentovany bilou barvou a jsou velmi
neostré. Vysledek s mnohem pfesnéjsi lokalizaci hran je na obrazku 2.1b.



(a) Velikost gradientu (sila hrany). (b) Tenké hrany po potlaceni nemaximélnich hod-
not.

Obrazek 2.1: Potlaceni nemaximéalnich hodnot gradientu.

Dvojité prahovani

Cilem je detekovat pouze opravdové (vyrazné) hrany. Na predchozi ukdzce sice vidime,
ze lokalizace hran se zlepsila, ale stile si miZeme vSimnout spousty néznakd faleSnych
hran. Tyto hodnoty gradientu poukazujici na falesné hrany nejsou veliké, nejéastéji mohou
predstavovat Sum v obraze nebo nepatrné zmény nuance v jasu, které ale za hrany obecné
nepovazujeme. ReSeni, které se samo nabizi, je vyuziti prahovéni. Ale abychom predesli
chybé pri Spatné zvoleném prahu a neodstranily kromé Sumu i méné zietelné hrany, Cannyho
detektor pouziva dvojité prahovani.

Obrazek 2.2: Dvojité prahovani.

Na obrézku 2.2 jsou oznaceny hlavni (silné) hrany bilou barvou a vedlejsi (slabé) hrany
Sedou barvou. Predpokladame, Ze silné linie odpovidaji skuteénym hranam v obraze, ale
u slabych hran si nejsme jisti. Rozhodnuti o tom, které slabé hrany zahrneme do konecného
vysledku, pojednava nasledujici sekce.

Odstranéni nevyznamnych hran (hystereze)

Nevyznamné hrany urcené k odstranéni ucinime podle logického zavéru, kdy predpokla-
déme, Ze nevyznamné hrany nenavazuji na silné. Z obrazku 2.2 (dvojité prahovani) vychéazi
obrazek 2.3a, kde jsou Cervené oznaceny vSechny slabé hrany, které se dotykaji silnych hran.
Seda barva reprezentuje slabé hrany uréené k odstranéni. Uvedeny piiklad navaznost dvou
linii definoval skrze odpovidajici hodnoty bodu v jejich nejbliz§im osmiokoli.



(a) Odstranéni nevyznamnych hran (hystereze). (b) Kone¢ny vysledek.

Obrazek 2.3: Hystereze a vysledny obrazek Cannyho detektoru.

Obrazek 2.3b prestavuje koneény vystup Cannyho hranového detektoru. Vedlejsi cervené
hrany se zménily na silné a Sedé (vedlejsi) hrany byly odstranény.

2.4 Sum

Redalny obraz neni idealni, Sum je v urcité mitre vSudypiitomny v kazdém obrazku. Vzniknout
muze pri sniméni obrazu kamerou, pfenosu nebo zpracovani obrazu. At uz se jedné o tepelny
nebo kterykoli jiny Sum, je celkem prirozené, ze Sum zpusobuje problémy pii detekci hran.
Velka ¢ast metod se spoléhd v mensi ¢i vétsi mife na vypocet jasového gradientu v obraze,
naptiklad pomoci diferenciace pixelt (konvoluce). Provedenim diferenciaci Sumu v obraze
zvyraznime vysoké frekvence, coz bude mit za nasledek nahodné se objevujici velké odchylky
ve velikostech gradientu [4].

Jako obecny pristup k redukci Sumu se vzila filtrace obrazu Gaussovym filtrem. Jedna
se o konvoluci obrazu s maskou, ktera je slozend z hodnot 2D Gaussovy funkce. Nastavi-
telné parametry filtru jsou dva: smérodatna odchylka a velikost masky filtru. Volba téchto
parametrfi zavisi na mife piftomnosti umu v obraze. Cim je $um vyraznéjsi, tim je vetsi
potfeba rozmazani obrazu. To je ale pfi detekci hran problém. Hrany se stavaji neostrymi.
Je problematické urcit presnou polohu hrany, a proto se porusuje kritérium lokalizace hran,
které zavedl J. F. Canny (sekce 2.2).

ZvySujici se rozmazani obrazu méa kromé zhorsené lokalizace jesté jeden efekt. V pri-
padé naptiklad Cannyho detektoru dochézi k mizeni jemnéjSich hran. Chovani Cannyho
detektoru se tedy muze jevit jako multiscale metoda.

Alternativa ke Gaussovu filtru miZze byt napiiklad pouziti pokrocilejSich metod ani-
zotropni difuze (Perona-Malik), nebo Derichova detektoru. Anizotropni difuze potlacuje
vyhlazovéani obrazu v okoli hran [9]. Nedochazi proto k vyraznému zhorseni kvality hrany.
Interpretaci této metody si lze predstavit jako aplikaci Gaussova vyhlazeni s adaptivni
zménou smérodatné odchylky. Pixely v blizkosti hran jsou vyhlazovany Gaussovym filtrem
méné nez pixely nachéazejici se v homogennich oblastech.

Priklady detekce hran ve vétsim méfitku rozliSeni a tedy pfi pouziti vyraznéjsiho vy-
hlazeni jsou uvedeny v nasledujici ¢asti na obrazku 2.4.



2.5 Derichuv hranovy detektor

Pouze rok po predstaveni Cannyho hranového detektoru se objevuje Derichiv detektor
(Rachid Deriche 1987). Algoritmus je opét vicekrokovy a vychazi z Cannyho algoritmu,
ktery vylepsuje. Rozdil detektord spociva hlavné v prvnich dvou krocich eliminace sumu
a nalezeni gradientu.

Na rozdil od Cannyho detektoru, ktery pouzivd Gaussovo vyhlazeni (filtr s koneénou
impulzni odezvou). Derichtiv detektor pouziva filtr s nekoneénou impulzni odezvou. Filtr
obsahuje zpétnovazebni smycku, kdy k vypoctu aktualni vystupni hodnoty vyuziva nékolik
predchéazejicich vystupt.

Nejprve se provadi filtrace pres vSechny fadky zleva doprava (2.7), poté zprava doleva
(2.8), pfi¢emz nezélezi na poradi. Vysledek téchto dvou filtraci se zkombinuje do pomocné
matice A (2.9). V uvedenych rovnicich proménna x odkazuje na vstupni obraz, index i se
vztahuje k rddktim obrazu a index j ke sloupctim.

yz(lj) = a1T;j + as%;j-1 + b1y§71j),1 + bgyg’ljl2 (2.7)
@) _ . - by bou'? 9.8
Yi g a3Tij+1 + A4Ti 42 + 01Y; f1q + 02y o (2.8)

1 2
Mg = all) +u?) (2.9)

Nad vysledkem predchoziho kroku—matici A je aplikovana filtrace ve vertikdlnim sméru
shora doli (2.10), poté zdola nahoru (2.11). Diléi vysledky jsou nésledné zkombinovény do
vysledného obrazu © (2.12).

yz(lj) = as\ijtaghi—1;+ blyz@m + bgyz(i)lj (2.10)

yz(,lj) = arit1,j +ashiyo; + b1yﬁ)17j + bgyﬁ)lj (2.11)
1 2

©ij = 02(3/5,]-) + y§,j)) (2.12)

Koeficienty a, b, ¢, k se 1isi v zavislosti vypoctu horizontalnich, nebo vertikalnich slozek
gradientii. Koeficienty maji pfedem definovany postup vypoc¢tu na zakladé vstupniho pa-
rametru «, hodnoty parametrii jsou uvedeny v dokumentu [10].

Vyhodou Derichova filtru je pfitomnost pouze jednoho nastavitelného parametru c«,
ktery ovlada miru vyhlazeni obrazu. Pro malo zasuméné obrazky se voli vétsi parametr,
ptiblizné o« > 1. Naopak pro potfebu vétsiho vyhlazeni a tedy odstranéni malo vyraznych
hran se a nastavuje na mensi hodnoty blizici se k nule. Dalsi vyhoda Derichova pfistupu
spociva v konstantnim case zpracovani obrazu nezavisle na pozadované hodnoté « tj. mite
vyhlazeni obrazu, na rozdil od Gaussova filtru [10].

Obecné Derichtuv pristup vede k lepsim vysledktim detekce hran nez ptvodni Cannyho
algoritmus. Na obrazku 2.4 byly porovnany tfi pristupy k vyhlazovani vstupnich dat pii
velké mire rozmazani. Jak je vidét z obrazku, prilis veliké Gaussovo zprumérovani ma ne-
gativni vliv na kvalitu nalezenych hran a proto zadkladni Cannyho detektor neni povazovan
za multiscale metodu. Naopak filtrovani pomoci Anizotropické difuze a Derichovym filtrem
vedlo k lepsim vysledkim. Obé metody lze povazovat za multiscale pfistupy. V pfipadé De-
richova detektoru tedy volbou jediného parametru a ovladdme mnozstvi detaild, na které
detektor reaguje. Nevyhodou anizotropické difuze je itera¢ni zptisob vypoctu a pfitomnost
az tfech nastavitelnych parametri (K —ostrost hran, pocdet iteraci a A—intenzita vyhlazo-
vani).



(a) Vyhlazeni obrazku—Cannyho hranovy (b) Potlaceni nemaximalnich hodnot—
detektor s parametry kernelSize = 13,0 = Cannyho hranovy detektor s parametry
9. kernelSize = 13,0 = 9.

(c) Vyhlazeni obrazku—Derichtv detektor s (d) Potlaceni nemaximélnich hodnot—
parametrem « = 0, 3. Derichiiv detektor s parametrem a = 0, 3.

(e) Vyhlazeni obrazku—anizotropni difuze s () Potla¢eni  nemaximdlnich  hod-
parametry K = 1,iterace = 300, A = 0, 05. not —anizotropni  difuze s  parametry
K = 1,iterace = 300, A = 0, 05.

Obrazek 2.4: Piiklady zanedbani jemnych hran.



Kapitola 3

Soucasny pristup k detekci hran
v obraze

Kapitola navazuje na predchozi ¢ast, kterd byla zaméfena hlavné na obecny tivod a prvni
metody zalozené na hledani lokalnich maxim v gradientu intenzity pixeli. Jsou zde uvedeny
novejsi a robustnéjsi metody, které maji tendenci postihnout kromé hran ziskanych pii
zkoumani zmén intenzity obrazu i skutecné hranice objektd. Tento postup vede k detekci
hran, které jsou blizsi k vnimani ¢lovéka. V kapitole jsou dale zminény postupy, které se
pouzivaji pri dnesnim vyhodnocovanim tuspésnosti metod.

3.1 Metoda EdgeFlow

V tvodu bylo feceno, ze hranice mezi béznymi objekty v obecnych obrazcich nejsou a ani
nemohou byt rozlisitelné pouze prostfednictvim porovnavanim intenzity pixelti. EdgeFlow
bere v ivahu kromé jasového gradientu také dalsi obrazové priznaky. Hrany v realnych
datech jsou mimo jiné tvofeny zménami v barvé (intenzité), textufe, nebo fazi. Proto algo-
ritmus kombinuje vSechny tyto piiznaky s cilem dobré detekce hran a segmentace obrazu
v realnych datech. Zakladni princip spociva ve zkonstruovani v kazdém bodé obrazu tok
vektorti hran (edge flow). Hrany —obecné hranice mezi objekty, 1ze nalézt na pozicich, kde
se stretavaji dva opac¢né sméry téchto tokd. Postup algoritmu je nasledovny:

e V kazdém bodé se vypocte lokalni energie (napiiklad zndma velikost zmény intenzity)
a odhadne se smér tohoto toku.

e IteraCnim vypoctem se propaguje tato energie do sousednich bodt v zavislosti na
sméru toku v danych bodech.

e Propagace energie se zastavi, pokud sousedni body maji opa¢ny smér vektori. Algo-
ritmus iteruje, dokud se nedosahne stabilniho stavu.

Rovnice 3.1 definuje vektor toku F' v obrazku na pozici s s orientaci vektoru 6.
F(s,0) = FIE(s,0), P(s,0), P(s,0 + )] (3.1)

E(s, 0) predstavuje celkovou edgeflow energii. P(s, ...) pFedstavuje pravdépodobnost na-
lezeni hranice od pozice s ve sméru 6 respektive opacného sméru. Tyto komponenty se vy-
pocitaji z dil¢ich ¢asti obrazovych atributi vaZzenym primérem s véhou w(a) (rovnice 3.2).
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Mnozina A miZe obsahovat napfiklad tyto hodnoty obrazovych atributi: intenzita, textura
a faze. Vypocet vysledného P(s,6) je obdobny.

E(s,0) = > _ Ea(s,0)w(a), kde > w(a)=1 (3.2)

acA a€A

Vypocet texturového toku se provadi na zakladé gradientu v texturovych piiznacich.
Pro extrakci texturovych priznaki se pouzivaji Gaborové vinky. Banka Gaborovych filtra
se generuje dle velikosti parametru rozliSeni o. Po filtraci vSemi filtry se ziskéd vektor tex-
turovych priznaki, ktery se pfepocita na energii v texture. Informaci o fazi lze zjistit také
z vystupu Gaborového filtru. Vyuziti fazové informace v redlnych obrazech sice neni pfilis
velké, ale tyto pfiznaky dokazou postihnout dokonce pouze iluzorni hrany (Ize si je typicky
predstavit jako ohraniceni posunuté vysece vysrafované oblasti).

Po vypocétu F(s) néasleduje iterativni propagovani toku hran za tcelem nalezeni hranic
objektl. Lokalni energie se propaguje k sousedim ve sméru toku, pokud tthel mezi sméry
tokil je mensi nez 90° [6].

Metoda podobné jako predeslé pristupy potfebuje explicitné urcéit uzivatelem méritko
rozliSeni (scale parametr o, viz pievzaty obrazek 3.1). Hrany budou detekovany, pokud bu-
dou vétsi nez zadany parametr o. Obdobné v pripadé texturovych pfiznak pouze vzory
textury mensi nez o budou povazovany za texely. Zakladni verze EdgeFlow byla nasledné
rozsifena do ¢isté multiscale podoby, ve které neni potifeba specifikovat troven rozliSeni.
Tato nova metoda upfednostiiuje hrany, které se vyskytuji ve vice rtiznych rozliseni. Loka-
lizace hran z divodu vétsi presnosti je provadéna v jemnéj$im méritku rozliseni. Multiscale
pristup dokaze zvysit kvalitu detekce hran na obecnych obrazcich [11].

(a) Rozlisovani mezi jednotlivymi objekty. Obra- (b) RozliSovani mezi shluky (textury) objektu.
zek analyzovan se scale parametrem mezi hodno- Obrazek analyzovan se scale parametrem mezi
tami 8 az 9. hodnotami 38 az 42.

Obrazek 3.1: Explicitni volba parametru rozliseni.

3.2 Structured Forests for Fast Edge Detection

Spousta dilezitych hran neodpovida gradientu intenzity obrazu, ale je zavislych na mnoha
dalsich obrazovych vlastnosti a situaci. Trénovatelné detektory hran mohou ispésné fesit
tento problém. Trénovatelné detektory jsou vhodné v pripadech, kdy je dana specificka
oblast problému, na kterou se mohou velmi dobie naucit. Nékteré trénovatelné metody
dokazou zobecnit nauceny hranovy model napti¢ datasety a tim mohou také zastat praci
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obecnych hranovych detektori. Obvykle se pouziva vice nezavislych prediktort, jejichz vy-
sledné hodnoty jsou zkombinovany. Jedna z nejnovéjsich metod je zalozena na strukturo-
vaném uceni aplikované na rozhodovaci les.

Ptvodni idea byla vzit zaplatu obrazu (patch) a uréit zda se jednad o pozitivni vzor,
jehoz stfedovy pixel obsahuje hranu, nebo nikoliv v negativnim piipad€. V podstaté by se
jednalo o binarni klasifikator. Problémem je ale velkd rozmanitost hran a trénovani by v
tomto pripadé bylo velmi obtizné. V pripadé binarniho klasifikatoru se totiz ignoruje lokalni
struktura hrany. Pokrocilejsi piistup je zaloZen na tzv. sketch tokenech a spociva v zarazeni
obrazovych zéplat do skupin na zdkladé struktury hrany. Rtznorodost struktury hran v
téchto skupinach je mensi a vhodnéjsi pro uceni. Sketch tokeny berou v tivahu ground
thruth obrazové zaplaty a klastruji je do skupin—paralelnich ¢ar, T-spoje apod., nékolik
prevzatych prikladd tokent je zobrazeno na obrazku 3.2. Metoda tedy z obrazové zaplaty
ptimo predikuje skech token.

Obrazek 3.2: Piiklady naucenych sketch tokenii.

Rozhodovaci les (random forest) pro metodu sketch token je sloZen z n nezavislych
rozhodovacich stromt. Pfi vyhodnocovani se v kazdém uzlu provede test s porovnanim
obrazového pfiznaku na prah a na zakladé porovnani se pokracuje do levého nebo pravého
podstromu rekurzivné az k listovému uzlu. V listovych uzlech je typicky pro klasifikaci do
vice tfid distribuované rozlozeni prislusnosti vstupnich dat do téchto trid. V pfipadé sketch
tokenu pfislusnost obrazového vzoru do sketch tokenu. Vyhodnoceni se provadi nezavisle
nad vsemi stromy. Zkombinovanim téchto dil¢ich vysledki nalezneme nejpravdépodobnéjsi
token.

Myslenka, kterd stoji za strukturovanym lesem, byla v postupném rozsifovani binar-
niho klasiﬁkétoru na klasiﬁkétor do vice tiid (sketch token) a nyni Structured Forests déle
platy. Strukturovany les je tedy ndhodny les, ktery ma v listovych uzlech ulozenu ,,strukturni
informaci“.

Klasicky pfistup trénuje jeden uzel tak, aby rozdéleni uzlu déavalo maximéalni informacni
zisk, tedy aby byla minimalizovana entropie. V pripadé strukturovanych vystupi je snaha,
aby v jednotlivych podcastech byly hrany, které jsou si co nejvice podobné. Toho lze docilit
pred provedenim rozdélovaci funkce klastrovanim strukturovanych vystupiu do tfid. Poté
lze pouzivat standardni nahodny les.

7 pohledu uceni je dtlezité, aby rozhodovaci stromy byly na sobé vzajemné nezavislé.
V opacném pripadé hrozi pretrénovani. Nezavislosti rozhodovacich stromii lze dosdhnout
nahodnym podvzorkovanim trénovacich dat, nebo zavedenim ndhodného podvzorkovani pii-
znaki v rozhodovacich funkcich. Stromy jsou trénovany oddélené s cilem nalezeni parametru
rozdélovaci funkce, kterd povede k maximalizaci zisku informacniho kriteria. Trénovani se
provadi rekurzivné pro oba podstromy, dokud nebude dosazeno pozadované piesnosti, nebo
maximéalni hloubky stromu.

Pri zkoumani vstupni zaplaty ziskavame pri pouziti jediného stromu celou vystupni
predikovanou zaplatu, tedy strukturni informaci hran, coz je velmi vyhodné. Dand skutec-
nost zpusobuje, ze pii velikostech zaplat naptiklad 16 x 16 jeden zkoumany pixel prinasi
az 256 predikovanych hodnot do vystupniho okoli. Vystupni hodnoty se pfekryji ptes sebe
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a zprumeéruji. Proto metoda nevyzaduje veliké mnozstvi stromi, jejichz vysledky by se kom-
binovaly dohromady. Z tohoto divodu se pii pouziti malych zaplat a tedy malého mnozstvi
prekryvajicich vzorkt objevuje ve vystupnim obraze Sum typu pept a stl. Okoli struktur-
niho vystupu obsahuje korelaci hodnot, a proto vysledné hrany jsou spojité a vyhlazené.

Diky pouzivanim méné stromt se metoda vyznacuje az prekvapivé vysokou vypocetni
efektivnosti. Coz je vyhoda hlavné pfi pouziti detekce hran s cilem predzpracovani obrazu
pro dalsi metody pocita¢ového vidéni [3].

3.3 Vyhodnocovaci metriky

Abychom mohli porovnat tspésnosti metod detekce hran, musime pouzit vyhodnocovaci
metriku. Jedna z pouzivanych metrik spolecné s verejnym datasetem nese nazev The Ber-
keley Segmentation Dataset and Benchmark. Vyhoda spociva v porovnavani vlastnich vyj-
sledki s ostatnimi implementacemi rtiznych metod, které jsou vefejné pristupné. Vyhodno-
covaci benchmark tspésnosti metod je zahrnut k Matlab implementaci detektoru Structured
Forest [3].

Pro porovnani tspésnosti metod se pouziva precision —recall kiivka. Nad spojitymi vy-
stupy detektoril hran se provadi nékolikandsobné prahovani. Nad binarnim vystupem se
vypoctou parametry precision a recall (rovnice 3.3 a 3.4), které jsou zakresleny do vysled-

ného grafu.
true positive
precision = — P " (3-3)
true positive + false positive

true positive

recall = (3.4)

true positive + false negative

Jinymi slovy parametr precision udava pomér spravné oznacenych hran k poctu vSech hran,
které byly algoritmem oznaceny jako mozné hrany. Parametr recall udava pomér spravné
oznacenych hran k poétu vSech hran oznacenymi lidmi (tedy poctu vSech spravnych hran).

Obrazek 3.3 zobrazuje priklady vizualizace vysledkt pfi provedeni prahovani s riznymi
hodnotami prahu.

e Zelena barva—hrany nalezené detektorem, u kterych doslo ke shodé s hranami ozna-
¢enymi lidmi (true positive).

e Modra barva—hrany nalezené detektorem, které neodpovidaji zddnym hranam ozna-
¢enymi lidmi (false positive).

e Cervené barva—hrany, které detektor nenasel (false negative).

Vysledna anotace letadla byla slozena z péti dil¢ich anotaci. Tyto anotace lze nejlépe
vidét na obrazku 3.3d (Gervend barva), kde hrany s vétsi intenzitou Gervené barvy byly
oznaceny vice lidmi. VSechny hranice anotované lidmi jsou povazovany za platné, coz lze
vidét na obrézku 3.3b (tenkd hranice vedouci okolo letadla).

Anotované a porovnavané hrany nemusi vzdy lezet na presné stejné pozici—pii porov-
nani obrazkt 3.3c a 3.3d ve vyznaceném misté si lze vSimnout, Ze zelend hrana nalezena
Derichovym detektorem se nachazi tésné pod ¢ervenou anotovanou hranou (cerveny schodek
v obrazku 3.3c).

Pro snadnéjsi porovnéavani tspésnosti kiivek precision - recall se pouzivé veli¢ina F), kterd
je definovana vztahem 3.5. Hodnota F' je tedy definovana pro vSechny trovné prahu. Pro
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(a) Vystup z Derichova hranového detektoru para- (b) Vizualizace vyhodnoceni obrazku s nastavenym

metr o = 1,0. prahem na 1 % (precision = 0,22;recall = 0,93).
k A
C’{:—r"’-f

(c) Vizualizace vyhodnoceni obrazku s nastavenym  (d) Vizualizace vyhodnoceni obrazku s nastavenym
prahem na 20 % (precision = 0,89;recall = 0, 68). prahem na 60 % (precision = 1,0;recall = 0,42).

Obrazek 3.3: Priklady vizualizace vyhodnocovaci metriky na vystupnim obrazku Derichova
hranového datektoru (o = 1,0) pfi zvolené intenzité praht: 1, 20 a 60 %.

porovnévani algoritmi se bere pouze maximalni hodnota této veli¢iny.

P 2 * pr?c?sion * recall (3.5)
preciston + recall

3.4 Berkeley Segmentation Dataset

Tento dataset vytvorila univerzita Berkeley pro sviij vyzkum obecnych detektord hran a seg-
mentac¢nich algoritmti. Dataset slouzi k vyhodnocovani a porovnavani aspésnosti jednotli-
vych metod.

Kazdy c¢lovék mé odlisné vniméni svéta. Nékdo mtize povazovat hranu za vyznamnou,
jiny nikoliv. Aby byla pokryta tato divergence, dataset se sklada z obrazku, které byly
anotovany prostfednictvim az tficeti lidi [7]. Nékteré obrazky byly navic zpracovany vice
osobami. Z téchto divod® neméa smysl vytvaret vlastni obecny dataset.

Soucéasti prace bude implementovani anotacniho néastroje pro anotaci specialnich ob-
razkt (mapy a CT snimky). Anotacéni néstroj bude vytvoren s ohledem na existujici forméat
dat, ktery zavedla univerzita Berkeley. V programu bude tedy mozné si zobrazit a edito-
vat anotované obrazky tohoto datasetu. Detaily anota¢niho nastroje a jeho forméatu jsou
uvedeny v sekei 5.1.
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Kapitola 4

Navrh experimentu s mapovymi
podklady

Vyhodnocovani a porovnavani tspésnosti metod je velmi dtlezité. K tomu je ale zapo-
tfebi mit data reprezentujici skute¢né pozice hranic (tzv. ground truth hrany), které byly
nejlépe oznaceny primo ¢lovékem. K vyhodnocovani obecnych metod lze pouzivat dataset
univerzity Berkeley. Jeho vlastnosti a vyhody jsou uvedeny v sekci 3.4. Pro vytvareni spe-
cidlniho anotovaného datasetu je potfeba implementovat graficky anota¢ni néstroj. Néstroj
exportuje anotovana data do textového souboru v souladu s forméatem datasetu Berkeley.
Nasledujici ¢ast predstavuje moznou podobu rtznych styl anotace vlastniho datasetu.

Mapy uvedené v této praci, na kterych byly provadény experimenty patii U.S. Geolo-
gical Survey z roku 1912 Yosemitského narodniho parku v americkém staté Kalifornie *.
Vytez této historické mapy je ukdzan na obrazku 4.1. Na mapové podklady byl aplikovan al-
goritmus Structured Forests for Fast Edge Detection s cilem prozkoumat moznosti extrakce
vyznamnych mapovych element.

Obrazek 4.1: Vytez zpracovavané mapy.

Cilem je zvyraznéni pouze pozadovanych hran naptiklad pro dalsi pfipadnou vektorizaci
a potlaceni vSech ostatnich hran (jako jsou vrstevnice, veskeré nazvy apod.). Préce se
zamé&Fuje na zjistovani charakteristickych elementt, u kterych existuje teoretickd moznost
,dobrého“ natrénovani detektoru. Zobrazeny mapovy vyfez obsahuje tyto vyznamné prvky,
které budou extrahovany:

e Silnice —dle struktury dvojice paralelnich ¢ar se pfimo vybizi k testovani.

e Zeleznice - linie s vystupky.

!David Rumsey Historical Map Collection dostupné na http://www.davidrumsey.com/
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e Vodni toky —tenké linie potokti véetné Sirsich vodnich tokt a ploch.

Experimenty budou mimo jiné zaméreny také na stanoveni parametrt detektoru a urceni
jejich vlivu na tuspésnost detekce v zavislosti na specifickém datasetu, jakym jsou mapové
podklady. Postupnymi zménami parametrt budou sledovany trendy ve zménach dosazenych
uspésnosti (kfivky precision-recall) a na zakladé dosazenych vysledkti budou stanoveny
zévéry a doporuceni. Mezi zkoumané parametry patii: minimalni velikost datasetu, pocet
stromu v lesu, rozméry zéaplat (vysledky jsou uvedeny v sekci 6.2).

Posledni c¢ast experimentd je zaméfena na porovnani klasickych detektort a detektoru
Structured forest na specialnich datasetech. Experimenty zjistovaly, zda tipravou parametrii
klasického detektoru je mozné se priblizit k vystupu trénovatelného algoritmu.

4.1 Moznosti anotovani mapovych elementu

Pti anotovani mapovych elementi existuje vice styltt anotace. Na vybrany neménny dataset
pri definovani stejnych parametra bude detektor natrénovan.

Reky

Podobné jako v pripadé cest a zeleznic lze zvolit rtizné anotace vodnich tokt. Vodni toky
se v mapach vyskytuji ve formé od tmavé modrych tenkych ¢ar (~ 1 pixel) az k SirSim
fekdm tloustky nékolika pixeld, jak je vidét na obrazku 4.2a. Anotace v pfipadé tenkych
linii Tek je zfejma. Pro anotovani sirokych tokt budou testovany dva styly anotaci. Prvni
styl 4.2b oznacuje vSechny modré pixely nalezici k fece. Druhy styl 4.2¢ vede stfedem vsech
fek tenkou ¢aru o tloustce jednoho pixelu.

(a) Mapovy vytez (b) Styl 1 (c) Styl 2
uréeny k anotaci
fek.

Obrézek 4.2: Anotace vodnich tokd.

Cesty

V tabulce 4.1 jsou ukazany mozné zpisoby - styly anotace. Piiklady se vztahuji k mapovému
vyTezu cesty 4.3, kde sitka znacené silnice odpovida pfiblizné 9 pixeldm.

A
i

Obrazek 4.3: Mapovy vyfez urceny k anotaci cest.
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(
N
1 Dvé tenké paralelni jedno pixelové
linie vedené pies stied Cernych car.
Vyplnény svétly prostor mezi dvéma
2 ¢ernymi Carami. Jedna se o inverzi
prvniho zptisobu anotace.
3 Sjednoceni predeslych dvou stylu.
4 Tenka jedno pixelova linie vedena
stiedem cesty.
Tabulka 4.1: Moznosti anotace cest.
Zeleznice

Rizné styly anotace zeleznic popisujici mapovy vyfez 4.4 jsou uvedeny v tabulce 4.2. Do-
posud vsSechny se vSemi mapovymi elementy bylo zachazeno jako se spojitymi kiivkami.
Pro odliseni byl tfeti styl popisu zeleznice zvolen jako osamocené pruseciky kiizeni tsecek
na zelezni¢ni trati.

o

Obrazek 4.4: Mapovy vyfez ur¢eny k anotaci zZeleznice.
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1 Kopirovani tvaru celé kifivky véetné
kolmych vystupk.

9 Pouze tenka jedno pixelova linie ve-
dené stfedem hlavni ¢ary.

e
A
3 ul Oznacend pouze mista kiiZeni.
X
A
A

Tabulka 4.2: Moznosti anotace Zeleznic.

4.2 Ziskani vektorové reprezentace hran

Dalsim stupném zpracovani obrazu po pfedchozi detekci hran mtze byt prevedeni ziskanych
hran z rastrové reprezentace do vektorové. Postup vektorizace ziskanych hran z map miize
byt nasledovny:

U spravné natrénovaného detektoru muzeme predpokladat, Zze maximalni odezvy na
hrany v obrézku patii opravdu pozadovanym hrandm (cestdm). Tato pozice maxima je
brana jako vychozi bod cesty, od které se zac¢ind prohledavat blizké okoli. V okoli se na-
lezne dalsi druhy bod, ktery se pfidéd do posloupnosti bodt tvorici cestu. Bod je vybran na
zékladé ohodnoceni (skdre) podle zvolené funkce. Aby se zabréanilo opakovanému prichodu
jiz zpracovanych casti, lze pribézné mazat rastrovou plochu mezi dvéma body tvoricimi
cestu v Sifce predpokladané rastrové tloustky cest. Vynulovani intenzity hran zptisobi, Ze
skére bodu s nulovou intenzitou budou malé. Funkce pocitajici skére muze byt napriklad
jednoduché funkce intenzity a vzdalenosti, kdy bliz§i body s vyssi intenzitou budou prefe-
rovany.

Popsany zpiisob by nasel pouze jednu moznou cestu. Cesty se ale redlné vzdy kiizi,
nékdy konci jako slepé ulice, nebo jsou useknuty okraji obrazu. Aby se algoritmus znovu
slepé nespoustél z nésledujiciho lokdlniho maxima a aby byla zachovana topologie cest,
je pouzito zpétné sledovani cesty (backtracking). Od koncového bodu kiivky se postupné
navracime k pfedchozim bodtm a zkoumame jejich okoli stejnym zptisobem jako v prvnim
pripadé. Pfi nalezeni okolnich vyhovujicich bodu dojde k rozdvojeni ptvodni cesty. Misto
zpétného sledovani cesty je také mozné pii vlozeni nového bodu prohledat jeho okoli pro
vice moznych cest.
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Kapitola 5

Implementace

Vzhledem k pozadavklim na vytvoreni datasetu anotovanych obrazk, byl implementovan
anotacni nastroj. Dale byly implementovany nékteré z metod uvedenych v predchozich
kapitolach. Implementace zkoumaného trénovatelného detektoru Structured forest for fast
edge detection véetné vyhodnocovacich prostiedku v jazyce Matlab byla ziskana z Microsoft
Research [8]. Pro pouziti je potfeba prostiedi Matlab (testovano na verzi R2013a) s nainsta-
lovanym Image Processing Toolboxem a s dalsim doplitkovym toolboxem Piotr’s Computer
Vision Matlab Toolbox, ktery je dostupny na webovych strankach [2]. V této ¢asti budou
popséany nutné kroky k pouziti této implementace trénovatelného detektoru s ostatnimi pro-
gramy, jakym je anotac¢ni néastroj. Jako rozsirujici dodatek byla implementovana zakladni
podoba néstroje, ktera prevadi rastrové hrany do vektorové reprezentace.

5.1 Anotacni nastroj

Néstroj umoznuje kresleni oblasti (segmentil) pies ptivodni obrazek. Jednotlivé oblasti
(tFidy) jsou barevné odliSeny. Hrany se tedy nachazeji mezi hranicemi jednotlivych ob-
lasti. Protoze program umoziiuje rozliSovat jednotlivé oblasti, mohou byt anotovana data
vyuzivana kromé detekce hran i pro segmentaci obrazu.

Hlavni okno aplikace s pfikladem jiz hotové anotace je zachyceno na obrazku 5.1. Zobra-
zeny priklad se sklada ze tii segmentti a byl nacteny z anotovaného datasetu The Berkeley
Segmentation Dataset (Cislo obrazku: 43074, anotovano uzivatelem ¢islo: 1117).

Program byl vytvoteny v jazyce C++ s pouzitim grafického frameworku Qt (verze 5
a novéjsi). Vétsina z pouzitych ikon v programu pochézi z balicku ikon Visual Studio Image
Library.

Format anotovanych dat

Nésleduje format hlavicky textového souboru. Jediny podporovany typ forméatu je ascii cr,
ktery je zde dale uveden. Polozky width, height a segments jsou povinné (Sitka, vyska
v pixelech a pocet vSech segmentii-oblasti). Dalsi nepovinné polozky jsou napiiklad datum,
identifikdtor obrazku, uzivatele a piiznak Sedoténového obrézku (date <string>, image
<int>, user <int>, gray {0|1}). Nésleduje nejmensi mozny tvar hlavicky souboru.

format ascii cr

width <int>
height <int>
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Soubor  Zobrazeni MNépovéda Test

] » / + 9 Meprdhlednost:

[479; 282] 1x Rozméry: 481 x 321

Obrézek 5.1: Anotacni nastroj.

segments <int>
data

Hlavicka souboru je ukoncena kli¢ovym slovem data, za kterym nasleduje popis segmentt
v obrazku. Kazdy rfadek v souboru obsahuje ¢tyfi celé ¢isla oddéleny mezerami:

<number> <row> <from> <to>

Vyznam je postupné nasledujici: éislo segmentu (t¥idy), fadek obrézku a interval sloupcti
v pixelech, které nalezi danému segmentu. Cislovani véech hodnot za¢ina od nuly.

Implementace

Standardni pfistup k zobrazeni obrazku v prostiedi Qt spociva ve vykresleni pixmapy na
pozadi widgetu (napf. QLabel umisténého ve skrolovaci oblasti). Jakékoliv provedené mo-
difikace anotované vrstvy vyzaduje piekresleni celého obrazku (origindlniho obréazku, i jeho
anotované vrstvy). V pfipadé obrazki s velikym rozlisenim dochazi ke znatelnému zhorseni
vykonu. Stejny problém nastava i pri zvetSeni malych obrazki.

Aby program umoziioval anotaci obrazku s velkym rozliSenim a zvétSenim (testovano
s rozliSenim obrazku 9000 x 9000 pixeli), byl vytvoren univerzalni Picture Widget, ktery
zobrazuje a prekresluje vzdy pouze viditelny vytez obrazku. Diagram popisovanych tiid je
zobrazeny na obrazku 5.2. PictureWidget je potomkem QScrollArea a zapouzdiuje zakladni
ovladani pohybu a zvétsovani obrazku. PictureWidget obsahuje dva objekty t¥id Picture-
Label a Picture. PictureLabel slouzi predevsim pro prosté vykresleni obrazku a jako béa-
zova tfida pro odvozeni PictureDrawer. Ttida Picture obaluje objekt QPixmap, ze kterého
zptistupnuje pouze obdélnikovy viditelny vytez. Trida Picture obsahuje metody umoznujici
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pohyb vyfezu po celém obrazku, véetné zvétseni obrazku, kterého je dosazeno zmensenim
ofezového obdélniku.

picturelabel PictureLabel ¥ |

| PictureWidget w)| s
Clz=s T Cs
= QScrollirea -+ Qlabel
public
¥, picture @, picture | PictureDrawer ¥ |
P A'\{ Clazs
‘I:’II_C_ffure £ b PictursLabel
=+ QObject
public
=l Fields | AnnotationDrawer ¥ |
LA pixmap Class
aﬂ rectView = PictureDrawer

Obrazek 5.2: Diagram t¥id widgetu anotac¢niho nastroje pro zobrazovani a editaci rozmér-
nych obrazki.

Pro pohodln€jsi segmentaci obrazku je mozné upravovat prithlednost barevné vrstvy.
Na uvedeném piikladé lze vidét prosvitani originalniho obrazku s 80% prithlednosti anoto-
vané vrstvy. Aktualni barva, prithlednost barevné vrstvy, tloustka obrysové hrany a dalsi
funkce 1ze ovladat pomoci prvka v nastrojové listé. Po kazdém vybéru nové barvy probéhne
kontrola pfitomnosti barvy v anotaci. Pokud jiz barva byla pouzita, uzivateli se objevi upo-
zornéni. Oznacenim tlacitka Mazdnt lze misto ,kresleni“ nanesenou barvu ,odstranovat“.
Obdobné lze tiidu barvy odstranit z anotace prostfednictvim polozky Aktivni barva do
pruhlednosti v menu Zobrazent.

Aplikace piedpoklada, Ze textovy soubor anotace se jmenuje stejné jako anotovany ob-
razek (koncovka .seg) a nachazi se ve stejném adresafi. Po nac¢teni jsou jednotlivym tfiddam
prifazeny ndhodné barvy. Aplikace také umoziiuje barevnou vrstvu (obrazek odpovidajici
anotaci) exportovat, nebo importovat (napfiklad pro zachovani pozadovanych barev).

Jednotlivé segmenty lze jednoznac¢né obarvit podle primérné barvy pixelti anotovaného
obrazku nalezicich k témto segmentii. Pfitom riznym segmentiim jsou vzdy prifazeny rizné
barvy. Tato moznost se v aplikaci jmenuje Obarvit dle origindlu. Podrobnéjsi ovladéani
anotacniho nastroje je popsano v priloze A.

5.2 Hranové detektory

V ramci semestralniho projektu vznikla demonstra¢ni implementace konvencnich hranovych
detektorti uvedenych v kapitole 2. Algoritmy byly implementovany v jazyce C++ s vyuzitim
knihovny OpenCV. Vystupy nékterych implementovanych algoritmi véetné jejich mezivy-
sledkti jsou uvedeny v téze kapitole. Konzolovy program se jmenuje EdgeDetections, pfijimé
tii parametry:

EdgeDetection [vstupni_obréazek|adresa¥_obrazki] vystupni_adresa¥ param.txt
Program pracuje ve dvou rezimech:

e Pokud je na vstupu zadén jediny obrazek, vystupni adresaf bude kromé vysledku
detekce hran obsahovat také jednotlivé mezivysledky zadanych algoritmt (napiiklad
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obrazky pred a po potlaceni nemaximalnich hodnot, po dvojitém prahovani, ... ). Béh
algoritmt nad jedinym obrazkem fidi objekt tiidy FileRun.

e V pfipadé, Ze na vstupu byl zadany adresai, bude nad kazdym obrazkem v adre-
safi provedena pozadovana metoda detekce hran a do vystupni slozky bude ulozZen
pouze vysledek detekce hran. Béh algoritmt nad vSemi obrazky zadaného adresate
fidi objekt t¥idy DirRun.

Definice metod a jejich parametri, které budou provedeny nad vstupy, je urcena v
textovém souboru param.tzrt. Kazda metoda je zadana na novém fadku. Program obsahuje
implementaci metod: Marr - Hildreth, Cannyho, Derichtiv hranovy detektor, Anizotropicka
difuze (mh, ¢, d, ad). V zavorce jsou uvedeny zkratky metod, které se pouzivaji v souboru s
parametry. Tyto zkratky jsou nasledovany parametry prislusnych metod oddélené mezerami
(zadny z parametr nemtze byt vynechéan):

mh kernel_size sigma threshold

c kernel_size sigma low_threshold high_ threshold

d alpha low_threshold high_threshold

ad K number_iteration lambda low_threshold high_ threshold

Hodnoty parametrti prahii jsou uvazovany v rozsahu 0 az 1. Na zadkladé nazvu pouzité
metody a jejich parametri vznikne ve vystupnim adresafi jednoznac¢né pojmenovany poda-
dresar s vyslednymi obrazky.

5.3 Pouziti Structure forest for fast edge detection

Zprovoznéni trénovatelného detektoru, nad vlastnim datasetem vyzaduje nékolik kroki,
které jsou zde popsany. Dataset obrazki a jejich anotace se rozdéli do nasledujicich slozek.

Dataset
images
train
test
groundTruth
train
test

Slozka images obsahuje pouze obrazova data, slozka groundTruth obsahuje pouze sou-
bory anotovanych dat v bindrnim forméatu Matlabu (soubory s koncovkou *.mat). Pti¢emz
nazvy souboru v obou slozkach train i v obou slozkach test se museji az na pripony shodovat.

Vytvoreni soubort groundTruth

Aby anotovand data vytvorena v anota¢nim néstroji mohly byt pouzita v Matlab imple-
mentaci detektoru, musi byt prevedena do odpovidajictho bindrniho formatu. Pro tento
ucel byla vytvorena funkce seg2matDir (segDir, matDir), kterd prevede vSechny soubory
anotace zadané v adresari segDir (formét se kterym pracuje anotacni nastroj) na odpovi-
dajici binarni soubory do adresafe matDir. Struktura soubori ve vstupnim adresafi mize
byt dvojiho typu:

e Samostatné seg soubory —kazdy soubor odpovida jedné anotaci jednoho obrazku.
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e Vnofené adresare obsahujici skupinu seg souborti —adresat predstavuje jeden obrazek,
ktery byl anotovan vicekrat. VSechny vnorené anotace budou obsazeny v jediném mat
souboru, jehoz jméno se shoduje s ndzvem adresare.

Trénovani detektoru

Pfed samotnym trénovanim je potfeba nastavit parametry modelu. Vyjchozi parametry lze
ziskat a upravovat nésledujicimi ptikazy:

opts = edgesTrain(); % Ziskani vychozich parametrd detektoru
opts.nPos = leb; opts.nNeg = 5e5; J Polet pozitivnich a negativnich zéaplat
opts.nTrees = 6; ... % Poet stromi

Priklad 1: Nastaveni parametrii trénovani v Matlabu.

Seznam vSech moznych parametri je obsazen v souboru edgesTrain. Tiemi vyzadova-
nymi parametry jsou: nazev adresafe datasetu, adresaf a nazev vysledného modelu. Samotné
trénovani v zavislosti na nastavenych parametrech mtize trvat dlouhou dobu.

opts.bsdsDir = ’dataset’;

opts.modelDir ‘model_dir’;
opts.modelFnm
model = edgesTrain(opts); % Zahadjeni trénovani

’modelName’ ;

Piiklad 2: Vyzadované parametry jmen soubort a slozek s daty v Matlabu.

Vyhodnocovani tispésnosti

Natrénovany model lze vyhodnotit pomoci funkce edgesEval (model, ’show’, 1);. Tato
funkce aplikuje algoritmus Structure forest nad vSemi obrazky ze slozky test a provede
vyhodnoceni modelu.

Pokud chceme vyhodnotit Gspésnost vlastnich hranovych detektort, napfiklad téch
které jsou uvedeny v pfedchozi sekci 5.2, miizeme vyhodnoceni provést dle ptrikladu 3.

arg={’resDir’, ’custom_detector/result’, ’gtDir’, ’custom_detector/gT’};
edgesEvalDir(arg) ;
edgesEvalPlot(arg(2), [{’Name’}], [{’b’}]); ' precision-recall graf

Ptiiklad 3: Vyhodnoceni tispésnosti detekce hran v Matlabu.
Adresar result obsahuje vystupy hranového detektoru (obrazky png formatu). Intenzita

bilé barvy odpovida sile hrany. V adresafi g7 jsou umistény vSechny anotace testovanych
obrazkt (bindrni soubory Matlabu). Vyhodnocovani dat je opét ¢asové naro¢na operace.

5.4 Propojovaci nastroj

K prevodu rastrového vystupu hran znazornujici silni¢ni sité byl vytvoren nastroj pro ptika-
zovou fadku. Program byl vytvoren v jazyce C++ s vyuzitim knihovny OpenCV. Zakladni
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pouziti programu:
ConnectionTool vstup.png vystup.png Sirka_linie

Vstupnim obrazkem néstroje je vystup detektoru hran. Ve vystupnim obrizku jsou za-
kresleny body tvofici nalezené kiivky. Siika linie odpovid4 pfiblizné tloustce cesty v pixe-
lech — tloustka odezvy detektoru hran na pozadovanou cestu. Dalsi volitelné parametry se
predavaji tfidam, které pocitaji ohodnoceni bodd.

Hlavni tfida Connector fidi zdkladni béh algoritmu popsany v ¢asti 4.2. P¥idava nové
body do vysledné kiivky, provadi backtracking apod. Vybér nejvhodnéjsich bodi zavisi na
abstraktni t¥idé Finder. Potomek musi implementovat abstraktni metodu findNextPoint,
kterda vraci bod s nejvyssim skére vzhledem k bodu zadanému ve svém parametru. Tento
tegie vybéru bodu, které berou v itvahu dalsi vlastnosti obrazu.

Funkce urcujici dalsi bod posloupnosti muze byt libovolné slozita. Potomci t¥idy Finder
maji k dispozici ptivodni vstupni obraz a také kopii ptivodniho obrazu, u které se v pribéhu
algoritmu postupné vymazavaji okolni intenzity zpracovanych hran. Ukézkova implemen-
tace preferuje blizsi body s vyssi intenzitou (tfida IntensityDistance).

Program generuje vystupni obrazek se zakreslenou nalezenou cestou. Reprezentace sym-
boli je nasledovna: Krizek znaci pocatek prohledavani. Propojené body jedné barvy nalezi
jedné souvislé cesté. Propojeni vice cest na zakladé backtrackingu je v obrazku znaceno
bilymi kruznicemi. Velka kruznice obsahuje bod, ze kterého doslo k rozdvojeni cesty. Mala
kruznice predstavuje prvni bod navazané cesty. Tyto vétveni jsou ocislovany dle poradi
jejich vzniku.
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Kapitola 6

Vysledky experimentti

V této casti se nachazi vyhodnoceni a porovnani riznych stylii anotace zavedenych v sekci
4.1. Déle je zde diskutovana volba parametri trénovani modelu a vliv téchto parametrt na
vyslednou kvalitu detekovanych hran. Tato sekce muZe byt chapana jako pomoc pri volbé
parametri modelu detektoru Structured forest for fast edge detection. Na konci kapitoly
je porovnani trénovatelného detektoru s klasickym Derichovym detektorem na specifickych
datasetech.

6.1 Porovnani riznych styli anotace na mapovych podkla-
dech

Aby se zduraznily rozdily mezi riiznymi styly anotaci, byly pro trénovani detektoru zvoleny
stejné podminky v rdmci jedné skupiny. Trénovano bylo provadéno na stejném datasetu se
stejnym nastavenim parametri detektoru.

Cesty

Tabulka 6.1 pfedvadi rozdily mezi riznymi styly anotovani cest. Vyiez casti cesty byl zvo-
leny tak, aby dobie ilustroval rozdily mezi pouzitim rtiznych styli. Cisla uvedenych moznosti
odpovidaji ¢islovani zavedené v sekci 4.1. Aby byly dobfe vidét rozdily, vSechny uvedené vy-
fezy obrazku jsou zvétseny. Prvni sloupec v tabulce je vystup z trénovatelného detektoru.
Na prostfedni obrazky bylo aplikovano potlaceni nemaximélnich hodnot (non-maximum
suppression 2.3). Hodnoty pixelti v téchto obréazcich jsou vazeny dle sily hrany. Posledni
sloupec zobrazuje tenké obarvené hrany vykreslené pres zdrojovy obrazek. Aby byly hrany
v ptavodnim obrazku dobie viditelné, nad vSemi pixely hran bylo provedeno prahovani.

V prvnim pfipadé byly samostatné tmavé paralelni ¢ary oznaceny jako segmenty. Odezvy
na hrany jsou skutecné viditelné po obou okrajich kfivky (lépe viditelné na prostiednim
a pravém obrazku). Nicméné vzhledem k blizkosti téchto paralelnich kfivek, na nékterych
mistech se odezvy na vnitini hrany scitaji—spojuji a vytvareji podobnou odezvu jako ve
druhém radku tabulky.

Druhy a tfeti styl se od sebe lisily pouze v tloustce segmentu. Druhy styl vypliioval
predevsim oblasti vnitini ¢asti cesty, tieti (tlustéjsi) styl zahrnoval i ¢ast okolnich car.
Vysledky se ale pomérné hodné lisi. Obrysové hrany ve tfetim fadku jsou znatelné domi-
nantnéjsi a také ve vnitinim prostoru mezi hranami je méné Sumu nez ve druhém pripadé.

vvvvv
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na stfed cesty. Z obrazku se zd4, Ze tomu tak skutecné je, ale na rozsahlejsim datasetu
se stavalo, ze ne vzdy nejsilné€jsi odezva vedla stfedem cesty. V nékterych piipadech se
vysledna hrana uchylovala k jedné ¢i druhé strané silnice. Dalsi nevyhodou bylo pomérné
Siroké maximum. Z téchto divodu se po provedeni non-maximum suppression vyskytovaly
kromé stfedové kiivky také slabsi postrani linie pfipadné sum (jako je vidét nékolik pixelt
na obrazku ve étvrtém Fadku vpravo).

Tabulka 6.1: Vysledky anotace cest.

7 vysledkti experimentt je vidét, Ze pouzivanim odlisnych anotaci cest lze vyrazné
ovlivnit vyslednou odezvu trénovatelného detektoru. Tteti styl je nejvhodnéjsi v ptipadech,
kdy chceme ziskat odezvu pfevazné kopirujici puvodni linie silnic. P¥i prevodu silnic na
vektorovou reprezentaci se tteti styl jevi jako naopak nejhorsi ze vSech. Protoze maxima
jsou rozprostfena na okrajich silnic, pfevedené kfivky maji tendenci ptiléhat k jednomu z
okraji, nebo mezi nimi pri¢né prechéazet. V pfipadé vektorizace je nejlepsi pouzit ctvrty
styl z diivodu zvyraznéni odezvy na stied silnice.

Posledni pokus s anotacemi cest spocival ve zkombinovani vsech styli dohromady. Kdy
se ke kazdému obréazku priradi vice anotaci—napiiklad od vice uzivatell, ktefi maji odlisny
styl a pfesnost anotovani (obrazek 6.1). Vysledek se podoba zprimérovanim jednotlivych
vysledkt.



(a) Vystup z de- (b) Potlaceni
tektoru. nemaximalnich
hodnot.

Obrazek 6.1: Vysledek pii zkombinovani vSech styli anotaci cest.

Celkoveé detekce cest v mapach pracovala spolehlivé, jak lze vidét z nasledujicich grafa
v této kapitole. Nicméné v nékterych situacich detektor generoval slabé odezvy na nepravé
hrany (false positive). Tato situace nejcastéji nastavala pokud se v mapé objevila plné ¢erna
¢ara o stejné tloustce jako byla tloustka silnice.

Reky

V pripadé vodnich tokd vysledky obou zvolenjch anotaci dopadly velmi dobie a velmi
podobné. Na rozdil od predchozich pripadi riizna forma anotace vodnich tokt méla zane-
dbatelny vliv na vysledek. Jediny viditelnéjsi rozdil se objevi v nékterych oblastech feky po
provedeni nms (obrazek 6.2), kdy hrany u druhého stylu plynule nekopiruji hrany feky ve
vstupni mapé. Z tohoto divodu jako lepsi forma anotace vychézi prvni moznost, kdy jsou
siroké reky anotovany jako jeden objekt.

(a) Mapovy vyiez (b) Vysledek po anotaci stylem 1.  (c¢) Vysledek po anotaci stylem 2.
feky.

Obrazek 6.2: Vysledky anotace vodnich tokii.

Zeleznice

Prvni styl povazuje veskerou tmavou oblast Zeleznice za segment. Druhy styl naopak vede
stfedem zeleznice tenkou jedno pixelovou c¢aru. Jak je vidét na obrazcich z tabulky 6.2, ve
druhém piipadé je opravdu vysledné ¢ara i pres naznaky vystupki pifimé;jsi nez pti pouzitim
prvniho stylu. V pfipadé kiizka je odezva pouze na hranich v okoli kiizeni car.

Nalezeni zelezniéni sité vykazovalo nejnizsi ispésnost ze vSech tiech sledovanych utvart.
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Tabulka 6.2: Vysledky anotace Zeleznic.

6.2 VIiv parametri na uspésnost detekce

Nasleduje porovnani parametrii na tspésnosti detekci pozadovanych hran. Ddraz bude kla-
den na priblizné zjisténi hranice, kdy neméa smysl dale zvySovat parametry modelu. Kazda
z néasledujicich podsekci se vénuje jednomu parametru.

Pocdet trénovacich dat

V této Casti urc¢ime minimalni potfebnou velikost trénovaciho datasetu. Neboli jaka je
hranice, pti které dalsi zvétSovani datasetu prinasi pouze malé zvySovani ispésnosti detekce
hran. Experiment se vztahuje ke specificky zamérenym tloham jako jsou naptiklad uvedené
mapové podklady.

Meéfteni bylo provadéno na obrazcich o velikostech pfiblizné 500 x 500 pixelt. Vsechny
modely v jednom grafu byly spustény se stejnymi parametry na stejném vyhodnocovacim
datasetu. Mezi jednotlivymi béhy byl pouze upravovan pocet obrazku, ze kterych byl de-
tektor trénovan. Vysledky jsou zakresleny v grafech 6.3a (detekce cest tfeti styl) a 6.3b
(detekce fek prvni styl). Cisla pied dvojteckou u vyslednych kiivek jsou pocty obrazki
pouzitych p¥i trénovani. Cisla za dvojteckou odpovidaji poc¢tu pixeltim, které byly pouzity
pro anotaci utvaru.

V pfipadé fek k dosazeni velmi dobrych vysledku stac¢ilo malo vzorovych obrazki (10 ob-
razkt ~ 15000 anotovanych pixelil), zvétSovanim datasetu se pouze mirné zlepsoval para-
metr precision. V piipadé cest je zlepSeni znatelnéjsi. Jak je vidét z grafu k zadkladnimu

28



0.9F

1 0.8f 1
0.9f ) c 0.7f 1
K]
K7
(5}
0.81 i 9]
g a 06' T
:g 07t @® [F=.80] Human |
] —— [F=.82] 24: 137 450 05
o 06l [F=.81] 18: 116 918 | : ® [F=.80] Human
Of| == [F=.78] 12: 82988 | = [F=.79] 22: 32 048
—— [F=.77] 8: 56 964 0.4} = [F=.79]11: 18 137| X .
0.5 [F=.76] 6: 38 068 = [F=.78] 5: 10 821
[F=.73] 4: 26348 — [F=.78] 3: 5131
0.4 1 1 1 L 1 1 1 1 1 0.3 1 1 L l
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0.4 0.5 0.6 0.7
Recall Recall
(a) Cesty (b) Reky

Obrazek 6.3: Zavislost velikosti trénovaciho datasetu na tspésnosti detekce hran.

natrénovani detektoru postacuje priblizné 20 obrazki ~ 120 000 anotovanych pixeli.

Pocéet stromu

Opét byl na stejny dataset aplikovan detektor se stejnymi inicializa¢nimi parametry, s
vyjimkou poctu stromi v modelu. Na grafu 6.4 jsou zobrazeny precision-recall kiivky
pattici detekci cest (pouzita kombinace vsech styltt dohromady). Cisla u ktivek odpovidaji
poctu stromt pouzitych pfi trénovani.
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Obrazek 6.4: Zavislost poctu stromi na tspésnosti detekce hran.

Podle teorie vyuzivani strukturni informace 3.2, by méla metoda dosahovat dobrych
vysledkt za pouziti mensiho mnoZstvi stromt, nez je pro metody, které jsou zaloZeny na
random forest typické. Jak je vidét z grafu, za dostacujici Ize uvazovat pocet pouze 4 az 6
stromil.

29



Rozméry zaplat a podvzorkovani obrazu

Graf 6.5a zobrazuje tspésnost detekce cest v zavislosti na rozmérech zaplat a podvzorko-
vani obrazu. Plnou ¢arou jsou zakresleny modely, u kterych nedoslo k prevzorkovani dat
(zna¢eni S1). Carkované jsou vyvedeny modely, u kterych bylo provedeno dvojnasobné
zmenSeni obrazu (znaceni S2). Zaplaty o stejnych rozmérech maji stejnou barvu (¢islo za
pomlékou odpovida velikosti zaplaty v pixelech). Tyto dva grafy byly vytvofeny za pouzitim
stejnych modeli—barvy a styly car si vzijemné odpovidaji véetné pouzitého znaceni. Ve
sloupcovém grafu je navic pro zachyceni trendu zobrazeno vytizeni pameéti pti vétsi velikost
zaplat 32 x 32 pixelt. Dle ocekavani pouziti pfilis malych zaplat vede ke zvySené zrnitosti
ve vyslednych hranach. Vétsi rozméry vedou k vyhlazenéjsim pribéhtim cest.
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Obrazek 6.5: Zavislost rozméri zaplat a podvzorkovani obrazu.

Dle charakteru zpracovavanych dat (struktura cesty) si mtzeme vS§imnout, Ze dobrych
vysledkti v piipadé nepodvzorkovanych obrazki lze dosdhnout uz pti malych velikostech
zaplat —pouze 8 pixeld. Z namérenych vysledkt se jevi jako nejlepsi moznost pouzivani
zéplat o velikostech 16 x 16. Vétsi rozméry nepfedstavovaly vyrazné zlepseni. Jednim z di-
vodt pro¢ se provadi podvzorkovani je vidét na grafu 6.5b. Pfi pivodnim rozliSeni obrazku
a vét§ich rozmérech zaplat rostou pozadavky na pamét RAM daleko rychleji. Vice paméti
je potfeba pro trénovani, ale i pri samotné detekci hran.

6.3 Detekce hran v medicinskych snimcich

Doplitkovy experiment ukazuje moznosti pouziti detektori hran v medicinské oblasti. Na
CT (Computed Thomography) snimky hlavy byly aplikovany detektory hran s cilem piedzpra-
covani obrazovych dat pro dalsi metody —naptiklad aktivni kontury. Obréazek 6.6a ukazuje
pouziti aktivnich kontur. Cervené kiivka oznacuje poc¢ateéni (zadefinovanou) konturu, fi-
alova reprezentuje vyslednou nalezenou konturu. Modré vrstevnice zndzornuji postupné
rozpinani/zmensovani kontury.
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(a) Aktivni kontura aplikovand na CT (b) Aktivni kontura aplikovand na CT
snimek. snimek po provedeni detekce hran s
dirazem na kostni tkan.

Obrézek 6.6: CT snimky hlavy.

Kontura obtahuje hranici objektu, v tomto pfipadé celé hlavy. Aktivni kontury pracuji s
hranami v obrazu, na které se snazi umistit kfivku. Pokud nés zajima urcita specificka ¢ast
snimku napiiklad lebe¢ni kosti, je mozné pred aplikaci aktivnich kontur snimek pfedzpra-
covat a zvyraznit tak pouze hrany odpovidajici kostem.

Hranovy detektor byl natrénovan na rozhrani kostni tkadné. Nad obrazkem 6.6a byla
provedena detekce hran za pouziti metody Structured forrest, jejiz vysledek je zobrazeny
v 6.6b. Na oba snimky byly aplikovany aktivni kontury v priblizné stejnych oblastech.
Jak je vidét na téchto obrazcich, odstranénim mnoha zbyteénych hran se aktivni kontura
jednoduse zformovala kolem kosti.

Testovaci snimky ve formatu DICOM (Digital Imaging and Communications in Medi-
cine) byly ziskdny z projektu: Retrospective Image Registration Evaluation Project.

6.4 Porovnani proti klasickym detektortum

Tato ¢ast odpovida na otazku, zda v uvedenych specifickych problémech je pouziti tréno-
vatelného detektoru lepsi volbou nez pouziti klasickych detektori s vyladénymi parametry.
Zastupcem klasickych detektort byl zvolen Derichtv detektor. Tento detektor totiZ na rozdil
od ostatnich obsahuje jediny parametr «, kterym lze upravovat mnozstvi detailti v obrazku.
Dalsimi parametry k ladéni Derichova detektoru jsou spodni a horni prah souvisejici s dvo-
jitym prahovanim a hysterezi 2.3.

Mapové podklady

Na zakladé prohledavani prostoru moznych parametri, nebyla nalezena vhodna kombinace,
pti které by detektor reagoval pouze na pozadovana data. Nicméné vhodnou tpravou para-
metru lze odstranit alespon ¢ast nechténych hran. Hrany, které lze Gspésné odstranit nalezi
prevazné vrstevnicim, jak je vidét na dvojicich obrazka 6.7b, 6.7e a 6.7c, 6.7f. Déle si na
téchto obrazcich lze vSimnout vlivu parametru a na odlisnou odezvu na hrany silnice. Vétsi
hodnoty odpovidaji detailnéjsimu métitku a tedy hranam na okrajich kazdé ¢erné cary.
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(a) Originélni vytez. (b) Derichtiv detektor s paramet- (c) Derichiiv detektor s paramet-
rem o = 1. rem o = 2.

(d) Trénovatelny detektor. (e) Derichtiv detektor s parametry: (f) Derichiiv detektor s parametry:
a = 1, dolni préh = 40%, horni a = 2, dolni prédh = 40%, horni
prah = 70%. préh = 70%.

Obrazek 6.7: Priklad trénovatelného a Derichova detektoru s riaznymi parametry na mapo-
vych podkladech.

Klasickymi detektory neslo odlisit hrany, patfici k popisnym textim. Proto ani tpra-
vou parametri nedochazelo k vyraznéjsimu zlepSeni uspésnosti detektort hran. Porovnani
precision - recall kiivek trénovatelného detektoru (kombinace vSech anotacnich styli) a De-
richova detektoru je na grafu 6.8. Z grafu je patrné pouze malé zlepSeni tspésnosti detektoru
pfi manipulaci s parametry detektoru. Nizké hodnoty parametru precision jsou zptisobeny
vysokym pocétem oznacenych nepravych hran (false positive).
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Obrazek 6.8: Porovnani tispésnosti trénovatelného detektoru Structure forest a klasického
Derichova detektoru nad detekci silni¢ni sité z mapovych podkladi.
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Kostni tkan

V pripadé CT snimkt hlavy, Gprava parametri Derichova detektoru vedla k odstranéni
vétsiny nechténych hran. Piiklad na obrazku 6.9b obsahuje vSechny nalezené hrany klasic-
kym detektorem. Po nastaveni horniho prahu na 60% hodnotu vidime vysledek Derichova
detektoru na obrazku 6.9c. Tento obrazek se opravdu podoba vystupu z trénovatelného
detektoru (obrazek 6.9a).

(a) Vysledek po pouziti trénovatel- (b) Vysledek po pouziti Derichova (c) Vysledek po pouziti Derichova
ného detektoru. detektoru s parametrem a = 2. detektoru s parametry: a = 2,
horni pradh = 60%.

Obrazek 6.9: CT snimky hlavy.

Porovnani detekce hran kosti je na grafu 6.10. K¥ivky cernd, c¢ervena a fialova nalezi
postupné zobrazenym obrazkim 6.9a, 6.9b a 6.9c. Azurova kiivka zobrazuje vyhodnoceni
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Obrazek 6.10: Porovnani tspésnosti trénovatelného detektoru Structure forest a klasického
Derichova detektoru nad CT snimky s dirazem na hrany odpovidajici kostni tkéni.

Derichova detektoru s nastavenym neoptiméalnim prahem. Tyto k¥ivky zobrazuji iispésnost
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detekce na vybraném obrazku. Modra krivka odpovida celému testovacimu datasetu, na
ktery byl pouzit trénovatelny detektor Structured forest.

7 grafu je vidét, ze metoda Structured forest se tispésné natrénovala na rozhrani kosti.
Také vidime, Ze vhodnou modifikaci parametrt klasického detektoru lze zvysit Gispésnost
detekce hran v této oblasti problému az k hodnotdm podobnym trénovatelnému detektoru.
V pripadé klasického detektoru se idealni parametry pro kazdy snimek mirné lisili, coz lze
povazovat za nevyhodu. Pristup zalozeny na trénovani také vykazoval vétsi robustnost.
Pokud zanedbame tyto nevyhody, potom pouziti trénovatelného detektoru neptinaselo vy-
znamny uzitek.
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Kapitola 7
Zaver

Prace predstavuje mozné zpisoby vyuziti trénovatelného detektoru hran Structured forest
for fast edge detection. Bylo provadéno mnozstvi experimentti nad vlastnimi datasety s cilem
zjistit moznosti tohoto nového algoritmu detekce hran. Experimenty se skladaly z konkrét-
nich uloh. Prvni ¢ast se zamérovala na detekci hran v historickych mapovych podkladech.
Bylo ukazano, ze pouzitim trénovatelného hranového detektoru lze s urcitou tspésnosti
najit linie odpovidajici pouze cestdm, zeleznicim, pfipadné vodnim toktéim. Druhé ¢ast ex-
perimentt byla zaméfena na CT snimky a zvyraznéni pouze nékterych vyznamovych hran
odpovidajici kostni tkéani.

Byl zkouman vliv riznych styld anotaci na vysledek detekce hran, véetné stanoveni
parametri nejvice ovliviiujici kvalitu hran a jejich minimélni pozadované hodnoty. V urcité
mife lze Cast této prace chapat jako navod pro stanoveni zakladnich parametrd a zpisobu
tvorby anotovaného datasetu.

Ke zhotoveni vlastniho datasetu anotovanych hran pro trénovani a vyhodnocovani
uspésnosti byl vytvoren anotacni nastroj. Format anotovanych dat je ve shodé s forma-
tem pouzitym v datasetu Berkeley. Program tedy umoznuje zobrazovat a upravovat tento
znamy dataset.

V réamci prace vznikla implementace nékterych klasickych metod detekce hran: Marr -
Hildreth, Cannyho, Derichtiv hranovy detektor a filtrace anizotropickou difuzi. Pro Deri-
chtiv detektor byly nalezeny kombinace parametri, pii kterych se vystup klasického de-
tektoru pfiblizuje k vystuptim trénovatelného detektoru. V piipadé detekce hran kostni
tkédné klasické detektory dosahovaly podobné tspésnosti. Naopak v mapovych podkladech
trénovatelny detektor dosahoval mnohem vétsich tspésnosti.

Dalsi pokracovani prace by mohlo sméfovat ke zvysSovani tspésnosti detekce zeleznic
a cest v mapovych podkladech.
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Priloha A

Ovladani anotacniho nastroje

Pouzivani aplikace spo¢iva v obtahovani kontur (levé tla¢itko mysi) objektt a nasledném
obarvovani souvislych oblasti (pravé tlacitko mysi) aktudlni barvou. Pfi vypliiovani se za
souvislou oblast povazuji pixely stejného typu tfidy ve ¢étyfokoli pixelu. Pozice kurzoru,
rozméry obrazku a informace o zvetseni obrazku jsou zobrazeny ve stavovém radku aplikace.

e CTRL + levé tlacitko mysi: nacteni aktualni barvy z jiz anotované oblasti pod kur-
zorem mysi.

o ALT + levé tlacitko mysi: zména barvy pod kurzorem mysi v celém obrazku.

e Stisknuté prostredni tlacitko mysi, nebo Sipky wvpravo, vlevo, nahoru, doli: posouvani
vytezu obrazku.

e skrolovant, SHIFT + skrolovani: posouvani vyfezu obrazku nahoru/dold, respektive
doleva/doprava.

e CTRL + skrolovdni: zvétSeni/zmensSeni obrazku se zaméfenim na oblast, nad kterou
se nachazi kurzor mysi.
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Priloha

Plakat

B

Deriphe a=25

Pokrocilé metody detekce hran

Sty

A\ AT
2

Dvojité prahovani s
hysterezi

84 %
36,5 %

Porovnani ,klasickych® detektort hran s trénovatelnym detektorem
Structured Forest for Fast Edge Detection (SFfFED)
na konkrétnich pripadech:

1) Extrakce mapovych elementu z historickych map
(silnice, vodni toky)

2) Odezva na hrany kostni tkané v CT snimcich hlavy
Dilci kroky:
-Implementace klasickych detektort:
Canny, Deriche, filtrace anizotropickou difuzi

-Implementace grafického anotagniho nastroje ( [1})
-Vytvoreni anotovanych datasetu
-Vytvoieni jednoduchého nastroje pro vektorizaci cest

Anotace dat

SFfFED

Vystup
detektoru

Vektorova
reprezentace

&
N

Deriche a =2

Porovnani uspésnosti detekce hran
(kostni tkan) v CT snimku hlavy:

anotace

—

SFfFED

(irénovateiny detektor)

Reforencni Matiab implementace detektoru SFIFED je dostupna na strankach research.microsoft com

—— [F=.71) Deriche alpha=2 T=0,
—— [F=.62) Deriche alpha=2
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