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Abstrakt

Tato prace se zabyva navrhem softwaru pro segmeoibazu pomoci neuronove &itDefinuje
nezbytné zékladni pojmy v této problematice. Zaije se hlavé na gipravu obrazovych informaci
pro segmentaci pomoci neuronové.dropisuje a porovnavéané gistupy k segmentaci obrazu.

Abstract

This work is about suggestion of the software fmeural network based image segmentation.
It defines basic terms for this topics. It is focigsmainly at preperation imaging information for
image segmentation using neural network. It deesrdgnd compares different aproaches for image
segmentation.
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1  Uvod

V dnesni dob se lidé snazéim dal vice vyuZivat ptacové systémy véZnych ukonech. Radi by
jim dali jistou miru nezavislosti a stability éinnostech, kter&loveék déla s rutinou, ale jejichz
provedeni zabira relatigrhodré ¢asu nebo existuje mnoho ukazétdtteré mohou ovlivnit lidsky
Usudek. Proto se rigstji tyto systémy vyuZivaji hlavunv oborech, ve kterych zalezi na lidském
Zivote (lékarstvi, automobilismus, ...). Dnesni @tacové systémy jsou zaloZenyeglevSim na tom,
aby daly prostdi urité objektivni ngtitko, podle kterého se e ¢loveék rozhodovat (vzdalenost
piekazky pi parkovani automobilu, krok pro posun robotickéhmena i operaci apod.). Je vSak
otazkacasu, kdy se ptacové systémy posunou &ma vyssi trovie

Kli¢ovym ukolem peitatovych systém je ziskavani informaci o prdeti, ve kterém se dany
systém pohybuje. Vezmeme-li si inspiractlovéku, pak zjistime, Ze se rozhodujéegevsim na
zaklad zraku. Zrakem vnimame zhruba 80 % vSech informideré obdrzi lidsky mozek. MozZzna
proto sefika, Ze jeden obrazek vyda za 1000 slokitagové systémy dokazi podobiako lidské
oko reprezentovat obrazové informace z okoli. Patické scény vyuziva obrazovych forrindtebo
pro dynamické scényizné formaty videa.

Zivé organismy po celém &¢ zvladaji segmentaci obrazu ve zlomcich sekundo Sltzbu
(mimo jiné dilezité funkce) jim zajifuje nervova soustava, ktera zpracovava i signabrakovych
organi. V prirod je hodré viemi subjektivnich. Kazdy organismus jinak vnima stejjemy (psi —
¢ernobilé viéni; prvoci — s¥tlocivné skvrny; poruchy vighi u ¢lovéka — Sedy zakal, barvoslepost
apod.). Stroje by mohlyimést do oblasti vighi jistou davku objektivity. Nabyté znalosti by se
mohly prenaSet po celém &¢. Neuronova $imé pro tyto Gely dobré pedpoklady. Snazi segvést
znalosti 0 nervové soustado digitalni podoby a zajistit tak jejtgnositelnost.

Ma préace bude zatfena na zpracovani obfazprotoze je zékladem i pro zpracovani videa.
Obraz v3ak postrada informace tykajici se dynanmkfybu. Zamduje se na lokalitu, rozény
a barevné vlastnosti vnimané sceény.

Cilem mé diplomové prace je experimentovat s newon siti pomoci softwaru, ktery bude
pro tento del vytvaren. Redmétem experimerit bude standardizace prace s neuronovou siti pro
Gcely segmentace. Dale zp&i optimalnich paramatr zvolenych algoritm segmentace pro
uspokojivé vysledky a volba referariho algoritmu, ktery je dnesing vyuzivan. Cilem diplomoveé
prace je ufit, zda neuronové sitmohou pinést lepsi vysledky pro zpracovani obrazu neZz dnes
uzivané metody.

Tento dokument se bude zabyvat ufgsm pojmi, zalenénim problematiky do SirSiho
kontextu a navrhem vhodného segmeénitao systému. Na zéwshrne vysledky experimantkteré
byly pomoci rho ziskany, zZ@adi dany systém mezi jiz existujici metody zabyiage touto

problematikou, uvede jehdipos pro uzZivatele a nastini moznosti dalSiho rjgzvo



2  Zpracovani obrazu

Zpracovani obrazu zahrnuje techniky, které dok&mlyaovat obsah obrazu. Mezi rfadime
i segmentaci obrazu. Ta vyuziva zakladni operack almazem, aby doséhla stabilniho vysledku.
Zakladni operace umadiji zvyraznit nebo utlumit @ezité charakteristiky obrazu a extrahovat
nekteré vlastnosti, které nejsou na prvni pohledngatale pro dalSi zpracovani jsouefité.

Kapitola se budednovat definovani zakladnich pajnpottebnych i piedzpracovani obrazu
pro jeho néslednou segmentaci, ktera budazema aZ v dalSich kapitolach. JdEedevsim

0 ujasrni, jaké informace GZe obraz reprezentovat a metodiku jejich ziskavani.

2.1 Reprezentace obrazu

Obraz je obeahjakékoliv grafické vyjateni. Obsah obrazu byva zachycen pomoci optickyahktaw
(fotoaparaty, kamery, oko, &ocivné skvrny, ...), které vyuZivaji optickych jeyodraz s¥tla, lom
switla, pohlcovani sitla, vyzaovani s¥étla, ...), coz umozni rozliSit jednotlivé materidlyteary
znazorgnych objekii. Takto pdizeny obraz Ize dale zpracovavat iguit mu vyznam pomoci
nervové soustavy {pozené proclovéka a zviata — subjektivni viem) nebo ¢itece (matematicky
model — objektivni vjem).

V dnesSni dob stale pevliada ztvaréni obrazu ve 2D prostoru. Obraz tedy zachycuje
3D objekty a transformuje je do roviny (rfafotky, ...). Obsah obrazu heme vyjadit pomoci
barevného prostoruQX). Existuji dva typy obrazu pro libovolny barevrypsgtor:

- Analogovy obraz- obraz je definovan jako spojita funkce
| :(O,w)x(0,h) - C, 2.1.1
- Digitalni obraz — obraz je definovan jako diskrétni funkce
| {xON0sxswx{yON0<y<h} - C, 2.1.2

kde W je Stka obrazu,h je vySka obrazu & je barevny prostor. Analogovy obraz je nevhodry pr
pocitacoveé zpracovani. Obsahuje nekémemnoho hodnot, tudiz nikdy néite byt cely zpracovan
v realnémase. Z tohodvodu bude v praci mysleno pod pojmeobraz“ vzdy digitalni obraz nebo
bude implicitré uvedeno, Ze se jednganalogovy obraz".

Barevny prostor reprezentuje rozloZeni barev v obraze. Existujehorzgisoh reprezentace
barvy. V redlném si¢ je barva danaiznou vinovou délkou st¥la, kterou dané optick&d soustava
zachyti.Clovek je schopen vnimat pouze od fialové barvy (400 pmervenou barvu (750 nm).
Cerna je reprezentovana vinovou délkou v3ech vnigtanslozek sitla mimo dany interval
viditelnosti a bila barva je dana tim, Ze obsatugechny vinové délky stla z daného intervalu.

Swtelny paprsek tedy @ize obsahova® az n slozek, kdenIN .



Pro &ely strojového zpracovani je tento model nepoudjtdktejré jako analogovy model
obrazku). Proto byly vytvi@ny barevné modely, kterézn¢ deformuji barevny prostor:
- Cernobily model
o ,vSe anebo nic*,
0 obsahuje pouze dbarvy ¢erna — 0, bila — 1),
0 moZné reprezentovat na jednom bitu.
- Model odstini Sedi
0 obsahuje vice hodnot,

0 znazotiuje Urovre intenzity s¥tla,
o ozna&eni Cg - ¢asto reprezentovan na jednom bajtu, tzn. 256 Grieait

- Barevny model
0 zahrnuje mnoho dalSich model
0 prevazr se skladaji zaitslozek ,
0 nag. RGB, HSV, YUV a dalsi,
0

mozna konverzeizné sloZitosti z jednoho formatu do druhého,
0 ozn&eni Cé - ¢asto reprezentovano n@&th bajtech, pro kazdou sloZku jeden bajt

s 256 Urovami.

Pro &ely diplomové prace jsem si vybrala obrazy vyuibidjarevné modely RGB a HSV.
Barevny model RGB (C..=C2) wvyuZivd # barevnych slozek &érvena - red;

zelena - green; modré - blue). Jedn& se o adaptiichiani barev, kdy se jednotlivé slozkitaji

a vytv&i swtlo o witsi intenzié. Model je zakladem dnes vSech zobrazovaci¢fzemaich a stal se
standardem pro uchovani obrazuiznych formatech (BMP, PNG, ...). Dok&Ze zaznameied 16
miliond odstimi. To umozni zachyceni scény v kvglitkterd neomezuje lidské vnimani. Jeho

nevyhodou je, Ze jakékoliv informace dvodu objektu je pdeba vypditat.

Obrazek 2-1: Ukazka skladani barev pomoci modelu RGB [9]



Barevny model HSV(C, s, = Cé) vyuZziva takéif slozek, které dohromadyduiji vyslednou

barvu pixelu. Je v8ak konstruovan odéismez RGB. Jednotlivé slozky vice odpovidaji realmém
vnimani barvy objektu (na zakkadptickych jew):
- Odstin (hue)
o spektralni barva objektu nebostie prochazejici objektem,
0 mgeti se ve stupnich: 0° - 360°.
- Sytost (saturation)
0 primés jiné barvy, pedstavuje sytost daného odstinu,
0 mefi se v procentech: 0 % — 100 %.
- Jas (value)
0 kolik swtla barva odrazi,
0 mefi se v procentech: 0 % - 100 %,
0 samostatnd slozka jasu (hue = 0, saturation Fe@jspavuje obraz v odstinech Sedi.
VyuZziti tohoto modelu pro dely segmentace obrazu séinpo nabizi. Model je schopen velmi
jednoduse odtit skuteinou informaci o barvobjektu od vlivu osétleni. Nevyhodou tohoto modelu
je, Ze neni az tolik standardizovany a jefplba ho vypoitat zéasgji pouzivanych moddl jako je

tteba RGB model.

Obréazek 2-2: Ukazka michani barev pomoci modelu HSV [10]

Transformace z RGB do HSVmodelu je zaloZena nagpcitu jednotlivych sloZzek modeél

Nejdiive je poteba vybrat minimalni a maximalni hodnotu ze slofekg, b z modelu RGB.

Maximalni hodnotu budu oznavatjakomax(r,g,b) a minimalni hodnotu jakcmin(r,g,b).



Slozky h, s, v z modelu HSV se vypitaji podle vztah:

60x g-b +0° max(,g,b)=r 0g=>b
max(,g,b) —min(r,g,b)
60x g-b +360°; max(,g,b) =r Og <b
max(r,g,b) —min(r,g,b)
b-r

0x +120°; max(,g,b) = 1.
max(,qg,b) —min(r,g,b) t.ob =g 2.13

60x -9 _ +240;max(,g,b) =b
max(,g,b) —min(r,g,b)

0; max(,g,b) =min(r,g,b)

0;max(,g,b) =0

s= 1- min(r, g, b) - jinak 2.14
max(,g,b)
Vv =max(,g,b) 2.15

Jednotlivé sloZky jsou v rozmezi, jak je uveden8evy popisu modelu. Slozkg a Vv jsou udany
vrozmezi 0 az 1, kdyl =100 %. Zkusime-li pevést odstiny Sedi v RGB modelu, které jsou

vyjadieny stejnymi hodnotami jednotlivych sloZzek, na hmgirHSV, pak zjistime, Ze transformace se

chova podle fedpokladu:
- Slozka h =0, protoZe minimum a maximum jsou si rovny.
- Slozkas = 0, protoze podil minima a maxima je roven jedné.
- Slozkav = odstin_sedi, protoZe maximum je rovno minimu a tudiggstavuje dany
stupei.

Transformace z HSV do RGBmodelu je zaloZena nagpaitu jednotlivych sloZzek modil

Nejdrive je poteba vypditat jeji pitibéZné vysledky:

h' = [LJ mod6 2.16
60
f ZL—h’ 2.1.7
60
p=vx(@1-9) 2.1.8
g=vx@-fxsg) 2.1.9
t=vx(@1-(@1-f)xs) 2.1.10



Jednotlivé slozkyr , g, b z modelu RGB se @i nasledovex:

(vt p);h'=0
(Q,v, p);h' =1
(p,v,t);h' =2
) ib = . .
"-g.b) (p.g,v);h" =3 2111
t,pv);h' =4
(v,p,q);h' =5

Slozky r, g, b jsou vrozmezi hodnot 0 aZ 1. Transformace zackowdincipy obou modél
Hodnotah' uréuje zakladni barvy a hodnoth je mira pechodu mezi sousednimi barvami. Vzorce

obou transformaci jsougvzaty z [8].

2.2 Vlastnosti obrazu

Uz vime, jak je mozné reprezentovat obsah obradigitalni podoks. Je vSak ifeba si
uvédomit, Ze dva obrazy stejné scény nemusi miténidienticky barevny prostor. Na zaktatbhoto
poznatku mMizeme rozdlit obrazky na:

- Syntetické obrazky

o vznikaji na peitaci,

0 Vvime gesny tvar i barvu,

0 barevné prostory dvou obrtagtejné scény jsou identické.

- Reélné obrazky
0 vznikaji snimanim fotoaparaty, kamerami, skenovéeypod.,
0 dochazi k nefesnostem i pievodu analogového signalu ¢de ze snimané
scény) na digitalni obraz (diskrétni obrazovy post

0 barevné prostory dvou obfagtejné scény nejsou zpravidla identické.
Z tohoto rozdleni vyplyva, Ze syntetické obrazky jsou dalekdslggro strojové zpracovani. BohuZel
v3ak pra¥ diky své povaze nejsouqunetem zkoumani v oboru zpracovani obrazu. Jde-liascén
vytvorit na paitaci, maze se hned zanést informace o objektech r(napktorovou grafikou)
a vyuzitych algoritmech pro zaneseni kdnaf. typ a parametry naneseného Sumu, Upravy jasu,
rozosteni atd.), aby vysledny synteticky obraz byl covigg realisticky. Proto se zpracovani obrazu
zanttfuje na realné obrazy, u kterych neni mozné zajisgilicitni informace o objektech, a tudiz
vznika poteba je dodat jinou cestou. NagtjSi nedokonalosti snimani u realnych olirgou:

- Preswtleny obraz

0 vznikne dlouhou dobou expozice,
0 na snimddopadne hodhswtla,

0 jsou dobse viditelné objekty ve stinu,



0 jsou Spata viditelné os¥tlené objekty.
- Tmavy obraz
o vznikne iliS kratkou dobou expozice,
0 na snimé&dopadne malo stla,
0 jsou dolse viditeIné oswtlené objekty,
0 jsou Spaty viditelné objekty ve stinu.
- ZaSumny obraz
0 porucha sniméani (vzorkovani a kvantovani obrazu),
o odklon od skuténé hodnoty pixelu,
0 razné typy
=  pepf a 91l — ndhodny pixel z&nén na minimalni nebo maximalni hodnotu,
= Gausfiv Sum — nahodny pixel je zmén v navaznosti na jeho originalni
hodnotu,
= nahodny (bily Sum) — analogie k bilémuthy, obsahujetrzné frekvence
Sumu,
= aditivni bily Sum — bily Sum jefjglan k originalnimu obrazu.
- Spatr zaosteny obraz
0 dochazi k rozmazani hranic objektu.

Na ukazku je filoZzeno rgkolik obrazki demonstrujicich jednotlivé nedokonalosti.

‘.

Obrazek 2-3: Pres\vtleny obraz — nejsou wtivenkovni sloupy, ale je mozné rozpoznat intdnigovy



Obrazek 2-4: Tmavy obraz - neni \dtlinteriér budovy, ale jsou vétl detaily sloupu

Lidské oko zvladne vigt ve scén z Obrazek-3 a ObrazeR-4 interiér i exteriér.

Obrézek 2-6: Rozmazany obraz — vznik rétém pohybem digitalniho fotoaparatu v okamziku smimJev

zna’né stzuje lokalizaci a identifikaci objekive scéd.
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2.3 Operace nad obrazem

Tato podkapitola zachycuje mozZnosti explicitnicmadpvlastnosti obrazu. Operace nad obrazem Ize
rozctlit do tti skupin podle velikosti okoli zpracovavaného pixel
- Bodové
0 prachod po bodech,
0 nap. Uprava jasu,iigvod barevného prostoru, prahovani.
- Lokélni
o0 informace z malého okoli pixelu,
0 nap. konvoluce (jadra 3x3, 5x5, 7x7 pixl
- Globalni
o informace z celého obrazku,
0 nap. ekvalizace histogramu.

Dvojrozmérna konvoluce je dilezitou operaci ib linedrnim zpracovani obrazu. Zakladem je

tzv. konvoli&ni jadro neboli konvolni maska h(x, y)). Konvolwni jadro o velikostinxn se

aplikuje na diskrétni obrazovou funkdi((x, y)) nasledova:

(% y)Th(x,y) =3 37 1(x+i,y+ )8, }). kdek :EJ 231

i=—k j=—k
Konvoluce umotuje definovat okoli pixelu jednimiislem. Lze tak jednotnym #pobem

implementovat #zné operace jen z&mou masky. Tyto operace mohou mit vysokou efektivit
(pramerovani, Gaugs filtr, Gabofv filtr, hranové detektory apod.).

Vs .
dno\y fagy | ledny -
0 10
185 165 255 25
2
2511 225 165 255 25
5 110165 2
| 51165 255 255
- 255x2
2 B | | 10165 2551 i = z
, - | .
13 ‘ 225 165 1M,____ 1651

095 165 255 255 255 255 255

5 255 255 255 2 0

165 16

Obrazek 2-7: Schéma algoritmu pro vypet konvoluce nad pixelem obrazku [12]
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4 | 16| 26| 16

4
— | 7 | 26| 41| 26| 7
4

4 | 16| 26| 16

Obrazek 2-8: Priklad pouziti Gaussova filtru — konvehi jadro (vlevo), originalni obrazek (uprdgst), vystup

konvoluce (vpravo) [11]

0|-110
-115 -1
0(-1]0

Obrazek 2-9: Priklad zvyrazeni hran pomoci konvoluce - konvehi jadro (vlevo), originélni obrazek

(uprosted), vystup konvoluce (vpravo) [13]

Gaborovy filtry pati ke konvolgnim filtram pro klasifikaci a popisiznych textur. Umaoiuji
kazdému pixelu firadit charakteristiku okoli a vyjéd ji jednim ¢islem. Jsou schopny zachytit
frekvenci okoli pixelu v zavislosti na jednotlivysimérech 0° az 360°, ovSem jedno konwsiujadro

predstavuje pouze jeden &m
=
=

Obrazek 2-10: Priklady jader Gabodrovych filér[6]

Pro tvorbu éznych jader je mozné pouZit jedno niigk& jadro a z& odvodit pomoci rotace

a zmény velikosti jadra jina. K vytvieni konvolénich jader Gaborovych filir slouzi Gaborova
funkce, ktera je dana vztahem:

_XPpRy? '
ga,ew,a,y(xv Y) e EO{ZH% ""/’) 2.3.2
X =x[cosd + ylsind 2.3.3
y' = ylcosd - x[sind 2.3.4

Parametry pro Gaborovu funkci jsou:

- vinova délka 1)

12



0 zadava se v procentech,

0 hodnoty musi pait mezi redln&isla Wtsi nez 2.
- natateni (6)

0 udava natgeni Gaborovy funkce,

o0 hodnoty jsou v rozmezi 0 az 360°,

0 svisla orientace Gaborovych vinek jié @°.
- fazovy posung)

0 udava posun v ose n&tmi,

0 hodnoty jsou v rozmezi -180 az 180°.

- pomer stran (y)

0 urtuje tvar funkce (kruznice nebo elipsa),
0 hodnoty vrozmezi 0 az 1,
0 pro kruznici je hodnota rovna 1.

Vztah je uveden v [15].

Obréazek 2-11: Vliv Gaborovych filt na vstupni obrazek (vlevo nakd. Uprosted jsou uvedeny odezvy na
jednotlivé pouZziti Gaborovych filtrpro nata’eni 0°, 90°, 45°,135° /D nulovém posuvu a vinové délce 7.
Superpozicidchto 4 filtni ziskame odezvu zachycenou v levém dolnim obrBakii. dva obrazky (v pravém
sloupci) jsou superpozici pro filtry 0°, 90°, 4335°, kdy pouzité sady fiftrse liSi vinovou délkou. Pravy horni
obrazek je odezvou na filtry s vinovou délkou 2avy dolni obrazek s vinovou délkou 12. K filtrbgl pouzit

software postupny z [15].
Jak je patrné z ObrazeR-11, @i filtraci dochazi k maximalni ode#v(znazorgna bilou

barvou) pedevsim na hranach, které odpovidaji zvolenémuilproProfil je reprezentovan

konvolwnim jadrem. B malé vinové délce dojde k zachyceni sebemensé&bvnosti. V tomto
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piipact miZze byt maximalni odezva &pobena i Sumem.PvétSich vinovych délkach dojde
k eliminaci malych nerovnosti, ale vzroste vliviyana okoli a tim padem i k detekci SirSi hrany.
Histogram je statisticka reprezentace obragiasto se znéazduje jako sloupcovy graf, kde
osax ozna&uje jednotlivé hodnoty jasU(I:I<0255> a osayozna&uje paet pixel, které maji
spol&nou hodnotu jasu. Os& nemusi ozn@vat pouze hodnotu jasu, algela i zastoupeni

jednotlivych slozek v barevném modelu.

Low Contra

- I

Obrézek 2-12: Priklad histograni u dvou obrazk s riznym kontrastem
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3 Neuronoveé sié

Umgla neuronova sije vypatetni model, ktery naSel své upl&th v un®lé inteligenci. Vychazi
z biologické nervové soustavy. Ta ma za ukol zathyrpracovat podity pasobici na organismus

a zajistit odpovidajici reakci n&.n

3.1 Biologicky neuron

Biologicky neuron je zakladni stavebni prvek ned/goustavy Zivgicht. Je tvden:
- télem neuronu,
- vybéZzky neuronu
0o dendrity — &ii informaci od axiofi predchoziho neuronu Klti neuronu,
o axiony — sfi informaci od &la k dendritim naslednika.
Spojeni mezi axiony a dendrity se nazyva synapi&eniSvzruchu v nervové soustase dje na

zakladt alkeniho potencialu, ktery je v neuralni membranprah je dan propustnosti synapse.

3.2 Umély neuron

Umgly neuron je vypoetni model biologického neuronu. Jeito:
- télem neuronu ¢act(u)) — aktivani funkce neuronu,
- spoji mezi neurony
0 vstupy (F) — spojeny s vystupyipdchozich neurdn kazdy vstup ma svoji vahu
(w),
o vystup (O) — nese vysledek aktivai funkce dal.
Synapse v tomto modelu nema stejny vyznam jakmblobdickém modelu. Je reprezentovana pouze
vahou daného vstupu neuronu. Kazdy vstupdgtavuje hodnotu &ité vlastnosti, kterou ma
pridélena vaha za ukol potla nebo zvyraznit.
Lzefici, Ze stejd jako konvoluce ve zpracovani obraziggstavuje neuron v uflé inteligenci
jednotny algoritmus pro celou Skalu Ukol Modifikaci vstupu pak uuje typ pouZzitych

matematickych funkci a zapojeni neukato sit stejrg, jako u konvoluce pouZzitiiznych typ jader.
Neuron na zakladvstupi a vah vypeité tzv. bazovou funkci (baze(r,\Tv)), na jejimz zaklagl
uréi aktivatni funkce vystup neuronuMatematicky model neuronu (N) je dan relaci
N:02" - O, ktera je wtena pedpisem:
N:O =, (fouell W) kde T = (L1, 150 ,) 3.2.1
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Aktiva éni a bazova funkcemohou mit tzné redpisy podle zasieni Glohy, na kterou je

neuron aplikovan. Aktiveni funkce je dana relacif,, :00 - <— :Ll> nebof,, : 0 - {—],:I}

piipadré s hranénimi hodnotami intervalu 0 a 1. Bazova funkce jealdelaci f,,.:0°" - 0

a rozhoduje o] tom, jakym #pobem neuron rozd prostor na dy
mnozinylN = {F\ N (F, \Tv) =-1respN (F,w) = 0} , OUT = {r‘ N (r, \Tv) = 1} RozliSujeme linearni

a radialni bazovou funkci. Aktiai funkce uéuje, jak ostrd bude hranice mezi mnozinami (skokova
po ¢astech lineérni, sigmoidni, ...). \fipac radialni bazové funkce tuje vzdalenost, pro kterou je

jeSe€ prvek v prostoru Zzazen do mnoziny IN.

Obrazek 3-2: Rozdleni roviny - neuron s radialni bazovou funlfggze(r,\Tv) = HF - \T\“

Z Obrazek3-1 a ObrazelB-2 je patrné, Ze pro obdobné réEmi roviny, jaké zvladne jeden

neuron s radialni bazovou funkci, jeidita alespdtii neurony s linearni bazovou funkci.

(o] o
”1 ”1 :

rovina xy rovina xy

-1 — / jE!

Obrazek 3-3: Vystup neuronu a rozténi roviny pomoci neuronu s linearni bazovou filrlaktiva‘ni funkce

skokova (vlevo) nebo sigmoidni (vpravo)
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rovina xy

I
I
|
! rovina xy
i
|
|
|
I
f

Obrazek 3-4: Vystup neuronu a rozteni roviny pomoci neuronu s radialni bazovou fiinkaktivacni funkce

skokova (vlevo) nebo sigmoidni (vpravo)

Z Obrazek3-3 a Obrazek3-4 lze zjistit, Ze sigmoidni aktigai funkce dava prostor pro
prahovani a odlazeni mensich nuanci, které se mobjewit aZ v SirSim kontextu. Radialni bazova
funkce spoléné se sigmoidni aktivni funkci umo#uje aproximaci Gaussovskeho rétsnhi.

V posledni dob se zd#alo experimentovat i s jinymi funkcemi a velmi zragivé vysledky
slibuje i @imé pouziti Gaussovy funkce pro 2D prostor. Vyu&g&iznych rozptyh v danych osach.
Pak jeden neuron s touto bazovou/akiniafunkci dokaze nahraditi tneurony s klasickou radialni

bazovou funkci nebétyii a vice neurol s linearni bazovou funkci.

Obrazek 3-5: Znazorrni priibehu Gaussovy funkce pro 2D prostor [21]

3.3 Neuronové sié

Spojenim dvou a vice neuribmiaZzeme kombinovat vilastnosti jednotlivych neuran umoznit tak
rozctleni prostoru na dva a vice podprostdrato vlastnost ma velky vyznam ve zpracovani nlra
Neuronové séjsou mocny nastroj a Ize je pouzit pro nasledaojtasti:

- klasifikace,

- shlukovani,

- asociace,

- funkeni aproximace,

- predikce,

- optimalizace,

- adalsi.
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Existuji algoritmy pro Upravu topologie a vahovyoéktori (tzv. Wici algoritmy) neuronovych siti.
Diky témto algoritntm maji neuronové sitschopnost postupné aproximace funkce. Podle jeji
topologie je moZnéici, které funkce dok&ze aproximovat:

- perceptron (1 neuron) - aproximace logickych fur{kaiiD, OR, NOT),

- 1 skryta vrstva - aproximace libovolné booleovskékte (XOR, ...) a spojité ohramné

funkce,

- 2 skryté vrstvy - aproximace libovolné funkce.

Jak je uvedeno v [7]. Naslednou upravou vahovydtiorg vybirdme funkci z mnoziny funkci, které
Ize danou topologii aproximovat. Z tohotévddu jsou velice dleZité w&ici algoritmy.

U¢eni siti je vhodné pro aproximaci dané funkceiedi probiha na zakladzv. trénovaci
mnoZziny dat a testovaci mnoZziny dat, aby sdpslo k tzv. feuwieni si€. Fi preweni sit dochazi
k tomu, Ze neuronovatsidol¥e rozpoznava data trénovaci mnoziny, dleppuZziti na testovacich
datech (negekavanych datech) selhava a ztraci schopnost dizaesm Podle struktury trénovacich
dat rozliSujeme &eni:

- S witelem

o0 Mame trénovaci mnozinu dat, u kterych vime, kamgeneuronova sizaradit.

o0 Dochazi kvypetu odchylky vystupu od @kavaného vysledku a naslednému
piepditu vah.

o0 Pro testovaci mnozinu dat existuje hodnotici funkbtera nantekne, jak dana si
uspgla.

o Je vhodné pro klasifikaci, asociaci, apod.

- Bez ditele

o Trénovaci mnoZina dat neobsahuje spraviiézesi.

o Existuje v8ak hodnotici funkce, jejiz vysledéka, jak moc je dany vystup
spravny.

o Je vhodné pro shlukovani, optimalizaci apod.

Také tyto pistupy k @¢eni mohou jednotlivé neuronové &sitizné spojovat. Jeieba davat
pozor na pouzité vstupni vektory. Jeden nggat vstup je schopen narusit cely procésni. Pro
volbu trénovacich a testovacich dat neexistuje gagn algoritmus vybru. Je teba vychazet
Z problému, na ktery je neuronovd aplikovana. Existuje v3ak #pob vylEru sprave natrénované
sit, ktery minimalizuje moZnost v¢u prewené sié a zarduje jistou miru generalizace. Jedna se
o0 cross-validaci.

Cross-validacese zamsiuje na zfisob volby trénovaci a testovaci mnoziny dagjrive velkou
mnozinu vstupnich vektdr Rozdlme ji na Spodmnozin. Vyberemé& —1 podmnozin a slatime ji
do trénovaci mnoziny. Zbylou podmnoZinu ofinge za testovaci. Po n#ni si¢ a testovani

zaznamename Usfnost sit. Opakujeme postup tak dlouho, dokud kazda podmaoZiebyla
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testovaci mnozinou (tznSkrat). Na zaer ozna&ime sf praimérnou UsgsSnosti. Tento postup je

zdlouhavy.

3.4  Pouziti neuronovych siti

V této souvislosti bych se rdda zminila &alika typech neuronovych siti a rozvedla bliZzeckej
zaneieni i zmsob @eni.

Dopiedna neuronova of se skldda zdkolika vrstev. Neurony jedné vrstvy maji na vstupu
vystupy vSech neurd@rvrstvy predchézejici. Spoje jsou jednasmé a bez zfiné vazby (odtud nazev
sitt - dolrednd). Neurony v jedné vrstvse vzijemé neovliviiuji. Obecr plati, Ze dofednéa
neuronova siimplementuje funkce dané relaci:

DNS: O™ - O", 34.1
kde m zn&i poet vstug (tedy p&et neurofi ve vstupni vrstd), N znai potet vystup (tedy paet
neurori ve vystupni vrsts).

Vicevrstevna dafedna neuronovatsbbsahuje minimakhdwve vrstvy:

- vstupni,

- vystupni.

Krome nich miZze obsahovat také vrstvy skrytéeBny navrh topologie site dan speciéinosti ulohy
a jeji navrh vychazi ze simdaich vypa@ta a experimerit Jedna sefpdevsim o ufesréni:

- poctu vrsteyv,

- poctu neurori v jednotlivych vrstvach.

Jak jsem se zminila w@dchozi podkapitole, k aproximaci libovolné funist&i 2 skryté vrstvy
(dle zdroje [7]).

Nejc¢astji se pro tento typ sitvoli jako Wwici algoritmusBack Propagation Pro pouZiti tohoto

algoritmu je pateba trénovaci mnozina, ktera ma k dispozici vstupkfor si¢ X a ch&ny vystupni

vektor sit y . Prepaset jednotlivych vah neurdinsit vychazi ze stanoveni odchylky vystupu sid

vektoru Y. Jedna se o chybu &itAlgoritmus nasledi prochazi jednotlivé neurony od posledni
vrstvy (odtud nazev algoritmu - #mé Sfeni chyby) a stanovi se odchylkﬁ pro kazdy neurom ve

vrstw | . Vlastni gepaiet vah \/”\/iI jednotlivych neuroh se ot déje prichodem sit tentokrat od
prvni vrstvy. Vaha neurdnse nastavi podle vzorce:

W (k+D) =w | (K)+ u B (K) K (K), 3.4.2
kde | predstavuje index ve vektoru vak, je iterace algoritmu// je wici konstanta (@uje miru

konvergence) &' je vektor vstup pro danou vrstvid . Useni se provadi v:

- iteracich — jedna iterace odpovida adaptaci nanjg@@ovaci vzorek,
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- epochach - jedeniwhod trénovaci mnoZzinou.
Uceni se provadi tak dlouho, dokud algoritmusiakmi stanoveny p&et epoch nebo $i

nedospje ke stanovené chylsit.

i4
03
i3
o2
i2
ol
il
vstupni skryta vystupni
vrstva vrstva vrstva

Obrazek 3-6: Schéma dodné neuronové gise d¢mi skrytymi vrstvami

Kohonenova mapaje oproti dopedné neuronové siti jednovrstva. Topologie€ $t tedy
zaloZena na jedné vrst\ktera je zaroue vstupni i vystupni. V jednorgasovém okamziku fize byt
aktivni pouze jeden vystupni neuron. Neurony pajfivadidlni bazovou funkci. To znamena,
Ze vaha neuronuiedstavuje $ed shluku a kazdy neuron ve vispredstavuje jeden shluktiRiceni
sit se upravuji vahy sousednich nedr@o ziskani nejlepsiho neuronu pro dany vstupniovek

Pro neoptimalizovanou Kohonenovu mapu jsoudpa@ni vahy neuroét nahodg voleny.
Pomoci éiciho algoritmu se vahy jednotlivych neufiorozprostou do prostoru tak, aby pokryvaly
vSechna trénovaci data. Kohonenovy mapy vyuZieaj£gni strategie &eni.

SoutéZni strategie Weni je zaloZena naceni bez titele. Bazova funkce neurdreastupuje

hodnotici funkci. Algoritmus deni ugi tzv. vi€zny neuron. Jedna se o neuron, jehoZ vahovy vektor
mé nejblize vstupnimu vektord . Neurony v okoli viizného neuronu upravi svoji vélhllj podle
vztahu:

W, (k+12) =w, (k) + p(k) [D(d) [(% (k) =W, (k)), 343
kde jednotlivé slozky maji podobny vyznam jako wB#&@ropagation a funkc®(d) uréuje miru

vlivu ugici funkce na sousedni neurony podle vzdalendstd vigzného neuronu. Vzdalenodt je

blize popsana na Obrazeis.
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rovinna mrizka neuronu

Obrazek 3-7: Schéma Kohonenovy mapy (SOM)

olelelojolelele
OO0 Q @@ Q)| velikost sousedstvi
00000000 @ !
0000®000 8;
Q000@000|_
O O O O O O O O . vitézny neuron

Obréazek 3-8: Detall rovinné niizky neuroti pro Kohonenovu mapu spolu se znazofm, kam az saha

prepa’et vah @i zvoleni vigzného neuronu v zavislosti na velikosti sousedstvi

Radial Basis Functions (dale jiz RBF) je druh ddpdné neuronové sitTopologie sk je
zaloZzena na jedné skryté vrstebsahujici neurony s radialni bazovou funkci. Nayrv ostatnich
vrstvach pouZivaji linearni bazovou funkci. Tatd s ¢asto pouziva pro klasifikaci vstupu. &b

vystupi sit je zaloZen na pitu trid, které chceme klasifikovat. Skryta vrstva jecguie aproximovat

) 02
ol

vstupni skrytd vystupni
vrstva vrstva vrstva

razné tvary podprostér

Obrazek 3-9: Schéma RBF git
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Ucéeni uvedené git probiha na zaklad Back Propagation (zdlouhavé). VyuZiv&eni
s witelem. MoZné je pouZzit algoritmus pro vyteai topologie sé Restricted Coulomb Energy
(dale RCE) na zakl&drénovaci mnoziny. RCE je druh&typu RBF. Zg&indme tvait topologii si
pouze na zakladvstupi. P¥i sestavovani topologie musime alesgednou projit celou trénovaci
mnozinu. Pro kazdy neuron ze skryté vrstvyé$idane jeho vzdalenost od vstupu. Pokud vstup:
nélezi k neuronu ze stejrigdy — p'ejdeme k dalSimu vstupu,
- néleZi k neuronu z jingitly — zmenSime polo¥n neuronu a fiddme novy skryty neuron

s vahou stejnou jako vstup,

- nendalezi Zddnému neuronu #ddme novy neuron s vahovym vektorem stejnym, j@ko
vektor vstupu do skryté vrstvy,

- novy neuron skryté vrstvy napojime na vystupni aeutanéiidy,

- neexistuje-li vystupni neuron k darféd¥ vstupu, pak hoifdame.

Trénovaci mnoZinu prochazime stale dokola tak dipdbkud uz neni ptgba n&nit topologii sit.

o2

@

vstupni skryta vystupni
vrstva vrstva vrstva

Obrazek 3-10: Schéma RCE it
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4  Segmentace obrazu

Segmentace obrazu je jedna z metod zpracovaniwlikeera dokaze ozwi v obraze plochy, které
koresponduji s objekty ve secéma zaklad podobnych vlastnosti jednotlivych pikelJedna se
nejcastji o material a barvu, které objekt reprezentujeji® jako segmentace vyuziva konvoluci
a linearni filtraci pro zpracovani obrazu. VysSitogy zpracovani obrazu mohou vyuZit vystup ze
segmentace obrazu pro dalSi zpracovanit(nayparakteristika tvaru, pojmenovani objekzjistni
rozmeéra objekt atd.).

Kapitola se bude zabyvat definici zakladnich pojpro segmentaci obrazu, vygni cile
segmentace ar@dstaveni jednotlivych algoritim které mohou byt implementovany v softwarové

¢asti diplomové préace.

4.1 Definice segmentace obrazu

Segmentace obrazu‘(x, y) je jeho @leni na podobrazyR,,R,,...,R, tak, Ze podobrazy spiji
nésledujici kritéria:

- slowenim vSech podobrazznikne givodni obrazek

- UR = flxy),
i=1
- dva 1izné podobrazy jsou vzajegdisjunktni
. ijRi:D;i;tj,
- kazdy podobraz spiije tvrzeni (nap vSechny pixely v podobraz8, maji,vlastnost®).

Definice je uvedena v [1]. Pokud podobrazy zceleekponduji s objekty ve sag&npak hovéime
0 Uplné segmentaci, jinak havime o cast&éné segmentaci. Vysledkem segmentace je dma
kazdého pixelu indexem segmentu (hapumerné barvy segmentdjslem, tidou, ...), ke kterému
pafi.

Posledni pravidlo z definice segmentace obrazu délr@ost v definovani objekt Lze tedy
segmentovat obraz na zakdadznych gedpoklad, nag:

- objekt je tvdien jednou barvou,

- objekt ma stejnou texturu na celém povrchu,

- objekt je kruhovédeso,

- adalsi.
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Prav diky rozdilné definici objekit pati segmentace obrazu mezi n&ré operace zpracovani
obrazu. Neexistuje jednotny algoritmus, ktery bydatimplementovat ve vSech aplikacich. Vyuziva
se fiznych gistupi k segmentaci obrazu:

- na zaklad hranovych detektds

- na zéaklad regioru v obraze,

- statistické metody,

- hybridni metody,

- znalostni segmentace.
Mezi dalSi divody, pr@& segmenténi algoritmyiadime k narénym, je Gzna kvalita snimani obréaz
Nekdy i lidské oko velmidZce rozpozna jednotlivé objekty.

Obrazek 4-1: Priklad segmentace obrazu pomoci algoritmu Mean &jift

4.2  Definice objektu (segmentu)

Objekt mize mit obtiznou definici. Jeho vlastnostiéssto néni vzhledem ke si#nu zachyceni 2D
scény. Nafiklad obli¢ej ma jiné vlastnosti z profilu a jiné Zeplu. Je vsak idezité, aby ped
zatatkem segmentace bylo jasné, jak je objekt defingré danou ulohu.

Pro segmentaci jettezité ¢clenéni objekfi. Objekty se vyznaiji barvou (pipadré texturou)
a tvarem. Objekty rozdujeme na:

- Jednoduché (elementarni)

0 nelze jiz dale dit,
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0 ma atomickeé vlastnosti
= jednotnd barva (textura),
= jednoduchy tvar (n-uhelnik, kruznice, elipsa).
- Slozené
0 obecna definice objektu,
0 sklada se z jednoduchych a sloZzenych objekt
0 da se popsat pomoci stromu
= listy - jednoduché objekty,
= uzly —jednotlivé podobjekty,
= koten - gredstavuje vlastni sloZeny objekt,
o0 dalSi vlastnosti mohou hrat roli
= sousednost,
= poloha,
= ajiné.
Segmentace byipdevSim rila odhalit elementarni objekty. Lze pakipdit #mto objektim tridu
(zidle, tuzka, tlaitko, sklenice, pismena, ...). Naslédpi hledani uéitého objektu aplikovat jeho
strom popisu na nalezené elementarni objekty aodhabut, zda dany objekt je v obraze nebo ne.

Definice elementarniho objektu seémnh vzhledem k rozlehlosti scény. Pokud obraz obgahu
nagiklad pohled na psaciit pak jako elementarni objekty bereme kalklalg tuzky, pera, krabici
od cartrige apod. Tweli vSak WtSi ¢ast pohledu kalkutka s krabici od cartrige, pak jednotlivé
elementarni objekty jsou tlika, display, pismenaijslice.

Pfi segmentaci realného obrazku budu kl&sad na barevné vlastnosti objektu. Tvar lz&tur
dodaténé¢ na zaklad vystupu ze segmentace. Vlastnosti jednotlivychmeedi lze vyjadit
nasledova:

- vS8echny pixely v podobraze maji podobny odstinyarv

- v8echny pixely v podobraze maji podobnou charaittlud textury.

4.3 Segmentd&ni algoritmy

Jedna se o algoritmy, které implementuji vlastginsentaci obrazu. Jak je popsano vyse, algoritmy
mohou byt vystagné na @iznych principech. Néasgji vSak na shlukovani nebo klasifikaci. Oboji se
provadi nad tzv. prostorentipnaki.

Prostor priznaka predstavuje n-dimenzionalni prostor ¢eny hodnotami jednotlivych
vlastnosti hledaného objektu. Vlastni segm@nitalgoritmus tento prostor rofdd do podprostat,
které odpovidaji jednotlivym objekin zajmu.

Klasifikace se @&je nad znamou mnoZinou objéktnag. chceme-li na automatické lince

propustit pouze objekt sditymi vlastnostmi, které znamecdrvené jablko, zcela okrgjenou
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bramboru, ...). Pomoci jednotlivych algoriimamodelujeme chiné ¥idy (podprostory) a dujeme,
zda obraz péit do této tidy nebo ne. Lze vyuZzit nasledujici algoritmy:

- Gaussian Mixture Models,

- RBF.

Shlukovanilze provadt nad nezndmou mnoZinou objiékV daném prostoruifznaki spoji ty
body, které maji k sa@bnejblize. Samdejm¢ algoritmus jde optimalizovat pro jisty typ scéR,taby
shlukovani prothlo, co nejrychleji. Se vistajicim pdtem informaci o segmentovaném obraze Ize
jejich ¢innost urychlit (vhodné zvoleni st shluki, ...). Algoritmy, které se uZivajitpshlukovani,
jsou:

- k-means,

- Mean shift,

- shlukovani na zakladspojitosti,

- Path-based.

Jedna seipdevsim o iteri algoritmy, kter&asem zmenSuji svoji chybu&iéi prostor bych tady
chela vénovat algoritmu k-means.

Algoritmus k-means implementuje shlukovani badv priznakovém prostoru. Je zaloZen na
rozckleni prostoru ddk shluki. Kazdy shluk ma sy stred (bod v prostoruifznaki). Kazdy vstupni
vektor z mnoziny dat je ¥azen do jednoho shluku, jehoZest je mu nejblize. Porigazeni vSech
vstupnich vektar do jednotlivych shluk jsou stedy shluk prepaitany tak, aby byly znovuigdem
shluku. Ogt se projdou v3echny vstupni vektory z mnoziny agsou pirazeny do jednotlivych
shluki. VSe se opakuje tak dlouho, dokud sedy shluk nengni nebo je fekraten p@et iteraci.

Algoritmus musi pedem ¥dét, kolik shluki ma vytvait. Stredy shluk se inicializuji ndhod

4.4  Kvalita segmentace

DuleZitou ¢asti segmentace jedani jeji kvality a celkové zhodnoceni zvolenéhmatgiu. Hodnoti
se fgedevsim:
- Vlastnosti segmentace
0 spravnost zZ@zeni.
- Vlastnosti algoritmu
0 robustnost,
0 schopnost generalizace,
0 apod.
Jak je uvedeno vyse, od segmentatekédvame, Ze jeden segment bude obsahovat vSechny
pixely, které pedstavuje odpovidajici objekt. Toto je idealni sBdhem segmentace vSakike dojit

k problémiim v Kklasifikaci/shlukovani, proto jeateZité zhodnotit podle vzoru segmentace vysledek
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segmentace. Z pohledu klasifikace pixelu mohouatagto gipady:
- pixel je identifikovan sprawn
0 true positive (objekt byl a ghbyt identifikovan)
0 pixel odpovida popsanému objektu
- pixel je identifikovan na jiny objekt
o false positive (objekt byl a nefinbyt identifikovan)
0 pixel pati k jinému objektu
Z pohledu klasifikace objektu (segmentu) mohouatagto gipady:
- objekt je zcela obsazen v segmentu,
- segment je zcela obsaZen v objektu,
- jednomu objektu iislusi vice segmeint
- vice objeki prislusi jednomu segmentu.
Nasledujici série obrafikse bude &novat moznym chybdm segmentace obrazu. Barevndyploc

odpovidaji nalezenym segmeént, ¢erné tvary oznalji hranice realnych objekt

Obrazek 4-2: Ukazka spravné segmentace — objekty jsou zcel&Zebga segmentu a zaraveegment je zcela

obsaZen v objektu

Obrazek 4-3: Porucha segmentace — Sedy segment je zcela obspbzadi, pozadi zasahuje dé Segment;
cerveny segment zasahuje do pozadi scény a tak@vagbouze'ast objektu; zluty segment zcela obsahuje

objekt a navic zasahuje do dvou dalSich offjekt
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Obrazek 4-4: Porucha segmentace - hranice objektu jsou definpeprave, viivem Sumu a textury je uvhit

objektu nalezeno vice stejnych segriekteré nepekracuji hranici objektu, ale naruSuji vysledek segmeata

Bylo by vhodné vytvtit zpisob hodnoceni, ktery dokaze zachytit vSechny porusiality
segmentaceiselre. Fi hodnoceni segmentace je rozhodujici, na jakykblge dany pixel segmentu
mapuje. Jedna se tedy o statistickou informacia jgst pixeli segmentu odpovida jednotlivym

objektim ze scény.

Tabulka 4-1: Statisticka informace o tom, kolik procent pixeaného segmentuQbrazekd-4 odpovida

stejnému objektu

Barva segmentu Objekt  Odpovidajici €ast segment U
Seda pozadi 100%
cenena objektl 100%
Zluta objekt2 100%
zelena objektl 100%
modra objekt2 100%

Je vidt, Ze tahle metrika Upémestai. Segmentace by se mohla zdat vaoku. Jeieba mit
i pohled opany.

Tabulka 4-2: Statisticka informace o tom, kolik procent pixéaného objektu @brazekd-4 odpovida

stejnému segmentu

Objekt Barva segmentu Qdpovidajici €ast objektu

objektl [¢enena 95%
objektl|zelena 5%
objekt2 |zluta 96%
objekt2 [modra 4%
pozadi |Seda 100%

Zde je jiz victt jasné nedostatky v segmentaci.
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5 Navrh segment&niho systému

Diplomova prace obsahuje i praktick@ast, jejimz Ukolem je vyvinout softwarové zazemd pr
segmentaci obrazu pomoci neuronové. Stilem je vytvait prehlednou a intuitivni aplikaci, ktera
umozni praci s jednotlivymi segmetitémi algoritmy.

Tato kapitola m&ten&i vyswétlit vys3i princip segmentaiho systém, predstavit vlastnosti
jednotlivych algoritnd v SirS§im kontextu a nahliZzet n& jako na tzv.¢erné skinky. Rozebira jen
moznosti propojeni algoritina aiekdvanou modifikaci vstupna vystupy. Vlastni implementace

bude popsana v dalSi kapitole.

5.1 Zhodnoceni problematiky a stanoveni ci

Zakladnim cilem je vytv@ni zazemi pro segmentaci obrazu a optimalizaciemyoh algoritnd.
Implementovana aplikace byeta nabizet:

- intuitivni ovladani,

- prehledné GUI,

- klast minimalni naroky na znalost uZivatele,

- dovolit menit parametry pro zkuSené uZzivatele.

Pro (ely této diplomové prace jsem zvolila 2 segmeémitanetody. Jedna zastupuje neuronové
sitt a druhé je zastupcem klasickych metod. Segriehtdgoritmy jsou jadrem celého systému a od
jejich ¢innosti se odrazeji dal&fasti systému. Oba algoritmy byén byt v celém postupu
zanenitelné, aby bylo moZno porovnat jejich vysledek stajnych podminek. Cely segmefita
systém je zaloZen riyiech fazich segmentaiho procesu:

- pfiprava trénovaci mnoziny,

- priprava testovaci mnoziny,

- adaptace zvoleného algoritmu na trénovaci mnozinu,

- zhodnoceni algoritmu na testovaci mneézin

Dilezité je ué¢domit si, Ze neni i@gdem znam objekt zdjmu a jednd se o obecnou skladbu
obrazki urcenych k segmentaci (krajina, portréty, zatisi atd.johoto dvodu by &l mit uzivatel
moznost zasahnout do W trénovaci mnoziny, aby byl schopen si algoritroptimalizovat pro
svoje data. Volnost uZivatele ve véltyénovacich dat proceni algoritmu by réla z&inat vylErem
trénovacich obréazk konvoluwnich filtrd pro gredgipraveni vstupnich obréza kortit vytvorenim
vektoru giznaki (barevny model, textura).

Jak bylo uvedenotile, existuji d¢ metody w@eni neuronovych siti, které owulivji celkovy
proces segmentaceii Rolbé uceni bez ditele je za¥recné zhodnoceni spiSe statistické nez pevn

dané. Festo je tatatast velmi dilezitd pro dodani objektivniho charakteru celémgnsent&nimu
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systému. DalSi vyznamnou roli hraje rozhrani pdn@@uché nastaventigich algoritnii, aby bylo
moZzné dané segmetitd algoritmy zkoumat ziznych ahi a co nejlépeifpravit na danou tlohu.

Od navrzenych segmexitdch metod se odviji i mnozina Ukarkteré je nutné implementovat
pro pohodli uZivatele. Sami@jmeé se jedné o experimentakinnost a neuronové ginhabizi Sirokou
Skalu zajimavych algorittna nastaveni. Vytvit efektivni grafické rozhrani afippom neomezovat
pokratilého uZivatele je velmi obtizny ukol. Proto byatgmentani systém clda rozdlit do dvou
Casti:

- grafické rozhrani pro segmetité systém a

- knihovna pro segmentaci pomoci zvolenych algatitm
V tomto dokumentu sefpdevSim zagfim na prvnicast a to z @vodu, Ze pedstavuje nastavbu pro
ovladani segmentaich algoritnii podle pateb vzniklych pi jejich zdkladnim porovnani a mapovani
moznosti dalSiho rozvoje. Vlastni knihovna je pakize prosedek, ktery je nutny implementovat.
Knihovha sama o sémeika nic o tom, jak se jednotlivé algoritmy propegi vysledny segmentai
systém, protoZze musi z&iujeji maximalni roz#itelnost a znovu pouzitelnost algoriinpro &ely
dalSich systémm

Pro vhodny navrh grafického rozhrani a zakladnigdi ikknihovny bylo pouzito &kterych
diagrami paticich ke standardu UML, ktery slouzi pro navrh legudi v fiznych Grovnich abstrakce.

Tato faze navrhu jeitezita fredevsim pro stanovenilézitych rysi.

Hodnoceni
algaritmil

Trénovani neuronove sité Tworba textur

Optimalizace
referenéniho
algaritmu

Tworba trénovac 3 testovaci
mnafiny abrazki

UZivatel

Moznost prace nad
jednotlivmi obrazky

Tworba trénovaci mnodiny
vektord prostory pfiznakl

FouZiti optimalizovaného
referencnitio algaritrmu

Pougiti natrénované
neuronove sité

Obréazek 5-1: UML diagram gipadi pouziti pro navrhovany segmetité systém
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Aplikace musi byt dale schopna spolupracovat sningtandardnimi aplikacemi pro lepSi
kontrolu a pro zrénu dat v procesudeni [fes uloZzené soubory obsahujici:

- obrazové informace,

- nastaveni segmeria metody,

- pouZité prostory fiznaki a testovaci data,

- automatické nastaveni formiia
Pro tyto @ely je poteba vyuzZit vol§ dostupné formaty jako jsou bmp, jpeg, png pro piwvé
formaty, XML pro nastaveni aplikace a CVS pro statka data.

Shrnuti jednotlivych cili:

Vybrat a implementovat segmentaci zaloZzenou na:
0 neuronovych sitich,
o referegnich metodach.
- Vytvofit dostaténé velkou mnozinu syntetickych dat s informaci o &bgeh ve scéh
- Automaticky optimalizovat metody nadgitou sadou dat.
- Navrhnout format pro uloZeni/&é@ni obrazu, optimalizovanych metod a mnoziny dat.
- Vybrat metody pro fedzpracovani segmentovaného obrazu.
- Vhodre zvolit metriky pro segmentaci obrazu.
- Vytvoiit nejenom jednu komplexni aplikaci, ale vytito moduly, které se daji pouzit

samostat# (nagiklad jako knihovna).

5.2  Vybér segmenta&nich metod

V této podkapitole se jednarguevsim o spravnou volbu topologie neuronové sitvhodny
algoritmus @eni tak, aby rychle ustalil. V druhé&ad jde o volbu referefniho segmentamiho
algoritmu pro srovnani neuronovéésst EZzne¢ vyuzivanou metodou. Z tohaindodu by ols metody
mely byt zaloZeny na obdobném principu. Aplikace neaftfena na ufity typ scén (kontrola
kvality produktu na automatickém pésu, ...), ale @léo zmapovat, jak se jednotlivé algoritmy
chovaji v fiznych scénach. Pro vibsegmenténich metod si musime néjde zodpowdst nékolik
otazek a na zakl&dejich odpo¥di mizeme volit jednotlivé metody.

Jsme schopni ¥dét piedem, kolik objekti je ve scéd? Pokud se bude jednat o syntetické
obrazky, je mozné omezit pet objekhi na ugité ¢islo a dodrZet barevnou skladbu objeftiiroda —
zelena, hida, modra; ulice — Seda, modééarvena, zelend). Pokud se jedna o reélné obraakyhez
Sablony neni mozné ¢&it pocet objekti, leda bychom osoknvybrali takové obrazy, které jsou si
tématicky blizké a maji podobny ¢&t objek®.

Jsme schopni ¥dét piredem, jaké typy objekfi jsou ve scéd obsaZzeny?Pokud se bude

jednat o syntetické obrazky, je mozné dodat infainoatypech objekt, které jsme vykreslili. Ale
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vzhledem k pedpokladanému uziti na realné obrazy, neni mozsétdné presré popsat vSechny
objekty, které se ve sc&myskytuji.

Vzhledem k odpoddim na tyto d¥ otadzky je vhodné vyuzit algoritmy implementujici
shlukovani. Sem piétnag. k-means a Kohonenovy mapy.

Algoritmus k-means jsem zvolila jakceferenéni algoritmus pro (Eely diplomové préace.
Jedna se o zékladni algoritmus vdléninteligenci pro implementaci shlukovani, jehohegy
a nevyhody jsou zmapovany @zné segmentai metody jsou porovnavanyigvazmi s timto
algoritmem. @vody pro pouZiti k-means jako refetaiho algoritmu ke Kohonovym mapam jsou
nésledujici:

- K-means algoritmus je déd znam.

- Mé& obdobné rysy klasifikace vstupnich dat k jedm@th shlukim.

- Ma odlisny gistup k adaptaci it= Sance na vylepSeni segmentace.

Porovname-li oba algoritmy, zjistime, Ze pouzZiw@jnou hodnotici funkci, a to vzdalenost
vstupu od sedu shluku. PoffdoZeni trénovaciho vektoru na vstupy algoritmulgfoe stejné faze
a jejim vysledkem je deni viezného shluku neboli seni shluku, ktery je nejblize vstupnimu
vektoru. Po této fazi nastane fazeni. WEeni je v obou fipadech bezditele. V dalSim bod se vSak
jednotlivé algoritmy uz liSi. Kohonenova map&nhstedy vitzného neuronu po kazdém vstupu,
navic gidava tzv. sousedstvi. To znamend, Ze se Zadnk skelmiZze jen tak odtrhnout od soused
a pokud se i@sune ged vigzného neuronu, pak se sousedni shlulgspnou sirem k vigznému
shluku, coZz umatuje odstupovat néleZitost k danému segmentu a zachowtour generalizaci.
U k-means algoritmu jeifstup k adaptaci odliSny. 8ty shluk se néni aZz po projiti vSech pruk
Z trénovaci mnoziny. Algoritmus odklada rozhodrmumene stredu, dokud nezna vsechny fediné
informace o vstupnich vzorcich. Algoritmus nenicgan interpolace, protoZze kazdy shluk jedna sam
za sebe.

V piedchozim odstavci jsem pouZila rélhi do dvou fazi. Podivame-li se na detailrgji,
pak prvni faze fedstavuje vlastni klasifikaci vstupnich vekialo ugitého shluku, ke kterému nalezi.
Pro &ely aplikace pouZzijeme tuto fazi, abychondilirjak Uspssné byly jednotlivé &ici algoritmy na
testovacich datech. Druhou fazi pak budeme nazgptinalizace algoritmu, protoZe v ni dochazi
k adaptaci shlukna trénovaci mnoZzinu.

Co tedy mizeme od Kohonenovy mapy &ekavat? Prepaiet po kazdé iteraci fite vest
k menSimu celkovému ptu iteraci, které pet¢bujeme na adaptaci algoritmu, na ukor \$gioi
naranosti. Dale jemSi segmentaci a moznost réfehi jednoho objektu na vice segmerrotoze
se objekt rozloZzi i na sousedni shluky. Kohonenmapa by tedy ip segmentaci kla podle
predpokladu mit Gsfnost srovnatelnou s k-means algoritmem, ale kgpjimalizaci by nilo

dochazet rychleji.
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5.3 Priprava trénovaci a testovaci sady

Pro uspSnou optimalizaci algorittn je poteba péetna mnoZina trénovacich obrazovych dat.
NezéleZi jen na getnosti, ale také na optimalnim sloZeni #pd vybranych dat. AvSak zakladem
pro vygenerovani mnoziny je dosté&ig pacet obrazk, které odpovidaji danémuélu . K vytvdeni
téchto obrazk vede rkolik cest:

- Snimani dostat®@ého pdétu obrazk (reélné obrazy)

o zdlouhavé,
0 vyZaduje pitomnost uZivatele,
0 nelze do nich jednodude zanést informaci o objéktec

- Vytvoreni dostaténého pétu obrazk (syntetické obrazy)

0 lze automatizovat,
0 MmozZnost vytveni vzoru pro segmentaci.

Modul generator obrazi ma vytvdit syntetické obrazky, které by co nejvice odpolida
realitt, spol€né s vytvdenim Sablony pro deni objekii. Jak bylo uvedeno vy3e, barva pikel
v realnych obrazectasto zcela neodpovida bambjektu. Navic skteré elementérni objekty mohou
mit na sob n&aky vzor, dale oznmn jako textura (@wny objekt — letokruhy; atd.), u kterého
nechceme, aby byl detekovany jako sloZzeny objekitoRe poteba jedt potitat s nanesenim zvolené
textury na syntetizovany objekt. Abych nechala at@li volnost v sestaveni vhodnych textur,
rozhodla jsem secinit generéator obrazknezavisly na textie. Generator dostane k dispozici pouze
slozku v souborovém systému, kde jsou uloZzené jd@dextury, které se maji zobrazit. Popsany
pristup umozni uZivateli pouzit i nafocené texturnjpmevybrat nejvhod§si textury, které byl
vygenerovany jinou aplikaci. Z tohotoiwbdu se mi jevi vyhodné nechat generator ohirazk
a generator Sumu odén¢ pro gipad, Ze by uZivatel cHitvyuzit jiny software vhod§Si pro jeho
potreby.

Pfi segmentaci obrazu jde hlavro detekci objektu na zékladeho barevnych vlastnosti
(barva, textura). Pokud bereme v potaz okoli piXglag. pi pouZiti texturnich fiznaki), vzdy
dojde k modifikaci vektoru ifiznalki na hranach segmentu. Proto jdedité nebrat fiznaky pouze
z textur, ale vytviit i scénu, kde spolu textury sousedim vétSi okoli pixelu zvolime, tim &3i
bude vliv tohoto rozhrani. ProtoZe je nutné pouiyntetickych obrazech objektyznych tvah pro
simulaci rozhrani, zvolila jsem zakladni geome#ickvary:

- elipsa - zvlastniippad elipsy je kruh,

- obdélnik — zvlastniifpad obdélniku jétverec,

- n-Uhelnik — zvlastniifpad n-uhelniku je obdélnik, ale také vysledekerdzdce elipsy.

Diky tomu, Ze v redlném &t& se mohou fednety prekryvat, 1ze toho vyuzit i v syntetickém obraze
a ziskat tak daleko rozmagji tvary. Volba geometrickych twarbude zaviset na podf®

programovaciho jazyka. Vzhledem ktomu, Z& gasterizaci je #tSina tvafi vykreslena jako
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n-thelnik, nizeme vyuZzit libovolného vySe zngimého tvaru. Vliv konvexnich a nekonvexnich
atvara by mel byt zcela eliminovan segmentaci na zaklbdrvy pixelu a u texturnichtfznaki je dan

charakteristikou rozhrani.t&to vSak zvolena metoda generovani objekhozni simulovat oba

jevy.

Obrazek 5-2: Priklady syntetickych obrézvygenerovanych podle navrhu. Obrazy pochazejitggaés sady

generujici 4 objekty ve sc&nDiky metod prekryvani je mozné modelovat jak konvexni tvaifgti(tobraz

Implementovany generator obréizky mél byt schopen vytvist nahodnou scénu oditém
poctu objekti a ugitych rozmérech. Dale nanést libovolnou texturu na objekt &valjt Sablonu
(masku) tak, aby bylo mozné pdjddetekovat polohu a rozséhlost objiekimisgnych ve scéh
Ozna&eni segmentu pro objekt stejné textury bylanbyt ve vygenerovaném souboru jednotné.
PozdjSi modifikace by byla slozita. Tentd@igtup umozni v budoucnu (aspéasté&ne) zaradit mezi
segmenténi algoritmy metody zaloZzené néani s ditelem.

Modul pro zaneseni Sumudo syntetického obrazku bude pracovat nad obraekigtné ve
sloZce. ProtoZe systém uniiofe rekolik variant pro piblizeni syntetického obrazku redlije tento
modul v systému nepovinny adie byt pouZit natiznd obrazova data. M4 vSak za ukol zanést do
vstupniho obrazkuizné druhy Sumu. Jednotlivé druhy Sumu byly uvedsr$e. Nyni se zadiim
jen na ukeni jejich parametr F¥i naneseni Sumu typypepr a sil“ se jedna o nahodrevolené
pixely obrazku, které se zmi bud’ na¢ernou nebo na bilou barvu. Parametrem tohoto typw§e,
kolik procent pixel je takto znénéno. Oproti tomu ,,Gauss Sum*“ postihuje Upla vSechny pixely
a meni jeho hodnotu podle Gaussova nahodného rozloZzenznamend, Ze malé Zny hodnoty
pixelu jsou pravépodobrjSi nez zminy velké. Parametrem Gaussova Sumu je rozptilis Relky
rozptyl mize znénit celkovy charakter scény.

Modul pro generovani textury nebude mit Zadné specidlni parametry. Bude n&hodn
generovat textury zadaného razmpodle niZze uvedeného postupu a ukladat textojgedné slozky
souborového systému. Jednim z parainetide format uloZeni textury (BMP, JPEG, PNG atd.).

Vlastni generovani textury e byt znané slozZité. Existuje mnoho typa nelze je viechny
jednotré popsat. Pro dely aplikace jsem zvolilagkolik proceduralnich textur. Tento modul je spiSe
podpirny. Vzhledem k pouZiti aplikace na obecné scétgengo modulu zahrnout vdechny druhy.

Jedna z mozZnosti pro generovani textur je spiSekipgdvozena od volby prostordipnaki.

Jiz diive jsem zminila, Ze pro klasifikaci a analyzu texse vyuzZiva Gaborovych fiity které

extrahuji informaci o frekvemi charakteristice textury ve zvolenémésm Je mozné proces obréatit
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a podle Gaborova filtru zmodifikovat viastnosti fetharevného obrazu ianych smérech a vytvdit
tak texturu, ktera by byla nanesena #ialpsSny objekt.

Pro generovani procedurdlni textury Ize vyuzitimeyjSi matematické funkce pro 2D vstupni
prostor. Kombinaci, posunem, rotaci lze vygener@diSné textury. Nejvhodisi k tomuto delu
jsou periodickeé funkce, které je mozné nanaSetetomena.

DalSi z moznosti je vyuzit Perlinova Sumu. Ten@&fva v pditacove grafice pro generovani
raznych textur (8evo, mramor, mraky, turbulence, vlasy atdipdPetem této diplomové prace neni
generovani realnych textur pomoci Perlinova Sumualka bude implementovana jen zakladni
myslenka.

Ukolem tohoto modulu je vytdi textury, které pokryji izné odezvy na zvolené Gaborovy
filtry pro prostor giznalki, a gipravit data pro automatickou tvorbu trénovaci stdeaci mnoziny

obrazk.

5.4  Volba prostoru priznakua

Ma vliv na pfibéh segmenténiho algoritmu. Jefeba ¥dét, jaké vlastnosti jsoutdeZité pro danou
segmentaci obrazu, abychom je moliby@st natiselnou reprezentaci a pouzit jako vstup algoritmu.
Jiz dfive jsem se zminila o atributech jednotlivych objeke scén. Nyni se k nim vratime a zjistime,
jaké hodnoty barevného prostoru obrazku je reptagen

Barva objektu je zakladnim identifikatorenClovék je schopen velice jagrvnimat hranici
mezi d¥mi odliSnymi barvami. AZ $ urc¢eni vyznamu objektu se diva na tvar a sklada bérevn
segmenty do &tSich celki. Barevny prostor i¥e byt reprezentovariznymi modely. Bive jsem se
zminila 0 modelech RGB a HSV.

Model RGB potrebuje vSechny slozky k definici barvy objektu. Jeodny pro syntetické
obrézky, kde nedochazi k vyrazné modifikaci barvgmci daného objektu. Bohuzel vSak v reélnych
obrazech nem& valny vyznam. Scé&gsto maji nehomogenni @heni. Tudizcast objektu je
vystavena sitlu acast je ve stinu. Dochéazi k tomu, Ze taktostlemé objekty jsou rozidleny na dva
segmenty (sstlejSi a tmavsi). Tento jev je pro segmentaci nedéda zfisobuje ho jasova slozka,
kterd nantika, kolik s\¥tla z dan&asti scény sningazachytil.

Model HSV umozni oddlit jasovou informaci, aniz by doslo ke z&diarvy objektu. Je tedy
vhodné pouzit pro segmentaci v realnych systémeadiqr HS k dosaZeni uspokojujicich vyskedk

BohuZel objekty mohou byt vytveny z fiznych materidl (dievo, Zula, mramor, ...), které
nemaji jednotnou barvu. Lidské oko vSak dokaZeirtimat barevné rozdily a vnimat je jako jeden
objekt. V paitatové grafice se pro reprezentaci barevnych viasttidito materidl vyuziva textur.
Jsou ¢Zko popsatelné, ale existujizné modely, které nam umozni rozlisit jednotlivetiey. Lze

pouzit napiklad tzv. Gaborovych filtk.
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Pri prevodu textury na prostoriignaka Ize vyuzitGaborovy filtry a aplikovat je viiznych
smerech. Napiklad proctyti ahly 0°, 45°, 90° a 135°. Gaborovy filtry jsosa (2 osy na sebe
kolmé) i bodo¥ symetrické. Proto Ize pouZit naémi jen do 180° k pokryti vSech &m. VVolba okoli
pro filtraci zalezi pevaz na vinové délce. # zvoleni malého jadra a velké vinové délky nemusi
dojit k zachyceni peebné frekvence. Naopakipgvoleni malé vinové délky a velkého jadra dojde
sice k zachyceni frekvence, ale na Ukor nadingevyp@etni narénosti. Aplikace by tedy wtha
umoznit spravovat tyto filtry, aby uZivatel mohlodrg volit parametry.

Modul spravce filtrd umozni uZivateli vytvéet, nenit a prohlizet konvoleni filtry pro
extrakci fiznala, alei pro prefiltraci obra#i. Modul zapouztlje menSi moduly pro generovani
konvolwnich jader tiznych tym filtri. Tyto moduly maji spotaé rozhrani, které umozni zadavat
parametry a ziskavat jadro filtru, které je uchavaro dalsi pouZiti nebo zobrazeno. Spravcaifjdr
vyuzivan vzdy, kdyZ je ptgba zvolit vhodny prostorfiznaki.

Modul generatoru mnoZziny dat je pouZzivan pro igvod obrazovych informaci na vektor
piiznaki. Je schopen uloZit a &at vygenerovanou mnoZzinu dat v textovém formatwdM je
vyuZivan pevazr segmenténimi algoritmy pro uchovani trénovaci mnozZinghbm weni. Je
nositelem informace o zvolenychfignacich a prefiltraci. Je schopen zajistit koniphii dat
s optimalizovanym segmertsim algoritmem a tim zabranit zand vektor priznaki a nasledné
chybné segmentaci. Modul bude schopen generovigtthgiei druhy piznakového prostoru:

- HS

0 2D prostor piznaki,
0 reprezentuje plnohodnotnou informaci o Earv

0 odstrauje vliv nehomogenniho ostleni.

o 3D prostor piznaki,

o podléha vlivu nehomogenniho éteni.
- Gaborovy filtry
vicedimenzionalni prostotiznaki,

zanttuje se na frekvemi analyzu okoli pixelu,

o O O

pomaha v rozpoznavani podobnychityextur (devo, ze, ...),
0 je nachylgjsi na zvyraz#éni hrany objektu.

- HS nebo RGB s Gaborovymi filtry
0 vicedimenzionalni prostofiznaki,
0 piejima vlastnostifedchozich prostér

0 pomaha v rozpoznavani podobnychityextur (devo, zel, ...).
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5.5 Optimalizace algoritmi

Pt pouZiti neuronovych siti se optimalizaci algotitnozumi procesdeni. Dochazi k adaptacistii
shluki v algoritmu na fedem danou sadu vstupnich dat tak, aby byl vysleédek operace co
nejlepSi. Jedna setrquevsim o pateni rozestaveni shluk v prostoru. Diky vhod# zvolené
inicializaci stedi shluki, dokazi algoritmy rychle konvergovat a tim umozgchly pribéh
segmentace na odpovidajici mn@&ZiobrazKi.. V neposlednitact miZe optimalizace vylepSit
i stabilitu algoritmu. Tento proces je hlavnitte@nmetem zkouméani mé diplomové prace.

Jednou z neptSich komplikaci i uceni algoritnii je preweni, kdy dochazi kifis velké
adaptaci na vstupni vzorky, které vSak nepokryeely vstupni prostor, ale pouze jetést. Zbyla
¢ast prostoru je aproximovanarelieni se projevuje tim, Ze opakovanym pouZzitim v&arkmo
trénovaci mnozinu dojde k chybnym klasifikacimpd#eba, aby si segmertdi algoritmus zachoval
urcitou generalizaci. Pro odstrém tohoto jevu se dopotuje vyuZiti cross-validace a dostate
velkd mnozina vstupnich dat. Postup cross-valittgtgyswtlen v kapitole3.3.

Ucici algoritmus pro k-means je pevdany, kdeZto &ici algoritmus pro Kohonenovy mapy,
ktery setidi vzorcem 3.4.3, umd#je vyuZziti skoro libovolnych matematickych funkkieré uti na
zakladt iterace dici konstantu 4(k) a na zaklagl vzdalenosti od vézného neuronuD(d).
Vzhledem k experimentalisti, ktera bude popsana nize, by bylo zajimavénatovliv nékterych
elementérnich typfunkci. Volené funkce by #ly mit nasledujici vlastnosti:

- Definiéni obor funkce je vifrozenyché¢islech N :{ 0,12,3..}.
- Obor hodnot funkce je v interval<l0,1>, protoZze chceme, aby se vah&edu gFenesla

smerem Kk vstupnimu vektoru, ale nikdy ne z6 n

- Prab¢h funkce je nerostouci. Praiai funkci (k) to znamend, Ze v prvnich iteracich

uceni se nejvice émi poloha sed shluki, a pak uz dochazi jen k mensim Gpravam, a tim
padem je zajigha konvergence naenosti si&. Pokud by byla tato funkce rostouci, pak by
konvergence sitnebyla zaji&na. Obdobné i/ody plati pro volbu nerostoucihothu

funkce D(d). Zde by rostouci fbéh znamenal, Ze neurony, které jsou nejdale od

vitézného neuronu, se posunou nejvyigizik nému, a to zfsobi kolaps rizky do
jednoho bodu a nikoliv jeji Uplné rozprtesti po prostorufiiznaki.

Segment#&ni modul je rozhrani pro pouZiti libovolné segmeirta metody. Umozni tak
jednotny pistup k libovolné segmentai metod a zajisti jeji nastaveni parametrklasifikaci
testovaci sady a adaptaci na trénovaci sadu. ModoEni lepSi statistické porovnani metod.

Cilem automatické optimalizace je vytitgpostup, ktery bude pro danou mnoZzinu dat stgbiln
bude vykazovat nejlepSi vysledky segmentace a liaflte statisticky porovnatelny s libovolnou

segmenténi metodou.
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5.6 Predzpracovani segmentovaného obrazu

Predzpracovani segmentovaného obrazuctanmditou stabilitu segmentace na reélnych datech, které
obsahuji #zné artefakty. Vzhledem k tomu, Ze optimalizaceodlmu se provadi na syntetickych
datech, umozni takéfiplizeni realnych dat k d&n syntetickym. V této sekci jdetrgdevsSim
o odstraini Sumu, a tak minimalizovat rozdily pixel rdmci jednoho objektu. K tomutoceiu
slouzi lokalni filtry.

Prefiltra ¢ni modul Ize gifadit v systému na kterékoliv misto, kde je vystupeho vstupem
obraz. Tento modul m& na vstupu obrazovou informacimodifikuje podle zadané mnoziny filtr
a na vystup vraci informaci ve stejném formétu. Xlya lokalni filtry, a proto pdebuje na vstupu
celé obrazky. Zastuje se pedevsim na konvolni filtry, ale musi byt schopen vyuzit i medianovy
filtr, ktery nepaki mezi konvolgni filtry, ale ¢asto se ve zpracovani obrazu pouziva. Pro zadani
konvolwnich filtra vyuziva modul spravce filit

Gausdiv filtr je zaloZen na konvoluci. Implementuje vazenyinmir pomoci Gaussova
rozloZeni. Parametry pro vytkeni konvol&niho jadra jsou:

- stredni hodnota v ose X,

- stredni hodnota v ose y,

- rozptyl,

- velikost konvol¢niho jadra.

Pro Gaussovo rozlozeni, kde jeesini hodnote(0,0), dava filtr velkou vahu aktualnimu pixelu

a mensi vahy pixém okolnim. Bi pouZiti tohoto filtru se ned#mi celkova s¥tlost obrazu, ale

dochazi k rozmazani hran a zérdetaib.

4 | 16| 26| 16| 4

— | 712641 |26]| 7

4 16| 26| 16| 4

1141 7] 4|1

Obrazek 5-3: Konvolwni jadro o velikosti 5x5 implementujici Gaigsiltr s 0 =1 [11]

Pro Gaussovo rozlozeni, kde nenfedhi hodnota(0,0), dojde navic k posunu obrazu

opanym snérem nez ukazuje vektorietini hodnoty. Tento typ Gaussova filtru nemé velkaziti,

ale pro uplnost nechdvam uzivateli volbu pro jehgenerovani.
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Medianovy filtr je zaloZzen na fichodu okoli pixelu. Neaplikuje se konvoluce, aleknli je
spaiitan medién, ktery je fifazen aktualnimu pixelu. Median je statisticka hddndteratika,
Ze 50 % prvk okoli je menSi nez vybrana hodnota a 50 % prokoli je WtSi. Diky tomu dokaze
lépe reprezentovat isdni hodnotu daného souboru nggté paimérovani. Casova a prostorova
slozZitost tohoto filtru je dana vg¢bem ftadiciho algoritmu. # pouZiti tohoto filtru dochéazi
k odstragni Sumu a zaobleni ostré hrany. Jedinym paramdfifemje velikost okoli, které bereme

v Uvahu.

5.7 Zhodnoceni vysledk segmentace

Cilem diplomové prace neni jen vyfemi segmentaiho algoritmu, ale i jeji objektivni zhodnoceni
aspEsnosti i pouZiti. Proto je velicetdezité implementovat metriky pro porovnani obrazmvat.

Vzhledem k tomu, Ze v rozsahlejSich scénach néboepovedené segmentaciibe byt viget
objekti a segmerit podle metrik z kapitolyt.4 velice zdlouhavy, vznika peba vyjadit kvalitu
v jednomgéisle. Pro experimentaldast je nejdlezitgjSi ukit kvalifikaci pixeti. Zda byl pixel zéazen
spravié nebo Spath NaStsti paet sprave zarazenych pixel a paet Spatt zarazenych pixel musi
byt roven pétu pixelr v daném univerzu a celkovou @Spost Ize vyjétit jednimgislem.

Modul pro vyhodnoceni segmentacse zanmi na implementaci popsané metriky. Modul je
aplikovan na vystup ze segmefitého algoritmu. @lezité si je u¢domit, Ze modul ze byt pouZit
jen na syntetickou mnozinu dat, kde je vytma i Sablona segmentace. Vstupem jsou dva obrazky:

- vystup ze segmentace,

- maska obrazku.

Vystupem je pakiselna informace o kvatitsegmentace.

5.8 Vytvoieni struktury dat pro segmentaci

Vzhledem ktomu, Ze aplikace byélm implementovat segmenita systém a poskytovat piny
komfort pro experimentalngéast systému, vznika peba uchovani vystdpz hlavnich modui
a znova je pouzit pro jiny experiment s odliSnyraigmetry. V této fazi navrhu je vhodné uvazovat
nad zmisobem propojeni moduuldo jednoho celku. ke byt gimeé, zvla3 pro &ely grafického
rozhrani, neboigs souborovy systém. Pro spravnou funkci automégtticlsystému nad souborovym
systémem je nutné&uét, kde jsou umighy potebné informace, stanovit igob ukladani a g#ani
informaci. Informace v segmegitdm systému mohou byt dvojiho typu:
- Obrazové informace
0 mnoZzina obrazovych dat (soubor obrgzk
o mnozina kontrolnich dat,

0 mnoZina segmentovanych dat.
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- Textové informace
0 mnozina trénovacich a testovacich dat,
o informace o optimalizovanych algoritmech,
o vysledky segmentace.
Je vidt, Ze bude paeba na disku uloZit mnoho informaci a jeipbt jim datad.

Z hlediska experimefitbudou navrZzeny dva #poby pro praci se souborovym systémem.
Prvni zgisob vyplyva z pdeby uloZeni vystup jednotlivych modul pro kontrolu dat a cilenou
optimalizaci systému. Druhy #pob je pro provedeni velké Skaly tedtteré mapuji stavovy prostor
segmenténiho algoritmu na zaklgjeho parametr.

Pri cilené optimalizaci systému séedpoklada, Ze uzivatel vi, jaké parametry vyuiérachce
otestovat optimalizovany algoritmus na cilové mnézbbrazki a gripadré upravit par parametr
pokud vysledek nevyjde podl€ekavani. V tomto fdpact neni nutné vyuzit mnoho nastaveni a lépe
nez dodatky v ndzvech souboru bude lepsi, kdyZ ydeoiv nové adred@&, pro lepSi orientaci
uZivatele. Jde tedy o vytieni adres@vé struktury projektu, a tudiZz musi byt stanovenavidla
integrity, ktera ochrani datargd gepsanim jinym modulem. Vzhledem k pouZiti autonksto
systému seipnovém spudni stejného modulu datagpiSou. Nkdy to je vitana vlastnost, jindy to
je spise na Skodu. KaZzdopé&dmzivatel si nize data zalohovat ifekopirovanim zajimavych dat do
jiného adres#. Dost modul v systému funguje na nahodné vwglh tak vystupy dvoudhi stejného
modulu nejsou zcela totozné. Pro stanoveni praj@ldieba si ugdomit, v jakém ptadi budou

jednotlivé moduly volany, aby umoznily optimalngseentaci obrazu.

Generator textury

Generator obrazku

Obrézek 5-4: Schéma procesu segmentace — znanarpomoci modil (zaobleny obdélnik) a jejich

komunikace nad souborovym systémem (elifgmaena — obrazekierna — textovy soubor)
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Vime jiz, jaké soubory jsou v celém systému segamntvyuzity a kdy. Nizeme tedy

navrhnout pravidlaifistupu a formatu jednotlivych typsoubot:

texturaxXX
0 predstavuje texturu, ktera bude nanasena na obpdameratoru obrazku,
0 je poteba, aby rfla stejnou nebodiSi velikost jako generovany obréazek,
0 je vobrazovém formatu (BMP, JPEG atd.);

obrxX

o]

synteticky obrazek,
o modifikovany tak, aby odpovidal redlnému obrazku,
0 vstup do modulu extrakceipnaki,
0 ke kazdému obrazku musi byt vygenerovana i Sablona,
0 je v obrazovém formatu (BMP, JPEG atd.);
sablXX
0 synteticky obrazek,
ma stejny obsah jako obrXX, ale bez pouZiti texaugumu,
slouzi k vyhodnoceni segmentace,
je v obrazovém forméatu (BMP, JPEG atd.),

o O O

set
0 textovy soubor s vlastnim formatem,
o0 slouZi pouze k optimalizaci algoritm
som, kmeans
0 textovy soubor s vlastnim forméatem,
o slouZi pro inicializaci segmeritaiho algoritmu,
somXX, kmeansXX
0 segmentovany obrazek,
o vznikl pouZitim optimalizovaného segmefiiého algoritmu (produkt
segmentace),
0 je v obrazovém formatu (BMP, JPEG atd.),
quality
0 textovy soubor,
0 sdruZzuje vypis kvality segmentace nad jednotlivyotirazky pro vSechny

segmenténi algoritmy.

Kazdy modul niZze modifikovat pouze sloZzku pro tgwystup. Jména soubbljsou dana. Z toho

vyplyva, Ze pi dalSim Ehu daného modulu, jsou datéepsana.
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Obrazek 5-5: Schéma adregévé struktury dat f segmentaci

Pro &ely diplomové prace je v3akeba vyuZit i jiného zapojeni jednotlivych modluZe
zatatku bude pdeba prohledat stavovy prostor pro jednotlivé metesdgmentace. Prohledavani
bude probihat zcela automaticky podig¢isluSného nastaveni. Ukladany jsou jen vysledky
segmentace:

- optimalizovany algoritmus,

- jejich zhodnoceni.

Zde by sice Slo pouzit pro kazdé nastaveni i atlvesa strukturu popsanou vy3e, ale byla Byi%
komplikovana. Zéalezelo by na zvolené hodnotici @inkeici funkci, parametrechéici funkce,
sousednosti shldka iteraci. Vzhledem k tomu, Ze soubor s metrikpumbl propojovat vSechny tyto
sloZzky s pedpokladanou adres/ou hloubkou 5, je lepSi, kdyZz vysldak jen gidame pizviska

a uzivatel si je rize vyfiltrovat dle patby pomoci regularnich vynazriznych vyhledavai.
Prizviskem rozumim jednoduché pojmenovatifgzené k originalnimu jménu souboru. Vice se tim
zabyva Tabulk®-1.
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Tabulka 5-1: Popis pouzitych fizvisek v nazvech souldguro experimentalni rezim aplikace

pfizvisko hodnota popis
integer |double
_top A N usporadani shlukd dle interni reprezentace
_met A N hodnotici funkce dle interni reprezentace
_If A N ucici funkce dle interni reprezentace
_rad A N wvelikost okoli
_prl N A prwni prametr funkce
_pr2 N A druhy parametr funkce
_it A N zachyceno v iteraci

Soubor s metrikou by &byt ve formatu CVS, pro lepSi import do tabulkofyprogram,
které dokazi snadnasldt grafy a filtrovat parametry (nBpMS Excel, OpenOffice Calc). Moduly by
mély byt schopny néist libovolné pojmenovany soubor a pokKmvat tak v deni za pomaoci jinych

parametii, nagiklad pro zjemani kroku v intervalech.
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6 Implementace segmenténiho systemu

Tato kapitola se bude zabyvat vlastni implemensagimenténiho systému. Poda podrobny popis
vySe navrzenych modul Nebude se jen zafiovat na jejich propojeni, ale jiz také na vlastni
provedeni aigdstavi vlastnosti konkrétnich algoritm

Nejdrive se zar&i na obecnéeSeni softwarovéasti diplomové prace. Nasletlnvede viastni
implementaci jednotlivych modiultak, aby v experimentaldésti bylo jasné, jak se dany algoritmus

chova a aby bylo moZné uz jen shrnout vysledky.

6.1 Vyvojové prostiredi

Pro (eely této diplomové prace jsem se rozhodla vyudgmmovaci jazyk Java ve verzi JDK
1.6.0_24. Mvoda pro pouZiti tohoto programovaciho jazyka bylo vice
- prenositelna aplikace (pro sp&st st&i mit nainstalovan Java Virtual Machine obsazeny
v JRE 1.6.0_24, ktery je dostupny pro Bej&jSi oper&ni systémy),
- podpora objektos~orientovaného programovani,
- jednotré zdokumentované knihovny pomoci Java Doc,
- v zakladni implementaci podporujétsinu dilezZitych nastraj pro praci s GUI, obrazy,
videem, XML formatem atd. a neni tudiz fedia pouzivat dalSi knihovny,
- dostupné knihovna s otieanym kédem pro Kohonenovy mapy.
Hlavni nevyhodou tohoto programovaciho jazyka je &brSi sprava pafi. Systém alokuje
a uvohuje pandt’ automaticky (Garbage collector) nema explicitiik@gz pro tyto Gkony. Dobrym
programatorskym stylem je moznéihpiZzit casovou sloZitost aplikaci napsanych vé&)astejnym
aplikacim napsanych v C+€asova sloZitost je sice u zpracovavani obrd#lezity parametr, ale
vzhledem k tomu, Ze oba segmemtaalgoritmy budou implementovany ve stejném progreacim
jazyce, je jejichcasova sloZitost srovnatelna. Ukaze-li se, Ze jealgoritmus je rychlejsi v této
implementaci, pak pra¥godobré bude rychlejsi i v jinych implementacich. Navitéto diplomové
praci jde pedevsim o kvalitu segmentace nez odafiovou sloZitost.
Aplikace byla vytvéena jako projekt ve vyvojovém présti NetBeans 6.9.1. pod opé&méanm

systémem Windows 7. Aplikace byla testovana naasp&h systémech Windows XP.

6.2 Knihovny

V aplikaci vyuzivdm d¥ knihovny. Prvni knihovna implementuje Kohonenovapm a druhou

knihovnu pouzivam k ukladani adit@ni soubal ve forméatu XML.
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Java Kohonen Neural Network Library (JKNNL) [16] je knihovna pro préci
s Kohonenovou mapou. Implementujegmé ici algoritmy, topologie, hodnotici funkce. Vyhodou
knihovny je distribuce i se zdrojovymi soubory alBicence. Tato knihovna je v implementovaném
systému zapouzdna do objektu SegmentsByKohonen.
Knihovna se sklada ze Sesti bkti zdrojovych kod:
- Topology
o Balicek sdruzuje objekty implementujici sousednost n@uvositi.
o Umozni navolit pdet sousett Matrix (4 sousedé) a Hexagonal (6 souded
0 Rozhrani pro implementaci libovolné funkd2(d), kterd je pouzita ve vztahu
3.4.3.
o Implementac®(d) pomoci Gaussovy funkce.

- Network

o Balicek sdruzujetidy a rozhrani pro vytieni funkni neuronové sit
- Metrics

o Balicek sdruzujetidy implementujici hodnotici funkce neuton

0 Zahrnuje i rozhrani pro implementaci novychitypnkci.
- LearningFactorFunctional

o Balicek sdruzuje implementace funkci, kteréujir faktor £(k) (pouzit ve vztahu

3.4.3).
0 Zahrnuje i rozhrani pro implementaci novychitypnkci.
- Kohonen
o Balicek sdruZuje implementacéanych algoritnd pro weni siti (Winner Take All
a Winner Take Most).
0 Zahrnuje i rozhrani a implementaci pro trénovacilusakterq je pouzZivana
v wicich algoritmech.
- ActivationFunction
o Balicek sdruzuje implementace aktwach funkci neuroin
0 Zahrnuje i rozhrani pro jejich implementaci.
0 Tyto zdrojové kody nebyly pouzity k implementacpsonvaného systému.
Java-based Dokument Object Model (JDOMY)17] je knihovna pro tvorbu XML dokumeint
Zajituje komplexniteSeni pro fistup, manipulaci a vystup XML dat z instanci Janlgeki.
VyuZziva jiz existujici standardy pro praci s XMLldmnenty jako jsou SAX (Simple API for XML)
a DOM (Document Object Model). XML format je repestovan #kolika objekty. Cely dokument
reprezentujeifda Document. s tuto tidu je mozné fistupovat k jednotlivym elemein, které

reprezentujeitda Element, jejich atribtim, které reprezentujéida Attribute, a jmennym proston,
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které reprezentujetita Namespace. N@ani dokumerit zaji¥'uje tida SAXBuilder a vystup do
souboru je realizovanies tidu XMLOutputter.
Knihovna je vyvijena v ramci Java Community Proasgtahuje se k ni licence Apache-style

open source license.

6.3 Prinos objektow orientovaného ristupu
programovaciho jazyka Java vzhledem

k navrhu systemu

Objektow orientované paradigma programovaciho jazyka Jdwveé§ do kodu &Si prehlednost
a snadnowitelnost. SnaZila jsem se vyuZit naplno vSech mstindteré Java nabizi pro lepsi
rozSkitelnost aplikace do budoucna. Jedna se RlawyuZziti statickych knihoven, ¥fovych typi na
bazi objektu, ddicnosti a rozhranich. V této podkapitole bych selaht¢novat hlavié organizaci
APl a jeho vyuZiti pro vytv@&nou aplikaci s grafickym uZivatelskym rozhranim.

Vytvoiené tidy jsou rozdleny do bakki podle funknosti. Zakladni batek se jmenuje
.segment”. Obsahujetitly pro préaci s grafickym rozhranim a grafické fotéie, které pomahaji
hlidat rozsah vstupnich hodnot. V I3&li se pimo nachazi irfda ,SegmentationApp*, kterd méa na
starosti spughi aplikce. Tyto itidy vyuZivaji bakku ,api“, jenZ sdruzuje vSechny moduly popsané
v pitedchozi kapitole a algoritmy, které je implementdifidy obsaZzené v b&ku ,api“ jsou
rozctleny na ,generators”, “metrics”, “segmentalg”, “teo Budou popséany v dalSich podkapitolach.

Java umoiuje vytvait tridy, které sdruZuji operace stejného druhu bezastitrvytv&eni
instancefidy. Jedna se o funkce, u kterych nenifgdmd uchovavat viiti stav pro dalsi volani. To
umozni efektivni volanfasto vyuzivanych metod uznych tidach pomoci nasledujicich knihoven:

- ImageOperation

0 Ttida obsahuje funkce souvisejici s operacemi naaiz&ipr
o0 Jedna se iedevSim o otevirani a ukladani olirado grafickych format,
konvoluci, naneseni Sumu, medianovy filtr, nornmediz vektol atd.

- MyMath

0 Ttida obsahuje funkce souvisejici s jednoduchymi matiekymi Gkony, které
nejsou implementovany véde Math.

- XMLoperation

o TridateSi nastavbu nad knihovnou JDom.
0 Zabyva se fedevSim oteviranim a ukladanim XML soubor

- Utils

o Tiida sdruzuje statické funkce, které nezapadajiyde popsanych proiil
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0 Jedna se oipvod poli naetzce, vyhledavani arpvoddéisel viettzcich, ukladani
textovych soubdrapod.

Vyrazné ulebieni pro implementaci a ro#8hi aplikace fedstavuje definice Wového typu
vJa¥. Je k gRmu rovreéZ pristupovano jako k objektu, coZz umozrifpdit nejen jméno prvku pro
pouziti v kodu, ale také jiné objekty (index v pginéno zobrazované v grafickém rozhrani atd.)
a tteba i metody pracujici s timto prvkem. Toho jseraZitg pro prominlivé nastaveni jednotlivych
algoritmi. Pro sestaveni odpovidajiciho API jsefipravila nasledujici wtove typy:

- ColorMod

o Predstavuje typy barevného prostoru, ktery jsem paupro implementaci
ptiznakového vektoru a pro filtraci obrazu.

0 Tento vytovy typ uchovava informaci o dimenzi jednotlivyishrevnych prostar
unikatni nazev pro textové vyj@hi zvoleného barevného prostoru a wagani
jednotlivych prvii tak, aby se dalo snadno projit vSechny barevogtqny.

0 Jsou zde implementovany takéédstatické metody, jedna pro ziskani instance
vyctového typu na zakladietzce pouzitého v textovém souboru a druh&a pro
ziskani vsSech identifikaich retézci, coz je vhodné ndfklad pro inicializaci
JComboBox.

- HSV,RGB

0 Zde Ize najit informace o jednotlivych sloZkachesareho modelu HSV.

o Jedné se hlawo index v poli, které @uje barvu podle zadaného modelu.

o V celém API je pouZivano ziskani barvy na zaklamhoto indexu, coZz umozni
snadnou implementact@uspdadani nebo naopak, pokud si neni uzivatel API jisty
indexem, pak pouZit préento vitovy typ.

- EnumbDistance

o Predstavuje typy pro volbu hodnotici funkce v algogth.

o Umoz#iuje jednoznény pieklad jak na index v poli, tak na textovou hodnotu.

- EnumLearnF

0 Predstavuje typy pro volbu funkce naeni wiciho faktoru.

0 Sdruzuje informace nejen o0 indexu vpoli a textoliédnot, ale také
o parametrech jednotlivych funkci

- EnumTopology

0 Predstavuje typy pro volbu topologie a sousednoktblionenovy mapy.

0 Ma stejné vyuZiti jak EnumDistance.

Hlavni vyhodou pouZiti Wtovych typi ve vySe popsanych ripadech je opravdu shadna
rozskitelnost kddu neboifpadné reorganizace aplikace v datové oblasti.

PouZiti vi¢tovych typ je nasna&l pokud je pdeba mit pod kontrolouizné implementace

stejného rozhrani (n&jlad z divodu vykEru spravné instance objektu v GUI). Jak jiejmé
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ktery implementuje rozhrani ,MetricModel“, st&njako ,EnumLearnF* vychazi zrozhrani
,LearningFactorFunctionalModel* a jiné. PouZiti hoani v tomto typu aplikace je velice&Zmé.
V ptedchozi kapitole jsem #daziovala potebu zachovat stejnytigtup k modulm. Ta vychazi
z experimentélnicasti diplomové prace, kdy je nutné zachovatgp@ni podminky pro izné
implementace, a tim efektigj porovnat jednotlivé metody. Z tohaidodu jsem naimplementovala
nésledujici rozhrani:

- Segmentation — jednotnyiptup k algorithim k-means a Kohonenova mapa.

- KernelCreator — jednotnyistup ke generatdom filtru.

- Metrics — jednotny fistup pro vSechny metodysiici Gsggch algoritmi.

- Generator — jednotnyistup ke vdem generafan obrazu.

VyuZziti dédiénosti v systému neni na prvni pohled patrné jakaZpiorozhrani. Vyskytlo se
zde pouze parifpadi. Pokud pominu &li¢nost grafickych prvi pro grizpasobeni jejich vzhledu.
Pak jsem d&dicnost pouzila pouze wipad, kdy bylo nutné k reprezentaci obrazu pomdtdyt
.Bufferedimage” gidat i informaci o jmé# souboru, ve kterém byl jeho obsah uloZen, a i leask

chovat k objektu jako k obrazu. Pro tutdlg@itost jsem vytviila téidu ,MyBufferedimage*.

6.4 Implementace grafického rozhrani

Pro snad§Si adaptaci segmeriaich algoritni na malou mnoZzinu testovacich obrézkmoZznost
vizuélniho porovnani vysledksegmentace jsem se rozhodla vyitvgrafické rozhrani pro navrzenou
knihovnu. Toto rozhrani umaéije pro uZzivatele, ktery nem&istup ke zdrojovym kddn, zadani
pottebnych parameir pres formuld, ktery pomaha dodrzet jejich poZzadovany rozsaypalPo
potvrzeni formulée dojde k automatickému sestavenit@lohych modul podle zadanych parametr
Aplikace vyuzivad grafické fidy definované v balku javax.swing a knihovny podporované
vyvojovym prostedim Netbeans pro snagii uspdadani grafickych prukv JPanelu.

Graficky vzhled aplikace se odraZi naiptt zobrazeni vice obraék jedencasovy okamzik.
Toho je docileno pomoci JDesktopPanelu. JDesktagdHankontejner, ktery uchovava informace
o vSech oteenych oknech (instancéidy JinternalFrame) v rdmci aplikace a dokaZz&t waktivni
okno. V hornic¢asti aplikace se nachazi menu, které se snaZi etodakhnuté zvyky uZivatele.
NejlewgjSim prvkem je sekce ,Soubor”, kde uZivatel najadby pro oteveni obrazového souboru,
nastaveni projektu a zgni aplikace. Nasleduji jednoduché operace nadzelwa sekci ,,Obrazek”,
dale je mozné zdt s navolenim paramétipro segmentai algoritmy v sekci ,Segmentace”. Sekce
.Generator’ umo#uje vygenerovani syntetickych dat pro realistickdrazeni a korimé v sekci
.Nastroje* jsou roz&ené volby, jako nafklad spravce filth a prohledavani stavového prostoru

algoritmi pro (Eely experiment. Aplikace nenabizi zkracenou verzi menu po kliknutavym
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tlac¢itkem mysi. Je vSak moZné se dostat k jednotlivyodutim pomoci klavesovych zkratek, které
jsou uvedeny v menu.

Grafické rozhrani zpracovava jéast moznosti pro vyuZziti implementovaného API.

a | -
| &:| Segmentation Application 0 :—“Ellﬁj

Soubor Obrdzek Segmentace Generdtor Mastroje Napovéda

| & lyzar.bmp

Obrazek 6-1: Ukazka pracovni plochy aplikace vyvinuté pro pisesegmentaimi algoritmy

6.5 Generator textury

Modul je ugeny k ndhodnému v¥bu proceduralni textury a k jejimu uloZeni pomdeingardniho
formatu BMP. Jedna se o prvni modul, ktery b§l towt vyuZit pro sestaveni syntetické mnoziny
trénovacich i testovacich obrdizkle ho vSak moZné nahradit Emim vybirem a extrakci realnych
textur z obrag.

Generator vytvid ve sloZce projektu sloZzku ,texture“, do které ledss uloZi textury pod
nazvem vygenerovanym na zakiathsledujiciho vzorce:

jméno_souboru = ,texture¢tslo_obrazu+fipona, 6.5.1

kde ¢islo_obrazu ufuje pdadi, ve kterém byl obraz vygenerovan, s oborem biodnl,2, ...
pocet_obrad — 1 a pipona je textovyettzec utujici forméat souboru, ktery je momentélnastaven
na hodnotu ,.bmp“. Vzor textury je vytién ve stupni Sedi. Generator pak vybere natdimvu
a podle textury zmodifikuje jeji jas. Procedurdinitura je trojiho typu.

Goniometricky zaloZena texturaimplementuje nahodny v¢bparametit & pro Uhel otoeni,

f pro frekvenci goniometrické funkceka pro posun funkce v daném &m. Volba vysledného jasu
val pixelu na pozicix a Y je urgena nasledujicimi vztahy:

val;, = x[cosf + y[sind 6.5.2
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val, = ylcosf - xI[sing 6.5.3

_sing(val,*2* n* f)

val, 5 + 0375+ Kk 6.5.4
sing(val, *2* n* f)
val, = 3 + 0375+K 6.5.5
val, +val
valO4val,,val,, ———=~ 6.5.6

Textura je schopna vytyib simulaci iznych frekvenci virznych snérech, bohuZzel v jedné texau

jsou z zachyceny maximémva snéry.

Obréazek 6-2: Priklady textur vygenerovanych pomoci goniometrickyakci

Skladani Gaborovych filtri m& oproti pedchozi textte vyhodu v jisté nepravidelnosti.
Umo#iuje zachytit v jedné texta vice frekvenci a stni. Jedn& se vlastro analogii k vytveéeni
prostoru piznaki, ktery je pouZit vtomto systému. Pomoiidy ,GaborFilter* vytvadim ndhodny
pocet jader filtti o velikosti vysledného obrazu. Vyttemé filtry s€tu do jednoho jadra, které pak
pfevedu na stugnSedi.

Obrazek 6-3: Priklady textur vygenerovanych pomoci Gaborovychifilt

Perliniv Sum je hojrg vyuzivany v péitatové grafice pro reprezentaci nahodnych textur,
které po vhodné modifikaci mohou vypadat realisticK vypaitu Perlinova Sumu je zapebi
vygenerovani jednoroztmého nahodného pole permutaci a nabBodiygenerovaného pole
gradienti, které je v dimenzi podle prostoru scény (v topiipad 2D).

Implementace této proceduralni textury vyZadujekéumois€Xx, y), ktera interpoluje polohu
bodu ve scéhs uloZzenymi gradienty. Ty jsou zvoleny na z4klpdle permutaci. Hodnota pixelu na

pozici X a Y je ukena nasledujicim vztahem:
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,6.5.7

N " noiséx D',y D'
PerlinNoi®, (X y) =Y ¢ : yb)
i=0
kde apredstavuje amplitudu b je frekvence.
Sklddanim této funkce s dalSimi matematickymi famkclze dosahnoutiznych efekd, které

mohou vést k realistickému zobrazeni nirakody, lesi a dokonce i k zapadu slunce.

Obrazek 6-4: Priklady textur vygenerovanych pomoci Perlinova Sumu

Tento modul je implementovanytidou ,segment.api.generators.GenTexture” a pouZiva
rozhrani ,Generéator”. fida obsahuje dva atributy, které je ifetla zadat v konstruktoru, jedna se
o vy3Sku a §ku obrazku. Déle obsahuje pouze jedniejreou metodu, ktera vygeneruje zadanygho
obrazki a ulozi je do sloZkyfigdané pes argument funkce a kamg vice privatnich metod, které
implementuji proceduralni textury. Z grafického hoemi je modul fistupny pes formuld
.segment.GenTextureDialog“, kde je peha zadat vySe popsané parametry.

" ==
| £ Generdtor textury @

Pofet textur: e I
Sirka: 1004

Viidka: 10014

Slozka projektu;

s \FITMIT \diplomka\experimenty\cerven2306 |

| Prochazet

Spustit | | Cancel I

Obrazek 6-5: Ukazka grafického formuké pro zadani parametrdo generatoru textury
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6.6 Generator syntetickych obrai

Modul je uken k sestaveni scén z objekMa dva rezimy. Prvni rezim pouzéifadi objektu barvu
adruhy rezim n&e textury ze slozky texture®, které jsouiimzeny k jednotlivym objekin.
Zarover Vytvéi i Sablonu obrdzk ktera neobsahuje Zadnou texturu a stejna hodventay znai
jeden objekt. Generator uklada vygenerované obrépkglozky ,syntetic”, kterou vytit ve sloZce
projektu. Jak jiz bylo zmimo, vystupem modulu jsou vZdy dva typy obrazovymhb®(i:

- synteticky obradzek — jeho nazev je dan nasledujidioncem:

jméno_obrazku = ,obr“dislo_obrazku+fpona 6.6.1
- Sablona (maska) obrazku — jeho nazev je dan njsladwzorcem:
jméno_Sablony = ,sabl‘@islo_obrazku+fpona 6.6.2
Je Zejmé, Ze obrazek se Sablonou je propojen poristd_obrazku. Z tohotaodu bylo poteba
implementovat v knihovaUtils funkci pro néteni celéhaisla ziettzce za zadanym identifikatorem
a pred oddélovacem ,,.".

Vlastni generovani scény je pak zaloZzeno na namodyéru tvaru objektu (obdélnik, elipsa)
a na pseudonahodném ¥yb umiséni a velikosti objektu. Pseudondhodnym &wm se rozumi
pouziti ¥idy ,Gridimage®, ktera roztli obrazek do rfizky o zadaném ptu burek. V tomto gipacd
se jedna o iizku, jejiz paet burtk v mtiZzce, je blizky pétu objekti v obraze, s maximalnim
velikosti 8 sloupt a 7tadki. Pomoci této dizky jsou vygenerovany levy horni a pravy dolni roh
bounding boxu objektu. Smyslem tohoto pseudonahumnghiru je zajiséni alespé jednoho rohu
v kazdé biice niizky.

Sablona obrazku je vytigna zarowvie s obrazem. Pokud je zvolena jen volba barvy, pak j
Sablona obrazku shodnd s origindlem. Jedna-Isak @ texturované objekty, pak je barva segmentu
urcena pomoci hashovaci tabulky na zakladiadi nateni textury. Tim je zaji8ha jednoznéna
identifikace textury ve vygenerovaném souboru.

Tento model je implementovankidou ,segment.api.generators.GenColor” a pouZizhrami
.segment.api.generators.Generator‘. Stejmko generator textury definuje pouze jednudejrou
metodu danou rozhranim a vice soukromych metogejiromplementaci. B vytvareni instanceridy
je poteba zadat p®t objekfi ve scén a jeji rozndry. Pro generovaniifslusného p&tu obraz je
nutné volané met@dzadat poet obra#, jejich umis¢ni a pole textur. Neni-li pole textur zadané, pak
dojde pouze kifirtazeni jednotné barvy objektu. Z grafického rozhrgnimodul gistupny pes

formul& ,,segment.GenColorDialog®, ktery je zodgoy za spravné zadani paranmetr
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|£&| Generator obrazki -* _‘ i @
Pocet obrazki: 1t
Pocet objektd: 1=
Sitka: 100 5
Vyska: 100
[7] pousit textury
Slozka projekiu:

s \FITMIT \diplomka'\experimenty \cerven2a08

Prochazet |

Spustit ‘ I Cancel ‘

Obrazek 6-6: Ukazka grafického formuké pro zadani parametrgeneratoru obrazk

6.7 Generator Sumu

Modul je ugen k zaneseni Sumu do obrazové informace. ImplajeewySe popsané typy Sumug|S
a pep" a ,Gaussiv Sum“. Vstupem je adres&ve kterém se nachazi jen obrazy, do kterych ma by
zanesen Sum. Vystup je dvojiho typu:

- vstupni obrazy jsouippsany vystupem,

- vadres# je vytvorena nova slozka s nazvemcujici parametry Sumu a obsahujici

vystupni obrazy se stejnym nazvem, jakdynvstupni obrazy.

Hlavni algoritmy jsou velmi jednoduché. Proto jsouplementovany pomociftislusné funkce
v knihovre ImageOperation. i#8s graficky formulé ,segment.GenNoiseDialog“ je moZné zadat
platné vstupni hodnoty. Parametr Sumuil,8 peg* je zadan v procentech (1-100) a parametr

»Gaussova Sumu“ duje, o kolik hladin je mozné zit hodnotu kazdé sloZzky v RGB modelu.

Obréazek 6-7: Ukazka pouziti generatoru Sumu na texturu (vlevorjginalni obrazek, uproged ,Gaussv

Sum*“ s rozptylem 10 pix&l vpravo Sum ,8l a pep* s parametrem 10 %)
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.
| £ Generdtor fumu Lth

[] 56l = pepi: I
Procento zmenenych pixell:

[V] Gaussiv Eum = rozptylem: 10 5

Pofadi: Gausian prvngé -

[#] vystup do souboru?(zaskrtnuto) /Prepis obrazia{prazdne)

Sloka s obrézky:

[TYMIT \diplomka\experimenty {finaTest\texture

Pru:uchazet

| Spustit | | Cancel |

Obréazek 6-8: Ukazka grafického formufé pro zadani parametrgeneratosi Sumu

Pouziti modulu je jen na vaibuZivatele a rize byt aplikovan na textury nebo na syntetické

obréazky.

6.8 Spravce filtru

Modul je dileZity pro snadnou spravu konvehich filtra uréenych k filtraci piznaki. Jedné se o to,
aby nebylo pdatba znovu generovat ty samé filtry a po vy&rd je znovu pouzit v novychskich
aplikace. To je dvod propouziti souboru ve formatu XML, ktery obsghuSechny filtry vytvéené
aplikaci. Kazdy filtr ma:

- jméno — jednozraé identifikuje filtr,

- velikost — &fka i vySka konvoltaniho jadra je shodna,

- hodnoty konvoldniho jadra — pole, které nese hodnoty konvoluce.

Cely modul se sklada zkolika ¢asti. Prvni zahrnuje prdasti pro definici libovolného
konvolwiniho jadra, wBkolik generator znamych filtd (Gabor, Gauss), které podle parametr
vygeneruji jadro, nastroje pro normalizaci fillx algoritmus konvoluce v kniho¥rimageOperation.

Konvoluéni mechanismusbyl popsan jiz tive. Nyni se zagtim pouze na jeho implementaci.
Vyuziti konvoluce nabizi i sama Java pomddadyt ConvolveOp. ProtoZe jsem si nebyla jista, zda
obsahuje i normalizaci vystupu filtru, kterou bylotreba pouZit pro Gaborovy filtry, implementovala
jsem konvoluci sama podle algoritmu popsaného wtéie@.3. Pro hrargini pixely obrazu umatje:

- doplreni okoli o nuly

0 piidava do obrazu hranu,

0 meéni barevneé i texturni vlastnosti obrazu za hrasiéiny,
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0 nevhodné pro pouZiti obou typriznaki zvolenych pro segmentaci obrazu;
- Siteni posledniho pixelu v daném &1
0 meéni texturni vlastnosti obrazu za hranici scény,
o frekvence je uchovéna alespojednom snéru (osa x nebo y),
0 zistava referefni informace o bagy
o VvhodrgjSi zpisob pro segmentaci obrazu.
Je mozné provét konvoluci nad jednotlivymi slozkami RGB modeluhfdné pro prefiltraci) nebo
jen nad stupni Sedi (vhodné pro texturizpaky).
Normalizace filtru je vhodna pokud ptebujeme zarit vystup filtru v ugitém rozmezi.

Konvoluce sama neklade Zadnou podminku pro dodmagstupniho intervalu. Proto je geba ji

dodat explicité. Ve zpracovani obrazu je nutné dodrZet inter%ﬂ,l} nebo< 0253. Normalizace
filtru se provadi zji&nim maximalni a minimalni odezvy pro maximalni animmalni vstupy
reprezentované skokovou funkci a naslednyavgdem tohoto intervalu do gebnych mezi. Tento

proces ma v API na starogtida ,segment.api.tools.filter.FilterCharacter".

Prabéh funkci pro normalizaci konvolu  €éniho filtru

25

konvoluénf jadro

2
—— maximalni odezva
15 L
= =minimalni odezva

o/ N B

-0,5

vstupni hodnoty
°

-15

-25

umist éni vstupnich bod

Obrazek 6-9: Navod pro sestaveni skokové funkce pro dané kamighdro (1D) a pozadovany rozsah

vystupnich hodnot v rozmezi0 a 1

Generatory konvoluénich filtr & umoziuji navzorkovani spojité funkce definovan@gpisem
filtru. Pro &®ely APl musi pouZivat rozhrani ,segment.api.tditier. KernelCreator“. V aplikaci jsou
implementovany celkem dva generéatory konwnlho jadra podle zadanych parametreden je pro
Gaborovy filtry a druhy pro Gauds filtr. Jejich piibéh je podrobsji popsan v kapitole operace nad
obrazy. S&mito generatory spolupracuje formtildegment.api.tools.filter.KernelCreationDialog".

Vlastni spravce filtri obsahuje vSechny aktudlrdefinované filtry v hashovaci tabulce.
Umoziuje pristup k definovanému filtru pomoci jména filtru. fixéce filtru je zapouztena veitidé
.segment.api.tools.filter.Filter*. Spravcéidi pfifazovani, zmnu, pidavani a odebirani filir

Mezivysledky uklada do XML souboru uloZeného v gistpudéni aplikace pod nazvem
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Jilters.xml”. Pokud neni nalezen takovy souborkgeo vytvai. Graficky formul& opst zasti'uje

piipady pouziti vySe popsaného API.

|| Sprévee filtrd %
gabor9x9_|3.0_rol, 5707963267948966_00.0_ral.5 » e -
Qdstranit Vi délka:
gaborgx | 2,356194490192345_00,0_ra0,5 | Odstranit_| PR RE
(gabor9xd 14,0 ro0.0_00.0_rad.5 ) Rotace (%)
gabor9x3_|4.0_ro0, 7853981633974483_00.0_ra0.5 —
gabor9x9 14.0_ro1, 5707963267948966_00.0_ral.5 |E| Posun (%):
gabor9x9_|4.0_ro2,356154490192345_00.0_ra0.5 - P e
gauss3x3
gauss3x3_mix0.0_miy0.0_s0.5 - Polomér jadra:
- Spustit | | Zaviit |
méno filtru: gabor9x5_14.0_ro0.0_o0.0_ra0.5
elikost filtru: g1=
Konstanta filtru: 1
Mawé jadro [¥] pougit moji konstantu
0,14 o 045 o 067 o 0,455 ofH  o1ep
0,16 0 0,540 0 0,8+ o 054t 0 0,16
0,18 = o= asi= = 0,91~ o=l os1— gl= 0,18
0,25 o 0s5- of- 0,98 o= 0,65~ 0= 02>
0,2F o 067 = 1 oFs| -o.67F o ozE
0,25 05 085 oFHl 0,982 0> 065 0 0,215
08— o s o= oeis o sl o T =
0,16 O 054 o= 0,8~ 0 0,54 O 08—
0,14 o 045 o 067F o 0,455 ofH  o1ep
| Nowy Gabordv filtr Movy Gaussdv filtr Ulozit

Obrazek 6-10: Ukazka grafickych formuf& pro spravu filte; (vpravo je dialog pro vygenerovani nového jadra

na zaklad prisluSnych paramedt)

6.9 Generator mnoziny dat

Generator mnoZziny dat je¢gejni modul pro cely systémfipravuje obrazova data pro segmenia
algoritmy a niiZze vyraz@ ovlivnit jejich vysledek. ExtrahujeiteZité charakteristiky z obraika tim
uréuje raz segmentace. Je nutné, aby umoznil snadnit jednotlivé charakteristiky affpom zarwil
uréitou miru kompatibility. Odpovida na jednu z nejaasjSich otazek celé segmentace: ,Jak zvolit
trénovaci data, aby se segmentace povedla?* Méanass nejen extrakciffznaki, ale i prefiltraci
obrazovych dat, vy vhodnych pixel a jejich pdadi v trénovaci s&d

Modul je implementovan jako jedin&ida ,segment.api.segmentalg.MyTrainData“. Jejim
vstupem jsou obrazové informace a na vystupu jeotrdci mnoZina aplikovatelnaripo na
segmenténi algoritmy. Trénovaci mnoZina je implementovaredpvsim jako vektor vstupnich poli

pro segmentai algoritmy. Tida umoduje gistupovat ke vstupm podle indexu. Pro uchovani
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ziskané trénovaci mnoZzZiny je pouZzito textového sowbTiida nabizi rozhrani pro &eani dat

z textového souboru, nebo z pole obfazRilezitou sodasti pro ziskani trénovacich dat ze souboru
je spréavce filth, ktery umo#auje identifikaci filthi na zéklad ulozeného jména. Ziskani vhodného
ptiznakového vektoru probiha ve dvou fazich:

- prefiltrace — pouZiva konvatai filtry a medianovy filtr nad RGB barevnym modele

- extrakce piznaki — pouZziva barevny model a konvai filtry nad stupni Sedi.

Raznou kombinaci&chto filtra vznikaji izné trénovaci mnoZziny. Kompatibilni trénovaci sgbu
definovany podle jmen pouZzitych filta pdadi, ve kterém byly aplikovany v obou fazich.

Pro experimentélnidagly jsem vytvdila nekolik rezimi vybéru trénovaci mnoziny, které by
mohly mit vliv na cely pibéh segmentace. Kazdy z reZirpristupuje k trénovaci sadbrazki na
vstupu trochu odligh
rezim 1 (MyTrainData.DATA_ALL)

0 Zpracovava vSechny pixely.

0 Pro kazdy pixel fipravi vektor piznaki.
0 Vektory pfiznali jsou uchovany v gadi n&teni.
- rezim 2 (MyTrainData.DATA_RANDOM)

0 Zpracovava jen zadan@ast pixet (nag. %% apod).

o Vybeér pixeli se provadi pomoctity ,Gridimage*.
o Jen pro vybrané pixely sé&ipravi vektor piznaki.
0 Vektory priznaki jsou uchovéany v gadi néteni.
- rezim 3 (MyTrainData.DATA_SEGM)
0 Zpracovava jen zadan@ast pixet.
o Rozdli pixely podle nalezitosti k jednotlivym objekh ve scéd podle Sablony.
o Nahodr vybere pisluSnowast z kazdé skupiny.
0 Vypaocita pro & vektor Fiznaki a nahodé mu piradi pdadi v trénovaci mnozén
- ReZim 4 (metoda featureFromPosition)
0 Na zaklad vstupniho obrazku vraticfznakovy vektor pro zadany pixel.
V8echny rezimy maji v systému své pouziti. V experitalnic¢asti si v3ak slibuji dobré vysledky od
rezimu 3, a to zihodi vynuceného zachovavani proporci jednotlivych testytedchazeni tomu,
aby se sfadaptovala del®as pouze na jeden objekt. Tato situadéZemastat fedevsim v rezimu 1.
Vektory jsou zpracovany sekvaw a je velkd prawbodobnost, Ze dva nebo vice trénovacich
vektori po sol¢ nélezi stejnému segmentu. ReZzim 2 ma nejm&sdvou nargnost, ale neni zde
implicitné garantované zachovani proporci. Rezim 4 se uplaagmenténi ¢asti algoritmu.
Modul je z grafického rozhranifigtupny ges tidu ,segment.GenFeatureDialog.java“ a &yb

ptiznaki, nebo pipadné prefiltrace je implementovétep ,segment.FeatureManagerDialog".
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| Generator trénovaci mnoZiny 4§ [ | £| Vybér prostoru piiznaki ‘ i ) . ‘ i &J

Barevny model: NOTSELECT: =
Mastaveni pfiznakd segmentace | """""""""
Filtry pro extrakd piiznakd
vechny filtry: Wybrané filtry:
(71 viechny pixely
gabor7x7_12.0_ro0.0_o0.0_ra0.5 -
7 nahodné vybrat Cast pixeld {1/} gabor7x7_12,0_ro0. 785398 1533574483 _00.0_ra0.5| _ =
-~ i gabor7x7_12.0_ro1.5707963267948966_00.0_ral.5| |
Ll (B} zachnmvat praparce gabor7x7_12.0_ro2.356194490192345_00,0_ra0.5 ==
gabor7x7_13.0_ro0.0_o0.0_ra0.5
Slozka s obrdzky: gabor7x7_13.0_ro0. 78539816 33974483 _00.0_ral.5
gabor7x7_13.0_ro1. 570796326 7945966 _00.0_ral.5
{ITdiplomka experimenty \cerven2806 ksyntetic nabor 77 13,0_ro2.356194480192345_00,0_ra.5 +
| Prochézet
Filtry pro prefitrac
| Spustit Cancel | Waechny filtry:
igabor}'x?_lz.u_rotl.tl_ou.El_raD. 5 | . ‘

T

|gabor7x?_I2.U_roD.78539Eb 1533974483 _00.0_ra0.5|
|gabor}'x?_I2.U_r01.5?U?‘36326?‘348966_00.U_rat|.5'_ | << ‘
|gabor}'x?_I2.U_r02. 356194490192345_00.0_ra0.5
gabor 7x7_13.0_ro0.0_o0.0_ra0.5

Igabor?x?_lS.U_roD.?EEE‘}lE 1633974483_00.0_ra0.5 | Nehery
|gabor7x?_l3.u_ro1.5?U?‘363267‘348966_00.U_rat|.5 | Dola ‘
|gabor7x7_13.0_ro2.356194490192345_00.0_ra0.5 ~| ——

Polomér madianoveho filtru: 045 7] Prvng pousit median / Medidn pouZit aZ naposled

Oteviit spravee filtrd | | Zaviit ‘

Obrazek 6-11: Ukazka grafického rozhrani prosipravu trénovaci mnoZziny (vpravo lze vybiraispusny

prostor piznaki a prefiltrace vstupnich obra}

6.10 Segmentd&ni algoritmus

Cely segmentai systém se odviji od segmefrtech algoritnii. Lze je oznaéit za jadro celého
systému. Dle navrhu jerdba k nim z#dit jednotny pistup, coZ zaruje pouZziti rozhrani
.Segment.api.segmentalg.Segmentationiid, které je implementuji. Rozhrani podporuje fumkco
uceni, nastaveni parametrinicializaci stedi ze souboru a segmentaci obriéigdodle aktualniho
rozestaveni gedi shluki.

Vlastni implementace algoritimdodrZuje principy zminé vySe. Pro Kohonenovy mapy je
pouzita knihovna JKNNL. Topologie &ia wici algoritmus definované v JKNNL jsou zapoteaty
do ftidy ,segment.api.segmentalg.kohonen.SegmentsBykation Algoritmus k-means jsem
implementovala sama podle kapitolyd.3. Potebné tidy jsou knalezeni v b&ku

.segment.api.segmentalg.kmeans”.
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segmentapi segmentalg

segment.api kmeans

Point

~ double [ position

- int dim

- intimgX

- intimgY

+ Point (int dim)

+ Point (Point p)

+Paint (double [| position, int dim, intx, int v}
+Point (double [ position, int dim)
+addPoint (Paint p): void

+ distanceFrom (Paint p}: float

+ divByNum(float n): void

+ equalPaint (Point p, double errar): boolean
+ getDimension() int

+ getimagePosX(): int

+ getimagePasY(): int

+ getPosition(): double |

+ getPositionAt(int i): double

+ mulByNumifloat n): void

+ sefimagePas(intx, inty): void

+ setPosition (double [| pos, intdim, intx, inty)
+ setToOrigin): void

SegmentsByKmeans

-intn_obj

- intiter

- MyTrainData toata

- myTrainData test

- List<Cluster= classes

- Listelnteger> clusterlD2Color
- Metricshlodel distance

- intwidth

- int heignt

- int dim

«interface» Segmentation

+leam (MyTrainData rain, int fterFrom). void
+draw (Bufferedimage in): Bufferedimage
+saveSegmentiletnod (File oir): File

MyTrainData

- ColorMod cm

- Filter] filtres

- Prefilfatior preffers”
- List<double]> dataList
- int dim

+ SegmentsByKmeans(int Maxiter, int n_obj,

-+ SegmentsByKmeans(int Maxlter, int cols, int rows

InitClass init, MetricsModel dist, int dim, int MaxWeight)

- Bufferedimage actimage
+ static int DATA_ALL
+ static int DATA_RANDOM

- (File dir, String name}: File
+getColsNum(y: int

+getRowsNum(): int

+getNumoiClass(): int

+getDim(): Integer

+ compatibleFeatures(MyTrainData td): baolean
+initCentersOfClusters(File filey: vaid

+ setParameters(Qbject | params). void

+ setiletrics(etricslodel mm):void

+ sefTrainData(byTrainData to): void

+ gefTrainData(): MyTrainData

InitClass init, MetricsModel dist, int dim, int
+ file,

- classifyPoint(double) point, int dim): void
- initClass(double maxWeight): void

- iterFrom)void

fm)

+ static int DATA_SEGM

+ MyTrainData (Filter] f, Prefilration p, Colorkod cm)

+WyTrainData (File file, FileManager fm)

+MyTrainData (Filter] f, Prefitration pf, Colorklod cm,
images, masks,

int made, int scale, String filepath)
A+ cloneq: wyTrainData

segment api.segmentalg kohonen

ity vaid
+ getParameters(): Object]
+10String(): String

+ compatibleFeatures(MyTrainData data): boolean

+ compatibleFeaturesAndPrefiltres(Filter 11, 4 SegmetsByKohonen
Prefitration pr, Colorkiod cm). boolean Defauitstwork network
+featureFromPosition(int x, inty, double [ out): doudle[] - int mater
Caor + getColomiod( Colortiod - Topologyliogel topalogy
~Foincenie + gefFilters(): Filter] - LeamingFactorFunclionalliode fim
List<Point> points + getinfa(): String - MyTrainData tdata
it dimension + getlaxieight (: dousiel - MyTrainData test
N e et i P + getPrefiiterai(): Prefiration - NeighbourhosdFunctionaliadel nbfm
Lo s + getvectorsize(): int - etriciodel metric
©recaloulatoente 0 oolean + head2string(StringBuffer text: StringBuffer 4| & WTHLeamingFunciion operation
~ hetzente Point « replaceDataAllBufferedimagell in,  List=integer= clusteriD2Color
 Semmponia it Bullereavriter file): void * SegmentsByKohonen(DefaullNetwork network
+ ety voi + replaceDataBySegment(Butiereimage] in Netrieshlogel aist, Project project)
+ focinat, Sting Bufferedimage] masks, int scale, file):vg N file, Project project)
+ replaceDataSslect(Bufieredimage]] in, int scale, +ssiLeaming tfm}: void
BufferedWriter ile): void «setl iteration, L ifm,
+ saveTXT(File file) void WyTrainData to, NeighbourhoedFunciontiode! noftm)
T N nbfm)
: + getNeuronString(} String
! + static gethaxWeight (int dim}: double[]
: - getBestNeuron(double ] vectar): int
! - loaainfo (String netvoia >
[JknnC /
e mercs| i
JKNNL kehonen
«interface» Mepichgkel EuclidesMetric
«interface» LearningDatalodel
LearningData
Ayl - datalist &getDlstance[ﬂuumeDﬂ/M nu%ﬂu second) dounie | L )
~ gelDaa(int ). double [ + TeamifoData (Brng i) + gethiame(): String
~ toString()- String + gtlsctorSize ) int B LB
+ gelDatasize() int i
CityBlockMetri MinkowskiMetrics
WTHLearningFunction P
“Hetnichiods] metics +C ) e o)
:mf‘::;x’;’r”“' networktiodel + setParameters(douple] param): void
- LeamingDataModel leamingData + getParameters(): doudle [
- LeamingFactorf
- Topalogy tepology
- Neign
+WTNLeamingFunction(Networkliodel net, int maxter, KNNLTeamingF actorFanciional
MetricModel metrics, LeamningDataliodsl data,
LeamingFactart Learning| ExponentionalFunctionFactor
+changeWeighttint neuran, doublell vector, int iteration) - double n0
+ getBestNeuran(doule] vectory: int P Y E A - double ¢
+g ) Leamning L SaiParametore(doutih 1 params) void + ExponentionalF unclionFactor (double no, doudle ¢
+ getLeamingData(): LeamingDataModel . 0 vol
+ getitaxiteration): int -
+ gethletrics(): Metrichiodel . . LinearfunctionalFactor
- )y [~ double n0
+ getetworkiodel(): Networkiode! opliole % |- double maxiter
el armningFactorf ffm): void (doyble ) % |+ LinearFuncionalFactor (double n0, double maxiter)
+ sefleamingData(LearningDatablodel datal: void
+ nfm): void - dougle constant - double c1
+ sethetworkbodel(Networkhodel net): void + GénstantFunctionalFacior |- double c2
+ lean (int from): void +Hip (dounle c1, double c2)
=
onCmsor] [JKNNL topology
Defaultietwork ion
«nterface» NetworkModel
CNeuronWodelInewonist | | dnercesNeworkMomel ey oo S b “doubler
-T topola ~ gelParamelers(): doubl
+ DefaultNetwork (.itws\ygmmm Gouble | maxWeight, - 5 + sewarameters(dnumejﬂuaram void + GaussNeighbourhoodFunction (int ry
TopologyModel topology) + gethumberdofeurons(): int R il
- (String filePath, T topology) + getTopalogy(y TopologyMadel
+ networkToFile(String flePatn): void + cetTopology(TopologyHodel topalogiiyoid winterface» TopologyModel
+t0String(): String TexagonaTopoiony
~ getCalNumber) - Int colNumber
Kohonentieuron + getConnectedNeurons dint neuron): ArrayList, - introwhumoer
- double] weight + getiName(): String i mdus
- AdtivationFunclionhlodel activationFunction nterface» NeuronModel + getheighbourhood(nt neuron]: TreeMap * HexagenalTopolegylint row, in col)
- Metrichlodel distanceFundlion + getheuranCaordinate(int nuron): Coords - geth(AmayList ArrayList)
+ KohonenNeuron (intweighiDim, double]] maxiveigt + gelNeuronNumber(Coords coord). int
ActivationFunctionilode! activationFunction) ~ gelWeight(: doublel + gethumbers OMNeurans (). int
+Kohonenheuron (double]] weight, + setWeightidouble[ weight): void + getRadius() int MatrixTopoiogy
AdivationFunctionhlode! activationFuncion) + inputy. double + getRowNumber(): int ~int colNumber
+ gelDistanceFunclion(): Melricllodel + getColNumber(} int - int rowhumber
+selD mm}. void + sefColNumber(int cn): void - int radius
- fus (int ragd: void + MatrixTopology(int row, it col)
+ setRowNumber(int m): void + MatrixTopology(int row, int col, int rad)
+ tostring(: String - geth(AmayList ArmayList)

Obrazek 6-12: Tridni diagram standardu UML pro zachyceni vZztamezi implementovanymi objekty a objekty

obsazenymi v kniho¥dava Kohonen Neural Network Library.

Definice algoritnti se v gkterych fipadech vztahuje pouze na obecné denatypu pouZit

funkce a pro jeji implementaci je mozné vyuzit tueje

hodnotici funkce

s

i pre

dpisy. Jedna se o nasledujici typy:
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0 jsou implementovany knihovnou JKNNL,
0 predstavuji vypoet vzdalenosti dvou bdds prostoru,
0 jsou implementovana pomoci:

= Euklidovy vzdalenosti (pro interni gebu oznaena 0)
d(X,W) = Zn:(xi ~w)%|X =W =n 6.10.1
i=0
= Vzdélenosti CityBlock (pro interni pi@bu oznéena 1)
A% %) = >x ~w[X =i =n 6.10.2
i=0
= Vzdalenosti Minkowski (pro interni piabu oznaéena 2)
d, (% %) =5/ >|x -w|":[x = =n, pOR; 6.10.3
i=0

0 jsou spoléné pro Kohenovy mapy i pro k-means.
ucici funkce
0 jsou implementovany knihovnou JKNNL,
0 predstavuji gici faktor v zavislosti na iteraciiciho algoritmu,
0 jsou implementovana pomoci:

= Konstantni funkce (pro interni gebu ozn&ena 0)

#,(K) = c,c0{01) 6.10.4
= Exponencialni funkce (pro interni pebu ozn&ena 1)
Moo (K) =n&*;n0(01),cOR" 6.10.5

= Gaussovy funkce (pro interni pebu ozn&ena 2)

k2

U (K) = e 2 ;r R 6.10.6
= Hyperbolické funkce (pro interni gebu oznéena 3)
a
k)=——;a,b0OR" 6.10.7
:ua,b( ) b + k
= Linearni funkce (pro interni pigbu oznaena 4)
a
(K =——;ab0R" 6.10.8
Han(K) =

0 maji vyznam jen ve spojitosti s neuronovou siti.
funkce sousednosti

0 je implementovana pomoci JKNNL,

0 predstavuije &ici faktor pro sousedy ¥zného neuronu,

0 je implementovana pomoci Gaussovy funkce:
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42
4 (d)=e 2 ;rOR" 6.10.9
0 ma vyznam jen ve spojitosti S neuronovou siti.
Tridy implementujici vySe popsané funkce vyuZivadhrani umo#ujici zadavat parametry pomoci
pole nebo v konstruktoru a metodu pro ziskani htydna zaklad vstupni hodnoty.

pmas et A N NG ~/ NG %
A 7 \ I
~- < > -::g:..{::-- <pe 707> p=1  p=1414) p=2 | p=2.828 ped p=5.657 | p=8 p=m

Obréazek 6-13: Zavislost jednotkového prostoru pro v¢pbvzdalenosti pomoci metriky Minkowski na

parametru p

Ze schématu vyplyva, ze pokud =1, pak je metrika totozna s CityBlock metrikou a pdk
je p=2, pak je metrika podobna EuklidavHodnota parametru impliciénpouzita v aplikaci je
p=1[18].

U Kohonenovy mapy ma vyznam jedispdadani neurain pro vypaet funkce sousednosti
a ukeni vzdalenosti neuronu od &hého neuronu. V aplikaci rozezndvam celkem 2 tympojeni
neurorii. Prvnim typem je pravouhlaifdlka, u které je pmt gimych sousei roven 4. Druhym
typem je hexagonalni iitka, u které je p@t pimych sousedl roven 6. Oba typy jsou
implementovany pomoci knihovny JKNNL. Pro pouzitisfuSnych itid doSlo k zasahu do kédu
knihovny a pro spravnou futkost je vyZadovana upravena verze, kterdijezena k aplikaci.

Matrix topology Hexagonal Topology

Obrazek 6-14: Schéma implementovanych topologii Kohonenovy mapsopnery 4x4 [16]

Pristup k segmentaim algoritmim je zajisén pres rekolik typt formuldd, které odlisa
pracuji s vySe popsanymi modulyieBpokladam, Ze nejvice pouZivané zapojeni systé&mu |
implementované pomocitid ,segment.Kmean“ a ,segment.Kohonen“. Je&ear pro aplikaci
nawenych segmentatbrna jednotlivd data a pro optimalizaci algofitnpodle odzkouSenych

parametil. Implementace se skladad pouze ze seskladaméhpgich modul podle vyplgného
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formulde. Pokud dojde k vyiou trénovacich dat z obrakkkteré jsou otaeny v aplikaci, pak je

pouZit reZzim 2 a trénovaci sada obsahuje 25 % welktoelkového pétu pixeld.

| 2| Algoritmus SOM EE) - B R . . - =

iNova sit'l| gptimalizovana sn:I

Trénovad data:

Mastaveni pfiznakil segmentace I

Podet neurond ve skryté vrstvé: (7 ze souboru
() viastni <perimenty \cerven2805\set. bt Prochazet
sloupce: 0
(@) aktivni obrazek
s 10
fadky: .
() oteviené obrazky
@ die poéti objektd n[E
Vistup;
Vlastnosti sité: = O
() ulodit sit’
Rozmisténi neurond: Matrix =
ka\experimenty\cerven2806\net Prochazet
Uici funkee: Konst -
P (@ pouZit na aktudinim obrazku
Parametr 1: :
() pouzit na otevFenych obrazcich
Parametr Z:
[] zhodnotit segmentad
Veddlenost: Euklidova +
Podetiterad 100 -5
Podet sousedd: =

oK | cancal

Obrazek 6-15: Ukazka grafického formufé pro optimalizaci Kohonenovy mapy.

@ — — = =
| £/ Algoritmus K-means - - . lg

Uceni algorimu | Segmentace |

Vastnosti algaritmu: Trénovad data:

e (@) aktivni obrazek
Mastaveni pfiznakdl segmentace &

() oteviené obrazky

() viasmi -
{71 2e soubory
sloupce:
MITdiplomka'experimenty \rerven 2306 set. txt
fadky: 10Fs
@ de poftd objektd (k) nE =
s Vystup:
Vypocet vadalenosti: Euklidova (@) poudit na aktudlnim obrazku
Inicializace stredd: Sophistic w ~ poufit na otevienych obrazcich
Potet iterad: 100 1= (7 ulogit sit’
[7] shodnatit segmentaci \diplomka \experimenty\cerven2806 kmean. txt

| ok | [ caneel |

Obrazek 6-16: Ukazka grafického formufé pro optimalizaci k-means algoritmu

Druhy pistup je uken pro experimentalnicéaly diplomové prace, kdy hledam optimalni
nastaveni a mapuji chovani obou algotitiRormuld ,,segment.ExperimentDialog” provadi zapojeni
jednotlivych modul podle zadanych paraméta stard se o dodrZeni integrity dat, aby vysledné
statistické hodnoty mohly byt porovnatelné. Integdat je zarkena v pipack:

- Inicializace sted shluli, kdy algoritmus zrni pouze pozici $edi shluk.
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- Vystupu do souborového systému,

reprezentace a nasledpokraiuje v weni.

ulozi vlastnostjordtinu bez zrny vnitini

- Zaznamu ptizovaného po vykonani &ité sumy iteraci nazvanych krokem.

- Prochazeni stavového prostoru, kdy objekty proavasti algoritni jsou uloZeny v polich

a pomoci vytového typu je jednozia¢ urcena poloha objektu. Pokud dané nastaveni neni

v

pouZzito, je to reprezentovano ukazatelem ,null“ia@jge se k dalSimu nastaveni. Pole

nastaveni jsou prochazena sekv&mpomoci ,for cyki“.

- Kontroly kompatibility @i inicializaci paateéniho rozlozeni sedi shluki ze souboru, kdy

je kontrolovan rozer shluki a sémantika ifiznakovych vektar. UzZivatel nmize tuto

kontrolu obejit zarnou informaci v textovém souboru, ale to je jiz @cmano na jeho

usudku.

Cilovym souborem je pouze zaznam o vyhodnoceni setpmi. Ostatni soubory jsou jen podpe

pro kontrolu pibéhu experimernt. Pro opakovani stejnych experimignbebo pipadné Upravy jen

¢asti paramet, je do slozky projektu vygenerovan soubor ve faum@ML. Ten obsahuje nastaveni

formulére, které je mozné znova nahrat.

= — B
|£| Nowy Experiment “ . .- - ‘ I & i [ﬁj

Mahrat ze soubaru; [7] SOM algoritmus

| Prochazet | Pocet iterac:

- - Pokracovat v trénovani:

Slozka projektu: IT\diplomka\experimenty \cerven2306

—_— Prochazet

| Prochazet | =———

et Dot 05 Ukladat po:

Testovad data: lka‘experimenty\cerven 2306 \syntetic < - i

e Uéici funkee:

| Prochazet .
Rozmiry: || Konstantni od: 01 do: kral

Sikar 5] viska: 15/= [7] Exponendiéini  od: 0,15 do: krok: 015
Vzdalenost: || Gaussova od: 0,1 do: krok:
[¥] Euklidova [[IMinkowski ] City Block | Hyperbolicks  od: ot do: s
[¥] Lineami od: 01 do: krok; 01
[¥7] K-means algoritmus Rozestaveni neurond: Max. iterace: 10012
Potet iteraci: [] Pravouhla miitka
Pokradovat v trénovani:
Pocet sousedd:
m' od: o0 do 15
Do: 400}  Ukladat po: 10012
|. Spustit | Cancel |

Obrazek 6-17: Ukazka grafického formufé pro zadani nového experimentu (ve slozce progkibjevi nové

slozky kmeans a SOM, ve kterych budou ulozenyysleziity pro zvolené parametry)

6.11 Hodnoceni segmentace

Pro UsgSné zhodnoceni segmettiéch algoritndt je poteba spolehlivé metodiky na zhodnoceni

vysledki. Pislusna metodika byla popsanaieqchozich kapitolach. Vstupem modulu jsou vystupy
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ze segmentanich algoritnfi spolé&né se jménem segmentovaného obrazku. Modul provede
identifikaci obrédzku a vygeneruje si identifikatdéablony, kterou se pokusi dist. Pokud dojde
k selhani, pak model skdin

Jednotlivé metodiky musi pouzivat rozhrani ,segnagimetrics.Metrics“. Nyni je
implementovana pouze jedna metodika. Pokud by bytvoieno vice metrik, dopotwiji jejich
reprezentaci pomoci v§ového typu. Metriky musi byt jednoztrg& identifikovany pomocietzce.

Lze dodatén¢ nastavit vstupni obrazy argpcitat metriku. Déle rozhrani umidje ziskat
podrobnou informaci o stavu metriky f@zci a redukovat vSe na jednéislo. Dostupna
implementace je zaji&a tidou ,segment.api.metrics.StatisticOfMap”, kterau¥iwa hashovaci
tabulku barev odpovidajicich pixelHashovacim kéiem je barva v obrdzku uloZzeném v promé

.from“ a hodnotou je seznam barev odpovidajicickeldi v obrazku, ktery je uloZzeny v prémé

S0

Z&akladnim problémem pro implementaci metriky jéemi pixeh, které pati do mnoZziny true
positive. Z hashovaci tabulky sice zname odpowdaji barvy, ale v dalsi fazi jeeba piradit
nalezitost pixal do mnozin ,true positive" a ,false positive”. Zdudiska dostupnych informaci se
jedna pedevsim o statistickéridéleni. Nemame informaci o tom, ktera barva ma byginoélni.

V piipads klasifikatniho algoritmu by tento problém odpadl.

Predpokladejme, Ze mame @Spy algoritmus. Pak by platilo, Ze kazdy¢khN hashovaci
tabulce by obsahoval list o velikosti 1. Yipads existence nenulové mnoZiny ,false positive* dojde
k narastu velikosti jednotlivych list. Kde se vSak nach&zi hranice mezi ,false positive" gtrue
positive*? Ze statistickych 0d8j vyplyva, Zze spravwh odpovidajici si barvy daného objektu maji
maximalni¢etnost v namapovéani obrdzk pohledu ,from —to" i ,to — from*“.

V daném algoritmu p@tam ¢etnost mnoziny ,true positive”. Na &itku algoritmu je rovna
nule. V cyklech prochdzim hashovaci tabulku, albyaBla maximalni prvek, ktery je zaznamendm
v promeénné. Po projiti celé hashovaci tabulky uvolnim tiateZejici bary ,from* zaznamenaného
prvku a smazu prvek se zaznamenanou barvou tcstatmich lisk. Patet pixeli zaznamenany
v maximalnim prvku fictu k mnozig ,true positive”. Cely postup opakuji, dokud hashoivtabulka

obsahuje &aké prvky.
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7 Experimentalni ¢ast

Ucelem experimentalrifasti je otestovat navrzeny systém na syntetickyellnych datech, porovnat
ob¢ implementované segmetitda metody (k-means a Kohonenovu mapu) a zjistithenedostatky
¢i vyhody. Jak jiz bylo #&kolikrat feceno, diplomova prace se zabyva obecnou segmeRtachi je
velmi &Zké stanovit konkrétni vysledky, protoZzéia byt vykondvana nadanou mnozinou vstup
Proto jsem experimental@st vedla spiSe smem, ktery by umoZnil zmapovat chovaniiaiho
algoritmu pro Kohonenovy mapy.

Pri prochazeni studijni literatury jsem nenasla stirmékladnich ry& Kohonenovy mapy.
ZVIase pri prvnim spudini rozsahlejSich experimeéntjsem se potykala s nevhodnym nastavenim
vstupnich parametr Samorejne vSe se odviji od charakteristiky obrézkna kterych chceme
algoritmus pouZit, aleipsto se Kohonenova mapai ucitymi pravidly, které je vhodné znaftip
navrhovani konkrétfiSich segmentaich systém, nag.:

- co ukuje rychlost konvergence &;t

- jakym zpisobem dochazi k rozkni prostoru fiznaki,

- jak se gf chovéa v ndvaznosti na &t neuroi,

- adalsi.

Jednotlivé experimenty byly voleny tak, aby doksizadpowdét na uvedené otazky.

V kapitole bude podan zdznam ailpthu jednotlivych experimeiita jejich vysledik. Kazdy
experiment bude popsan v samostatné podkapit@e kude mit nasledujici strukturu:

- Motivace — prd jsem zsadila tento experiment.

- Cile — co od experimentiekavam.

- Prabeéh experimentu — popis metodiky experimentu.

- Vysledky — fehled nejdlezitéjSich vysledk.

- Zawr — napl@ni nebo vyvraceni dilexperimentu.

7.1 Experiment 1 — zmapovani vliastnosti

implementované Kohonenovy mapy |

Motivaci k experimentu byla tend nastaveni, ktera nabizi zvolena knihovna pracipr
s Kohonenovou mapou (Java Kohonen Neural Netwdrkaly). Rozhodla jsem se vyzkouSétdinu
z dostupnych moznosti, abych zvolila nejvhg@hnastaveni prodély segmentace.

Cilem je srovnat jednotliva nastaveni Kohonenovypyna vysledky dosaZzenymi pomoci
algoritmu k-means. Experiment byéhposkytnout prvni nahled na problematiku segmentaamoci

zvoleného algoritmu.
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Pro (Eely experimentu jsem vygenerovala 50 textur pon@eheratoru textury. Z nich jsem
vybrala 15 textur tak, aby byly od sebe relatidolie oddlitelné a rovnonirné zastupovaly izné
barevné a texturni ffznaky. Na zvolené textury jsem nanesla G&usSum s rozptylem 12
a vygenerovala mnoZinu 50 obréak velikosti 120x120 pixéls maximalg ¢tyrmi objekty ve scéh
Z nich jsem vytvaila nasledujici mnoziny:

- trénovaci mnozina 23 obrark

- testovaci mnozina 19 obrégk

- trénovaci mnoziny vektérptiznali, které:

0 jsou vygenerovany z trénovaci mnoziny obiazk
0 jsou voleny proporciona#ns redukci na 1/25 (zhruba 13195 veigor
0 obsahuji texturni ifiznaky pomoci Gaborova filtru s velikosti konwviriiho jadra
7x7 pixeli a vinovou délkou 2, 6 a 12, kdy pro kaZzdou vinodélku bylo zvoleno
natateni 0°, 45°, 90°, 135°,
0 obsahuji nasledujicitfiznaky:
= HS - slozku hue a saturation z HSV modelu,
= RGB - slozky red, green a blue z RGB modelu,
= HS + textura (popsana vyse),
= RGB + textura (popsana vyse),
= textura (popsana vyse).
Odezva Kohonenovy mapy na testovaci sadu obrdmlde porovnavana v navaznosti na volbu
funkce utujici wici faktor, charakteristiky okoli Wtného neuronu a ptu iteraci. Zdznam
0 zvolenych parametrech, optimalizované Kohonenmagpy pro jednotlivA nastaveni a vysledky
segmentace jsou uloZzeny ndg@?eném DVD médiu. Maximalni iterace pro SOM byla stanovena
na 50 se zaznamem vyslédgo 10 iteracich. Zkouman byl vlivcicich funkci, jejichz parametry
byly voleny od 0,5 do 1 se zdznamem po 0,1, awdlikosti okoli, které bylo voleno nasleda@m, 1,
2, 3. Oba algoritmy rozduji vstup do 7x7 shluk

Nasledujici tabulky a grafy uvadi wWbnejzajima¥jSich dat z experimentu, protoZze zde neni

prostor pro uvedeni v3ech dat. &&post nad testovaci sadou v daném okamZdaniuje udavana
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jako pfimérna a stedni (median) usdnost z jednotlivych obréazPro kazdou funkci definujici¢ici

faktor ukuji maximalni dosazenou i&mnost nad testovaci sadou.

Tabulka 7-1: Shrnuti UspSnosti algoritmu k-means nad danou testovaci sadquouziti #iznych vztal pro

vypa’et vzdalenosti

PFiznak RGB HS RGB, textura| HS, textura textura

Euclides 34,89 42,76 56,29 60,95 50,18

Pramér |CityBlock 33,24 37,85 57,46 55,18 53,98
Euclides 30,05 41,28 48,33 50,36 36,94

Median |CityBlock 30,96 38,33 47,91 46,27 47,82
Naucéen v iteraci do 125 do 250 do 125 do 125 do 125

Tabulka 7-2: Shrnuti maximalni ugg8nosti SOM sétpro rizné bazové funkceigkonstantnim gicim faktoru

a nulovém pdtu soused vittzného neuronu

Priznak RGB HS RGB, textura| HS, textura textura

Euclides 36,11 57,01 59,59 60,59 62,59

Pramér |CityBlock 35,61 57,06 56,76 53,83 63,07

Euclides 35,76 63,32 57,66 65,25 66,81

Median |CityBlock 33,14 63,14 49,71 59,56 69,45
Maximum 10 iter pro 0,9 | 10 iter pro 1,0 | 10 iter pro 1,0 | 10 iter pro 0,9 10 iter 0,6

Tabulka 7-3: Shrnuti maximalni Gg8nosti SOM sétpro rizné bazové funkcéipkonstantnim gicim faktoru

a pa’et soused vittzného neuronu je roverem

Priznak RGB HS RGB, textura| HS, textura textura

Euclides 38,39 70,08 34,66 56,12 35,72

Pramér |CityBlock 35,16 70,28 33,13 53,31 34,52

Euclides 39,49 81,92 30,58 57,10 36,19

Median |CityBlock 34,38 81,37 32,76 57,53 35,38
Maximum 10 iter pro 0,9 | 10 iter pro 0,9 | 10 iter pro 0,8 | 10 iter pro 0,9 10iter 0,9

Tabulka 7-4: Shrnuti maximalni Gggnosti SOM sétpro rizné bazové funkceigxponencialnim ¢icim

faktoru a nulovém pitu soused vittzného neuronu

PFiznak RGB HS RGB, textura| HS, textura textura

Euclides 36,66 39,92 56,10 60,10 51,59

Pramér |CityBlock 36,42 40,13 54,62 58,87 51,30

Euclides 37,88 41,26 42,83 53,95 45,44

Median |CityBlock 36,87 41,53 42,42 50,96 45,81
Maximum 10iter0,9 |10 iter pro 0,810 iter pro 0,7 | 30 iter pro 1,0 10 iter 0,9

Tabulka 7-5: Shrnuti maximalni ugnosti SOM sétpro riizné bazové funkceigxponencialnim dicim

faktoru a pa@et soused vittzného je roven€m

Priznak RGB HS RGB, textura| HS, textura textura

Euclides 24,88 41,32 24,52 29,44 19,14

Pramér |CityBlock 25,08 41,05 24,00 27,62 19,07

Euclides 27,03 45,01 25,74 26,59 17,22

Median |CityBlock 24,85 44,35 23,64 24,59 17,47
Maximum 10 iter pro 0,6 | 20 iter pro 0,9 | 20 iter pro 0,5 | 20 iter pro 0,7 | 20 iter pro 0,6
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Tabulka 7-6: Shrnuti maximalni ugnosti SOM sétpro rizné bazové funkce pro Gaisscici faktor

a nulovém pédtu soused vitezného neuron

Priznak RGB HS RGB, textura| HS, textura textura

Euclides 38,76 58,76 57,30 62,54 64,55

Pramér |CityBlock 38,18 59,13 54,11 59,03 64,86

Euclides 37,78 67,22 54,18 63,35 68,24

Median |CityBlock 39,56 68,06 49,58 61,35 69,84
Maximum 50 iter pro 45 10 iter 45 50 iter pro 30 | 10 iter pro 30 | 40 iter pro 35

Tabulka 7-7: Shrnuti maximalni uggnosti SOM sétpro riizné bazové funkce pro Gaissy'ici faktor a paget

soused vittzného je roveneém

Priznak RGB HS RGB, textura| HS, textura textura

Euclides 40,90 69,52 36,99 62,17 34,58

Pramér |CityBlock 36,34 69,65 32,26 64,09 33,21

Euclides 41,09 81,60 38,94 73,31 34,33

Median |CityBlock 39,80 81,47 32,95 69,27 34,96
Maximum 20 iter pro 35 | 30 iter pro 30 | 40 iter pro 45 | 10 iter pro 40 | 20 iter pro 45

Urceni Wwiciho faktoru podle Gaussovy funkce ma velice $tahiysledky. V jednotlivych
algoritmus k-means. BohuZel jsem v daném testuilajiZze nema stabilni maximuniipurgitém
nastaveni, coz tize byt zgisobeno velkym krokem v gtu iteraci.

Ugici faktor dany exponencialni funkci je v sériittesejhorsi ve #tSing pripadi. Pro nulovy
pocet sousedl je srovnatelny s k-means algoritmem, ate \@tSim okoli rapidd ztraci @&innost.

V tomto ohledu jsou si s hyberbolickou funkci podébTo niize byt zfisobeno nevhodnou volbou
druhého parametru, ktery oulivje rychlost klesani funkce.

Ostatni dici faktory jsou srovnatelnésasto lepSi neZ k-means algoritmus. Pouze fHemaky
RGB s texturou vynika k-means algoritmus.

Tento test odhalil ,bug” v Java Kohonen Neural NertiwLibrary, ktery byl naslednodladn.
AvSak z divoda velké vypa@etni narénosti uz nebyl experiment opakovan. ,Bug“ se tykakny
topologie si po jejim vytvdeni. To se v experimentu projevilo neplatnymi Ugap hexagondlni
topologii, které byly shodné s pravouhloibkou.

Z testi vyplyva, Ze Kohonenovy sitmaji maximalni tinnost okolo desété iterace atab se
projevi i periodénost. \EtSina wicich algoritni dosahne maxima pro parametfaiho faktoru okolo
0,9. To je nejspiSe idealni psnpro zachovani obecnosti. ¥Zny neuron zcela nesplyne se vstupem,
jen se dostatmé posune jeho sénem.

Na pilozeném DVD jsou uvedeny fdrehy jednotlivych funkci. Experiment prokazal vyhodu
pro funkce, které v prvnich iteracich maji vysokyciifaktor a jeho zena je minimalni.

Kohonenova mapa dosahuje lepSichinmrnych hodnot na zvolené testovaci &agti
Euklidow bazové funkci, oproti tomu CityBlock bazova funldmesahuje srovnatelnych nebo lepsich

vysledki pro medianové hodnoty.
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|2] Segmentation Application =

kel obrd0.... (=

(& [¥gi5ey. [ (@ [9]

lziseg. [SE[=

Obréazek 7-2: Srovnani testovaci sady a jeji odezvy pro optimatinou SOM si(konstantni dici faktor
s parametrem 1,0, HS4gnaky, v 10 iteraci, pravouhlas/fitka, okoli velikosti 3, Euklidova vzdalenost)

|2] Segmentation Application =

Obrazek 7-3: Srovnani testovaci sady a jeji odezvy pro optiroatiny k-means algoritmus (HSiznaky,
Euklidova vzdalenost)

Z Obréazek7-2 a Obrazek/-3 vyplyva, Ze konstantni funkce ziskala vysokértozeni, protoze je
odolna vi¢i Gaussovu Sumu. Bohuzel vSak ztraci rozliSitelrjesinotlivych objeki, které maji
obdobnou barvu. K-means opravdu odliSil jednotbbgekty, ale bohuzel se na vysledku projevil vliv

Gaussova Sumu.gEkofrici, ktera varianta je vhodj$i. Rozhodnuti zalezi na dalSim zpracovani.
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7.2 Experiment 2 - zmapovani vlastnosti

implementované Kohonenovy mapy Il

Motivaci k tomuto experimentu jsou vysledky iegchozich teét kdy sice Kohonenova mapa byla
dle zvolené metriky paisinou lepsi nez k-means, ale maximalniégdapst byla docela nizka. Proto
jsem zkusila zvolit jinou texturni charakteristikybérem dalSich Gaborovych fittr

Cilem je zmapovat vlastnosti Kohonenovy mapy se¢tranim na jinou testovaci a trénovaci
sadu obrazk a vyuzit poznatk z prvniho experimentu.

Postup je obdobny jako u prvniho experimentu. Bylgenerovano 50 syntetickych obréze
17 textur o rozrérech 100x100 pixéla Gaussovym Sumem s rozptylem 8. Pro gro trénovaci
mnoziny vekto@i prostoru piznaki bylo vybrano 30 obrazk Testovaci mnoZzina se &@psklada z 19
obréazki. Paiet shluki se rovné 7x7.

Krok pro parametry ticiho faktoru je 0,05 pro jendj$i zachyceni rozdil Pro lepSi fedstavu
0 prabéhu wiciho algoritmu jsem volila zdznam po 2 iteracicKkahonenovy mapy, ale tentokrat
s maximalni iteraci rovnou 34. \tgdchozim experimentu se &dvily dvé velikosti pro okoli
vitézného neuronu, a to segmentace bez okoli nebo isndlakm zapojenim celé iikky, coz pro si
7Xx7 je velikost odpovidajiciteam.U k-means bylo nastaveni trochu odliSné. Maxiinékerace je

rovna 120 s krokem po 10 iteracich.

Tabulka 7-8: Shrnuti UspSnosti algoritmu k-means nad danou testovaci sadquouziti #iznych vztaf pro

vypa’et vzdalenosti

PFiznak RGB HS RGB, textura| HS, textura textura

Euclides 60,45 68,79 74,74 90,24 66,92

Pramér |CityBlock 57,29 60,40 65,18 80,83 63,41
Euclides 56,95 77,53 73,98 89,75 74,66

Median |CityBlock 55,27 52,80 57,20 87,50 69,46
Naucéen v iteraci do 10 do 50 do 20 do 30 do 30

Tabulka 7-9: Shrnuti maximalni Gg8nosti SOM sétpro rizné bazové funkceigkonstantnim dicim faktoru

a nulovém pétu soused vitezného neuronu

Priznak RGB HS RGB, textura| HS, textura textura

Euclides 52,73 76,39 83,05 89,82 70,98

Pramér |CityBlock 53,21 77,04 67,50 86,88 74,84

Euclides 51,35 81,07 88,16 92,72 72,09

Median |CityBlock 50,51 80,02 61,91 86,91 75,30
Maximum 2 iter pro 0,95 | 2 iter pro 0,95 | 2 iter pro 0,9 | 2 iter pro 0,85 2 iter pro 0,95
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Tabulka 7-10: Shrnuti maximalni Gg8nosti SOM sétpro rizné bazové funkcéipkonstantnim gicim faktoru

a pa’et soused vittzného neuronu je roverem

PFriznak RGB HS RGB, textura] HS, textura textura

Euclides 48,09 69,64 51,90 67,11 35,71

E Pramér |CityBlock 49,01 70,00 46,72 68,13 33,57

g Euclides 45,31 77,49 47,85 71,19 32,42

Median |CityBlock 45,48 77,70 42,72 70,92 32,51
Maximum 8 iter pro 0,9 | 2 iter pro 0,95 | 10 iter pro 0,8| 4 iter pro 0,8 |16 iter pro 0,8

Euclides 51,42 73,80 51,41 69,43 37,03

TE Pramér |CityBlock 43,81 72,98 40,98 69,78 33,91

% Euclides 50,65 81,37 53,51 82,55 35,27

& | Median [CityBlock 42,35 82,32 38,27 77,46 32,16
= Maximum 2 iter pro 0,85 | 2 iter pro 0,85 | 6 iter pro 0,85 | 4 iter pro 0,8 | 6 iter pro 0,95

Tabulka 7-11: Shrnuti maximalni Uggnosti SOM sétpro rizné bazové funkce pro Gaissrici faktor

a nulovém pdtu soused vittzného neuronu

Priznak RGB HS RGB, textura| HS, textura textura

Euclides 52,92 73,43 84,26 92,13 75,14

Pramér |CityBlock 57,36 75,08 78,74 86,87 74,98

Euclides 51,59 79,33 87,76 95,57 75,49

Median |CityBlock 51,41 79,81 84,58 89,60 75,30
Maximum 32 iter pro 29 | 20 iter pro 29 | 34 iter pro 26 | 26 iter pro 29 | 28 iter pro 35

Tabulka 7-12: Shrnuti maximalni uggnosti SOM sétpro riizné bazové funkce pro Gairssr'ici faktor

a pa‘et soused vittzného neuronu je roverem.

Pfiznak RGB HS RGB, textura| HS, textura textura
Euclides 55,42 75,09 53,82 74,26 37,10
E Pramér |CityBlock 54,10 74,03 43,87 70,97 33,31
g Euclides 52,69 84,68 51,92 82,96 34,37
Median |CityBlock 51,32 80,87 41,14 77,29 32,19
Maximum 2 iter pro 32 2 iter pro 26 8iterpro 32 | 26 iter pro29 | 8 iter pro 29
— Euclides 55,35 75,81 52,38 74,24 35,39
kg Pramér |CityBlock 52,58 73,25 48,39 75,64 33,28
2 Euclides 56,70 90,06 50,02 79,49 33,96
& | Median |CityBlock 49,20 82,55 42,53 86,32 31,68
T Maximum 8 iter pro 41 2iterpro 35 | 12iter pro 26 | 14 iter pro4l | 2 iterpro 32

Tabulka 7-13: Shrnuti maximalni ugnosti SOM sétpro riizné bazové funkce pro hyperbolickyciifaktor

0 nulovém pdtu soused vittzného neuronu

Priznak RGB HS RGB, textura| HS, textura textura

Euclides 63,44 69,68 82,05 88,43 75,26

Pramér [CityBlock 62,39 73,26 81,47 87,92 70,53

Euclides 56,73 76,06 86,82 91,36 76,03

Median |CityBlock 58,40 79,27 89,37 90,80 72,15
Maximum 8 iter pro 0,7 24 iter 0,9 2 iter pro 0,75 | 34 iter pro 0,65] 18 iter pro 0,85
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Tabulka 7-14: Shrnuti maximalni Gggnosti SOM sétpro rizné bazové funkce pro hyperbolickyciifaktor

a pa’et soused vittzného neuronu je roverem

Priznak RGB HS RGB, textura| HS, textura textura

Euclides 57,41 74,65 57,14 72,59 34,42

E Pramér |CityBlock 57,50 70,12 56,49 66,71 32,38

g Euclides 63,03 84,13 57,86 82,21 31,95

Median |CityBlock 54,10 80,47 54,70 77,45 29,63
Maximum 6 iter pro 0,8 | 4 iter pro 0,65 | 16 iter pro 0,75| 2 iter pro 0,85 | 14 iter pro 0,8

— Euclides 60,94 75,65 63,32 72,89 34,87

\g Pramér |CityBlock 62,18 74,04 60,47 70,85 31,89

2 Euclides 62,99 80,66 67,84 80,14 32,69

& | Median |CityBlock 64,16 85,16 61,52 85,58 29,59
L Maximum 18 iter pro 0,9 | 4 iter pro 0,65 | 6 iter pro 0,65 | 10 iter pto 0,65] 8 iter pro 0,65

Zanetim se nyni na porovnani Ugmosti segmentace vzhledem k volrostoru piznaki
a velikosti okoli. Z hodnot vyplyva &it4 pravidelnost. Pokud nebereme v potaz okokzwmiého

yaors

neuronu, pak texturniffznaky ginasi vySsi usf§nost segmentace. Samostatny texturni prostor je
0 NEco MEér UsESnsjSi nez HS prostor, ale ma lepsi vysledky nez R@&Btpr. Vyjime&né se stane,

Ze HS prostor je mé&nis@Esny nez texturniifiznaky nebo RGBifiznaky. Pro hybridniifiznaky vzdy
plati, Ze jsou Us{EnEjSi neZz segmentace pouze na zadaném barevném modelu

Pro okoli vitkzného neuronu o velikosttitje situace potkud odliSna. Pouziti samotného
texturniho prostoru je velice neefektivni a powdithybridniho prostoru dojde k nepatrné ztrat
Uspsnosti oproti barevnému modelu. N&gi GsgsSnost dosahuje HS model. Situaci vystihuje
Obréazekr-4.

Co se tye innosti algoritmu podle diciho faktoru, pak své prvenstvi znovu obhjjila
Gaussova funkce, ktera vétsine ptipadi dominuje oproti ostatnim funkcim. Konstantdiai faktor
se drzi stale veigdnich hodnotéach, pokud jde o segmentaci bez snostdRi zahrnuti sousednosti
neurorit SOM st’ ¢asgji dosahovala minimalni dinnosti. NejhorSich vysledkpro segmentaci bez
sousednosti dosahovaloggxponencialni weni wiciho faktoru.

Pro pfibéh weni v zavislosti na natrénovanostgse d&ici, Ze konstantni funkce konverguje
do dvou iteraci a pak se jiz némi. Srovname-li rozestaveni neudopred z&atkem weni a po jeho
ukonieni, pak zjistime, Ze se z celkovéh@tponeurori zmenila jen takova mnoZina neunipnktera
je nejblize vstupnim vzotkn pfi prvni iteraci, zbytek neurdginnikdy nevyhraje a tudiz nemi s\ij
stred. Ri zapojeni sousednosti neutopak dochazi k periodickému opakovani maximalngsispsti
v zavislosti na pétu iteraci. Pro exponencialni, hyperbolickou adimé funkci plati, Ze ug8nost
sit se vzdy ustali na &ité hladire. O pditu iteraci, kterd je p&eba pro ustaleni gjtrozhoduje druhy
parametr. Pro hodnotu druhého parametru exponendiékce rovné 0,5 dojde k ustéleni okolo
20. iterace. R lineérni funkci dojde k ustaleni pro iterace,rktgsou ¥tSi nez druhy parametriiP

zkoumani Gaussovy funkce se negildanajit charakteristicky gibéh wiciho algoritmu.
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Tentokrat bylo do experimentu zahrnuto i hexagdnabpdadani niizky neuror. Tento

prvek dosahuje srovnatelnych nebo lepSich vysiegkoti pravouhlé dizce.

a)....-
c).....
e).....
f).....

Obrazek 7-4: Vliv velikosti okoli pro vézny neuron na UgSnost segmentace v zavislosti na ¥qgbostoru

priznali (Ffada a) znazotuje vstupy segmentacgada b) je vystup ze SOM&# prostorem HS+textury a bez
zahrnuti okoli;ada c) je vystup ze SOMd&# prostorem HS a bez zahrnuti okééida d) je vystup z k-means
algoritmu pro prostor HS+texturarada €) je vystup ze SOMds# prostorem HS+textury a pro velikost okoli

rovnou 3;7ada f) je vystup ze SOMé&# prostorem HS a pro velikost okoli rovnou 3)
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7.3 Experiment 3 — segmentace realnych obréz

Nyni jiz vime charakteristické chovani pro jednatlialgoritmy na syntetické mnoZirobraz.
Ucelem segmentace je v3ak aplikace na reédlna datéo Rem do experimentalwfsti zaadila
testovani algoritrin na zaklad reélnych dat.

V prvni ¢asti jsem vybralatznorodou skupinu realnych obtaa na ni jsem natrénovala jak

Kohonenovu mapu, tak k-means. Objektivni poroviéhiuzel neni mozné.

a) b) c) - d) | e)

Obrazek 7-5: Sada realnych obraiz které byly vybrany pro trénovaci i testovaci nimoz

Na vybrané sadredlnych obrax bych rdda ukazala vlastnosti obou algotitrde vidt, Ze
vSechny obrazy obsahuji jeden objekt zajmu (motgontrka, lod, hlemy4, plameaiak), které
budeme chtit detekovat. Objekty se nachazejtimaém pozadi a budeme chtit jejich sleédi. Motyl
a plamédk jsou vyrazé vidét a u segmentace byéin dojit k jejich aplné detekci. U planiéka je
velmi sloZité pozadi a nejspiSe bude detekovano yéde objeki. VodonErka se na hladihcelkem
ztraci, nejspiSe budou detekovany vinky a rada lzjishila, jestli se mezi detekovanymi vinkami
objevi i vodondrka. Lod’ by mela byt bez potizi detekovand. Problénizen byt s hiadym tonem
desky aietizku. Ty by v8ak #ly mit odliSnou odezvu na texturu. Hlendyzdude velice &ko
oddlen od pozadi (zejména ulita, kterd se liSi pouawigelnosti usp@dani ,letokruli*). Jejich

odezva na zvoleném okoli bude minimalni.

a) b) c) d) e)
Obrazek 7-6: Vystup z Kohonenovy mapy (velikost 5x5, Gausgici faktor 10, pdet iteraci 16, okoli O,
HS+Gaborovy filtry o vinové délce 2, 3, 7 a rot@ej 45°, 90°, 135°, Euklidova vzdalenost)

74



a) b) c) d) e)
Obrazek 7-7: Vystup z k-means algoritmu (velikost 5x5, 50 iteragstaleny stav, HS+Gaborovy filtry o
vinové délce 2, 3, 7 a rotaci 0°, 45°, 90°, 135ikliElova vzdalenost)

Z vystup na Obrazek-6 a Obrazek-7 mizeme vyvodit nasledujici z&y. Pro obrazek a) se
velice zddila segmentace pomoci Kohonenovy mapy. Pozadi f#de fyt zcela eliminovano. Oproti
tomu k-means je sithzavislé na odstinu pozadi a okolo motyi@@va nepijemny artefakt stinu. Pro
obrdzek b) doslo v oboutipadech k detekci vodairky, ale pouze jejiho odrazu na wod
Kohonenova mapa vyragrpotleila vliv vinek na detekci vody oproti algoritmu keans. Ld’ na
obréazku c) je pomoci k-means algoritmu segmentoyak@jeden objekt, coz je vitany bonus oproti
Kohoneno¥ mag, kterd je zavisla na kreshireva. Bohuzel oba algoritmy detekovaly’lspol&né
stetizkem. Pozadi na Obrazei6 c) je ruSeno Sumem, ale na Obrazekc) je detekovano jako vice
celistvych segmefit Segmentace obrazku d) se bohuZel néadaPouze Kohonenova mapa
dokézala oddit ¢ast ulity od pozadi. K-means algoritmui$iadil ulitu k pozadi, ale za to oéld
nohu hlemyzd. SOM st ozna&ila nohu hlemyzd stejré jako tmavou trhlinu ve skale. Plaiék
z obrazku e) byl lépe odikn od okoli pomoci k-means algoritmuii Pouziti SOM si doslo
k detekci stejného segmentu i na pozadi, a timmatemoznil pesny vylér plameaiaka. Ani jedna
z metod nedokazala na celé Sabiraz presrg vybrat Gstedni motiv.

V druhé ¢asti jsem si fipravila sadu obrag které v popedi maji jeden nebo dva objekty
a jejichZ pozadi je relatien stalé. Pro segmentaci jsem volitamé prostory fiznaki a vzdy vyuZila
stejny paet shluki (10x10).

Trénovani algoritmu probihalo na stejné &sadbrazi, na kterou byla i aplikovana. Vgb
trénovaci mnoziny byl nahodny s implicitni redukuioZziny.
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Obrazek 7-8: Trénovaci a testovaci sada reélnych oldraz

Obrazek 7-9: Vystup z k-means algoritmuii pouziti pouze texturnich®fznaki (Gaborovy filtry o vinové délce
2, 4, 7 anateeni 0°, 45°, 90°, 135°)

Obrazek 7-10: Vystup ze SOM gipri pouziti texturnich fiznali (vyuziva Gaussovu funkci s parametrem 6 a

vysledek je zachycen po 12 iteracich)
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Vystup z k-means algoritmuipobi po segmentaci na zakiaextury rozmazah U SOM si¥
doslo k tSi generalizaci na ploSna vstupni data. Bohuzebou gFipadech jsou segmentované
obrazy nepouzitelné z hlediska detekce vice objekio jeden segment.

Obrazek 7-11: Segmentace pomoci k-means algoritmu na zéktgidani barevného modelu HS do prostoru
priznaki

Obrazek 7-12: Segmentace pomoci SOMeésfia zaklad stejného prostoru sffiznaki (vyuzita hexagonalni

topologie si¢ s okolim 1, gici faktor je exponencialni s parametry 0,8 a ®ystup po 12 iteracich)

Propojime-li texturni $iznaky sinformaci o ba#v aktualniho pixelu na zaklad
HSV modelu, ziskame jiz&tsi rozliSitelnost jednotlivych objektve scén. SOM st byla GsgSnsjsi
v detekci ketinky mezi kamenim nebo detekci Ivi hlavy. Bohudéky pouziti sousednosti mezi

neurony dosSlo k rozdeni pozadi do vice segmént
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Obrazek 7-13: Segmentace na zakkak-means algoritmu s RGB modelem a texturou

Obrazek 7-14: Segmentace pomoci SOMesit zaklad prostoru RGB + textura (hexagonalni topologie,

sousednost rovna 1, exponencidldiciifaktor s parametry 0,8 a 0,5, uk@mo ve 12. iteraci)
Pri pouZziti RGB modelu misto HSV modelu ziskame vy&&iislost na bagy coz ntize prospt

segmentaci, jako naéilad pri detekci Ivi hlavy pomoci k-means algoritmu, nebkodit, jako

v piipadé neidentifikovatelného tvaru pobliZike s¥tce v Fipad aplikace SOM sét
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8 DalSi moznosti rozvoje systému

Jak je vidt z popisu navrhu a implementace segmariteo systému, jedna se o API, které pokryva
rizné oblasti vyuZiti ptitacu (nag. syntéza scény, zpracovani obrazu, inteligentsiésyy apod.).
Diplomova prace se zaifuje obzvladt na oblast zpracovani obrazu s pouZzitim inteligehtn
systénti. Ostatni oblasti jsou zde vyuZity jen pddm, prestoZe jejich vylepSeni by mohlo vyr&zn
prispst k lepSim vlastnostem optimalizovanych sysiém umoznit tak aplikaci stat se mocnym
nastrojem pro fpravu segmentaich algoritnii.

Kapitola obsahuje seznam nejpré&mjSich optimalizaci, jejich navrh a diskuzi o torakym

smérem se budou déle rozvijet.

8.1 Generovani realistitéjSich textur

Clanek [19] vypovida o moznosti generovani slozitfektur za pomoci Perlinova Sumu. Diskutuje
jeho modifikace pro vytu@ni proceduralnich textur, které maji realistickghled. Popsany
algoritmus je v8ak natay na vykér vhodného generatoru pseudo-nahodnyiskl tak, aby vysledny
dojem nebyl naruSen nisggipokladdanou pravidelnosti generovanyisel.

Lze experimentovat se skladanim BejgjSich matematickych funkci pro ziskani igdné
textury. Za pomoci Perlinova Sumu Ize vygenerovedky, vodu, oh&, mramor, devo, lesy, skaly,
vlasy a dalSi. Vezmeme-li v potaz, Z& generovani textur ndm jdequlevSim o simulaci redlného
prostedi, pak Perlifiv Sum niize @ginést do systému vyrazné zlep3eni ve sloZeni te@iovnoziny

a lepsi pouziti optimalizovaného segmentatoru abéeobrazy.

8.2 Paralelni zpracovani algoritmi

Za poslednich pér let doSlo k vyraznému posilerdosgtni sily paralelnich pftacovych sestav
a jejich dostupnosti pro Sirokou egnost. Nejdiive se objevily vicejadrové vypetni procesory,
které byly nasledovany vysoce paralelnimi procesargrafickych kartach (n&apgrafické karty od
nVidia). Pro dalSi rozvoj systému a jeho urychlsaivyrazg nabizi vyuZziti standardu CUDA od
spole€nosti nVidia, gipadré nastavbové knihovny, napOpenCL. Ta vyuZivd knihovnu nad
grafickymi kartami spoknosti nVidia, ale také i nad konkukarimi kartami od spotaosti ATI.
Dale umo#uje spolupraci s grafickymi API jako jsou Directbo OpenGL. Pro vyuziti CUDA
architektury je zajimavé jeji rozéhi i na dalSi programovaci jazyky jako je Javau@lH} nebo
Python (PyCuda).

Vlastni konstrukce segmegtdch algoritnii se @imo nabizi k paralelnimu zpracovani. Jedna

se gedevSim o vypeet vitzného shluku, kdy by bylo mozné vyjiat vi€zny neuron pouze sase
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pottebném pro vyptet hodnotici funkce pro jeden neuron. Z&im se nyni pouze na neuronoveé sit
jejichZz vypaetni narénost je sloZitjSi nez u k-means. V dalsi fazi by se stanoviladlexdost od
vitézného neuronu a naposled by skeepmitaly vahy pro vybrané okoli witného neuronu.
Natrénovani sétby prolghlo v¢asoveé sloZitosti odpovidajictepaitu jednoho neuronu, alesppro
mensi poet shluk.

PrestoZe je prostdi CUDA vysoce paralelni a uzZivatelskjiygtivé, mize se nespravnym
pouZzitim dospt k vyraznému zpomaleni oproti optimalizovanémukddeoptimalizovany kod fize
byt klidn¢ 14x pomalejSi nez kod optimalizovany, jak uvadi][Hlavnim zdrojem zpomaleni jsou:

- ruzné typy pardi, které se lisi

0 dobou pistupu,
0 HW ochranou fistupu pi ¢teni/zapisu dat,
0 velikosti pangti;

- ¢asté pesuny dat po sdbnici spojujici CPU a GPU,;

- nevyvazeny objem instrukci v jednotlivych vidknéskoky, smyky apod.)

o pro if konstrukci se vZdy vykonaji obdipady, zapis do pagti vSak prokghne jen

vV opravrgném ripack.

Ugici algoritmus pro mensi Kohonenovy ésiby bylo moZzné docela vyraZznurychlit. Keni
neobsahuje Zadné stiky, jejichZz p@et opakovani by byl odliSny pro jednotlivé neuro@bsahuje
pouze jednu podminku, a to préepcaitani vah okolnich neurdn Podle velikosti okoli se tuje
loadbalance. Kazdy neuron médgleny privatni prostor, do kterého se provadi zdpektor vah)
a Zadny jiny neuron neméteci prava. Vystup neuronoveé &ipii uceni neni dlezity z pohledu
okolnich aplikaci, a tudiz neni peba penasSet data po &mici.

Zde je jen lehky néastinidodi Kohonenovy mapy pro paralelizaciéi podrobrgjSim navrhu
pro ukitou architekturu rize byt nalezeno dalSi ,uzké hrdlo* nebekteré z vySe zmimych
problénmi eliminovany. V kapitole jsem se zafita na nefastjSi problémy spojované s CUDA

architekturou.

8.3 RozS¥eni mnoziny segmenténich algoritmi

Jak jsem se zminila v teoretickasti diplomové prace, existuje mnohi@mych typi neuronovych
siti, liSici se pouzitymi funkcemi a propojenimoRrely segmentace mohou byt vyuZifizné typy
siti, napiklad na bazi &eni s ditelem. Tento typ &ni by bylo vhodné implementovat po
zdokonaleni generatoru textur, kde by bylo moZeg&jaurcit typ textury.

Zajimavym prvkem by bylo samostatné vyuziti jinyeuronovych siti. Ke zlepSeni vyslédk
segmentace by mohlo vést pouZiti RBFrgp@dré jeji modifikace neurain na neurony s bazovou
funkci implementujici Gaussovu funkci, ktera umopititazeni vstupu v eliptickém okoli fetlu

neuronu a vahovanintiglusnosti.
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DalSim roz&enim pouZzitelnosti aplikace by mohl byt spravceamsttickych funkci¢gimz by
bylo mozné navolit libovolny gibéh jednotlivych funkci v neuronovych sitich. Steymgchanismus
byl zarazen pro konvokni filtry a piineslo to ¥tSi moznosti ve vyiru prefiltrace a volb prostoru

ptiznaki. Tento spravce by mohl vyragprispst k optimalni adaptaci sina trénovaci mnozinu.
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o) Zaveér

Cilem diplomové prace bylo shrnout poZzadavky nadwiyjosegmentmi systém, najit v Siroké Skale
neuronovych siti algoritmus, ktery by dany probléokazalreSit se srovnatelnou Ggmosti jakou
Ize dosahnout pomoci konwarich metod. Hlavnim Ukolem experimentakfdsti bylo owieni
piedpoklad v praxi za pomoci implementovaného systému a ddppadné nedostatky vyuZziti
neuronovych siti pro segmentaci dat. Vel&éat diplomové prace byl&wovana automatick&ipraw
vstupnich a trénovacich dat pro &&pou optimalizaci segmentdch metod.

V ramci diplomové prace se pdida navrhnout aplikaci, ktera umiidje uzivateli fiznorodou
skladbu moznosti pro optimalni natrénovani segndaftta algoritmu na zakl@dkohonenovy mapy.
Analyzou segmentaich metod jsem zjistila, Ze Kohonenova mapa micedlizko k algoritmu
k-means, ktery byl prodely této prace vybran jako refetgm algoritmus. Kohonenova mapa vsak
svoji strukturou umaiuje Mizné gistupy k segmentaci. Zatimco k-means algoritmugep@t dany
a moznosti jeho modifikace jsou omezené.

Praw otewenost Kohonenovych map &anym modifikacim je jejich nefSi vyhodou, ale
zaroven skryva i fizné nastrahy, na které si musi dat uzivatel pogmatna volba vstupnich
parametit miZze snadno znehodnotit celou adaptaci algoritmur@aovaci mnozinu. Oproti tomu
k-means algoritmus je robustni a striktni. Standamdiava pijatelné vysledky a rozhoduje se na
zakladt ziskanych informacidnem jedné iterace.

V experimentech se mi poilla doloZit, Ze Kohonenova mapaut#e byt optimalizovana
zhruba po #ti aZ deseti iteracich a jeji vystup je srovnatetnyasto i gecti vysledek k-means
algoritmu, ktery k optimalizaci pi##buje zhruba ficet iteraci. Bvétivy prabéh optimalizace
Kohonenovy sit pfinesla volba diciho faktoru podle Gaussovy funkce. Standarspkazovala
kvalitu segmentace o 5 aZz 15 procent vy3Si nezhll@dgoritmus k-meansipstejné inicializaci
stred a stejném prostoruriznaki. Pro tuto funkci je vhodné volit parametr, kteeymenSi nez get
chtnych iteraci, ve kterych se mét diistalit. Volba prostoru ifznaki obstala v experimentech
a propojeni informace o bargpolu s texturou.

Kohonenova mapa ma dalsi vyhodu a to v moZnostrpotace fiznakového prostoru
pouzitim sousednosti. Statistickd spravnost segumensice prudce klesa, ale zdiime-li se na
objekt, pak zjistime, Ze Kohonenova mapa #iledobjekt do tematickych segmdntkteré umozni
vyhledavani drobnych nuanci na &acéalnych obraz Pro tuto metodu segmentace je nutna
postfiltrace, ktera dokéaze sestavit mensi segmaxitydo logickych celk.

Pfi testovani segmentaich algoritni na reélnych datech dokézala Kohonenova mapa
extrahovat objekty zajmu od pozadi poné usgsre. V nékterych situacich to zvliada daleko Iépe
nez k-means algoritmus. Hlavni vyhodou Kohonenovgpynije, Ze kdyz ziskame nevhodnou

segmentaci, je moZné&’sinova optimalizovat a upravitiieh weni dle pateby.
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Seznam zkratek

RGB ... barevny model pojmenovany podle nazvu swjohek Red, Green, Blue
HSV ... barevny model pojmenovany podle nazvu swlobhek Hue, Saturation, Value
SOM ... Self-Organized Map

CPU ... Compute Processor Unit

GPU ... Graphics Processor Unit

HW ... Hardware

SW ... Software
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