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Obraz

m Segmentace (déleni obrazu na néjaké logické Casti)

— déleni obrazu dle néjakych prudkych zmén
— déleni obrazu na regiony, které maji spolecné vlastnosti
— jejich kombinace
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Segmentace

m R — cely region (obraz)
m Segmentace — rozdéleni obrazu na
jednotlivé regiony Ry, ... Rp:
- UL Ri=R
— R; jsou spojité
— RiNR; =0, pro viechna i # j
— Q(R;) = TRUE — vSechny pixely v oblasti
splnuji néjakou podminku
— sousedni regiony stejnou podminku nesplnuji
Q(RiUR;) = FALSE
m déleni obrazu na Casti, které spliuji
néjakou podminku:
— pixely v oblasti jsou ,shodné"
— pixely v sousednich oblastech jsou
,rozdilné*
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Prahovani

Diky své jednoduchosti (jak implementaéni, tak v éasové narocnosti) je Casto vyuzivano
UZ jsme se s prahovanim setkali
Déli obraz na regiony dle hodnot intenzity a vlastnosti oblast{
Zakladni prahovani:
T(r) = {so pro r < prah
S1 pro r > prah
Volba prahu:

— experimentalné
— matematicky

Zde se prah pouzije na cely obrazek — Globalni prahovani

Prah se mize v obrazku ménit — Lokalni prahovani (adaptivni prahovanf)
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Prahovani

m Kvalita prahovani zavisi:

Snadnosti separovani jednotlivych peaki

~ Sumu

Relativni velikosti objektd a pozadi
Rovnomérném osvétleni (a odrazli v obraze)
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Prahovani
Vliv Sumu
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Prahovani
Vliv osvétleni
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Globalni prahovani — automaticky vybér prahu

m V pfipadé bimodularniho grafu vybirdme prdh mezi dvéma oblastmi

m V pripadé, ze znadme velikosti plochy, kterou objekt zabira, vyuzijeme této znalosti
Priklad

Jak bychom zjistili prahovou hodnotu v pfipadé€, kdy vime, jak velkou oblast objekt zabira?

m Obecné je prahovani rozdéleni pixelli v obraze do dvou (a vice) t¥id tak, aby byly tyto
dvé skupiny pixeli, co nejvice rozdilné

m Otsu metoda je asi nejzndméjsi z nich — maximalizuje variance mezi témito tfidami pixeld
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Prahovani — automaticky vybér prahu
Otsuova metoda

m Mame normalizovany histogram p; obrazu s L intenzitami:

m Zvolime prah T, ktery rozdéli obraz na dvé ttidy
C():{O,].,...,T} a Gy :{T+1,...,L—1}
m Spoditdme vahy tfid
wo(T) =X opiaw(T) = Z,-L:_%H pi
m Spocitdme stredni hodnoty tfid
po(t) = ooty Lo ipis a 11(T) = oty X t41 1 Pi
m Celkovy primér:
pr =10 ipi
m Otsu maximalizuje mezitfidni rozptyl:
op(T) = wo(T) wi(T) (ko(T) — ua(T))?

m Optimalni prah T* je takova hodnota, pro kterou plati:
T* = argmaxt o2(T).
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Prahovani — automaticky vybér prahu
Otsuova metoda
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Prahovani — automaticky vybér prahu
Otsuova metoda
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Prahovani
VylepsSeni prahovani vyhlazenim

m V predchozim ptikladu vidime, Zze Sum znemoznuje optimalni prahovan{
m Myslenka je snizit vliv Sumu — uz vime, Ze to mizeme udélat pomoci filtrovan{

o N . J
o E) 0 1% 20 %0

Histogram Otsuova metoda

Gauss 02 = 0.02  Vyhlazeny obrazek
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Prahovani
VylepsSeni prahovani vyhlazenim

m Dalsi problémem Otsu metody spolu s Sumem je, pokud je popfedi/pozadi moc malé,
pak Sum predstavuje v histogramu vétsi informaci
® ani vyhlazeni nepomiize
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Prahovani
Vylepseni prahovani hledanim hran

m Hledani optimalniho prahu je snadné, pokud je histogram bimodularni s dvéma pfriblizné
stejnyma peaky

m Myslenka: k hledani prahu vyuzijeme jen ty pixely, které lezi na hrané, nebo v jeji
blizkosti

m Histogram bude méné zavisly na relativni velikosti objekt(

m To, zda jsou pixely blizko hran se da spocitat pomoci gradientu nebo Laplaceova
operatoru

m Algoritmus:

Spocitame hrany (bud magnitudu gradientu, nebo absolutni hodnotu po pouziti Laplaceova
operatoru)

Specifikujeme prahovou hodnotu T

Naprahujeme obréazek z kroku 1 prahovou hodnotou z kroku 2 — g7(x,y). Vysledny obrazek
pouZzijeme jako masku v nasledujicim kroku.

Spoéitame histogram pouze z pixeld f(x, y) odpovidajicich masce gr(x, y)

3 Z tohoto histogramu pak pomoci Otsu spocitdme idedlni prahovou hodnotu
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Prahovani

Vylepseni prahovani hledanim hran

Plvodni obrazek
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Vicestupnové prahovani

sg pror< Ty

5 roT{<r<T

T(r): 1 p 15 2
Sn proTp,>r

Otsuovu metodu je mozné rozsitit na prahovani libovolnym poctem prahii
Histogram délime na tolik t¥id, kolik pottebujeme

Opét hledame takové déleni, které maximalizuje mezitfidni varianci

Pokud prahujeme vice prahy, mnohdy hleddme déleni nejen na zakladé intenzity, ale i
jinych vlastnostfi
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Prahovani — automaticky vybér prahu
Otsuova metoda 2 prahy

m Mame normalizovany histogram p; obrazu s L intenzitami:
m Zvolime prahy T; a T», které rozdéli obraz na tti tfidy
C():{O,].,...,Tl}, G :{T+1,...7T2} a G Z{T2+1,...,L—1}
m Spocditdme vahy trid
wo = Y% piy w1 = Z,-T:QTIH piawy =S %QH pi
m Spocitdme stfedni hodnoty t¥id
Ho = o S0 i Piv 1 = Gy g P A 2 = o YT, P
m Celkovy priimér:
n=00 ipi
m Otsu maximalizuje mezitfidni rozptyl:
op(T1, T2) = wo(po — 1)* +wi(pr — p)? + walpz — p)?

m Optimalni je takova dvojice (T7, T5), pro kterou plati:
(T4, T3) = argmaxo< < <11 05(T1, T2)-
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Vicestupnové prahovani

Pdvodni obrazek
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Adaptivni prahovani

m Faktory jako je Sum, nebo neuniformni osvétleni hraji velkou roli pfi hledani prahu

m Nékdy mize byt rozmazani, nebo hledani hran nepraktické
m Variabilni (adaptivni) prahovani — neexistuje jeden globalni prah pro cely obraz:

— Zalozené na lokalnich vlastnostech
— Zalozené na klouzavych primérech
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Adaptivni prahovani

Pavodni obrazek Obrazek se stinem Globalni Otsu
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Adaptivni prahovani
Lokalni vlastnosti

m Hleddme prahovou hodnotu pro kazdy bod (x,y) dle néjaké vlastnosti okoli tohoto bodu
m Tento pristup je sice Casové naroCny, ale diky modernimu hardware mozny
m Pro ilustraci pouzijeme primér a standardni odchylku pixeli v okoli (popisuji priimérnou
hodnotu jasu a kontrast)
myy, primeér
0xy standardni odchylka
pixeld v okoli' S,y
m Préh: T,, = aoy, + bm,, (a, b nezdporné konstanty),
pfipadné T,, = ao,, + bmg (mg je globalni priimér)
1 prof(x,y)> T,
= g(x,y) = Xy
0 prof(x,y) < Ty
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Adaptivni prahovani
Lokalni vlastnosti

m Obecné
1 pro Q(local) = TRUE
glx.y)=
0 pro Q(local) = FALSE
Q je predikat zalozeny na lokalnich parametrech
m Ptiklad vyse
TRUE ro f(x,y) > aoy, a f(x,y) > bm
Q(nyv mxy) = { P bey) ¥ bey) ¥

FALSE jinak
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Adaptivni prahovani

Plvodni obrazek Prahové hodnoty Adaptivni prahovani

22/59



Adaptivni prahovani
Klouzavé priiméry

Specialni pfipad prahovéani zalozeného na lokélnich vlastnostech
Pocitame klouzavé priiméry podél skenovacich linii

Je vhodné, pokud je diilezita rychlost

Typicky obraz zpracovavame radek po fadku v zik-zak poradi
Z)11 intenzita, kterou zpracovavame v kroku k + 1

klouzavy prﬁmér v tomto bodé je
k+1

m(k + ]‘) = ZI Jrk+2 nZ

k>n—-1

Nebo také
m(k +1) = m(k) + 1(zcs1 — Zk_n)
k>n+1

n je pocet bodd, které zahrnujeme do vypoétu, m(1) = z;
u kraja, kde nemame n bodd, poditdme s body, které mame k dispozici

T,y = cmyy, c je kladna konstanta, m,, je klouzavy primér v bodé (x,y)
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Adaptivni prahovani

n=>500, c=0.2

Plvodni obrazek Klouzavé priiméry Adaptivni prahovani
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Segmentace na regiony

m Segmentace = rozdéleni na regiony, které spliuji néjakou vlastnost
m Délili jsme na zakladé néjaké prudké zmény, nebo dle intenzity
m Déleni pfimo na regiony:

— Region growing

— Region splitting
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Segmentace na regiony
Region growing

Spojujeme pixely do vétsSich oblasti dle predepsaného kritéria ristu

m Zacneme néjakym seedem, od kterého pokraCujeme smérem dal a pixely, které splnuji

néjakou podminku k tomuto regionu pridame

m Od nové pridanych pixelli opét pokraéujeme dal

Vybér startovacich bodi (seedil) zavisi na aplikaci

Pokud nemame zadnou informaci, kde je seed, hleddme pro kazdy pixel pixely spliujici
predepsanou podminku

Jestlize vysledky téchto vypoclth vytvari shluky, mohou byt jako pocatecni body pouzity
ty pixely, které jsou blizko centroidu téchto shluki

Jaké podminky pouzijeme pro shlukovani zavisi nejen na aplikaci, ale také na
vlastnostech obrazku (napfiklad na barvé)

Samotny popis oblasti mize vést k chybam (nespojitostem), pokud neni brdna v dvahu i
sousednost pixel

Je také potreba formulovat spravné stop kritérium (kdy zastavit proces ristu)

m V nékterych aplikaci mizeme také chtit brat v dvahu nejen lokalni vlastnost, ale i

»historii“ regionu, nebo jeho tvar
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Segmentace na regiony
Region growing

m f(x,y) vstupni obraz, S(x,y) pole seedl (obrazek obsahujici 1 v mistech, seedi a 0
jinde), Q je predikat, ktery aplikujeme na kazdy pixel (x,y)

m Predpoklddame, ze kazdy seed reprezentuje jednu oblast (region)

m Vétsinou bereme v tvahu 8-sousednost

m Algoritmus:

Najdeme vSechny souvislé komponenty v S(x, y) a kazdou souvislou komponentu zmensime na
jeden pixel; vSechny takto nalezené pixely oznac¢ime hodnotou 1. VSechny ostatni pixely
oznacime 0

Vytvorime obréazek fg tak, Ze vSem pixelim (x, y) nastavime hodnotu 1, pokud spliuji dany
predikat. Jinak budou mit hodnotu 0.

Vystupni obrazek g vytvofime tak tak, Ze ke kazdému pocateénimu bodu (seedu) v S jsou
pripojeny vSechny body s hodnotou 1 v fg, které jsou s timto seedem 8-spojité propojené.

Kazdou spojitou komponentu v g oznacime jinou hodnotou
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Segmentace na regiony
Region growing

m Napriklad vime, ze region, ktery hleddme bude svétlejsi, nez zbyla ¢ast obrazku.
m Prahovanim obdrzime pocateéni oblast, kterou nasledné pomoci matematické morfologie
zmensime na 1 bod

Priklad

Jakou pouzijeme operaci z matematické morfologie?

m Pak specifikujeme predikat napf. sousedni pixely jsou si podobné (pouzijeme absolutn{
rozdil intenzity oproti seedu a tento rozdil naprahujeme)

28/59



Segmentace na regiony
Region growing

m Predikat = pixely jsou v HSV podobné barevné jako seed (mapa vzdalennosti barev od
barvy v prostoru)

Pilvodni obrazek Vzdalenosti od seedu Region growing
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Segmentace na regiony
Region splitting and merging

Opacny pristup — za¢indme celdm obrazem jako regionem, pokud neni region
homogenni, pak ho dale délime (splitting) na disjunktni regiony

R predstavuje cely obraz, Q dany predikat

Region délime na mensi a mensi subregiony R;, dokud neplati Q(R;) = TRUE
Nejjednodussi déleni — na kvadranty

toto déleni se da vyjadrit pomoci tzv. Quadtree

R3
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Segmentace na regiony
Region splitting and merging

m Pokud bychom aplikovali jen déleni, vzniknou sousedni regiony, které maji shodné
vlastnosti

m Nasleduje tedy krok merging

m Spojujeme pouze sousedni regiony, které spliiuji dohromady dany predikat
Q(R, @] RJ) = TRUE

m Varianta 2: V kroku merging spojujeme sousedni regiony, pokud oba dva samostatné
spliuji predikat (toto zrychli proces)
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Segmentace na regiony
Region splitting and merging

Plvodni obrazek Region splitting and merging
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Segmentace na regiony
Clusterovani

m Zakladni myslenka shlukovani je rozdélit obraz na predem definovany pocet oblasti

m Prikladem mize byt K-means shlukovani

m Kazdé pozorovani je pridano ke shluku s nejblizsim primérem (priméry nazyvame
prototypy shluku)

m {z1,25,...2¢Q} je mnozina vzorki

m Vzorky jsou vektory a kazdd hodnota vektoru predstavuje néjaky numericky atribut
pixelu

m Napr. pokud pracujeme s Sedoténovymi obrazky, vektor obsahuje jen jednu hodnotu —
intenzitu

m V RGB obrazcich predstavuje trojici hodnot
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Segmentace na regiony
Clusterovani

m Cilem shlukovani metodou k-means je rozdélit mnozinu pozorovani @ do k disjunktnich
mnozin shlukd
C={G,G,...,C}
tak, aby bylo splnéno nasledujici kritérium optimality:
: k 2
argmine 41 Y e 1z — mi.
m; je stfedni vektor (centroid) vzorkd v mnoziné C;
|| - || oznacuje normu vektoru (Obvykle se pouziva eukleidovska norma — prostorova
vzdalenost)

m Nalezeni minima je NP-tézky problém, pouzivaji se heuristiky
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Segmentace na regiony
~Standardni* algoritmus k-means

» Je ddna mnozina pozorovani {zi, zs,...,zQ} a zadanad hodnota k
m Algoritmus:

Zvolime pocate¢ni mnozinu primeérd mgl), i=1,2,..., k (mnohdy se bere ndhodnd mnozina)
Kazdy vzorek pfiradime do toho shluku, jehoz priimér je mu nejblizsi:
zg — G jestlize | zg — mil|? < ||lzg — mj||?,
j=L2, ..k, (£, g=1,2,...,Q
Aktualizujeme centroidy shluki
mi=¢Y,cc? i=1,2,...,k
C; je pocet vzorki ve shluku C;
Vypocteme eukleidovské normy rozdill mezi vektory primérid v aktualnim a predchozim kroku.
Chyba E je soucet téchto k norem.
Algoritmus se ukonéi, pokud E < T (T je zadany nezéporny prah)
Jinak se vratime ke kroku 2.
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Segmentace na regiony
»Standardni* algoritmus k-means

Vysledky lze vylepsit za pouziti napfiklad waveletd, kterym se budeme vénovat pozdéji.
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Segmentace na regiony

Superpixely

m Hlavni myslenka: nahradit standardni m¥izku pixel seskupenim pixeli do primitivnich
oblasti, které jsou smysluplnéjsi(superpixely)

m Dochazi ke snizeni vypocetni naroCnosti segmentace, tim Ze odstranime nerelevantni

detaily

n =500
Velikost plivodniho obrazku je 924 x 1351
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Segmentace na regiony
Superpixely

m VSem pixelim v jednom clusteru je pfifazena jedna hodnota

n =100 n =500 n = 1000
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Segmentace na regiony
SLIC algoritmus

m Ptikladem je algoritmus SLIC (simple linear iterative clustering)

m Vznikl modifikaci k-means algoritmu

m PouzZivdme 5 rozmérné vektory (3 barevné slozky, 2 prostorové soufadnice)
z=[r.g b,xy]

® n, pozadovany pocet superpixelil, n, celkovy poclet pixeld v obrazu

m Pocatecni centra superpixell
m,-T = [I‘,’7 8i, b,', Xj, y,-], i = ].,2, ey nsp
ziskdme vzorkovanim obrazu na pravidelné mfizce (vzdélenost s)

m Aby byly superpixely pfiblizné stejné velké (tj. mély podobnou plochu), voli se rozestup
Vv _ ﬂ
mtizky s = e
m Aby se zabranilo umisténi centra superpixelu na hranu obrazu a zaroven se snizila
pravdépodobnost, Ze inicializace za¢ne v Sumovém bodé, jsou pocatecni centra shluki

posunuta do bodu s nejmensim gradientem v okoli 3 x 3
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Segmentace na regiony
SLIC algoritmus

m Algoritmus:

oEN

Vypocitame pocatecni centra shlukl superpixell

m,-T:[r,-7g,-, b,‘7 X,',y,'], i:1,2,...,nsp

vzorkovanim obrazu na pravidelné mf¥izce s krokem s

Centra posuneme do bodu s nejmensim gradientem v okoli 3 x 3

Kazdé poloze pixelu p v obraze nastavime pocate¢ni hodnoty L(p) = —1, d(p) = oo
KaZdému centru shluku m; vypoéitdme vzdalenost D(p, i) mezi m; a kazdym pixelem p v
okoli 2s x 2s kolem m;

Pokud D(p, i) < d(p) pro pixel p nastavime d(p) = D(p,i) a L(p) =i

Ci oznaluje mnozinu pixell v obraze s oznacenim L(p) =i

Aktualizujeme centrum shluku

m; = ﬁ ZZEC,- z

|G| je polet pixeld v mnoziné C;

Vypocitdme eukleidovské normy rozdild mezi vektory priméri v aktualnim a predchozim kroku
Rezidualni chybu E uréime jako soucet téchto (ns,) norem

Pokud E < T (T zadany nezaporny préh), pokracujeme nasledujicim krokem

V opaéném pripadé se vratime ke kroku 4

Nahradime vSechny superpixely v kazdé oblasti C; jejich primérnou hodnotou m;
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Segmentace na regiony
SLIC algoritmus

m Vystupem je obraz, kde vSechny pixel superpixely maji stejnou (primérnou) hodnotu
(krok 8)

Priklad

Jak bychom spocitali primérnou barvu pixeli?

m Narozdil od k-means nepocitdme vsechny vzdalenosti, ale jen vzdalenosti v 2s x 2s okoli
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Segmentace na regiony
SLIC algoritmus

m Definice vzdalenosti:

pixely jsou dany barevnymi slozkami a prostorovymi soufadnicemi (méfitka spolu nesouviseji)
barevné a soufadnicové vzdalenosti zpracovavame oddélené

barevnd vzdalenost d. = [(r; — r;)? + (gj — &) + (bj — bi)?]
1/2

1/2

prostorova vzdalenost ds = [(x; — xi)? + (y; — vi)?]
,71/2

2
slozend vzdalenost D = | (9= ) + (%
de dsm
dem, dsm maximalni ocekavané hodnoty d. a ds
maximalni prostorova vzdalenost by méla odpovidat vzorkovacimu intervalu
Nep

dsm =s5= Nsp

maximalni barevna hodnota zavisi na obraze, nastavujeme konstantni hodnotu ¢ (relativni
dilezitost podobnosti barev)
po Upravé dostavame

D= [+ (5] "
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Segmentace na regiony
Superpixely

m K-means algorittmus spustény na obrazky ziskané superpixely

n =100 n =500 n = 1000
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Segmentace na regiony
Grafové fezy

m Obraz délime na mensi Casti, pixely v tomto pfistupu chapeme jako uzly grafu

m Hleddme rozdéleni grafu (graph cuts) na skupiny uzld

m Rezy volime dle néjakych kritérii (uzly v ramci skupiny maji vysoké hodnoty kritérif,
mimo skupinu nizké)

m Pro nékteré pripady dostavame lepsi vysledky, nez metodami dfive

m Maji ale vySsi Casovou narocnost

m Graf je struktura tvofenda mnozinou uzli V a mnozinou hran £ (E C V x V)
G=(V,E)

m Grafy:
— neorientované — pokud z (u,v) € E plyne, ze (v,u) € E
— orientované — jinak
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Segmentace na regiony
Grafové fezy

Obraz jako graf
Jednotlivé pixely budeme brat jako uzly, graf bude Gplny a neorientovany
Kazda hrana ma definovanou vahu (graf je ohodnoceny)

Vahy budeme reprezentovat matici W (element w(i, ) ¥ika, jaka je vaha hrany spojujici
uzly i aj

Vahy spocitame jako podobnosti dvojic pixell

Priklad
Co znamena, ze je graf Gplny?
Co mizeme ¥ici o matici W?
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Segmentace na regiony
Grafové fezy

Hleddme déleni grafu na disjunktni mnoziny Vi, V,,... Vj

Déleni je takové, ze podobnost uzll v jednotlivych mnoZzinach je vysoka, ale podobnost
uzld mezi mnozinami je nizka

Jednotlivé mnoziny pak bereme jako segmentované regiony

Rez grafu = déleni mnoziny vrcholli na dvé disjunktni mnoZiny (déleni grafu je
modelovani odstranénim hran spojujici vrcholy mezi dvéma podmnozinami)

46/59



Segmentace na regiony
Grafové fezy

m Princip si ukdzeme na grafu predstavujici obrazek 3 x 3, pixely tvofi uzly grafu, hrany
jsou pouze mezi sousednimi pixely (4-sousednost)
Je to jen priklad, obecné jsou hrany mezi vsemi pixely!

Obrazek Graf

m Vahy hran se bézné poditaji jako prostorova vzdalenost pixel(i a podobnost ve smyslu
intenzity, barvy nebo textury

m V nasem prikladu vahu pocitame jako inverzi rozdilu intenzit

w(i,j) = 1/(|/(nj) = I(nj) + cl)
I(n;) a I(nj) jsou intenzity pixelil, ¢ konstanta, abychom predesli déleni 0
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Segmentace na regiony
Grafové fezy

m Princip si ukdzeme na grafu predstavujici obrazek 3 x 3, pixely tvofi uzly grafu, hrany
jsou pouze mezi sousednimi pixely (4-sousednost)
Je to jen priklad, obecné jsou hrany mezi vSemi pixely!

Obrazek Graf
m Vahy hran se bézné pocitaji jako prostorova vzdalenost pixelli a podobnost ve smyslu
intenzity, barvy nebo textury
m V nasem prikladu vahu pocitdme jako inverzi rozdilu intenzit
w(i,j) = 1/(|1(n;) — I(n) + c)
I(n;) a I(n;) jsou intenzity pixelil, ¢ konstanta, abychom predesli déleni 0

V obrazku odpovida tloustce Cary
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Segmentace na regiony
Grafové fezy

m Hrany mezi tmavymi pixely, stejné jako hrany mezi svétlymi pixely jsou silnéjsi, nez mezi
tmavymi a svétlymi uzly

m Rez bychom provedli podél slabych hran

Obrazek Graf Segmentace
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Segmentace na regiony
Grafové fezy

m Setkavame se i s jinou definici grafi, které kromé |, pixelovych uzld maji jesté uzly
terminalni (source = zdroj a sink = stok )

m Oba uzly jsou spojeny se vSéemi ,pixelovymi® uzly pomoci hran, kterym fikdme t-link

m Role téchto uzli je, ze urluji pravdépodobnost, s jakou uzel patfi do popredi, nebo do
pozadi (sila t-link)
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Segmentace na regiony
Minimum graph cuts

Jakmile vyjadfime obrazek jako graf, chceme ho rozdélit na dva nebo vice podgrafii
Pixely v jednotlivych podgrafech tvoii regiony
Ohodnoceny graf miZeme interpretovat jako tok v siti a vyuzit minimum cut graph

Ten je zalozen an Max-flow, min-cut theorému

Ten tika, ze v siti je maximalni mnozstvi toku, které mize protékat ze zdroje do stoku,
rovno hodnoté minimalniho fezu

m Tento minimalni Yez je definovan jako nejmensi celkovéd vdha hran, jejichz odstranénim
by doslo k odpojeni stoku od zdroje

CUt(A7 B) = ZUGA, veB W(uv V)'
A, B jsou disjunktni mnoziny

m Optimalni fez je takovy, ktery minimalizuje hodnotu tohoto Fezu
Priklad
Kolik je priblizné mnoZstvi potencionalnich fezi?
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Segmentace na regiony
Minimum graph cuts

Pocet Fezli je exponencialni Cislo, problém vybrat ten nejmensi je tedy vypocetné naroCny
Existuji efektivni algoritmy, které fesi Max-flow problém

Diky Max-flow, min-cut theorému miZeme tyto algoritmy vyuzit k segmentaci

Mnohdy tyto algoritmy vedou k tomu, Ze jeden region je ptilis maly, coz v neni v
segmentaci zadouci

Viz nésledujici uskupeni, které by bylo propojeno hranami s vahou nepfimo imérnou
vzdalenosti uzll

® ® . ® ® .
1 ] ty e L4 oy o

. AL . Te e
® & o o &% o

® o.,,, ® 0.'.5,
* P ‘O. * PY ‘OI
L] L ]

Vv

Min-cut Vhodnéjsi fez
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Segmentace na regiony
Minimum graph cuts

Abychom se tomuto vyhnuli, upravime definici toho, co chdpeme jako fez
Misto celkové vahy hran, které spojuji dvé Casti grafu,pracujeme s mirou ,oddélenosti*”
Ta podita cenu fezu jako zlomek z celkovych hranovych spojeni ke v§em uzlim v grafu

Tato mira, nazyvana normalizovany fez (Ncut), je definovana jako

cut(A,B cut(A,B
NCUt(A, B) = ass(:((:(AJ;) + assotc((B,\)/)’

Soucet vah vSech hran vedoucich z uzli podgrafu A ke véem uzlim celého grafu
assoc(A, V) = doueA, zeV w(u, z)
Stejné definujeme i assoc(B, V)

Pouzitim Ncut vyresime déleni na izolovany bod a zbytek

Miizeme definovat miru celkové normalizované asociace uvnitf rozdéleni grafu

AA B,B
Nassoc(A, B) = 2=a:0) . el

assoc(A, A) (assoc(B, B)) = celkové vahy hran spojujicich uzly uvnitf mnoziny A (B)
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Segmentace na regiony
Minimum graph cuts

Ziejmé Ncut(A, B) = 2 — Nassoc(A, B)

Minimalizace Ncut(A, B) soucasné maximalizuje Nassoc(A, B)

Segmentace obrazu pomoci grafovych ezl je zalozena na nalezeni takového rozdélent,
které minimalizuje Ncut(A, B)

Pfesnad minimalizace této veli¢iny je NP-Gplna dloha

Existuje aproximacni feSeni minimalizace Ncut(A, B)

Je zalozena na definici minimalizacni dlohy jako problému zobecnénych vlastnich Cisel,
pro ktery existuje ¥ada implementaci
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Segmentace na regiony
Minimum graph cuts

m V oznaluje mnozinu uzld grafu G, A a B tvofi rozklad V, K pocet uzli ve V
m Definujme K-rozmérny vektor x, jehoZ prvek x;:
L je-li uzel n; € A,
M= —1, je-li uzel n; € B.
m d; = > w(i,j) je soucet vah viech hran vedoucich z uzlu n; ke viem ostatnim uzliim
Neut(A,8) = A4S aniag) _ Toonyco 0I5 | T oo 0
’ ’ Zx,->0 dj Zx,-<0 di
m Chceme najit vektor x, ktery minimalizuje Ncut(A, B)
m Takovy vektor existuje a snadné ho najit, pokud bychom se neomezili na to, ze jeho
hodnoty jsou +1
(D — W)y = ADy
D je diagonalni matice K x K s diagonalnimi prvky d;
W je vahova matice K x K s prvky w(i, )
m Redenim rovnice dostaneme K vlastnich &isel a K vlastnich vektort
m Regenim nadeho problému je vlastni vektor odpovidajici druhému nejmensimu vlastnimu
Cislu

)
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Segmentace na regiony
Minimum graph cuts

Pozadovany diskrétni vektor x Ize ziskat ze spojitého feSeni nalezenim déliciho bodu,
ktery rozdéli hodnoty prvki vlastniho vektoru na dvé &asti

Tento bod zvolime tak, aby vyslednd hodnota Ncut(A, B) byla minimaln{

Vsechny prvky vlastniho vektoru s hodnotou vétsi nez tento bod — 1 (tyto body tvofi A)
ostatni — —1 (tyto body tvofi B)

Vétsinou existuje nékolik délicich bodd, které maji podobnou hodnotu

Nékteré z nich nevedou k dobrému vysledku

Pridavame kritérium stability a fez zvolime, jen kdyz je splnéné

To se ziska tak, ze se nejprve spocita histogram hodnot vlastniho vektoru a poté se urci
pomér minimalniho a maximalniho poctu hodnot v histogramovych tfidach

U ,nejistého” vlastniho vektoru ziistavaji hodnoty histogramu priblizné stejné a tento
pomér je relativné vysoky

V takovém pripadé dale nedélime
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Segmentace na regiony
Minimum graph cuts

m Vahy hran grafu:
— Véhy na zakladé podobnosti intenzit
— Véhy zaloZené na prostorové vzdalenosti
— Barvy, textury
— Statistické momenty oblasti Tém se budeme vénovat pozdéji.

m Lepsi je kombinace vyse zminéného, napt. kombinace intenzity a vzdalenosti
m Hodnota vahy hrany mezi dvéma pixely by méla byt velka, pokud jsou pixely velmi blizké
jak z hlediska intenzity, tak i z hlediska polohy a méla by se zmenSovat s rostoucim
rozdilem intenzit a s rostouci vzdalenosti mezi pixely
(I(n:) — I(ny))? ~ dist(ni, n;)?

2 2
o e T4 ,  pokud dist(n;, nj) < r,

W(ivj) =4q°€

0, jinak.
0,2 a 0(2, jsou konstanty
dist(n;, n;) je naptiklad eukleidovska vzdalenost mezi dvéma uzly
r je konstanta urcujici, jak daleko jeSté uvaZzujeme podobnost
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Segmentace na regiony
Minimum graph cuts

Je dana mnozina priznaki. Sestavime vazeny graf
G=(V,E)
Vypocitame vahy hran a pouzijme je k vytvofeni matic V a D
K pozadovany pocet rozdéleni grafu
Vyresime
(D — W)y = ADy
a uréime vlastni vektor odpovidajici druhému nejmensimu vlastnimu Cislu

Pomoci vlastniho vektoru z kroku 2 rozdélime graf na dvé ¢asti nalezenim déliciho bodu
tak, aby byla minimalizovana hodnota Ncut(A, B)

1 Pokud pocet provedenych fezii jesté nedosahl hodnoty K, rozhodneme, zda ma byt
aktualni rozdéleni dale déleno, kontrolou stability fezu

Je-li to nutné, rekurzivné rozdélime jiz segmentované Casti
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Segmentace na regiony
Minimum graph cuts

m Grafové Fezy jsou idealné vhodné pro ziskani hrubé segmentace hlavnich oblasti v obraze

m Napiiklad tak, Ze nejprve obrazek rozostfime (klasickym primérovanim) a pak pouzijeme
graph cut

m Nize je pfiklad pouziti Matlab Segmenteru

m Oznadime body patfici popredi, body pattici pozadi a pak se pocitd Graph cut
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