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Segmentacni metody

prosté

s vice prahy

castec¢né / poloprahovani
adaptivni / lokalni prahovani

prahovani obrazu hran
sledovani hranice

heuristické sledovani hranice
urcovani hranice s vyuzitim
znalosti o jeji poloze

aktivni kontury

level-set

houghova transformace

neuronoveé site
morfologické operace
amplitudova projekce

- srovhanim se vzorem

spojovani oblasti

Stépeni oblasti

Stépeni a spojovani
watershed

shlukova analyza (Mean-shift,
K-means)
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Metody orientované na regiony
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» Snaha o rozclenéni obrazku do maximalnich souvislych homogennich oblasti z hlediska zvoleného
parametru

Kritérium homogenity:

P Nemusi davat stejné vysledky jako metody zalozené na detekci hran - kombinace metod

Jasové vlastnosti,
barva,

textura,

model obrazu,
poloha,

» Vhodné pro obrazy se Sumem, kde se hranice urluji obtizné

Metody orientované na regiony
(region-based)




Spojovani oblasti

» Narfstani oblasti spojovanim malych homogennich oblasti
» Pro oblasti pozadujeme splnéni téchto podminek:

1. H(R) = TRUEproi=1,2, ... |

2. HRU R) = FALSE pro iy <1, 2, ... [, i # J; R;sousedi s R,

kde / ...pocet oblasti, R; ... jednotlivé oblasti, H(R;) ... dvouhodnotové vyjadreni kritéria homogenity

oblasti musi byt (1) homogenni a (2) maximalni

Algoritmus:
1. Definuj:

a) pocatecni rozdéleni obrazu do velkého
mnozstvi malych oblasti (nejlépe jen bod),

b) kritérium spojovani dvou sousednich
oblasti,
c) postup predkladani oblasti.
2. Spojuj sousedni oblasti vyhovujici kritériu.
3. Pokud jiz nelze spojit zadné dvé oblasti bez
porusSeni kritéria, skonci.

R0zné vysledky pro riizné:
- definice pocatec¢nich oblasti
- kritéria
- pocatky spojovani
- poradi predkladanych oblasti

34

39

34

57
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Kritérium: Pokud rozdil stfednich jast dvou sousednich oblasti
Je mensi nez 5, tak tyto oblasti spoj.

e« 1. krok

2. krok
—— 3 krok
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Stépeni oblasti, Stépeni a spojovani

Stépeni oblasti

principialné opacny pristup nez spojovani

na zac¢atku je jedinad oblast (cely obraz) a ta se pak déli dokud podoblasti nesplituji kritérium
Stépeni a spojovani mohou davat rfizné vysledky

vysledek |ze zapsat pomoci stromové struktury

Stépeni a spojovani

vyuziva pyramidové reprezentace obrazu — Stépeni a spojovani je realizovano v ramci ¢tvercovych oblasti
pyramidové datové struktury

Je-li oblast v dané Grovni pyramidy nehomogenni -> oblast je rozdélena na Ctyfi podoblasti

Jsou-li oblasti navzajem homogenni -> dojde ke spojeni do jedné

original stépeni Stépeni a spojovani



watershed = rozvodi, povodi ¢ vodni predé

8/49

Watershed

segmentacni metoda vychazejici z geografie - obraz je chapan jako terén nebo topograficky reliéf — jas vstupniho

obrazku urcuje vysku terénu (Cerna nejnize, bila nejvyse)

princip je zalozen na postupném zaplavovani terénu vodou — stoupani hladiny
vysledkem je obraz rozdéleny do region(i - jednotlivych povodi oddélenych hrazemi, vSechny body daného povodi

Jsou oznaceny stejnym unikatnim indexem

varianta s uzivatelskou inicializaci
pro obrazy obsahujici Sum vytvari prilis mnoho oblasti. Lze eliminovat:

- vhodnou predpfripravou obrazku
- povolenim hraze az urcité prahové vysky

- regiony patfici do stejné oblasti Ize pozdéji spojit jinymi metodami

Algoritmus:

1.

2.

Nalezni nejnizsi body (lokalni
minima obrazu).
Zacni zaplhovat povodi vodou
z téchto pocatelnich bodl —
hladina stoupa.
- v mistech, kde by se voda
ze dvou riiznych povodi
mohla slit, vytvor hraze
Ve chvili dosazeni nejvyssiho
bodu terénu (maxima jasu
obrazu) skonci.

prevzato z http://cmm.ensmp.fr/” beucher/wtshed.html
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Shlukova analyza

Shlukova analyza = obecné statisticka klasifika¢ni metoda

Zpracovani obrazu -> shlukovani pixelll podobnych vlastnosti

kazdy pixel nebo ¢ast obrazu je reprezentovana vektorem vlastnosti x = [x;, X5, ..., Xy], C0Z mohou byt napt.
barevné komponenty, vlastnosti okoli, pozice atd. (nutna je normalizace jednotlivych vlastnosti)

Jje nutné vybrat takové vlastnosti, které maji pixely z jedné oblasti podobné a z rliznych oblasti rozdilné = mély by
v N-rozmérném prostoru vznikat shluky

originalni transformace klasifikace vysledek
data priznaku rozdélujici
nadplochy
‘-1{} -::-{:_ ®
oW o oA q xl‘ XZ q
o A @ !
s DA

M

metoda uceni bez ucitele, iterativni postup

ilohou segmentace je automaticky urcit polohu shlukl (nékdy i jejich pocet) a priradit jednotlivym vzorkfim
nejblizsi shluk

shlukova analyza vychazi z podobnosti, resp. vzdalenosti vzorki

- vzdalenost dvou objektli r a s (charakterizovanymi N vlastnostmi) Ize vyjadrit napr.:

d(r,s)=max|x,, —x

si

k = 1 vzdalenost v méstskych blocich (Manhattan) Cebysevova vzdalenost
k = 2 Euklidovska vzdalenost
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Mean-shift

P Mean-shift segmentace shlukuje body obrazu na zakladé podobnosti jejich vzhledu a blizkosti jejich
pozic pomoci konvergence do lokalnich maxim spojeného souradnicového a intenzitniho prostoru

P Napr.: x; =[x, ¥, ixy)], x =[x y. (xy), g(xy), b(xy)]

Algoritmus:
Vstup: mnozina vzorkd (bodl v N-rozmérném prostoru)

1. Definuj velikost a tvar okna
2. Pro vsechny vzorky:
a) vypocti lokalni maximum hustoty vzork{ uvnit¥
okna kolem aktualniho vzorku (mean pozice)
b) posun (shift) pozici vzorku do maxima
c) opakuj dokud se méni pozice maxima
d) zapamatuj si posledni pozici
3. Shlukujeme ty vzorky, které dokonvergovaly do stejného
maxima (s urcitou tolerancr).
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Mean-shift

obloha trava

silnice

jas
300

250 |

200 —

150 —|
300
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0>

180

originalni obrazek

segmenty barvou centra shluku y
obrazek indexi
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K-means

» K-means algoritmus iterativné hleda hodnoty vektordl p; (stfedy shluki) tak, Ze minimalizuje stredni
odchylku mezi zadanou mnozinou dat a vektory, které maji k témto datlim nejmensi vzdalenost a
rozdéluje je do predem daného poctu shlukd (trid) K: C;, C,,...C..

Algoritmus:
Vstup: mnozina dat x;, X,, ... X;a Cislo K udavajici pocet shlukl (tedy pocet vektorl m;, j= 1, ... K)
1. Inicializace vektorl p;: nahodné zvolené hodnoty nebo vyuZitim vhodné heuristiky (napr. apriorni informace)
2. Iterativni opakovani krok( dokud se alespon jeden vektor x; klasifikuje do jiné tfidy nez byl klasifikovan v
predchazejicim kroku:
a) Kilasifikace: viechna data x; se klasifikuji do tfid ur¢enych vektory p; podle minima vzdalenosti
(vétsSinou euklidovské). Tedy vzor x; je prifazen do tridy y, podle:
Y, =argmin D(x;,u,)
J
b) Prepocitani vektorii r;: vypocitaji se nové hodnoty vektord w; jako stredni hodnota dat x;, které byly
klasifikovany do tridy urcené prislusnym vektorem p; Tedy nova hodnota p; se urci jako:

M= l Zl:xi , kfie I je Poéet vzord xi/klasifivkov?nych Y
lj x>y, predchozim kroku do tfidy urcené vektorem p;

K=3 & &

O o O O o = " - EeE .

O o g - O o g - ] ™ g - = O EGD

O O k4 . | . 4 [

mm® mm® am ™ mm ™
Vstup 1.Inicializace 2a. Klasifikace 2b. Prepocitani 2a. Klasifikace

vektoru Hj Voroného diagram vektord H;
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Shlukova analyza

» vstupni vektor priznakll m{ze popisovat vlastnosti ne jen jednotlivych pixel(i, ale | vétSiho okoli,
vlastnosti oblasti nebo dil¢ich primitiv obrazu (napf. hran)

Pr.: Lokalizace SPZ
— ve snimcich po predzpracovani (hranové filtry, ztencovani,...)

se SPZ hleda jako skupina svislych ¢ar (urcité délky,
s podobnymi souradnicemi,..)
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Znalostni metody

Patri sem vSechny metody vyuzivajici dfive ziskané znalosti o objektech — Sablona nebo model

Vyhledavani znamych objektd nebo jen napf. vzori, textury, kontur, model(i, geometrickych Gtvard
atd. v obrazu pomoci srovnani se vzorem = template matching

nikdy nem@zZzeme ocekavat absolutni shodu — Sum, zkresleni, deformace atd. => hledame jen maximum vhodného
Kritéria

a to pro vSechny uvazované transformace obrazu (natoceni, zména méfitka, zkreslent,...)

vhodné i pro stereoskopické snimky nebo sledovani relativniho pohybu — z jednoho snimku se vyjme predloha a v
ostatnich se patra po stejném objektu

Metody:
* srovnani region(l, ale mozné | srovnavat pouze kontury
* hledani shody &asti obrazu jen s jednotlivymi ¢astmi vzoru
 srovnavani modell objektd (modely definovany vlastnostmi jako napf. stfedni jas, velikost,
momenty nebo jiné radiometrické ¢i fotometrické priznaky)
* srovnani grafll vytvorenych podle vlastnosti sledovanych objekt(

Priklady miry souhlasu (hodnoticiho kritéria):
1

C (u,v)=
((1:v) max|f(i+u,j+v)—h(i,j)| f ... zpracovavany obraz
h ... hledany vzor

1

C,(u,v) = 5 5 - F, H ... Fourierovy obrazy

(i%;‘lf(l+u,]+v)—h(z,])| V ... mnozina vSech obrazovych elementi vzoru

1

Cs(u,v) = C, ... F @ Ha nasledna zpétna transformace

S G+u, j+v)-hGi, HF

(i,))eV
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originalni snimek

vzajemna korelace se
vzorem v zakladni
pozici

odecCtené pozadi + ekvalizace + prahovani

soucet korelaci od
Ctyr pozic + prah

ofele

vzor + rotace
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Srovnani se vzorem — vzajemna korelace
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vysledek s oznacenymi indexy
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Active Appearance Models (AAM)

AAM vyuziva statisticky vytvoreny model objektli z manualné segmentovanych trénovacich dat.
Parametry ziskaného modelu je mozné prizplisobit jakémukoliv novému obrazu a ovérit tak
prfitomnost objektu v obraze

model je generovan jako kombinace modelu variaci tvaru objektu a modelu variaci textury (intenzity pixel)

k vytvoreni modelu je tfeba trénovaci sada anotovanych obraz{l, kde jsou vzdy oznaceny odpovidajici si hranicni
body (landmark points)

v pribéhu trénovani je zaznamenan vzajemny vztah mezi zménou polohy hrani¢nich bodd a zménou intenzity
pixeld v dané mnoziné vzorf

vytvoreni modelu pomoci statistické metody zpracovani dat - PCA analyza (Principal Component Analysis)
timto zplisobem natrénovany model umoznuje velice rychlé porovnani modelu s objekty v novém obraze

Vyhody
rychlé porovnani / prohledavani obrazu
rychla adaptace modelu na novy obraz

Nevyhody

nutna rozsahla a reprezentativni galerie trénovacich vzord

narocna rucni anotace vzord

metoda vyZzaduje pomérné presnou pocatecni inicializaci (odhad polohy objektu v testovaném obraze)
moznost selhani pfi porovnavani modelu s novym obrazem



18/49

Active Appearance Models (AAM)

Anotace snimkd:

1. Zvolit vyznamné body objektu
i N - 2. Najit a oznacit tyto body na vSech snimcich

5 5 i 1 3. Zarovnat vSechny obrazky - translace, rotace, mé&fitko

26 15

14
! 77
B Ty R
gt T 27 -

. (napf. Procrustes analysis, tangencialni projekce)
L%, 0 ’gegim 30 4. Urcit variace polohy vSech bod({l a variace intenzit
-

08 s

He0er I 5. Korela¢ni matice bod(i — body se pohybuji zavisle
(napf. PCA - principal component analysis)

zarovnané anotace se zvyraznénym nezavisla PCA analyza pro kazdy
,strednim tvarem®” hrani¢ni bod

naznaceni vzajemného pohybu bodf
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Active Appearance Models (AAM)

segmentace zapéstnich _
klstek: model tvaru model intenzit kombinovany model prohledavani

segmentace
obliceje: Inicializace po prvni iteraci po druhé iteraci konvergence

prevzato z: http://www?2.imm.dtu.dk/pubdb/views/publication_ details.php?id=403
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Hybridni metody

Metody primarné urcené k jinym Gceldim
Kombinace rliznych pfistup
Uprava obrazu pred nebo po nasazeni jiné segmenta&ni techniky

Neuronové sité
obecné nastroj pro klasifikaci, simulaci, zpracovani informaci atd.

paralelni distribuovany systém jednoduchych vykonnych prvki usporadan tcelné tak, aby byl schopen
pozadovaného zpracovani informaci

Amplitudova projekce, Radonova transformace

technika, kterou je mozné pouzit pro separovani obrazovych dat

Morfologické operace

vhodné predevsim jako Gprava/zjednoduseni binarniho obrazu (napf. po prahovani), napr.:
- spojeni blizkych segmentd, vypInéni dér atd. (dilatace nebo uzavrenr)
- rozlozeni slozitého objektu na nékolik jednodussich (eroze)
- nahrada slozitého objektu jeho skeletem; ztenCovani
- odstranéni objekti dle velikostli

Segmentace na zakladé pohybu

21/49
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Neuronové sité

NN jsou rozsahlé paralelni sité obsahujici jednoduché vypocetni elementy (neurony) schopné
provadét pouze jednoduché vypocty

uceni se déje adaptaci vah na propojich mezi jednotlivymi neurony (znalosti se ukladaji do vazeb)
simuluji schopnost zivych organismi ucit se

Dva pfistupy:

- hledame charakteristické vlastnosti vstupnich dat (obvykle pfiznakové vektory) a klasifikujeme je do tfid bez
jakékoliv dalsi interpretace - uceni bez ucitele (podobné shlukové analyze)

- trénovani s ucitelem vyzaduje ru¢né segmentovana trénovaci data. Vstupem uciciho algoritmu jsou nejen
priznakové vektory, ale 1 funkce, ktera kazdému vstupnimu vektoru prifazuje urcity segment obrazu.

Vlastnosti NN:
uceni se z prikladi a zobechovani znalosti

. vystupni
potlaceni Sumu vrstva
odolnost v(i¢i defektlim a porucham ve vstupnich datech

L-1

Pouziti: vhitini
klasifikace — pomoci trénovacich obraz(l jsou nastaveny vahy v siti. MEBEVAY
Sit je pak schopna segmentovat nezndmé obrazy nebo klasifikovat
segmentované obrazy do trid
shlukovani ]

. vstupni
deformacni modely ot
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Neuronové sité — Kohonenova mapa

P Samoorganizujici se sit = uceni bez ucitele, u€eni se z prikladl, podobny shlukovani
* vyuZiva se soutézni strategie uceni = neurony ve vystupni vrstvé spolu soutézi o to, ktery bude aktivni (do které
tridy bude vstup zarazen)
* sit je dvouvrstva, kazdy neuron vystupni vrstvy je spojen se vSemi neurony vstupni vrstvy
* pocet vstupl je dan po¢tem mérenych vlastnosti pixelu nebo oblasti (jas, pozice, vlastnosti okoli atd.)
» pocet vystupl urcuje pocet ocekavanych shlukl — segmenti obrazu (problém s jejich vhodnym uréenim)

Proces uceni:

1. Inicializace vah (napf. nahodné nebo rovnomérné), :gﬁigﬁ okoli O
parametru uceni a(t) a velikosti okoli £2(t) ) ]
2. Predlozeni vzoru x(t) = [x(1), %, (£), .. x,(£)] % oo na Yno Ju vystupni
a. vypocet vzdalenosti vzoru pro vsechny vystupni neurony, Q vrstva
napr. euklidovska \,{zdélenost: 5
d; =Y [0, )] vahy w
=0

b. vybér nejblizsiho (nejpodobnéjsiho) neuronu = vitézny neuron
d* = min(d))
c. Gprava vah nejpodobnéjsiho neuronu (pfipadné i okolnich),
ostatni vahy zlstavaji stejné
w, (£ +1) = wy (£) + a(t)- [x, ()~ w, (1)
d. je mozné upravit | dalSi parametry — parametr uceni ¢i velikost okoli
3. Krok 2. opakujeme pro vSechny vzory nebo do dosazeni potrebné presnosti

ystupni
X, X, X. X, vrstva

Proces segmentace:

1. Pro cely obrazek
a. predloZeni nového vzoru x(t)
b. vypocet vzdalenosti a urceni nejblizSiho neuronu =
pfifazeni indexu daného vitézného segmentu
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Neuronové sité — Konvoluc¢ni sité

Dopredné sité; ¢asto hluboké

Zakladnimi stavebnimi kameny CNN jsou konvolu¢ni a redukéni vrstvy

Vstupem sité neni priznakovy vektor obrazu, ale obraz samotny - snaha o napodobeni zpracovani obrazu v lidském
mozku

Konvolucni vrstva — z nékolika priznakovych map. Vystupy jednotlivych vrstev nejsou ziskavany pomoci aktivacni
funkce, ale pomoci konvoluce vstupu a prislusného konvolu¢niho jadra + sdileni vah — jedna a ta sama vaha
sdilena vice neurony

priznakova mapa — lokalni charakteristiky obrazu — podobrazy, vyrezy. Kazdy podobraz (napf. 5x5 pxl) je
vstupem jednoho neuronu a tento neuron je diky sdileni vah rozkopirovan pro kazdou podoblast dané velikosti
(podoblasti se mohou i prekryvat)

Reduk¢ni (subsamplingova, pooling) vrstva — napojena na predchozi konvolu¢ni vrstvu a obsahuje stejné
mnozstvi priznakovych map. Predstavuje proces podvzorkovani — urychleni procesu konvergence sité a nalezeni
robustnéjsich obrazovych pfiznak{l. VétSinou operace max nebo mean.

Klasifika¢ni vrstva — nemusi byt (pIné konvolu¢ni neuronové sité) nejvyssi vrstva, tolik neurond, kolik je
klasifikacnich trid, plné propojena

Uceni CNN probiha obdobnym zpiisobem jako uceni klasické neuronové sité - jen s tim rozdilem, Ze nedochazi k
aktualizaci vah, ale jsou upravovany formy jednotlivych konvolu¢nich jader

Vvhody oproti klasickym vrstevnatym sitim:

* vhodné pro zpracovani obrazu
* posunuty vzor, zdeformovany vzor

* vice vrstev umoznuje zachyceni vyssi abstrakce
* rychla klasifikace



Neuronové sité — Konvoluc¢ni sité

I

classification

\ .
\ input feature maps feature maps
2xN 28x28 14x 14
feature extraction
Architektura sité CNN
Convolutional Encoder-Decoder
Input
¥ 4 Pooling Indices

RGB Image

I Pooling I Upsampling

Architektura sité SegNet

I conv + Batch Normalisation + RelU

Softmax
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Output

Segmentation
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Amplitudova projekce

» obrazové segmenty mohou byt nékdy vhodné separovatelné vytvorenim projekce ve sméru radki a
sloupcli = vertikalni a horizontalni projekce

o)=Y foey),  H®=Yf(xy)
_ioix]

Itmizténi obrazku;
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Radonova transformace

2749

integral funkCnich hodnot podél parametricky zadané pfimky — amplitudova projekce pod
obecnym uhlem

Rlo(x,y)] =

pp(x") =p(', Q) =

Rlo(x,y)]

kde R[o(x,y)] je Radonuv operator

ff o(x,y)0(x.cos® + y.sin® — x")dxdy = f o(x'.cos® — y'sin®,x'.sin® + y'.cos@)dy’

— 00

» soubor projekci pod ménicim se uhlem nazyvame sinogram (Radonuv prostor)
- 0sa y predstavuje uhel pofizené projekce
- 0sa x’ predstavuje pozici méreni paprskoveho integralu
- funkéni hodnoty jsou hodnoty danych paprskového integralu

obrazky prevzaty z:

y objekt
ofxy)

uhel projekce

PX) o
paprskovy integral

projekce

https://www.vutbr.cz/www__base/zav
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Radonova transformace — pouziti

» detekce ¢arovych useku, uréeni orientace objektl na obraze

pozice x

thel
projekce

28/49

L ———HT

obrazek objektu s vyznacenyma
nékolika projekénimi primkami

k pfimé Radonové transformaci dochazi pfi snimani tomografem

paprskovy integral reprezentuje celkové zeslabeni toku fotonl rtg zarfeni méreny ve sloupci tkané y’v

danych pozicich osy x’

sinogram vybrané projekce

0 30 100 150 200 250 300 330 400 430 400

vypocetni tomografie (CT) ma za ukol zrekonstruovat ze zpravidla nékolika stovek projekci v

jedné rovine - ploSny fez vySetfovanym objektem

pfi prosté zpétné Radonové transformaci (soucet zpétnych promitani jednotlivych projekci) vznika

hvézdicovy artefakt, proto se pouziva tzv. metoda filtrované projekce (inverzni Radonova transformace)

Fourierova rekonstrukce, algebraicka rekonstrukce
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Detekce geometrickych primitiv

llona Janakova

. Ld
Computer Vision Group
o Department of Control and Instrumentation
Faculty of Electrical Engineering and Communications

Brno University of Technology

Rozvrh prednasky:

Segmentacni metody.

Metody orientované na regiony.
Znalostni metody.

Hybridni metody.

Segmentace textur.

Segmentace — barevna hloubka obrazu.

No R N

Vyplhovani oblasti, indexace oblasti.



30/49

Segmentace textur

» Viastnosti

* opakujici se struktura (tonalni variace)

* ma vyrazné statistické vlastnosti

* ma vlastni a nevlastni slozku (nevlastni — nerovnost povrchu, osvétlenf)
* mize se vyskytovat ve vice Grovnich rozliSeni

P Motivace

* kontrola textilii

* kvalita potisku

* dalkovy prlizkum Zemé

* povrchové vady drevénych desek
* kontrola jakosti potravin

\(’b( > & >( >
O 00 O

A A A
W W W

>0 0P

(SN



Segmentace textur - metody

Prahovani
ton a kontrast textury (z histogramu ) — statistika 1. fadu => nepostihuje prostorovou strukturu

Segmentace z obrazu hran

prostorové vlastnosti textur — hustota hran, smér hran

kombinace s jinymi metodami (napf. znalostni — porovnani obrazl hran)

u jednoduchych textur napr. typu Srafovani mize byt vyuZzita houghova transformace

Metody orientované na regiony
spojovani oblasti — definice kriteria homogenity z vlastnosti textury
shlukova analyza — textura popsana vektorem jejich vlastnosti

Znalostni metody
vzorek textury, se kterym je prohledavan (korelovan) obraz

Hybridni metody
neuronové sité — textura popsana vektorem jejich vlastnosti
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Segmentace textur — popis vlastnosti textury

ton a kontrast (z histogramu) - statistika 1. fadu, nepostihuje prostorovou strukturu

vykonové spektrum - charakteristické frekvence a smérovost spektra energie ve fourierové roviny
autokorela¢ni funkce - velikost primitiva a periodicita

haralickovy texturni priznaky — energie, entropie, kontrast, homogenita, korelace, ...

aplikace morfologickych operaci pro méreni zrnitosti textury — funkci pro rizné velka jadra

histogram kookurence - jak Casto se v texture vyskytuje stejnd konfigurace pixeld vzdalenych o vektor (p,q) nebo
ur¢ené polomérem r (smérova nebo rotacné invariantni)

lokalni momenty obrazové funkce - konvoluce
gaborovska analyza — obraz je filtrovan bankou filtrd, které jsou popsany Gaborovskou funkci
haarovy priznaky — extrahuji informace o lokalni frekvenci, jednoducha sablona, mnoho kombinaci

histogram LBP (local binary pattern) — pro kazdy bod obrazu je pomoci prahovani a vahovani bodl v jeho okoli
vytvoren LBP kéd, texturnim priznakem je pak histogram LBP kdéd( vSech bodf

O & Q e =
& o O ® d o d prlklady Ja]der vyge/nerovanych
o S A X % pomoci gaborovské funkce
O O O

Spicka Spicka/Plocha Konec &ary Hrana Roh

primitiva LBP

'I

i
i
:
0
i
!

B e

:u'
n
I
i
i

vykonové spektrum
prevzato z: http://www.fit.vutbr.cz/study/courses/IKR/public/stare prednasky 2012/04 obrazove priznaky/ikr-obrazove-priznaky-2012.pdf
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Segmentace textur - priklady

» Metoda k-means
* priznakovy vektor zkonstruovan z gradientu - vektory jsou dvojdimenzionalni, jednotlivé slozky jsou obrazové

derivace ve sméru radk( a sloupci
* dvé textury = dva shluky

prevzato z: people.ciirc.cvut.cz/ " hlavac/TeachPresEn/15ImageAnalysis/32-04SegmentationSpatial Coherence.pdf

» LBP priznaky

* texturnim priznakem neni hodnota LBP jednotlivych pixell, ale histogram hodnot lokalniho okoli

* segmentace — porovnanim histogram( textur
BOOR U e i ot 3 i R W

|
|

prevzato z: http://www.fit.vutbr.cz/study/courses/IKR/public/stare_prednasky 2012/04 obrazove priznaky/ikr-obrazove-priznaky-2012.pdf
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Detekce geometrickych primitiv

llona Janakova

. Ld
Computer Vision Group
o Department of Control and Instrumentation
Faculty of Electrical Engineering and Communications

Brno University of Technology

Rozvrh prednasky:

Segmentacni metody.

Metody orientované na regiony.

Znalostni metody.

Hybridni metody.

Segmentace textur.

Segmentace — barevna hloubka obrazu.

N ok =

Vyplhovani oblasti, indexace oblasti.
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Segmentace — barevna hloubka obrazu

Binarni
vyhodou je snadné)Si vyhodnoceni
nevyhodou je nizsi presnost, ztrata podstatnych informaci

Sedotdnovy

nejcastéji 256 Grovni jasu

naroCnéjsi a delsi vypocty, ale dosahuje se vysSi presnosti

Casto se pracuje s kombinaci binarni+Sedoténovy — Sedoténovy se prevede na binarni, kde se ,hrub&” nalezne tvar
a v plivodnim obrazu se provede upresnéni

Barevny
nejCasté)i 3 slozky ve 256 (rovnich jasu
fada moznosti pro dalSi zpresnéni
kvalitnéjsi segmentace hlavné pokud mame apriorni znalosti o barvé objektu
nejnaroCnéjSi na pamét i vypoclty
Mozné postupy:
* prevést na Sedoténovy obraz
* vybrat pouze nejvyznamnéjsi barevnou slozku a s ni pracovat ($edoténovy obraz)
* rozdélit na jednotlivé slozky a kazdou slozku zpracovavat zvlast
* komplexni reSeni ve vSech slozkach
* prevést na jiny vyhodnéjsi barevny model (RGB, HSV, YCbCr, ...), kde vyniknou pozadované informace



36,49

Barevna segmentace — priklad segmentace barvy kiize

RGB

HSV

255

YCbCr

255| 7
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Barevna segmentace — priklad segmentace barvy kiize

. ' !

databaze obrazi kiize histogram vyskytu pixelt C,C, histogram aproximovany gaussovou krivkou

priklady — originalni snimek (vlevo), detekovana kiize (uprostred), naprahovany obraz (vpravo)

5 4 a° shad

L r "?é‘.‘o?i; s . mﬁ
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Transformace barev — omezeni barevného prostoru

P Barevny —— Sedotdnovy

z hlediska dalSiho zpracovani obrazu
* mizeme kazdé slozce barevného obrazu priradit stejnou
vahu _ _ _
1z =0,33R+0,33G +0,33B
* mizeme pracovat pouze s jednou dominantni slozkou
» prevod do jiného barevného modelu

z hlediska vnimani obrazu c¢lovékem
* vyuziva se rizné citlivosti oka na rfizné slozky

lo=0,299R +0,587G +0,114B




Transformace barev — omezeni barevného prostoru
Sedoténovy ——  binarni

z hlediska dalSiho zpracovani obrazu
prahovani — zvoleni vhodného prahu vzhledem
ke snimané scéné

prahovani aplikujeme bud na plochy nebo
hrany

prahovani s vice prahy

Z hlediska vnimani obrazu c¢lovékem

vyuziva se schopnosti oka skladat barvy — priimérovat =>
rozptylovani

a) nahodné rozptyleni

Algoritmus:

Cyklus pres vsechny souradnice obrazu x,y:
Pokud C,, > random(0:255), tak C,,, = 1, jinak C,,,= 0
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Transformace barev — omezeni barevného prostoru

gedoténovy — binarni b.2) zachovani velikosti obrazu
* misto plvodniho pixelu vlozime jen odpovidajici
hodnotu masky
z hlediska vnimani obrazu c¢lovékem
vyuziva se schopnosti oka skladat barvy —

Algoritmus:
Cyklus pres vsechny souradnice obrazu x,y:

priimérovat => rozptylovani Pokud C,, > M[(X mod XmaskSize),(Y mod YmaskSize)],

i

tak C,,, =1, jinak C,,,=0
b) pravidelné (maticové) rozptyleni

pfedem vytvorené vzory Cernych a bilych bodd,
které budou zastupovat jednotlivé odstiny v
originalnim obrazu

b.1) zvétseni obrazu

e misto plvodniho pixelu vloZzime celou vybranou
masku

(0-50>  (50-100> (100-150> (150-200> (200-256)

ER I A I

0 12 3 I5 15 9 2
§ 4 11 7 8§ 12 13 6
- ' o =g 14 1 13 =14 15 14 10

c) distribuce zaokrouhlovaci chyby

algoritmus Floyd-Steinberg, Burkes, Stucki 106 9 > R B
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Detekce geometrickych primitiv

llona Janakova

. Ld
Computer Vision Group
o Department of Control and Instrumentation
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Brno University of Technology

Rozvrh prednasky:

Segmentacni metody.

Metody orientované na regiony.
Znalostni metody.

Hybridni metody.

Segmentace textur.

Segmentace — barevna hloubka obrazu.

NS ok =

. Vyplnovani oblasti, indexace oblasti.
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Vyplhovani oblasti

Definice oblasti souvisi s popisem jeji hranice

a) geometricky urcena hranice
posloupnost bodi definujici mnohoUhelnik
Metody:

- radkové vyplhovani

b) hranice nakreslena v rastru

hranice neni jasné definovana, vSechny informace o oblasti se ziskavaji pouze z obrazu (z obrazové
= rastrové paméti)
- hrani¢ni vyplhovani = bod je vnitrni, pokud ma jinou barvu nez hranice
- zaplavové vyplhovani (lavinové, prebarvovani) = bod je vnitini, pokud ma stejnou barvu jako seminko
- mékké vyplhovani = bod je vnitini, pokud ma vyrazné jinou barvu nez hranice (hranice byla vyhlazena a ma
nestejnou barvu)

Metody:

- seminkové vyplhovani
- jednoduché / radkové
- rekurzivni / se zasobnikem

- Indexace oblasti - barveni



Vyplhovani geometricky urcené hranice

» Radkové vyplnovani
* kazdym radkem je vedena pomyslna Cara a jsou hledany jeji priiseCiky s hranici oblasti
* nalezené priiseCiky se seradi podle souradnic x — dvojice prliseCikd urCuje Usecky lezici uvnitf oblasti

(AB)
AG-BC

AG-BC

AG-BC?CD

AG-BC
AG-FG?EF, (EF).EF?DE-CD
! AG-FG,DE-CD

AG-FG,DE-CD

AG?FG,DE?CD

» problémy s vrcholy a vodorovnymi hranicemi, proto vhodnéjsi modifikace algoritmu
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Vyplhovani geometricky urcené hranice
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Algoritmus:
1. Pro vSechny hrani¢ni Gsecky ovér:

a. Je-li vodorovna, tak ji vynechej

b. uprav orientaci shora dol(

C.

d. urc¢i mezni souradnice celé hranice

zkrat hranice zdola o jeden pixel

ymax a ymin

2. Pro vsechna yod y,,, do y,... proved:

a.

b.

C.

nalezni priseciky hrani¢nich (secek
s radkem y

usporadej vSechny priiseciky podle
souradnice x

vykresli Useky mezi lichymi a sudymi
priseciky

3. Vykresli hranici oblasti



45 /49

Vyplhovani hranice nakreslené v rastru

Seminkové vypliiovani
zakladem je seminko — libovolny vnitfni bod (urci uzivatel nebo dané znalostmi o oblasti)

od seminka se postupné rozsifuje prohledavani obrazové paméti a nalezenym vnitfnim boddim je pfirazena nova
barva

4-spojita X 8-spojita oblast w “ |

4-spojita X 8-spojita hranice 5 $SSY

$

» a) Jednoduché seminkové vypliiovani Algoritmus — rekurze, &tyfokoli:
Seminko(x,y)
Je-li bod [x,y] vnitfni, pak:
1. obarvi bod [x,y] poZzadovanou barvou
proved Seminko(x+1,y)
proved Seminko(x-1,y)
proved Seminko(x,y+1)
proved Seminko(x,y-1)

* rekurzivni algoritmus — Sireni seminka do vSech
stran

« => prakticky nepouzitelné — kazdy pixel je
testovan nékolikrat, mnohonasobné zanoreni
rekurze - mozné resit pomoci zasobniku

ok wn



Vyplhovani hranice nakreslené v rastru

» b) Radkové seminkové vypliiovani
« vyhledavani sousednich bod( je provadéno v jednom radku pixeld (Usek), pouze bezprostredné nad nim a pod nim
ma smysl| hledat nova seminka

Algoritmus - zasobnik:

1. Vloz prvni seminko do zasobniku
2. Dokud neni zasobnik prazdny, opakuj:

a.
b. nalezni hranici x;, a xg na radku y v nejblizs§im okoli bodu [x,y]
C.
d

vyjmi seminko se soufadnicemi [x,y] ze zasobniku

nakresli Gsecku [x,,y],[V. Xzl

. na vyssi Usecce [x;,)-1], [Xz.)-1] hledej souvislé nevyplnéné vnitini Gseky a pro kazdy
z nich vloz do zasobniku souradnici jednoho vnitfniho bodu

na nizsi Gsecce [x;,y+1], [Xz.y+1] hledej souvislé nevyplnéné vnitini Gseky a pro kazdy
z nich vloz do zasobniku souradnici jednoho vnitfniho bodu
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Indexace oblasti - barveni

Obvykla metoda - 1 az N barev

47/49

kazdou samostatnou souvislou oblast opatfime neopakujicim se prirozenym Cislem — pozadi ma cislo 0, oblastem
Jsou prirazena cisla postupné od jednicky. Nejvétsi identifikacni Cislo oblasti tedy udava pocet oblasti v obraze.

Jind moznost - 4 barvy

pouzijeme mensi pocet identifikacnich Cisel - pouze zajistime, aby zadné dvé
sousedni oblasti nemély stejné identifika¢ni Cislo. Teoreticky staci Ctyfi barvy
(resp. Cisla). Pro identifikaci oblasti je pak tfeba mit pro kazdou oblast
ulozenou informaci o poloze nékterého jejiho bodu.

Algoritmus — 1 aZ N barev:

1. prochazime obraz po radcich a kazdému nenulovému obrazovému elementu priradime hodnotu podle hodnoty vSech jeho jiz

obarvenych sousedi
- jsou-li vSechny nulové, priradime bodu dosud nepfidélenou barvu

- pokud je jeden nenulovy, nebo je vice nenulovych, ale se stejnou barvou, prifadime bodu tuto jeho/jejich barvu
- pokud je vice nenulovych s riznou barvou, prifadime bodu jednu z téchto barev a zaznamename barvy do tzv. tabulky

ekvivalence barev (doslo k tzv. kolizi barev)

I} e|e|®
®|x ®|Xx

sledované pixely pro 4-okoli a pro 8-okoli

priklady objektii, kdy dojde ke kolizi

V L =B T

kolize barev (4-okoli)

ekvivalence barev
1-3
1-2
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Indexace oblasti - barveni

Algoritmus — 1 aZ N barev:

2. projdeme znovu cely obraz po radcich a prebarvime obrazové body koliznich barev podle tabulky ekvivalence barev
Pr.: kolize barev 7 a 9 = vSechny pixely s barvou 9 prebarvime na 7 (pocet oblasti bude od zjisténého ¢isla po prvnim prtichodu
o jednu nizsi). Chceme-li aby Zadna barva nebyla vynechana (barva 9), musime zbytek oblasti precislovat (prebarvit).

Barveni:

\ - plvodni obraz

- naprahovany obraz

/ - prvni priichod

- druhy priichod
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