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Abstrakt

Segmentacia obrazu je znamym problémom v oblasti spracovania obrazu. V poslednych
desatroCiach vzniklo mnozstvo metdod zalozenych na rdéznych pristupoch k tomuto
problému. Jednym z tychto pristupov je vyuzitie poznatkov z teorie grafov. V nasej praci
sa zameriavame na segmentaciu pomocou najkratSich ciest v grafe. Konkrétne sa venujeme
metode “Intelligent scissors”, ktora vyuziva na hladanie najkratSich ciest Dijkstrov
algoritmus. Cielom prace je aj implementovanie tejto metdody a jej nasledné praktické

zhodnotenie.

KIacové slova: segmentacia obrazu, teéria grafov, Dijkstrov algoritmus, najkratSia cesta

v grafe, Intelligent scissors

Abstract

Segmentation techniques are very famous in image processing. There arises a lot of
approaches based to this topic in the recent years. One of the approach is considering
graphs and graphs algorithms. We focus in this final thesis on segmentation looking for
and searching for the shortest paths in the graph. We consider Intelligent scissors with
Dijkstra algorithm implementation. The aim of the final thesis is studying, implementation

of Dijsktra’s algorithm in Intelligent scissors and its application.

Key words: image segmentation, graph theory, Dijkstra’s algorithm, shortest path of

a graph, Intelligent scissors
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1. Uvod

Segmentécia obrazu je uz desatrocia predmetom skiimania mnohych odbornikov.
No doposial’ sa nepodarilo najst’ univerzalne rieSenie tohto problému. Vyskumnici
K tomuto problému pristupuji réznymi metdédami a technikami, vyuZzivajlic poznatky
z r6znych vedeckych odborov. Zéakladné metody aich hlavné myslienky popisujeme
v druhej kapitole tejto prace. Jednym z tychto pristupov je aj vyuzitie poznatkov tedrie
grafov. Pristup k segmentacii obrazu, kedy je obraz reprezentovany pomocou grafu, si
zhrnieme v kapitole tri. V praci sa venujeme segmentacii zalozenej na hl'adani najkratSich
ciest v grafe. Kapitola Styri je zamerana na tri najznamejsie algoritmy, pomocou ktorych
tieto najkratSie cesty vieme ndjst. V praci sa zameriavame na segmenta¢ni metodu
“Intelligent scissors”. Je to interaktivna metdda, ktord zapaja do procesu segmentacie jej
uzivatela. Na hl'adanie najkratsich ciest vyuZiva Dijkstrov algoritmus. Citatel sa o nej viac
dozvie v piatej kapitole tejto prace. Implementacii tejto metddy a popisu uzivatel'ského
prostredia programu sa venujeme V kapitole Sest. V poslednej kapitole testujeme tuto

metoddu nasou implementaciu a dosiahnuté vysledky zhfilame v zavere tejto prace.



2. Segmenticia obrazu

Segmentacia obrazu je klasickym problémom spracovania obrazu, ktory sa skiima
posledné desatrocia [1]. Jej hlavnym cielom je rozdelenie obrazu na disjunktné regiony
tvorené pixelmi, pricom kazdy takyto regiéon ohraniCuje zmysluplny objekt alebo plochu
nachadzajicu sa v obraze. Takto vytvorené regiony zvykneme nazyvat’ aj segmenty.

Jednym z hlavnych problémov segmentacie obrazu je nejednoznacnd obrazova
informacia, asto sprevadzana Sumom [2]. Cim viac apriornej informécie je k dispozicii
pre proces segmentacie, tym je mozné dosiahnut’ lepsi vysledok. Segmenticiu mozno
rozdelit’ na:

1. Uplni segmentaciu — rozdelenie obrazu na neprekryvajuce regiony, ktoré
zodpovedaju konkrétnym objektom alebo plochdm obrazu.

2. Ciastoéni segmentaciu — rozdelenie obrazu na regiény, ktoré su homogénne
vzhladom na ur€itt vlastnost’, ako napriklad jas, farbu, textru a pod.

Vzniklo mnozstvo segmenta¢nych algoritmov, ktoré pristupuji k tomuto problému
roznym spdsobom. Tieto metddy mozno rozdelit’ do piatich skupin [2].

1. Prahovanie
Hranovo orientované metddy

2

3. Metody zalozené na regionoch

4. Metddy zaloZené na porovnavani
5

Modely aktivnych kontar

Prahovanie:

Je to najjednoduch$ia segmentacnd technika, ktora je vypocCtovo nenarocna
arychla. Na segmentaciu objektov a pozadia sa vyuziva kon$tantnd hodnota jasu nazvana
prah. Tieto metddy sa snazia urcit’ hodnotu prahu automaticky. Hodnota prahu méze byt
konStantna pre cely obraz (globdlne prahovanie) alebo sa m6ze menit’ v réznych Castiach
obrazu (lokélne prahovanie). Iba v Specifickych pripadoch je postacujiice pouzitie
globalneho prahovania. Okrem spomenutych dvoch zakladnych typov prahovania existuje

mnozstvo d’alsich Specifikacii[2].



Hranovo orientované metody:

St zalozené na hl'adani hran pomocou hranovych detektorov. Tieto hrany oznacuji
miesta, v ktorych dochadza k zmene v urovni $edej, vo farbe, v texture a pod. Najéastej$im
problémom tohto pristupu, spésobenym Sumom alebo nevhodnou informaciou v obraze, je
nachadzanie hran v nevhodnych miestach alebo absencia hran v miestach, kde by sa mali
nachadzat’ [2].

Metody zaloZené na regionoch:

Tieto metody nehl’'adaji hranice ohranicujuce regiony, ale samotné regiony tvorené
mnozinou pixelov. Tieto metdédy si vhodné V pripade zasumenych obrazov, kedy je
narocné ndjst’ hranice medzi objektmi. Zakladna myslienka tychto metdd je rozdelenie
obrazu na regidény S ¢o najva¢Sou homogenitou, pricom kritérium pre homogenitu moze

byt’ zalozené na irovni $edej, farbe, textare a pod [2].

Metody zaloZené na porovnavani:

Pouzivajui sa na lokalizovanie objektov, ktoré sii podobné nami uréenému vzoru.
Zhodu medzi objektom a vzorom urcuje kritérium optimality zalozené na vlastnostiach
objektu. Hodnota kritéria optimality sa vypocita pre kazdt polohu a otoCenie vzoru
V obraze. Ak tato hodnota presahuje urCity prah, dand poloha predstavuje umiestnenie

vzoru [2].

Modely aktivnych kontur:

V okoli objektu ktory chceme segmentovat’ umiestnime pociatocnt krivku. Krivka
sa nasledne deformuje tak, aby minimalizovala energeticky funkcional. Tento funkcional je
vytvoreny ako suma vnutornej a vonkajSej energie. Vnltorna energia je urend tvarom
krivky. Hladka krivka bez vyraznych zmien tvaru nadobuda nizku hodnotu. Vonkajsia
energia zavisi od obrazu a nadobuda nizke hodnoty na hranach, kde gradient nadobuda

najvécsie hodnoty [2].

Dal§im moznym rozdelenim segmenta¢nych metéd je rozdelenie na:
1. Automatické metddy

2. Interaktivne metddy



Automatické metody nevyzaduju interakciu od wuzivatela pocas procesu
segmentacie. Segmentacia tymito metodami je preto rychlejSia a pohodinejSia. Tieto
metody avSak nemusia vzdy davat’ pozadované vysledky, ako to mdze byt napriklad
v pripade medicinskych dat, v ktorych su objekty nejednoznacne definované, alebo sa
Vnich nachadza silny Sum. Interaktivne metédy mozu tento problém prekonat
zainteresovanim ¢loveka do procesu segmentacie. Nevyhodou je dlhsi segmentacny Cas a

potreba ucasti 0soby v procese segmentovania [1].



3. Segmentacia a tedria grafov

Mnohé z metdd segmentovania obrazu vyuzivaju poznatky z teérie grafov. V tejto
Casti prace si ticto metody popiseme. Avsak eSte predtym potrebujeme mat’ zadefinované

niektoré pojmy [1].

Nech G=(V, E) je graf, pricom V={vy, V, ... ,Vo} je mnozina vrcholov, ktoré mézu
reprezentovat’ mnozinu pixelov obrazu alebo regiony v Euklidovskom priestore. E je
mnozina hran, ktoré spajaju susedné vrcholy. Kazda hrana (v;,vj) € £'je ohodnotena vahou
w(v;v;), ktora predstavuje urcita veliinu zavisla napriklad od hodnét v pixeloch,
ktoré tato hrana spaja.

Obraz moZno rozdelit na samostatné komponenty, pricom plati, Ze komponent
Aje suvisly graf G’=(V;E"), kde V’'CV, E’'CFEa E’obsahuje iba hrany z vrcholov V’ Teda
neprdzdne mnoZiny Az Az, ... Axtvoria rozdelenie grafu Gak AinA;=0pre i #},
iaj€e (1, 2, ..,k)a A;U..UAx = G. Pre komponenty by malo platit, Ze vlastnosti ako st
napriklad hodnota jasu, farba alebo textira, si podobné v ramci celého komponentu.
Potom stupeni odlisnosti dvoch komponentov moZno vypocitat’ ako rez grafu. Takyto
rez prechadza hranami v grafe, ktoré rozdelia graf na dve disjunktné mnoziny Aa B.

Rez grafu je definovany ako

cut(4,B) = Z w(u, v)

UEA,VEB 3.1)
kde wa vsa vrcholy zodliSnych komponentov.Potom ku problému segmentacie
obrazu moZeme pristupovat ako k optimalizacnému problému, kedy sa snaZime
minimalizovat' urcité kritérium. V tomto pripade bude optimalne rozdelenie grafu na
dva segmenty to, ktoré minimalizuje rez grafu.

Segmentacia obrazu byva casto formulovand aj ako problém, v ktorom
prirad'ujeme hodnoty z mnoZiny L k prvkom z mnoZiny lokalit S. Prikladom moZe byt
mnozina L={objekt pozadie} a mnozina S tvorend mnozinou pixelov obrazu. Takto
bude obraz rozdeleny na dva segmenty a kazdy pixel bude jednoznacne priradeny do

jedného z dvoch segmentov [1].



Obr. 3.1
(a) Znazornenie dvoch rezov v grafe. Rezy rozdelia obraz na tri segmenty
(b) Priradenie hodn6t z mnoziny L={0, 1, 2} vSetkym vrcholom (pixelom). Obraz je opét’

rozdeleny na tri segmenty.

V nasledujicom texte popiSeme zdkladné metédy segmentovania, ktoré

vyuzivaju poznatky z tedrie grafov [1].

Metdody zaloZené na minimalnej kostre grafu

Kostra 7 grafu G je strom, pricom plati 7=(V, £’), kde E’CE. Graf m6ze mat
viacero rozdielnych kostier, av§ak minimalna kostra je kostra, ktora ma najmensie
vahy na hranach spomedzi vSetkych kostier. Najst' takiito minimalnu kostru grafu
moZeme napriklad Primovym algoritmom, v ktorom iterativne pridavame do stromu
hrany s najmens$imi vdhami. Hlavna myslienka tychto metdd spociva vo vlastnosti
minimdalnej kostry. T4 je taka, Ze zoskupuje pixely spodobnymi hodnotami do
podstromov. Tieto podstromy ziskame ak minimalnu kostru budeme rozpojovat

v miestach, kde hrany nadobudaju najvyssie vahy [1].



Metédy zaloZené na minimalnych rezoch

Okrem rezu grafu definovaného vrovnici (3.1) existuji aj alternativne
definicie rezov, ktorych hodnotu chceme minimalizovat. Z predoslého vyplyva
vyhoda tychto metdd, a to moZnost pouzit’ pre rozne aplikacie ré6zne druhy rezov.
Hlavnou nevyhodou rezu definovaného ako (3.1) je, Ze uprednostiiuje nachadzanie

malych komponentov. Tento problém moZeme rieSit pouzitim normalizovaného rezu

cut(A,B) cut(A,B)

Ncut(A,B) = vol(A) + vol(B) 3.2)

kde vyraz vol(A) = Zvie Avjev w(v;, v;) predstavuje sumu vah medzi vSetkymi
vrcholmi mnoziny A a vSetkymi vrcholmi grafu. Ak sa medzi vrcholmi nenachddza hrana,
pouzije sa vaha rovna nule. Pre takto definovany rez plati, ze ak mnozina A alebo B
obsahuje malo vrcholov, hodnota rezu nebude nizka. Segmentovanie takto definovanym
rezom ma taktiez svoju nevyhodu, ktorou je vytvaranie segmentov s podobnou sumou vah
na hranach. Dalgia definicia rezu vyuZziva informaciu o hranici avnutre segmentu.

Konkrétne tento rez je definovany ako

cost(P)

RegionCut(A,B) = —————
g weight(P) 3.3)

kde P je orientovana cesta (viac 0 ceste v grafe sa Citatel' docita v [3] alebo v kapitole
4 tejto prace) V grafe G za¢inajuca a konéiaca v tom istom vrchole, cost(P) je dizka cesty
P, aweight(P) je suma vah v oblasti ohrani¢enej cestou P. Hlavnou nevyhodou tejto
definicie rezu je uprednostiiovanie vel'kych objektov a nutnost’ segmentovat’ iba objekty

s uzavretou hranicou. Okrem spomenutych rezov existuju aj d’alsie definicie [1].

Grafové rezy zaloZené na Markovovych nahodnych poliach

Stadium psychologie ukazalo, Ze na interpretovanie obrazu je potrebné brat’ do
uvahy aj kontext obrazovej informécie. To znamen4, ze ak sa budeme snazit’ identifikovat’
objekt, ktory cely nevidime, nemusi sa nam to podarit. Obraz by sa mal preto chapat
V priestorovom aj vo vizudlnom kontexte. Takyto pristup umoziiuje tedria Markovovych

nahodnych poli [1].



Metody zaloZené na najkratSich cestach v grafoch

Hl'adanie najkratSej cesty (0 najkratSich cestach v grafe sa Citatel' doc¢ita viac v
[3] alebo v kapitole 4 tejto prace) medzi dvoma vrcholmi je klasicky problém tedrie
grafov. NajznamejSim algoritmom, ktory riesi tento problém, je Dijkstrov algoritmus. Ten
spolu s d’alsimi si blizsie popiSeme v kapitole 4. Problém segmentacie, v ktorom hl'adame
najlepSiu hranicu segmentu, je preformulovany ako problém hl'adanie najkratSej cesty
medzi dvoma vrcholmi. V praktickych aplikaciach sa vyuziva interakcia od uzivatela, ¢im
sa zvysi presnost’ segmentacie. Pouziva sa “live-wire” metdda, ktora umozni uzivatel'ovi
zvolit’ prvy bod na hranici. Nasledne sa Vv redlnom Case zobrazi najkratSia cesta medzi
prvym bodom a bodom, kde sa prave nachadza kurzor mysi. Ulohou uZivatela je zvolit
polohu kurzoru mysi tak, aby vykreslena najkratSia cesta o najlepSie aproximovala Cast’
hranice. Z tohto bodu sa nasledne budti vykresl'ovat’ nové najkratSie cesty a tento postup
iteruje pokym sa nevytvori uzavretd hranica. Vytvorena hranica je reprezentovana
postupnost'ou orientovanych hran medzi pixelmi, pricom kazdd hrana je ohodnotena
hodnotou. Tato hodnota je nizka, ak je hrana vhodna ako hranica objektu. Aby cesta medzi
dvoma bodmi bola najkratSia, musi prechadzat’ prave hranami s najmens$imi hodnotami.
Tym padom vykresl'ované najkratSie cesty budi prechadzat’ hranicou objektu. Tento
pristup k segmentacii vyzaduje v kazdom kroku hl'adanie najkratsich ciest z daného bodu
do vsetkych ostatnych bodov. To je zaroveil hlavnou nevyhodou, ked’Ze je potrebny urcity
vypoctovy cas, ktory narastd s po¢tom pixelov obrazu. V kapitole 5 si bliz§ie popiSeme
segmentacnu techniku nazvanu “Intelligent scissors”, zaloZzenii na principe hl'adania

najkratsich ciest v grafe.



4. Algoritmy hl’adajuce najkratsie cesty v grafoch

Na uvod tejto kapitoly zadefinujeme pojmy z teérie grafov, ktoré vyuzijeme pri
popise algoritmov.
Definicia: Majme graf G(V, E). Sledom grafu G nazyvame postupnost’ vrcholov
V1, Vo, ..., Vi, ak plati vy, Vo, ... Wk €V a hrana (vi, vi+1) €EE pre 1 <7 < k [3]. Tento sled sa
nazyva cestou, ked’ v; # vy pre kazdé ia j spiiajuce 7 <i <j < k NavySe, ak pre sled
plati ,ze kK > 3 a v; = vy prave vtedy, ked /7 = 0aj = kpre 1 <i <j < k hovorime
o kruznici. Ak takdto kruZnica ma zaporni sumu vah na hranach, hovorime o

zapornej kruznici.

Problém najkratSej cesty je problémom ndjdenia najkratSej cesty z urcitého
pociatocného vrcholu do iného koncového vrcholu v grafe [4]. V porovnani so vSetkymi
cestami medzi dvoma danymi vrcholmi pre najkrat$iu cestu plati, ze ma najnizsiu sumu cez
vSetky vahy na hranach, ktorymi prechddza . Na graf je kladend podmienka, aby jeho
hrany boli orientované a ohodnotené vahou. V realnej aplikacii mézu vrcholu grafu
reprezentovat’ mestd, orientované hrany grafu jednosmerné cesty a neorientované hrany
cesty prechodné oboma smermi. V takomto pripade vahy na hranach mézu predstavovat’
Cas, ktory je potrebny pre cestu medzi mestami. VyrieSenim problému najkratSej cesty
medzi dvoma konkrétnymi vrcholmi ziskame cestu, ktord zaberie najmenej Casu pri
preprave medzi dvoma mestami, ktorym prislichaju dané dva vrcholy, a to zo vSetkych
moznych ciest. NajkratSich ciest mdZe existovat’ viacero. Pre vSetky vSak bude platit’ Ze
suma cez vSetky vahy na hranéach, ktoré cesta obsahuje, bude rovnaka. Lisit’ sa mézu iba
V pocte hran a vrcholmi, ktorymi prechadzaju. Existuje mnoho algoritmov rieSiacich tento
problém. V tejto kapitole si uvedieme tri najznamejSie a najcastejSie pouzivané. Este
predtym vsak uvedieme d’alSie oznacenia a pseudokod funkcii, ktoré budeme pri popise

algoritmov vyuzivat [5].
Definujme vahu w(p) cesty p={vo,v1, ... , w} ako sumu vah na hranach, ktorymi

cesta prechadza.

Kk (4.1)
W) = ) wvi,v)



Dalej nech d(u, v) je vaha najkratsej cesty medzi vrcholmi u av. Pre kazdy vrchol
grafu v definujme hodnotu d(v) ako hornt hranicu vahy najkrat$ej cesty z vrcholu s do
vrcholu v. Horna hranica najkratSej cesty sa oznacuje aj ako odhad najkratSej cesty. Navyse
nech z(v) je ukazovatel alebo identifikator vrcholu, ktory sa v najkratSej ceste nachadza
pred vrcholom v. Okrem dizky najkratiej cesty nas Gasto zaujima aj samotna cesta, teda
postupnost’ vrcholov alebo hran. Prave na to sluzi identifikator predoslého vrcholu m,
pomocou ktorého sa vieme spdtne dostat’ z ktoréhokol'vek vrcholu do vrcholu s atym
vytvorit’ hladant najkrat$iu cestu. Na zac¢iatku dvoch algoritmov na hl'adanie najkratSich
ciest treba nastavit niektoré hodnoty na pociatocné. Na toto nech slizi funkcia
INITIALIZE.

Peudokod funkcie INITIALIZE:

INITIALIZE [G(V, E), s]
1  foreach vertex veV
2 d(v)=w
3 (v)=NIL
4 d(s)=0

Pod pojmom relaxacia hrany (u, v) budeme rozumiet' testovanie, ¢i dokaZeme
znizit’ predbezne vypocitany odhad najkratSej cesty, ak by prechadzala prave vrcholom u.

Pseudokod funkcie vykondvajucej tuto ¢innost’ vyzera nasledovne:

RELAX[u, v, w]
1 ifd(v)>d(u)+w(u, v)
2 d(v)=d(u)+w(u, v)
3 r(V)=u

kde parameter w je funkcia vah w:E— R, ktora kazdej hrane priradi vahu.



4.1 Dijkstrov algoritmus

Dijkstrov algoritmus rieSi problém najdenia najkratSich ciest v hranovo
ohodnotenom a orientovanom grafe G=(V, E), pricom vsSetky jeho hrany musia mat’
nezaporné vahy [5]. Takto najdené najkratSie cesty najde z jedného konkrétneho vrcholu
grafu do vsetkych ostatnych vrcholov. Algoritmus si udrzuje mnozinu vrcholov S, ktorych
dizka najkratSej cesty bola uz stanovena. Algoritmus opakovane vybera vrchol U€V-S
s minimélnou dizkou najkratsej cesty, pridd vrchol u do mnoziny S, a zrelaxuju sa vietky
hrany smerujiice z vrcholu u. V nasledovnej implementacii sa uvazuje prioritna fronta
vrcholov Q, ktorej priorita je ur¢ena minimalnou hodnotou d(.). To znamena, Ze vrcholy
Vv nej budl zoradené vzostupne podl'a hodnoty odhadu najkratsSej cesty, priCom na zaciatku
fronty je vrchol s minimalnou hodnotou odhadu najkratsej hrany.

Pseudokod Dijkstrovho algoritmu vyzera nasledovne:

Dijkstra[G(V, E), w, s]
1 INITIALIZE[G(V, E), 5]

2 S=¢

3 Q=V

4  while O£d

5 U=EXTRACT_MIN(Q)

6 S=SUAu}

7 for each vertex veneighbors(u)
8 RELAX[u, v, w]

Na zadiatku algoritmu prebehne inicializacia veli¢in d(.) a z(.). Nasledne sa nastavi
mnozina Sna prazdnu mnozinu a prioritnd fronta sa naplni vrcholmi V. Pocas behu
programu plati Q=V-S. Vo while cykle sa z prioritnej fronty vyberie vrchol u s najmensou
hodnotou d(.), ktory sa nasledne ulozi do mnoziny S. Prvym vybranym vrcholom bude
vzdy zvoleny pociatoény vrchol s, z ktorého chceme vypocitat’ najkratSie cesty do
ostatnych vrcholov grafu. V riadku 7 a 8 prebehne relaxacia vSetkych hran smerujicich
z vrcholu u. Teda ak prechod cez vrchol u do vrcholu v znizi hodnotu d(v), aktualizujeme
hodnoty d(v) a z(v). Algoritmus nikdy nevklada nové hodnoty do fronty Q za riadkom 3,
teda kazdy vrchol je vybraty z fronty Q a vloZzeny do mnoziny S iba raz. Z toho vyplyva, ze

cyklus while bude mat’ presne |V| iteracii. Dizka vypoétového ¢asu algoritmu zavisi od



toho, ako je implementovana prioritnd fronta. Ak je fronta implementovana ako pole,
vypoltova zlozitost algoritmu je O(|V|?). Pri pouziti Fibonacciho haldy ako prioritnej

fronty je mozné dosiahnut’ vypocétova zlozitost’ O(|E|+|V|log|V|).

4.2 Bellman-Fordov algoritmus

Bellman-Fordov algoritmus podobne ako Dijkstrov algoritmus rie§i problém
hl'adania najkrat$ich ciest z urcitého vrcholu s [5]. AvSak oproti Dijkstrovmu algoritmu
riesi tato ulohu aj pre grafy, v ktorych vahy vrcholov m6zu byt ohodnotené zapornou
hodnotou, ale graf nesmie obsahovat’ zapornu kruznicu. Zaporna kruznica by totiz neustale
znizovala diZku najkrat$ej cesty. Algoritmus vracia boolovska hodnotu podla toho, ¢&i sa
v grafe nachadza zaporna kruznica dosiahnutel'na z pociato¢ného bodu s. Ak sa v grafe
takato kruZnica nenachadza, algoritmus najde najkratsie cesty z bodu s, vypoé¢ita dizky
najkratSich ciest a ako navratovll hodnotu vrati true. V opa¢nom pripade vrati hodnotu
false, Co znamena ,Ze rieSenie neexistuje.

Pseudokod Bellman-Fordovho algoritmu:

Bellman-Ford[G(V, E), w, s]
1 INITIALIZE[G(V, E), 5]
2 fori=1to|V|-1
3 for each edge (u, v) €E
4 RELAX(u, v, w)
5 foreachedge (u,v) €E
6 if d(v) >d(u) + w(u, v)
7 return FALSE
8 return TRUE

Algoritmus zac¢ina inicializaciou veli¢in d(.) a z(.). Nasledne sa |V| - 1 krat vykona
relaxacia vSetkych hran v grafe. V riadkoch 5 az 8 sa zisti, ¢i graf obsahuje zapornu
kruznicu apodla toho vrati prislichajicu navratovii hodnotu. Vypoctova zlozitost

Bellman-Fordovho algoritmu je O(|V||E|).



4.3 Floyd-Warshallov algoritmus

Floyd-Warshallov algoritmus riesi problém najdenia najkratSich ciest medzi
vSetkymi parmi vrcholov v grafe G = (V, E). Podobne ako pre Bellman-Fordov algoritmus,
graf G moze obsahovat’ hrany so zapornou vahou, av§ak nesmie obsahovat’ zaporna
kruznicu. Algoritmus vyuziva ako vstup maticu susednosti W = (w;;), ktord je typun x n

a je definovana ako

0 ak i =j (4.3.1)
wij =3 w(i,j) aki#jAQGj)EE
o0 aki+j A(i,j) ¢ E.

Algoritmus pracuje s vnatornymi vrcholmi najkratSej cesty, priCom vnutorny
vrchol cesty p={vi, Vo, ... , w} je ktorykol'vek vrchol cesty okrem vrcholov v; av, teda
vrchol z mnoziny {Vvy, V3, ..., vi1}. Oznaéme vrcholy grafu celymi ¢islami od 1 po n. Teda
vrcholy grafu G tvoria mnozinu {/, 2, ..., n}. Majme podmnozinu vrcholov {1, 2, ..., k}
pre nejaké K. Pre kazdy par vrcholov i a j€Vuvazujeme vSetky cesty z vrcholu 7do jtaké,
ktorych vnuatorné vrcholy su z mnoziny {1/, 2, ..., k}, anech p je cesta s minimalnou
sumou vah na hranich zo vSetkych takychto ciest. Floyd-Warshallov algoritmus vyuziva
vztah medzi cestou p a najkrat§imi cestami z vrcholu i do j ktorych vnatorné vrcholy st
z mnoziny {1, 2, ..., k- 1}. Ak vrchol k nie je vnutornym vrcholom cesty p, potom vSetky
vnutorné vrcholy cesty p st z mnoziny {1, 2, ..., k - 1}. Teda, najkratsia cesta z vrcholu
ido j svnatornymi vrcholmi z mnoziny {7, 2, ... , k - 1} je zaroven najkratSou cestou
zvrcholu ido j svnitornymi vrcholmi z mnoziny {1, 2, ... , k}. Ak kje vnatornym
vrcholom cesty p, p mézeme rozlozit’ na cestu p; z vrcholu i do k a druht cestu p, z k do j.
Pre najkratSie cesty v grafe plati tvrdenie, ze ak p = {vi, Vo, ... , W} je najkratSia cesta z
vrcholu vo do vk, potom aj cesta pij = {Vi, Vi+1, ..., vj} pre 0 <'i <j <k je najkratSou cestou
z vrcholu v; do vj. Na zaklade tohto tvrdenia je cesta p1 najkratSou cestou z vrcholu i do
k so vSetkymi vnutornymi vrcholmi z mnoziny {1, 2, ..., k}. V skuto¢nosti mézeme ucinit’
eSte silnejSie tvrdenie. Pretoze vrchol Knie je vnutornym vrcholom cesty p;, vsetky
vnutorné vrcholy cesty p; st z mnoziny {1, 2, ..., k- 1}. Teda, cesta p; je najkratSou cestou
z vrcholu i do k so vSetkymi vnitornymi vrcholmi z mnoziny {7, 2, ..., k - 1}. Podobne,
cesta p, je najkratSou cestou z vrcholu k do j so vSetkymi vnatornymi vrcholmi z mnoziny

{1, 2, ..., k- 1}. Nech dij(k) je vaha najkrat$ej cesty medzi vrcholmi iaj, ktorej vsetky



vnatorné vrcholy st z mnoziny {1, 2, ..., k!. Ak k = 0, cesta z vrcholu ido j bez
vnutornych bodov s ¢islom vacsim ako 0 nema vobec Ziadne vnutorné vrcholy. Také cesta

ma najviac jednu hranu, teda dij(o) = Wjj. Z predoslého mozeme dij(k) definovat’ rekurzivne

ako
a® = [*Y ek =0 (32
U 7 mind Va5V + dlTY), akk =1
Pretoze pre kazdu cestu su vnutorné vrcholy z mnoziny {1, 2, ..., n}, matica

D™ = d(;") je kone¢nym riesenim. Plati d;™ = &i, j) pre vietky i, j€ V. V algoritme
vyuzivame rekurzivny vztah (4.3) ahodnoty dij(k) pocitame zvySovanim hodnoty K.
Vystupom algoritmu je matica D™ vah najkratSich ciest.

Pseudokod Floydovho-Warshallovho algoritmu:

Floyd-Warshall[[W]

1 n=num_of_rows(W)

D;® = min(Dy?, DD + D)

return D™

2 D9=w

3 fork=1ton

4 let D = (d;*) be a new n x n
5 fori=1ton

6 forj=1ton

-,

8

Vypottova zlozitost Floydovho-Warshallovho algoritmu je ©(n®). Vysledna matica
D nédm poskytne informéciu o vahach najkratSich ciest, avSak nie o samotnych cestach.
Tento problém moézeme vyriesit’ vypocitanim matice predchodcov /7 po¢as vypoctu matice
D® v algoritme. Vypocitame postupnost matic 7%, ¥, .., 1™ kde 17 = 1™
a zadefinujeme ;% ako predchodcu vrcholu j v najkratiej ceste z vrcholu i so vietkymi
vnutornymi vrcholmi z mnoziny {1, 2, ..., k}. Hodnotu TL'ij(k) definujeme rekurzivne.

Ak k = 0, najkratsSia cesta z vrcholu i do j nema Ziadne vnatorné vrcholy.



Teda,

©) _ {NIL aki=j Vv w; =0 (4.3.3)
T =l ak i #j A wy; < oo,
Prek>1,
w {nfj’.""” akd{y ™V <df +dfY (4.3.4)
T =) k-1 (k=1) o (k=1) | ;(k=1)
Ty ak di]. >dik +dkj .

5. Segmentacna technika Intelligent scissors

V tejto kapitole popiSeme interaktivnu segmentaéna techniku nazvanu “Intelligent
scissors”, [6]. Je zalozena na hl'adani optimalnej cesty v grafe, a jej hlavnou vyhodou je
pouzitie nastroju “live-wire”. Tento nastroj umoziuje uzivatel'ovi interaktivne zvolit’ Cast’
segmentovanej hranice tak, Ze mu okamzite zobrazuje najkratsie cesty zo zvoleného pixelu
do aktualnej polohy kurzoru mysi.

NajkratSie cesty sa najdu pre vSetky pixely v obraze, a uzivatel’ teda moze zvolit’ tu
najkratsiu cestu, ktora najlepsie vystihuje hranicu segmentovaného objektu. Po tom, ako
uzivatel' zvoli najkratSiu cestu, sa z posledného pixelu tejto cesty opit najdu vSetky
najkratSie cesty atento postup pokracuje, kym sa postupne nevytvori uzavrety segment.
Posledny zvoleny pixel najkratSej cesty teda vzdy tvori novy pociatocny pixel pre novl
Cast’ segmentovanej hranice. Hranica zvolend v predoslych krokoch zostdva nemenna.

Aby sa minimalizovala potreba volit novy pixel, ktory tvori Kkoniec
segmentovaného tuseku, tento pixel sa generuje automaticky technikou “boundary
cooling”. Ta vyuziva toho, ze vicsina najkratSich ciest bude mat’ niekol’ko zaciatocnych
pixelov spolo¢nych. Ako nové Cast’ segmentovanej hranice sa teda zvoli mnoZina pixelov,
ktoru ziskame ako prienik urcitého mnoZstva najkratSich ciest.

Vol'ba nového pixelu zahfna aj d’al$i problém. Tym je nepresnost’, ktord vzniké pri
manipulacii S mySou a malymi rozmermi pixelu v obraze. Tento problém sa riesi
takzvanym prichytavanim kurzoru, kedy je ako novy pixel zvoleny pixel z urcitého okolia,

v ktorom sa nachadza najvicsia hodnota velkosti gradientu. NavySe technika “Intelligent



scissors” zahiha aj dynamicky tréning. Ten umozinuje algoritmu prispdsobit’ sa réznym
typom hran.

Obraz je reprezentovany grafom, kde kazdy pixel obrazu predstavuje vrchol grafu.
Vsetky hrany grafu su ohodnotené vahou a orientované, priCom z kazdého vrcholu smeruje
prave osem hran k susednym vrcholom. Vynimkou su iba vrcholy na hrandch obrazu.
Obrazok 5.1 ilustruje vrcholy a hrany v takomto grafe. Ukazka fungovania nastroja

“live-wire” pri segmentovani je na obrazku 5.2.

Obr. 5.1

Znazornenie pixelov a orientovanych hran v grafe reprezentujucom obraz



Obr. 5.2

(a) Urcenie pociatocného bodu segmentacie a vykreslenie najkratSej cesty medzi tymto

bodom a kurzorom mysi.

(b) Po zmene polohy kurzoru mysi sa zmenila aj vykreslena najkratSia cesta

(c) Zvolenie nového bodu a vykreslenie najkratsej cesty z tohto bodu k polohe kurzora
mys$i. Vysegmentovany Usek medzi prvym a druhym bodom uz zostdva nemenny.

(d) Vykreslenie inej najkratSej cesty z druhého bodu.



5.1 Vypocet hodnot vah na hranach

Ak p aqg st dva susedné pixely v obraze, potom I(p, q) je hodnota vahy na
orientovanej hrane z pixelu p do q [6]. Funkcia I(p, q) je vazenou sumou funkcii
obrazovych charakteristik, ktorymi st:

fz: Nulové body Laplacianu

fe: velkost gradientu

fo: smer gradientu

fe: hodnota pixelu

f;: “vnutorna” hodnota pixelu

fo: “vonkajsia” hodnota pixelu.

Vysledna funkcia I(p, q) ma teda tvar:

I(p,q) = wz * fz(q) + wg * fc(q) + wp * fp(p,q) + wp * fp(q) + (5.1.1)

tw; * f1(q) + wo * fo(q)

kde kazda w je vaha prisluchajucej funkcie. Vsetky tieto funkcie maju obor hodnot
interval (0,1). Empiricky bolo uréené, ze vahy wz = 0.3, wc = 0.3, wp = 0.1, wp= 0.1,
;= 0.1 awo = 0.1 davaju dobré vysledky pre vd¢sinu obrazov. V pripade potreby mozu
byt tieto vahy upravené, avsak ich suma musi byt rovna 1. Funkcie fz, fg a fp sa nazyvaju
statické. To znamena, ze st nemenné a nevyuzivaju ziadnu apriérnu informaciu o obraze,
teda ich funkény predpis je nemenny. Naopak, funkcie fg, fp, fi afo 0znaCujeme ako
dynamické. Ich funkény predpis je definovany iba ak sa vyuZziva tréningovad vzorka dat,
a od nej zavisi. Teda ak sa nevyZiva tréning, st ekvivalentné konStantnej nulovej funkcii.
Funkcia fg ako jedina je definovana zaroven ako statickd aj dynamicka. Teda v pripade
tréningu jej funkény predpis zdvisi od tréningovej vzorky dat, v inom pripade je tato
funkcia statickd. Hlavnou myslienkou pri konS$truovani tychto funkcii je to, aby ich
navratova hodnota bola nizka, ak hranica segmentu prechadza prave medzi vrcholmi p a g.
Tieto hrany tym padom budu tvorit’ najkratSie cesty vypocitané Dijkstrovym algoritmom.
Obrazok 5.1.1 ilustruje vysledné hodnoty vah na hranach grafu. Z kazdého pixelu vedie 8
hran do susednych pixelov, preto je nemozné zobrazit’ hodnoty vsetkych vah v jednom
dvojrozmernom obrazku. Obrazok preto ilustruje iba hodnoty védh na hranach, ktoré
smeruji iba k svojmu Pavému hornému susedovi. Cierna farba predstavuje najmensiu

nulovu vahu na hrane.



Obr. 5.1.1

VTavo pévodny obrazok. Vpravo ilustracia vah na hranach grafu.

5.2 Nulové body Laplacianu (fz)

Hlavnym vyznamom funkcie f; je detekcia hran. Vykoname konvoliciu obrazu
s Laplacianom Gaussianu, kde $irka konvolu¢ného jadra je uréena hodnotou . Sirka jadra

ma vplyv na predvyhl'adenie obrazu za G¢elom odstranenia Sumu. Funkcia fz(q) ma tvar:

_(0akI,(q)=0 (5.2.1)
f2(a) = {1 ak I,(q) # 0

kde 1.(q) je Laplacian obrazu | v bode q. Ak sa pixel nachadza v nulovom bode (bod,
v ktorom sa meni znamienko funkcie), funkcia f; nadobtida nulova hodnotu v tomto pixeli.
Teda ak sa pixel nachddza na hrane v obraze, prirastok k védhe hrany je nulovy. Tym
padom najkratSie cesty v obraze budu prechadzat’ hranami v obraze z dévodu nizkych
hodnét na hranach. M6Zeme vykonat’ viacero kovolucii s roznymi Sirkami konvolu¢nych

masiek. V takom pripade vysledna hodnota funkcie f; bude vazena suma

f2(@) = wy * f7(q) + wy * f2(@) + -+ wy * £ (q) (5.2.2)

kde N je pocet roznych konvolu¢nych masiek, a suma vah je rovna 1. Funkcia f; teda

nadobuda hodnotu z intervalu (0,1).



Obrazok 5.2.1 ilustruje aplikaciu funkcie f; na obrazok. Boli pouzité tri r6zne konvoluéné
masky. Cierna farba pixelov reprezentuje nulova hodnotu funkcie f;. Biela farba naopak

maximalnu.

Obr.5.2.1

VTavo povodny obrazok. Vpravo ilustracia funkcie f7.

5.3 Velkost’ gradientu (fg)

Hodnota funkcie f; nas informuje o tom, ¢i danym pixelom prechadza hrana v
obraze. AvSak nevieme, akd vyraznd hrana to je. Na to sluzi funkcia velkosti gradientu
fo(q). V tejto kapitole si popisSeme funkciu velkosti gradientu ako staticku funkciu.
Dynamickej funkcii sa budeme venovat’ v kapitole 5.7 venovanej tréningu tejto funkcie.
Velkost' gradientu vypocitame aproximovanim parcialnych derivacii obrazu v smere X ay
pomocou derivacie Gaussovho jadra. Ak (ly, ly) je gradient obrazu, velkost' gradientu
vypocitame ako G = m . Na vyraznych hrandch velkost’ gradientu nadobuda velké
hodnoty. My avSak pozadujeme, aby funkcia fg nadobudala na hranach prave nizke
hodnoty kvoli tomu, aby najkratSie cesty v grafe prechadzali prave hranami obrazu. Preto

funkcia fg(q) ma tvar

max(G(q)) - G(q)' _ 1 G(q) (5:3.1)

@ =" @@y ' maxE@)

kde G’=G-min(G). Funkcia fg(q) je linearna klesajuca funkcia, ktora nadobtida hodnoty

zintervalu (0,1). Podobne ako pre f;, mozeme pouzit' viacero konvolu¢nych masiek.



Avsak vysledni hodnotu velkosti gradientu zvolime ako maximum velkosti gradientu,
ktoré ziskame pouzitim viacerych réznych konvoluénych masiek. Obrazok 5.3.1 ilustruje
aplikaciu funkcie fg na obrazok. Opat’ boli pouzité tri rozne konvolu¢né masky na vypocet
jednej vyslednej funkcie. Cierna farba pixelov reprezentuje miniméalne nulové vahy na

hranach grafu.

Obr. 5.3.1

VTavo povodny obrazok. Vpravo ilustracia funkcie fg.

5.4 Smer gradientu (fp)

Pri vytvéarani hranice segmentu chceme, aby hranica bola plynuld a bez vyraznych
zmien v smere. Toto zabezpecuje funkcia fp tym, Ze jej prirastok k vahe hrany bude nizky,
ak neddjde k vyraznej zmene v smere hrany tvoriacej segment. Oznaéme D(p) jednotkovy
vektor v smere gradientu vo vrchole p. Dalej nech D’(p) je jednotkovy vektor kolmy na
vektor D(p) (otoceny o 90° v smere hodinovych ruciciek). Teda ak D(p) = (I, ly), potom
D’(p) = (ly, - Iy). Funkcia fp ma predpis

2
o, q) = g{acos[dp (0, )] + acos|d,(p,9)]} (5.4.1)

kde

dy,(p,q) = D'(p) - L(p,q) (5.4.2)
dy(p,q) = L(p,q)-D'(q)



q—p akD'(p)-(q—p)=0 (5.4.3)

L.q) = m{p_ q akD'(p)-(q—-p)<0

je jednotkovy vektor, ktory ma smer z bodu p do g alebo naopak. Zvoli sa ta orientacia
vektoru L(p, q), ktora minimalizuje uhol medzi vektorom L(p, q) a vektorom D’(p).
Funkcia fp nadobtda nizku hodnotu, ak smer gradientu v dvoch susednych pixeloch je
rovnaky, a zaroven rovnobezny k hrane medzi nimi.

Obrazok 5.4.1 ilustruje tri rozne pripady vypoctu hodnoty funkcie fp(p, Q).

D'(q) D'(q)
N ~
P L(p, q)
. Hp-a « D),
D'(p) D'(p) vy L(0.@)
V\
D'(q)
D'(p) = (0.707, 0.707) D'(p) = (0.707, 0.707) D'(p) = (0.707, 0.707)
D'(q) = (0.707, 0.707) D'(q) = (0.707, 0.707) D'(q) = (-0.707, 0.707)
L(p, q) = (0.707, 0.707) L(p, q) = (-0.707, 0.707) L(p, q) = (0.707, -0.707)
dpy(p.q) =1 dp(p, q) =0 dy(p, q)=0
dq(p’ q) =1 dq(p’ q) =0 dq(p’ q) =-1
fD =0 fD =0.666 fD =

Obr.5.4.1

Vypocet hodnoty funkcie fp pre tri rozne situdcie.

Na obrazku 5.4.2 vlavo sa nachadza originaly obraz. Na pravej strane sa nachadza
obraz ktory ilustruje vypocitané hodnoty funkcie fp(p, q) pre avych hornych susedov.
Cierna farba opit’ reprezentuje nizke hodnoty vah na hranach. Vidno, Ze nizke hodnoty st
prave v miestach, kde smer gradientu dvoch susednych vrcholov (v tomto pripade pixelu
a jeho l'avého horného susedného pixelu) je viac-menej rovnobezny s ich hranou ktord ich

spaja.



Obr. 5.4.2
Vlavo povodny obrazok. Vpravo ilustracia funkcie fp pre hrany smerujice k l'avému

hornému susednému pixelu.

5.5 Hodnota pixelu (fp), “vnutorna” a “vonkajsia” hodnota pixelu (f,) a

(fo)

Tieto funkcie maji zmysel iba v pripade, ked’ sa vyuziva tréning. Ako tréningovu
mnoZinu musime mat’ k dispozicii ¢ast’ vysegmentovanej hrany tvorenti mnoZinou pixelov.
Funkcia fp je jednoducho preskalovana hodnota pixelu v obraze. Ked’ze obraz zvycajne

nadobuda hodnoty intenzity od 0 po 255, fp je definovana ako

1 (5.5.1)

fr(p) = 255

I(p)

kde I(p) je hodnota intenzity pixelu p v obraze. Funkcie f; afo st definované podobne,
avsak ich hodnota nie je intenzita v pixeli p, ale v pixeli, ktory sa nachadza k pixelov od

bodu p v smere gradientu, alebo v opacnom smere. Formalne

1
filp) = ﬁ[(p + k = D(p)) (5.5.2)
a
i (5.5.3)

fi(p) = =—=1(p — k * D(p)).

255



5.6 Farebny obraz

V tejto kapitole popiSeme, ako vypocitat’ vahy na hranach v pripade, ak je nas obraz
farebny, teda kazdy pixel nesie informaciu 0 intenzite troch farebnych kanalov. Funkcia f;
a funkcia velkosti gradientu su vypocitané nezavisle pre tri farebné kanaly. Vyslednou
hodnotou bude maximalna hodnota spomedzi tychto troch farebnych kanalov. Pri vypocte
ostatnych funkcii sa RGB farba prevedie do farebného priestoru HSB (hue, saturation,

brightness) a na vypocet vyuzijeme hodnotu jasu (brightness).

5.7 Tréning

Pri segmentovani najkratSie cesty vedu pradve vyraznymi hranami v obraze. Moze vSak
nastat’ situdcia, kedy chceme segmentovat’ cCast’ obrazu, ktord je definovana menej
vyraznymi hranami. Ak sa v okoli takejto slabsie definovanej oblasti nachadza vyrazna
hrana, najkratSie cesty budi prechadzat touto hranou, Co spdsobi problémy pri
segmentovani. Takuto situaciu vidno na obrazku 5.8.1 v d’alSej kapitole. Za tymto ticelom
je mozné pouzit’ tréning funkcii fg, fp, fi @ fo. AKO tréningova vzorka sa pouziji pixeli
Z naposledy vysegmentovanej cCasti hranice. To umozni funkcidm adaptovat’ sa na
vlastnosti konkrétnej hrany. Prirastok tychto funkcii k vyslednej vahe hran v grafe bude
mat’ za nasledok, ze najkratSie cesty budi viest prave hranami, ktoré st podobné
tréningovej vzorke. Pre efektivnost’ vypoCtu sa na zaciatku segmentacie predpocitaji Styri
pomocné obrazky lg, Ip, I} alo. Vypocitaja sa jednoducho preskdlovanim a celoc¢iselnym
zaokruhlenim hodnét funkcii f°g, fp, f; @ fo, kde funkcia f'c=G /max(G’) je preskalovana

hodnota velkosti gradientu. Nech np= nj= np=256 a ng=1024, potom

Ip = round((np — 1)fp) (5.7.1)
I; =round((n; — 1)f;)

Ip =round((ng — 1)fp)
I; = round((ng — 1 f';).

Nech p je tréningova vzorka. Zvolime jej maximalnu velkost’ a oznac¢ime ju ako t.
Jej velkost’ je zvyCajne 32 az 64 pixelov. Je tvorena poslednymi pixelmi v naposledy
vysegmentovanej Casti hranice. Posledné pixeli tejto mnoziny by mali mat’ vac¢siu véahu,
preto uvazujeme klesajucu funkciu w(i), kde ije poradie pixelov v tréningovej vzorke,
pricom ako prvy pixel vtejto mnozine uvazujeme posledny pixel z naposledy

vysegmentovanej ¢asti hranice.



Ked'Ze je tréning zalozeny na vzorke dat a ovplyviiuje hodnotu vah na hranach v grafe,
moze byt neziadici v pripade, kedy sa vlastnosti segmentovanej hranice menia. V takom
pripade nemusi byt’ tréning zahrnuty pri vypocte vah na hranach grafu.

f)alej vytvorime $tyri histogramy hg, hp, h; @ ho. Nech t; <t je pocet pixelov, ktoré mame

k dispozicii pre tréning. Potom

he(Ic () = he(Ic () + w(i) (5.7.2)
he(Ip(0) = hp(Ip(p)) + w(D)

h (L)) = k(L)) + w(@)
ho(Io (@) = ho(lo(Py) + w(i)

prei=0,1,.., -1

Ako d’alSie vytvorime funkcie mg, mp, M; @ Mo, ktorymi nahradime funkcie fg, fp, f|
a fo. Nech M je maximalna celoCiselna hodnota vahy, ktorG moéze hrana nadobudnut’.
Potom napriklad maximalny prirastok funkcie vel'kosti gradientu k vahe bude Mg = wg'M.

Funkcie mg, mp, m; @ Mg maja predpis

el
hp
mp = round [MP (1 B mﬂ
hy
m; = round [MI (1 - m(h,))]
my = round [Mo (1 - #?ho))]

kde delenie maximom histogramu preSkaluje histogram, aby nadobudal hodnoty
z intervalu (0, 1), a od¢itanim od hodnoty 1 tento histogram invertujeme.

Funkcia velkosti gradientu je ako jedina definovana pre pripad, kedy je tréning aktivny aj
neaktivny. Preto vytvorime novu funkciu m’s ako kombinaciu statickej a dynamickej

funkcie. Tato kombinovana funkcia velkosti gradientu ma predpis

min {mG (x), round [MG (1 — %)]} ak t, < s (5.7.4)

me(x) akts>s

me(x) =

kdex=0,1, ..., ng —1, a s predstavuje minimalny pocet pixelov v tréningovej vzorke,

ktory povazujeme za dostatocny na vytvorenie dynamickej funkcie vel'kosti gradientu.



Moze nastat’ niekol’ko pripadov. V pripade, ak ¢ < s, vytvori sa kombinovana funkcia
vel'kosti gradientu. Na vel'kost hodnoty snie je kladena Ziadna podmienka v zavislosti
od hodnoty £ tym padom pre tento pripad moéZeme uvazovat aj & < ¢t < s. Prava
strana vyrazu pre minimum je linearna klusajuca funkcia, pre ktoru plati, Ze v bode 0
nadobtuda hodnotu Mg, a v bode 14 -7 hodnotu mensiu ako M a zaroven vacsiu ako 0,
pricom tato hodnota zavisi od hodnot #a s. Ak & = s, vyslednou funkciou bude
funkcia mg Ak Ziadne tréningové data nie su k dispozicii alebo sa tréning neuvazuje,

ts = 0a funkcia m’g je rovna funkcii fg definovanej v (5.3.1).

5.8 Finalna hodnota vah na hranach

Funkciou (5.1.1) sme popisali vypocet vah na hranach grafu. V nej funkcie fg, fp, f7,
fp, fi afo nadobudali hodnoty z intervalu (0,1). Avsak ako finalnu budeme uvazovat’

upravenu funkciu

U'(pq) =L®,q) +wy® q) - me(I(@) + mp(I (@) + m(I,(@))  (58.1)

+mo(Io(q))
kde
ls(p, q) = round[My - fz(q)] + round[Mp - fp(p, )] (5.8.2)
a
1 akL,(p,q) #0ALy,(p,q) #0 (5.8.3)
MEDZNZ kL. = 0vL, () = 0

pricom funkcia ls(p, q) je funkciou statickych vah na hranach, teda tych, ktoré su nemenné
bez ohl'adu ¢i je tréning aktivny alebo nie. Z dévodu urychlenia vypoctov st tieto hodnoty
vypocitané pre vSetky vahy na hranach grafu eSte pred samotnou segmentaciou obrazu.
Funkcia wy(p, q) zahfiia do vypoctov vyslednej hodnoty prirastku od funkcie vel'kosti
gradientu aj Euklidovsku vzdialenost’ medzi vrcholmi. Hodnoty funkcii Ly(p, q) a Ly(p, q)
pre dva susedné vrcholy p a q v grafe s zlozkami vektora, ktory ziskame z vektorovej
funkcie (5.4.3). Teda, ak pixel g je horizontalnym alebo vertikalnym susedom pixelu p,

hodnota funkcie velkosti gradientu sa nezmeni. Ale v pripade, ak pixel g je diagonalnym



susedom pixelu p, hodnota funkcie velkosti gradientu je prenasobena hodnotou 1/+/2. Ak

tréning neuvazujeme, ako funkciu /'(p, ) zvolime funkciu

U'(p,q) =L(p,q) +wy(,q) - ms(1:(q) (5.8.4)

a teda neuvazujeme funkcie fp, f| a fo ktoré bez tréningu nemaju zmysel.

Funkcia /'(p, g) nadobuda celo¢iselné hodnoty z intervalu (0, M — 1). Vysledna hodnota
vahy na hrane z pixelu p do g bude mat teda vahu /’(p, q). Graf s vypoc¢itanymi vahami na
hranach je vstupom do Dijkstrovho algoritmu, pomocou ktorého sa vypocitaji najkratsie
cesty zo zvoleného pixelu do vsetkych ostatnych pixelov obrazu.

Obrazok 5.8.1 znazoriiuje vyznam tréningu funkcii. V Casti (a) je zobrazeny
povodny obraz. Naznacime si priebeh segmentacie, ak chceme segmentovat’ vonkajSiu
hranu Sedého medzikruzia. Tato hrana bola zdmerne jemne rozmazana. Na obrdzku su
v dasti (b) ilustraéne zndzornené vysledné vahy na hranach grafu. Cast (c) zobrazuje
hodnoty funkcie velkosti gradientu. Vdaka rozmazaniu vonkaj$ie hrany, tato hrana
nadobuda mensSie hodnoty vel'kosti gradientu V porovnani s hranou na rozhrani ¢ierneho
kruhu a medzikruzia. Funkcia m g, ktora je v pripade neaktivneho tréningu uvazovana ako
funkcia fe definovana ako (5.3.1), je zobrazena na obrazku v Casti (d). Podl'a definicie
vel'ka hodnota gradientu znamena maly prirastok k vahe na hrane. Tym padom su vahy
niz$ie na hrane ¢ierneho kruhu, a najkratsie cesty budu prechadzat’ touto hranou. To vidno
na obrazku v Casti (e). AvSak po tréningu dosiahneme, aby najkratSie cesty viedli prave
hranou, ktorou chceme (f). Zelena Cast’ uz vysegmentovanej Casti hranice predstavuje
mnozinu Sestnastich pixelov, pouziti ako tréningova vzorka. Nova funkcia m’g, ktora je
vysledkom tréningu, je zobrazena Vv Casti (g). Vidno, Ze pokial’ vel'kost” gradientu v pixeli
nezodpoveda velkosti gradientu pixelov z tréningovej vzorky, bude mat tento pixel
maximalny prirastok k vahe na hrane. Ak ma pixel rovnaka velkost’ gradientu, prirastok je
nulovy. V &asti (h) vidno ilustraciu vyslednych vah na hranach grafu po tréningu. Cierna
hrane ¢ierneho kruhu nadobudaju po tréningu vyssSie hodnoty, a naopak, vahy na vonkajsej
hrane medzikruzia nadobudli nizSie hodnoty. Vysledkom toho je zahrnutie vonkajsej hrany

medzikruzia do ndjdenych najkratSich ciest.
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5.9 Prichytavanie kurzoru

Na zaciatku segmentacie metodou “Intelligent scissors”je potreba zvolit’ pociatocny
pixel hranice segmentovanej oblasti. PoCas samotnej segmentacie treba volit’ pixeli, ktoré
tvoria koniec prave segmentovanej Casti hranice objektu. Volba tychto vsetkych bodov sa
vykonéva umiestnenim kurzoru mysi nad pozadovany pixel a volba sa potvrdi kliknutim
na mys. Tento spdsob nie je prili§ presny z dovodu malych rozmerov pixelov. Tento
problém sa da vyriesit’ takzvanym prichytavanim kurzoru mysi. Majme dany pixel, pod
ktorym sa prave nachadza kurzor mysi. UvaZzujeme okolie pixelu, do ktorého zahrnieme
vSetky pixeli, ktorych vzdialenost' je od daného pixelu mensia alebo rovna urcitej
vzdialenosti. Po kliknuti na mys$ bude zvoleny pixel, ktorého hodnota vel'kosti gradientu je
najvyssia spomedzi vSetkych pixelov v takto definovanom okoli. V pripade, ak je najvyssia
hodnota velkosti gradientu vo viacerych pixeloch v oblasti, priCom aj v strede oblasti,

bude zvoleny pixel v strede oblasti.

5.10 Technika “boundary cooling”

Technika nazvand “boundary cooling” umoziiuje automaticki volbu novych
pixelov tvoriacich Casti segmentovanej hranice. Vyuziva vlastnost’, ze mnohé z najkratSich
ciest z daného pixelu maju ur€itt Cast’ cesty spolo¢nt a zdielaji ur¢ité mnozstvo pixelov.
Majme dve najkratSie cesty zo spolo¢ného bodu p do dvoch réznych bodov. Ak tieto cesty
maju spolo¢ny bod (, potom c¢ast’ najkratSej cesty medzi bodom p a g je pre obe najkratSie
cesty totozna. Kazdy pixel v obraze si uchovava informaciu o dobe, ktort sa nachadzal vo
vykreslenej najkratSej ceste. Do tejto doby sa zapocitava aj preskalovand hodnota velkosti
gradientu, aby prave tieto pixeli boli preferované v pripade, Ze sa pixel nachadza na hrane.
Okrem tejto doby si pixel uchovava aj pocet, kol'’ko krat sa nachadzal v nejakej zobrazenej
najkratSej ceste. Obe tieto hodnoty majui svoju hodnotu dolného a horného prahu. Dolny
prah sluZi na urcenie, ¢i je pixel kandiddtom na automaticku volbu pixelu, horny prah
urcuje €1 segmentovana Cast’ je prijatelna. Prvy pixel, ktory prekroc¢i oba dolné prahy sa
stava kandiddtom na automaticky zvoleny pixel, a prvy kandidat na prave segmentovanej
Casti, ktora obsahuje pixel prekracujuci oba horné prahy, sa stava automaticky zvolenym

pixelom.



6. Implementacia metody Intelligent scissors

Nasim cielom bolo implementovat metodu Intelligent scissors. Program sme
vytvorili v prostredi Microsoft Visual Studio 2013 v integrovanom vyvojovom prostredi
Microsoft Visual C++ v programovacom jazyku C++/CLIl. Vytvarali sme formularova
aplikaciu s grafickym pouzivatel'skym rozhranim (Windows Forms Application) pre
opera¢ny systém Windows, vyuzivajucu platformu .NET (verzia 4.5).

Graf sa Casto v pamaéti pocitata uchovava ako matica susednosti [3]. Ak n je pocet
pixelov v obraze, bola by potrebna matica velkosti n x n, ktora by bola riedka (maximalne
8 prvkov v riadku) a zaberala by v pamiti po¢itada vel'a miesta. Struktira obrazu nam
umoznila zvolit' iny, efektivnejsi pristup. Na reprezentaciu grafu obrazu sme vytvorili
triedy pre graf, vrchol grafu, hranu a farbu. Objekt triedy graf predstavuje jeden konkrétny
graf. Obsahuje informaciu o vyske a Sirke obrazu a jednorozmerné pole vrcholov, ktorého
velkost' je rovna poctu pixelov. Kazdy vrchol nesie informaciu o farbe pixelu
a osemprvkové pole hran do susednych vrcholov. Indexovanie hran vtomto poli je

zndzornené na obrazku 6.1..

Obr. 6.1

Objekt triedy hrana mé ako déta identifikacné ¢islo vrcholu, do ktorého smeruje, a vdhu na
tejto hrane. Toto identifikacné Cislo vrcholu je rovné indexu tohto vrcholu v poli vrcholov.
V pripade, ak vrchol nema susedny vrchol (vrcholy na okraji obrazu), identifikacné Cislo je
nastavené na hodnotu -1. Uvazujme ktorykol'vek vrchol. K jeho niektorému susednému
vrcholu sa vieme jednoducho dostat’ cez pole hran, alebo jednoduchym vypocétom indexu
Vv poli vrcholov. Toto ndm umozniuje charakteristickd Struktira grafu obrazu. Tieto triedy
obsahuju aj niektoré dodato¢né data a metddy potrebné pre vypocty a beh programu.

Na vypocet hodnét funkcii f; afs ma uzivatel moznost zvolit az tri hodnoty pre
Standardnti odchylku o, ktord urcuje velkost predvyhladenia obrazu. Pre konkrétnu

hodnotu ¢ treba vypocitat’ prisluchajucu Sirku konvolu¢nej masky. Pri tomto vypocte sa



vyuziva integracia funkcie dvoch premennych, ktord je implementovand Simpsonovym
integracnym pravidlom pre dvojrozmerné funkcie.

Hodnoty funkcie fp a fz sa vypocitaji iba raz na zaciatku segmentacie po nacitani
obrazu, a hodnoty ostatnych funkcii je treba pri tréningu vypocitavat vzdy nanovo. Preto
sticet hodndt funkcii fp af; ukladame do triedy, ktora ma Strukturu grafu. Ak treba
vypocitat’ nové hodnoty vah na hranach grafu, tie sa vzdy budu rovnat’ suc¢tu tychto dvoch
hodn6t funkcii plus prirastku od ostatnych funkcii. Takto sa skrati vypoc¢tovy ¢as potrebny
pre vypocet novych vah na hranach.

Trieda Intelligent scissors obsahuje data a metody, ktoré Specifikuju jej
fungovanie. Prikladom je napriklad hodnota vah wz, Wg, Wp, Wp, W, a Wo, alebo pole
pixelov, ktoré tvoria hranicu segmentacie.

Pri aktivnom tréningu sa pri tvorbe histogramov (5.7.2) vyuziva klesajica funkcia
vah w(i), ktora vracia vy$$iu hodnotu vahy pre pixely, ktoré sa nachadzaju na zaciatku
tréningovej mnoziny. Tato funkcia je implementovana ako

. ; 6.1
W(l):_(z-(ts+1)>+1 e
kde ts je pocet pixelov v tréningovej mnozine ai = 0, 1, ... , t; -1. Je to linearna
klesajuca funkcia, pre ktorta plati, ze w(0) = 0 a w(ts -1) = 0,5.

Vypoctova zlozitost implementovaného Dijkstrovho algoritmu je
O(|E| -log(|V])). Prioritna fronta bola pouzita z kniznice STL. Na hl'adanie najkratSich
ciest v grafe bola vytvorena samostatna trieda.

Na konci segmentovania je potrebné hranicu segmentu uzatvorit zvolenim
posledného pixelu v mieste pociato¢ného pixelu. Toto moze byt’ naroéné z dévodu malych
rozmerov pixelov. Tento problém sme vyriesili tym, ze uzivatel ma moZnost' zvolit
vel'kost’ okolia, ktoré je definované rovnako ako okolie pre prichytavanie kurzoru. Teda,
ak sa pociato¢ny pixel nachadza v okoli naposledy zvoleného pixelu v obraze,
segmentacna hrana sa automaticky uzavrie.

Po vytvoreni uzavretétho segmentu ma uzivatel moznost odstranit’ okolie
segmentovanej oblasti. Za tymto ucelom bolo potrebné implementovat’ riadkové
semienkové vypliianie oblasti (“scan-line seed fill”). Takto sme dokazali ur¢it mnoZinu
vsetkych pixelov obrazu nachadzajucich sa vo vysegmentovanej oblasti.

Technika “boundary cooling” nie je v naSom programe implementovana.



6.1 Popis uzivatel’ského prostredia programu

Uzivatel'ské prostredie je velmi jednoduché a intuitivne. Prvym krokom je
nacitanie obrazu. Podporované su formaty JPG, PNG a BMP. Obraz sa nacita kliknutim
mySou na ponuku File—Open, anaslednym vyberom obrazu zo $tandardného okna na

otvaranie suborov. Po nacitani suboru sa zobrazi okno s nastaveniami (obrazok 6.1.1).

sl Intelligent Scissors

File  Show Help

ol Properties

Derivative of Gaussian

Mumber of kemel widths

signa1 03
1
Laplacian of Gaussian )
Mumber of kemel widths Weights
sigmal 0.3 weight 11

1

Weights
Laplacian zerocrossing 0.3

Gradient magnitude 0.3
Gradient direction 0,1
Edge pixel value 0.1
Inside pixel value 0.1

Cutside pixel value 0.1

Maximum weight of edge 100

Training offset for in and out pixel value

[ Apply ] [ Default values ] [ Cancel ]

Obr. 6.1.1

Vsetky ¢Ciselné vstupy vtvare desatinného Cisla je potreba zadavat s
desatinnou ¢iarkou. Prva Stvorica nastaveni predstavuje pocet konvolu¢nych masiek
S nastaviteI'nou hodnotou Standardnych odchylok pre vypocet hodndt funkcie velkosti
gradientu fg. Dalgia $tvorica nastavuje to isté, aviak pre funkciu fz. Po pravej strane je
nastavenie prislunych véh pre jednotlivé konvoluéné jadra. Sestica vah nastavuje velkost
prirastku jednotlivych funkcii k vaham na hranach grafu (funkcia 5.1.1). Ako posledné je
mozné nastavit maximalnu celo¢iselni hodnotu vahy na hrane, a hodnotu k z funkcii 5.5.2
a 5.5.3. VSetky tieto nastavenie si pristupné iba pri nacitavani nového obrazu. Po
potvrdeni tla¢idlom Apply sa nacitany obraz zobrazi v hlavhom okne programu. Okrem

tychto nastaveni su k dispozicii aj d’alSie (obrazok 6.1.2). Pristup k nim je cez ponuku



File—Properties asu pristupné pred nacitanim obrazu, ale aj kedykolvek pocas
segmentacie.

Pocas segmentacie je mozné kedykol'vek aktivovat’ tréning a nastavit maximalnu
dizku tréningovej vzorky, ako aj minimalnu velkost' tréningovej vzorky, ktord budeme
povazovat za dostatoéne velkll na vytvorenie dynamickej funkcie velkosti gradientu m’g.
Dalsou moznostou je zvyraznenie tréningovych pixelov, ktoré moézu byt zahrnuté do
tréningu. Nastavitel'na je aj ich farba. Toto zobrazenie moze byt aktivne aj v pripade
neaktivneho tréningu a slizi pre predstavu uzivatela, ktoré pixeli by tvorili tréningova
vzorku. Metddou “Intelligent scissors” segmentujeme hranicu po Castiach.

Moznost’ “Show dots” sluzi na zobrazenie bodov v miestach, kde sa zadal pociatok
Casti hranice segmentu. Prichytdvanie kurzoru a uzatvaranie hranice spresiiuje a urychl'uje
pracu uzivatela (prichytdvanie kurzoru sme popisali v kapitole 5.9, uzatvaranie hranice
Citatel’ najde v kapitole 6). Ak je prichytavanie kurzoru aktivne, kruznica v okoli kurzoru
mysi naznacuje oblast,, v ktorej dochadza k prichytavaniu. Ako posledné je mozné nastavit’
hrabku a farbu zobrazovanych najkratsich ciest spolu s doposial’ vysegmentovanou ¢astou

hranice segmentu.

gl Intelligent Scissors o | = P
File Show Help
Ea Y
o) Properties = | B X
Training  [] inactive
Training length pixels
Minimum sample size 16
Show training pixels [ inactive
Color of training pixels
Show dots [ inactive
Cursor snap [¥] active
Closing radius
Line width pixel/s
Color of segmentation line
[ Apply | [ Defauitvalues | [ Cancel |
\ .

\

Obr.6.1.2

Prvym krokom samotnej segmentacie je zvolenie pociato¢ného bodu. Z tohto bodu

zaCina vytvaranie hranice segmentdcie. Uzivatel pohybom kurzoru mysi a kliknutim na



my$ zvoli novy usek, ktory bude tvorit’ nova cast’ segmentovanej hranice. Po kazdom
kliknuti mySou sa takto zvoli vzdy novy bod hranice, z ktorého sa vykresl'uje najkratSia
cesta v grafe po aktualnu polohu kurzoru mysi (obrazok 6.1.3 (a)). Po tom, ako sa
segmentovana hranica uzavrie (obrazok 6.1.3 (b)), je obraz rozdeleny hranicou segmentu
na dve oblasti. Uzivatel’ zvoli oblast’, ktorti povazuje za vysledny segment kliknutim mysi
na pixel v danej oblasti. Po tom, ako je oblast’ ohrani¢ena a zvolena, si uzivatel moze
ulozit do textového suboru stradnice pixelov tvoriacich hranicu segmentu
(File—Save—Coordinates), alebo obrazok zvolenej vysegmentovanej Casti obrazu Vo
formate PNG (obrazok 6.1.3 (c)). Tuto operaciu vykona pomocou ponuky
File—Save—Segment.

Kedykol'vek pocas segmentécie si uzivatel moze prezriet’ ilustracny ndhl'ad hodnot
vah na hranach grafu pomocou ponuky Show—Graph weights (obrazok 6.1.3 (d)). Tento
nahlad je ilustraény z dovodu nemoznosti zobrazit' hodnoty 6smych vah z vrcholu alebo
do vrcholu grafu ako dvojrozmerny obrazok. Preto bola vykreslena iba hodnota jednej

hrany, konkrétne vahy k 'avému hornému susedovi.
—- —

(b)

| | -

Obr.6.1.3

@

Aplikaciu uzivatel moéze kedykol'vek ukoncit' zvolenim ponuky File—Close.

Zakladné informacie o programe sa nachadzaju v ponuke Help—About.



7. Aplika¢na cast’

V tejto Casti prace otestujeme nami implementovanu segmentacni metody

“Intelligent scissors” na niekol’kych obrazoch.

Prvym pouzitym obrazom je medicinsky snimok oblicky (obrazok 7.1). Na vypocet
vyslednej funkcie velkosti gradientu boli pouzité dve konvolué¢né masky so standardnou
odchylkou g1 = 0,3 a 2 = 0,6. Vol'ba nizkych hodndt bola z dovodu, aby sa hrany obrazu
prili§ nerozmazali. Vyslednu funkcie f; sme taktiez pocitali z dvoch réznych masiek, kde
or = 15 aoy = 3. Vtomto pripade sem pouzili naopak vysSie hodnoty. Tie spdsobia
najdenie mensicho poctu hran funkciou fz, priCom slabsie hrany zaniknu a silnejSie
pretrvaji. Maximalnu hodnotu vdhy na hrane volime 50. Tato hodnota je postacujuca,

pri¢om vysSie hodnoty sposobuji dlhsi vypoctovy ¢as Dijkstrovho algoritmu.

Obr. 7.1

Druhym pouzitym obrazom bola rontgenovd snimka lavej ruky (obrazok 7.2).
Hodnoty o pre vypocet vyslednej funkcie velkosti gradientu : o1 = 0,3 a o, = 0,6. Hodnota

o pre funkciu f; bola zvolena o = 2.



Obr. 7.2

Predposlednym zvolenym obrazom bol mikroskopicky snimok kvasnic (obrazok 7.3).
Vhodné hodnota pre vypocet funkcie velkosti gradientu bola ¢ = 0,3. Na vypocet funkcie

fz sme pouzili rovnaké hodnoty ako pri obrazku 7.1, 1 = 1.5a 0, = 3.




Poslednym zvolenym obrazom bol snimok tu¢niakov (obrazok 7.4). Hodnoty o pre

vypocet vyslednej funkcie vel'kosti gradientu boli zvolené ako o1 = 0,3, 02 =1 a 03 = 1,5.

Pre funkciu fz sme tieto hodnoty zvolili 61 =1, 0, =2 a 03 = 3;

-

Obr. 7.3



8. Zaver

Metoda “Intelligent scissors” ma ako kazda ind metoda svoje vyhody aj nevyhody.
Hlavnou nevyhodou metddy je dizka vypocétového &asu Dijkstrovho algoritmu. Aviak po
implementacii efektivnejsej prioritnej fronty by mohol tento problém zmiernit'. Dal§ou
nevyhodou je nutnost’ poznat’ fungovanie metddy, alebo prinajmenSom vediet, ¢o mé za
nasledok zmena konkrétneho parametra. Hlavna vyhodu tejto metody vidime v tréningu,
ktory umoznuje metdde adaptovat’ sa na konkrétny druh hrany, ktora potrebujeme
segmentovat’. Dal$ou vyhodou je mnoZstvo nastaveni, ktoré umoziuju uzivatel'ovi
prispdsobit’ metddu na Siroké mnozstvo roznych obrazov. Nezanedbatel'ny vplyv ma aj
ucast’ uzivatel'a v procese segmentacie, ¢o vyrazne napomaha k dosiahnutiu kvalitnych
vysledkov.

Nami implementovany program ponuka priestor pre jeho d’alSie vylepSenie.
Navrhovanymi vylepSeniami su napriklad efektivnejSia implementécia Dijkstrovho
algoritmu, alebo moznost’ segmentovat’ viac segmentov zaroven. Nas program umoziuje
ulozit’ do suboru stiradnice pixelov tvoriacich segment. Uzitocna by mohla byt’ spatna
moznost, kedy by sa siradnice nahrali spit’ do programu a segmentacia by mohla d’alej

pokracovat’. UZitocnym by urcite bola aj moZnost’ vratit’ sa o jeden krok spat’.
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