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Abstrakt

Diplomova praca sa zaoberd navrhom a implementaciou modifikacii pre metédu automa-
tickej segmentéacie zo satelitnych snimok. Teoreticka cast je venovana modelu automatickej
segmentacie, ktory je zalozeny na vyvoji uzavretej Lagrangeovskej krivky. Stucastou modelu
automatickej segmentacie je funkcia homogenity, ktora urcuje oblast expanzie pre pocia-
tocnu krivku. Navrh alternativnej definicie funkcie homogenity predstavuje hlavny ciel prace.
Prakticka cast sa zaoberd implementaciou navrhnutych modifikacii do softvéru NaturaSat
vyvijaného s podporou Eurépskej vesmirnej agentiry spolu s modifikaciou modelu na pracu
s viacerymi optickymi kanalmi. Numerické experimenty predstavuji aplikdciu metédy na seg-
mentaciu chranenych tizemi eurépskeho vyznamu Natura 2000 zo satelitnych snimok ziskanych

skupinou satelitov Sentinel-2.

Kltcové slova: automaticka segmentacia, evoltcia krivky, matica opakovanych vyskytov,

prahovaci algoritmus.

Abstract

The thesis discusses the proposition and implementation of the modifications for the auto-
matic segmentation of satellite images. The theoretical part of the thesis explains the curve
evolution model in Lagrangian formulation. An essential part of the evolution model is a ho-
mogeneity function, which specifies an area of expansion for the initial curve. The main
goals of the thesis are to propose alternative definitions of the homogeneity function as well
as to modify the evolution model to work with multiple optical channels. The practical part
deals with the implementation of the proposed method in software NaturaSat developed
in cooperation with European Space Agency. Numerical experiments represent an application
of curve evolution model for segmentation of protected areas Natura 2000 from satellite images

obtained by Sentinel-2 mission.

Key words: automatic segmentation, curve evolution, co-occurence matrix, thresholding
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1 Uvod

Uloha automatickej segmentdcie patri medzi jednu z najvacsich vyziev odboru spracovania
obrazu. Algoritmy automatickej segmentacie maji v dnesnej dobre Siroké zastipenie vo viace-
rych volne siritelnych, ale aj komerénych aplikdciach uré¢enych na pracu s obrazovymi datami.
V diplomovej praci sa venujeme moznostiam tUpravy uz existujiceho matematického modelu
automatickej segmentécie, ktory bol pouzity v ¢lanku [13]. Tento model je zalozeny na vyvoji
uzavretej Lagrangeovskej krivky v segmentovanej oblasti. Problematiku vyvoja kriviek a jej
vyuzitie v aplikdciach popisuje viacero publikdcii, spomenuli by sme napriklad [4, 13, [12] a vela
dalsich.

Zakladnému matematickému modelu automatickej segmentécie je venovana prva kapitola
prace. Model bol vytvoreny za tc¢elom automatickej segmentacie chrdanenych tzemi eurdp-
skeho vyznamu Natura 2000 zo satelitnych snimkov misie Sentinel-2. Implementacia tohto
matematického modelu v softvéri NaturaSat [2] ndm bude sluzit ako zaklad, ktory budeme
modifikovat a rozsirovat.

V praci sa zameriavame primarne na modifikaciu funkcie homogenity, ktora v modeli riadi
pohyb pociatocnej krivky smerom k hranici segmentovaného tizemia. Navrhom alternativnej
definicie tejto funkcie je venovand tretia kapitola prace. V navrhnutej modifikacii sa vy-
uziva matica opakovanych vyskytov, ktorej upravena diagondla bude slizit ako identifikator
homogénnych oblasti v segmentovanych datach.

Posledn4 kapitola je venovand numerickym experimentom. Uvod kapitoly popisuje samotné
data reprezentujice vybrany obrazovy kandl satelitnej snimky, ako aj zakladné informacie
o vybranych biotopov Natura 2000. Pre potreby najdenia optimalnych parametrov modelu
bol vytvoreny algoritmus na ich ladenie. Sibor najdenych parametrov bol néasledne Statisticky
spracovany za ucelom najdenia spolo¢nych charakteristik. Na zdklade vysledkov ladiaceho
algoritmu vieme definovat odporicané rozmedzie hodnot pre vybrané parametre modelu, ktoré

mozu slazit ako prednastavené pouzivatelské hodnoty v uzivatelskom prostredi programu
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NaturaSat. Druhd c¢ast kapitoly je venovana ukézkam vysledkov automatickej segmentécie
oblasti vybranych biotopoch a porovnaniu s referenénymi krivkami, ktoré boli dodané botanikmi
z Botanického ustavu Slovenskej akadémie vied. Zaver kapitoly je venovany modifikacii
modelu automatickej segmentacie na pracu s viacerymi optickymi kandlmi spolu s porovnanim

s referenénymi krivkami a krivkami ziskanymi z povodného evolué¢ného modelu.
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2 Model automatickej segmentacie

Matematicky model automatickej segmentécie pouzity v ¢lanku [13] je zaloZeny na vyvoji
uzavretej Lagrangeovskej krivky. Tento vyvoj je dany rovnicou

ox
Fr V(x,t), (2.1)

kde x reprezentuje bod na vyvijajicej sa krivke, ¢ je cas, %—’t‘ je Casova derivdcia x a V(x,t)
je vhodne zvolené vektorové pole urcujice smer a rychlost pohybu bodu. V nasom pripade

volime vektorové pole V ako
V(x,t) = (1=A(t))g2(x)N(x,t) = A(t) Vg1 (x) — 0(t)k(x,t)N(x,1). (2.2)

Clen go(x)N(x,t) riadi rozpinanie pociatocnej krivky v smere jej vonkajsej normaly N(x,t)
smerom ku hranici segmentovanej oblasti, zatial ¢o ¢len —Vg;(x) riadi evoliciu krivky
vzhladom na hrany $trukttr v segmentovanych détach. Parameter A(¢) € [0,1] je funkcia zavisla
od casu, reprezentujiica vahu vplyvu tychto dvoch ¢lenov na vysledny vyvoj. Kedze vstupné
obrazové data mozu byt zasumené, tak pre zachovanie urcitej miery hladkosti vyvijajicej sa
krivky je zavedeny ¢len k(x,t)N(x,t), kde k(x,t) je znamienkové krivost krivky v bode x v
¢ase t. Podobne ako pri parametri A\(¢), moZeme pomocou 6 (¢) menit vplyv krivosti s meniacim
sa casom.

Funkcia g1 (x) vystupujica v ¢lene —Vg;(x) v rovnici (2.2) je definovand ako

01(%) = Goy #g(5, K1), 23)

kde

1
9o F0) = e

Clen Gy, % I° = 190 predstavuje konvolticiu obrazku IV : U — [0,1] (pripadne 1% : U — [0,255]),

a  s(x)= ‘V (GUO * [0)‘ (x). (2.4)

kde U = [1, M] x [1,N] a M, N si rozmery obrazka, s Gaussovou funkciou s rozptylom v = 20

definovanou v d dimenzionalnom priestore ako

1 —|x|% /40
Goy(x) = (47T00)d/26 I o (2.5)
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Takto definovana konvolticia predstavuje rovnomerni Gaussovi filtraciu obrazka I°. Kedze
funkcia (2.5)) pre t = o¢ reprezentuje fundamentélne rieSenie linedrnej rovnice vedenia tepla

augjt) = Au(x,t), (2.6)
tak je mozné konvoliciu nahradif rieSenim rovnice vedenia tepla s ¢asovym krokom t = oy
a podiatoénou podmienkou u” = 1° [10].

Funkcia g (s, K1) v rovnici (2.4]) predstavuje hranovy detektor. Parameter K uréuje citlivost
hranového detektora na vysoké hodnoty noriem gradientov |V (G, * IV)|. Na dosiahnutie
hladkého priebehu funkcie hranového detektora na zasumenom obrazku, je mozné funkciu

g(s, K1) prefiltrovat, ¢im dostaneme vysledny hranovy detektor definovany rovnicou ([2.3).
Uvazujme rovnicu (2.2)) bez prvého ¢lena, Cize v tvare

V(x,t) = =A(t)Vgi(x) = 0(t)k(x,t)N(z,1). (2.7)

Funkcia g1 (x) nadobtida hodnoty blizke 1 v homogénnych oblastiach bez hrén a naopak hodnoty
blizke 0 v blizkosti hran segmentovanych Struktir. Z definicie vidime, ze ¢len —\(¢) Vg (x) riadi
krivku opa¢nym smerom, nez akym smeruje gradient detektoru hran, ¢ize smerom ku hranam.
Ako bolo uz spomenuté, druhy c¢len zachovava hladkost krivky pomocou riadenia vyvijajtcej
sa krivky na zaklade jej krivosti. V nehomogénnych oblastiach s mnohymi hranami by mohol
byt dany model postacujici. AvSak v situacii, kde sa pociatocna krivka nachdadza uprostred
velkej homogénnej oblasti tak, ze hodnota detektoru hran je vo vsetkych jej bodoch prilis
mala, takyto model nepostacuje. V tomto pripade sa krivka bude riadit iba jej krivostou,
¢o znamena, ze sa zacne zmensovat, az nakoniec zanikne. Tomuto sa da predist, a preto bol
v modeli zavedeny ¢len go(x)N(x,t), ktorého tilohou je rozpinat krivku v smere vonkajsej
normaly N smerom k hladanym hranam.

Funkcia go(x) v rovnici reprezentuje funkciu rychlosti rozpinania krivky a je definovana

ako
92(x) = Goy x (H(x)g1(x)), (2.8)
kde funkcia H(x) reprezentuje funkciu homogenity. Hlavnou tlohou tejto funkcie je ¢o najp-

resnejsie matematicky ur¢it homogénne oblasti (alebo oblasti s uréitymi homogénnymi Statis-

tickymi vlastnostami).
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Model uvedeny v ¢lanku [13] pracuje s predpokladom, Ze hodnoty intenzit vntitri poc¢iatocnej
krivky sa podobaji hodnotdm v segmentovanej oblasti. Preto je mozné funkciu H(x) definovat
jednou z vypoctovo najjednoduchsich moznosti ako

Hx) =] WARG) Elpmppten) (2.9)

0, inak,
kde p je priemerna hodnota intenzity v pociatocnej krivke a parameter € meni vzdialenost
od priemernej hodnoty, ktora urcuje, ktoré intenzity budu tvorit homogénnu oblast. Funkciu
H(x) v tomto pripade budeme nazyvat funkciou homogenity zévislou od strednej hod-
noty. Dal$ou jednoduchou moznostou, ako definovat funkciu H(x), je ndjdenie maximalnej
a minimalnej intenzity pmqz, r€Sp. pmin & urcenie parametra e opat umoznujiceho menit
rozsah pre zaradenie intenzit do homogénnej oblasti. V tomto pripade mozeme funkciu H (x)
definovat ako
Hi(x) = 1, ak I?9(x) € (pmin — €, Pmaz +€), (210)
0, inak.

Takto definovant funkciu budeme v dalsich kapitolach volat ako funkcia homogenity zavisla
od minima a maxima.

V idedlnom pripade by bola funkcia go(x) vnitri segmentovanej oblasti blizka hodnote 1,
s priblizovanim sa ku hranam by sa zmensovala a mimo segmentovanej oblasti by bola nulova.
Takyto priebeh funkcie je v rovnici (2.8)) zabezpeceny vynasobenim funkcie H(x) hranovym
detektorom g1 (x) definovanym rovnicou . Nakoniec pre zabezpecenie hladkého priebehu
funkcie H(x)g1(x) je mozné ju prefiltrovat, ¢im dostdvame vysledni formu funkcie rychlosti
rozpinania definovanii rovnicou ([2.8)).

Kedze funkcie a nadobudaju iba hodnoty 0 a 1, ktoré rozdeluju intenzity

obrazku do dvoch skupin, moézeme ich oznacif ako jednoduché prahovacie metody.
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3 Funkcia homogenity

V tejto cCasti diplomovej prace sa venujeme navrhom a studiou alternativnych definicii
funkcie homogenity H(x) z rovnice (2.8). Pouzivame uz existujice prahovacie metédy a na-
vrhujeme ich modifikacie za icelom lepsieho popisania homogénnych oblasti. Bola vybrana
ndhodna satelitnd snimka ziskand satelitom Sentinel-2 |15]. Na tejto snimke bola vybrana
oblast lesa obkoleseného polami roznych farieb, ktory mal zaroven urcitd vnutornu struktiru.
Vybrany opticky kanal takejto ¢asti snimky ndm bude slizit ako testovaci obrazok, na ktorom
budeme podrobne pozorovat priebeh navrhnutej funkcie. V tejto kapitole sa zameriavame
hlavne na definiciu a na vizualne porovnanie navrhnutych funkcii homogenity. Ich vyuzitie

pri automatickej segmentéacii spolu s detailnejsim popisom misie Sentinel-2 a popisom stboru

chranenych tizemi Natura 2000 st uvedené v kapitole [Numerické experimenty]

Na zaciatok si ukdzeme vizualizacie funkcii (2.9) a (2.10) aplikované na prefiltrované

testovacie data 199, Pri funkcii homogenity zavislej od strednej hodnoty bol zadany parameter
€ = 0.05. Pri funkcii homogenity zavislej od minima a maxima bol takisto zadany parameter

e = 0.05.

(a) Pévodny obrazok (b) Funkcia homogenity H (x) (c) Funkcia homogenity H (x)

zavisla od strednej hodnoty zavisla od minima a maxima

Obr. 3.1: Funkcia homogenity. Tyrkysova krivka predstavuje pociatocnu krivku.
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Z obrazkov B.1|(b) a[3.1](c) vidime, Ze obe moznosti oznadili za homogénnu oblast vicsinu
z lesnej plochy a mozeme ich povazovat za vhodné. Mierne neziaduci vysledok vidime pri funkeii
zavislej od minima a maxima, kde sa za vhodnu oblast reprezentujicu les (bielou farbou)
povazuju aj niektoré z okolitych poli. Treba vSak dat do pozornosti, ze vysledky su velmi citlivé
na volbu pociatocnej krivky. Stac¢i, aby bola intenzita niekolkych pixelov v krivke neprimerane
vysoka alebo nizka a vysledky sa buda velmi liSif. Funkcia homogenity zavisla od minima
a maxima je na takéto odchylky ovela citlivejsia ako funkcia homogenity zavisla od strednej

hodnoty.

3.1 Funkcia homogenity zavisla od medianu

Ako prvu z alternativnych funkcii sme testovali len mierne upravent funkciu homogenity
zavisli od strednej hodnoty , kde sme v tomto pripade namiesto priemernej hodnoty
zvnitra krivky vypocitali medidnovit hodnotu. p,,eq vypocitame ako pp,eq = median(C'), kde C
je mnozina pixelov obrazka [7°9 nachédzajucich sa v krivke. Vysledna funkcia homogenity je
definovana ako

1 ak 170(x) € (Pmed — €Pmed: P+ €Pmed)

H(x) = (3.1)
0 inak.

Pri zadani parametra € = 0.05 sme vizualizovali vysledky (obr. . 7 obrazkov mozeme
vidiet, Ze vysledna funkcia homogenity je takmer rovnaké ako v pripade funkcie homogenity
zavislej od strednej hodnoty. Bez problémov vieme urcit hranice lesa, a dokonca sme odhalili aj
niektoré vnitorné struktiry, ¢im povazujeme algoritmus za vhodny. Vzhladom na vypoctovo
mensiu naroc¢nost algoritmu na hladanie priemernej hodnoty v porovnani s medidnovou
hodnotou, kde potrebujeme na vypocet najskor zoradif intenzity, je funkcia homogenity zavisla

od strednej hodnoty vhodnejsia, kedze rozdiel vo vysledkoch je takmer zanedbatelny.

3.2 Funkcia zavisla od priemeru extrémov

Dalsou testovanou funkciou bola opéf len mierne upravena funkcia homogenity zavisla

od strednej hodnoty, kde sa tentokrat priradila parametru pqy,y hodnota pgyg = M”J;FM,



SvF STUBA DIPLOMOVA PRACA

(a) Povodny obrazok (b) Funkcia homogenity H (x)

Obr. 3.2: Funkcia homogenity zavisla od medianu. Tyrkysova krivka predstavuje pociatocni

krivku.

kde pmar & Pmin S0 maximalna, resp. minimalna intenzita pixelov obrizka I°° nachadzajuicich
b

sa v krivke. Vysledna definicia funkcie homogenity ma tvar

o |1 AR IO € (s = oy ) 32

0 inak.

Funkciu s parametrom e = 0.05 sme aplikovali na testovaci obrazok. Rovnako ako v pripade
funkcie homogenity zavislej od medianu (3.1)) vidime, ze rozdiel oproti funkcii homogenity
zéavislej od strednej hodnoty ([2.9) a funkcii homogenity zavislej od minima a maxima (2.10)) je

takmer nespozorovatelny.

3.3 ISODATA algoritmus

Vzhladom na minimalne rozdiely predoslych funkcii sme sa rozhodli otestovat niektoré
z prahovacich algoritmov [6]. Ako prvi prahovaciu metédu sme otestovali ISODATA (Iterative

Self-Organizing Data Analysis Technique Algorithm) algoritmus. V tomto pripade a v pripade

8
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(a) Povodny obrazok (b) Funkcia homogenity H (x)

Obr. 3.3: Funkcia zavisla od priemeru extrémov. Tyrkysova krivka predstavuje pociatocéni

krivku.

vsetkych nasledujuicich algoritmov treba poznamenaf, zZe sa jedna o algoritmy, ktoré nebert
do tvahy uzivatelom vlozeni pociatoéni krivku, ale hodnoty funkcie homogenity sa pocitaji
nezavislo od krivky. To znamenad, zZe na rozdiel od predoslych metod, kde sa vysledky mézu
dramaticky lisit pri zmene poc¢iatocnej krivky, v tychto pripadoch je funkcia homogenity vzdy
rovnaka.

Tento algoritmus je prikladom globalneho prahovacieho (thresholding) algoritmu, ¢o v jed-
noduchosti znamend, ze dany algorimus vypocita jeden prah, ktory bude konstantny pre cely
obrazok. ISODATA algoritmus vychadza z predpokladu, ze obraz je tvoreny dvoma rozde-
leniami pixelov, popredie a pozadie, ktoré si prikladom Gaussovho/normélneho rozdelenia
s priblizne rovnakymi rozptylmi.

Algoritmus zac¢ina pociatoénym odhadom prahu, napriklad priemernou intenzitou obrazka.
Pomocou tohto prahu dokéZeme rozdelit obrazok na popredie a pozadie. Dalej sa vypodita
priemernd intenzita v rdmci oboch mnozin a prah sa upravi na ich priemer (stred priemerov).

Tento proces sa opakuje, pokial sa vypocitany prah medzi iterdciami meni. V okamihu,
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ked maju dve po sebe idice iteracie rovnaky prah, povazujeme algoritmus za dokonceny.
Tento algoritmus je zhrnuty v Algoritme (1} kde ¢ a ¢’ znacia prahy terajsej a predoslej
iteracie, o, p1 su priemery popredia, resp. pozadia, ng, ni su pocetnosti popredia, resp.

pozadia, K je pocet intenzit obrazu a h je histogram obrazu.

Algoritmus 1 ISODATA [6]
1: Vstup: histogram h:[0,K —1] = N
2: K« Size(h)
3: ¢+ Mean(h,0,K —1)

4: ¢+ —1

5: while ¢ # ¢’ do

6:  no < Count(h,0,q)

7. nyp <+ Count(h,q+1,K—1)
8: if (ng #0)or(n; # 0) then

9: return —1

10: else

11: po  Mean(h,0,q)

12: p1 < Mean(h,qg+1,K —1)
13: q +q

14: q < Hotm

15:  end if

16: end while

17: Count(h,a,b) = S2_ h(i)
18: Mean(h,a,b) = (X0_,ixh(i))/ (X0, h(3))

Po spusteni daného algoritmu na testovacom obrazku sme dospeli ku vysledkom na obraz-
koch [3.4

Mozeme vidiet, ze ISODATA algoritmus nedosiahol lepsie vysledky ako predoslé algoritmy.
Napriek tomu hned nevylucujeme tento algoritmus, kedze aspon ¢iastocne splnil tlohu funkcie

homogenity, a to, Ze vnitro segmentovanej oblasti (lesa) je biele, ¢o znamend, ze rychlost rastu

10
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(a) Povodny obrazok (b) Funkcia homogenity H (x)

Obr. 3.4: ISODATA algoritmus

krivky je nenulova. V tomto pripade hranice nie st tak jednoznacne viditelné ako pri predoslych
funkciach, a to najmé v pravom dolnom rohu lesa, kde les susedi s mierne tmavsimi polami,
ktoré algoritmus povazuje za les. Problém v tomto pripade pravdepodobne vznikol uz pri zvoleni
samotného globalneho prahovacieho algoritmu, ktory, ako bolo uz spomenuté, vyberie jeden
prah pre cely obrazok. Vhodnejsie by mohlo byt uvazovat o pouziti jedného z lokdlnych

prahovacich algoritmov.

3.4 Bernsenova metoda

Ako reprezentanta lokalnych prahovacich algoritmov sme zvolili Bernsenovu metédu @,
ktord ur¢{ meniacu sa prahovi hodnotu Q(z,y) prislichajicu jednotlivym pixelom obrazka
I°0(x,y). Lokélne adaptivne prahovacie algoritmy si vhodné pre pripady, ked je na obrazku
nejednotné osvetlenie, expozicia, alebo poskvrnené pozadie (v nasom pripade mozeme za Skvrny
povazovat jednotlivé polia).

Bernsenova metdda uréi dynamicky prah pre kazdy pixel na pozicii (z,y) vypocitany

11
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na zaklade miniméalnej a maximélnej intenzity v jeho lokdlnom okoli R(z,y). Tieto hodnoty
mobzeme vypocitat ako
7% (z,y) = min I17°(i,7),

(i.7)€R(z,y) (3.3)

170 (x,y)= max [19°(i,7),
e (,Y) o (i,5)
pricom spomenuté lokdlne okolie pixelu uvazujeme Stvorcovii plochu rozmerov (2r+1) x (2r 4+
1), ktorého stredom je pixel, pre ktory je prave poc¢itany prah a r je polomer okolia.

Po najdeni minimalnej a maximalnej intenzity, prah vypocitame jednoducho ako aritmeticky

priemer tychto hodndt

Q(at,y) — [gl(%n(xay) —g[fnoax((l:ay)‘ (34)

Takato vypocitana prahova hodnota sa avsak pouzije iba v pripade, ze lokalny kontrast

c(z,y) je vacsi ako preddefinovand hodnota minimélneho kontrastu ¢q,. V pripade, Ze je
lokalny kontrast mensi ako miniméalny kontrast, prahu sa priradi automaticka prahova hodnota
q, ktorej hodnota je rovna 0, ak sa jedna o obrazok so svetlym pozadim. Naopak, ak sa jedna
o obrazok s tmavym pozadim (nas pripad), tak sa do ¢ priradi maximéalna intenzita obrazka.

Celd meté6da je opét zhrnutd pseudokédom v Algoritme 2] kde K znaéi maximélnu intenzitu
v obrazku.

Po implementovani algoritmu sme ho testovali na testovacich datach s parametrami r = 10
a Cmin = 0.15 (Obr. 3.5).

Tentokrat vidime ovela jasnejsie hranicu lesa s polami v pravom dolnom rohu v porovnani
s globalnym ISODATA algoritmom (obr. [3.4). Dokonca pozorujeme aj niektoré vnttorné
struktury v lese, ako rubaniskd alebo cesty v lavej casti lesa. Takisto vnutro segmentovanej
oblasti je stdle bielej farby, ¢o je, podobne ako bolo spomenuté pri ISODATA algoritme,
velkym plusom. KedZe Bernsenova metdda spociva z pocitania prahovej hodnoty z minimélnej
a maximalnej intenzity v okoli, prichadza otazka, ¢i nedochadza k podobnej situacii, ktora bola
spomenuta pri porovnavani funkcii homogenity zavislych od strednej hodnoty a minima
s maximom, ked stacila jedna extrémna hodnota a vysledky funkcie zavislej od extrémov

sa vyrazne menili. V tomto pripade sa ndm sice nezmeni cely vysledok, ale iba okolie daného

12
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Algoritmus 2 Bernsenova metoda

1: Vstup: obrazok I1°° rozmerov M x N, minimalny kontrast ¢,,i,, typ pozadia a polomer

okolia r
K aktmavé pozadie
2: q <4
0 ak svetlé pozadie.
3. for all pizel(x,y) € M x N do

4 R+ vytvorOkolie(x,y,r)

5 [gz%n(xvy) = min(i,j)eR(@y) 170 (Z7J)
6: I%Oaz (:L‘,y) = MaX(; ,eR(z,y) IUO(i,j)
T e 190, — I

mazx min
0 It (2,
nL?,n(x’y); (’Z‘ y) ak C 2 Cmin
8 Qz,y) +
q inak.
9: end for

10: return Q

11: vytvorOkolie(x,y,r) : {(i,j) € Z*|lu—i <rAv—j<r}

13
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A—;r:k "‘”‘

7 R\:}'r = **ﬂ'.'n'l

""%‘f; - p A"q
rfh;$ o A

(a) Povodny obrazok ) Funkcia homogenity H (x)

Obr. 3.5: Bernsenov algoritmus

extrémneho pixelu. Napriek tomu nemdzeme zanedbat moznost vyskytu takejto situacie

a skiisime navrhnut lepsiu alternativu.

3.5 Upravena Bernsenova metoda

Ako bolo ukazané v uvode kapitoly, vypoctovo najefektivnejSou alternativou zo spomenutych

moznosti je vypocitanie prahu pomocou aritmetického priemeru. Pri identickej definicii okolia

R ako v sekcii [Bernsenova metoda] mézeme nahradit rovnice (3.3)) a (3.4) nasledovne

> (ij)eR(zy) 170 (0, )
(2r +1)2 '

Po takejto tiprave vypadne kontrola miniméalneho kontrastu, kedze lokalny kontrast uz ne-

Q(z.y) = (3.5)

pozname a nahradime ju kontrolou minimdlnej intenzity i,,;,, ktora funguje na rovnakom
principe. Tvar upraveného algoritmu mozeme vidiet v Algoritme [3]
Algoritmus bol aplikovany na testovacie data a ako parametre boli pouzité hodnoty

imin = 0.25 a r = 15.

14
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Algoritmus 3 Upravena Bernsenova metdda

1: Vstup: obrazok I°° rozmerov M x N, typ pozadia, minimélna intenzita #,,;, a polomer

okolia r

K ak tmavé pozadie
2. q <4
0 ak svetlé pozadie.
3: for all pizel(z,y) € M x N do

4: R <+ vytvorOkolie(x,y,r)
2 (g)eRlay) 170 (:4)

S imean(xuy) < (27"+1)2

tmean 2k imean(xay) > lmin
6:  Qz,y) +

q inak
7: end for

8: return Q

(a) Povodny obrazok (b) Funkcia homogenity H (x)

Obr. 3.6: upraveny Bernsenov algoritmus

Moézeme vidiet, Ze ¢o sa tyka hranic segmentovanej oblasti, nasa tprava viditelne pomohla a

15
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je uplne zrejmé, kde sa nachadza hranica lesa po celom jeho obvode. Toto vylepsenie vsak prislo
na ukor citlivosti algoritmu na detegovanie vnutornych struktir lesa, kedze sa nam podarilo
zachytit mensi pocet rubanisk. Kazdopadne hodnotime aj neupraveny Bernsenov algoritmus,
aj nas modifikovany algoritmus pozitivne, kedze vysledky boli uspokojivé a nedoslo k vyraznym

vizualnym chybam.

3.6 Metoda zalozena na entropii matic opakovanych vy-
skytov

Ako sme mohli vidiet v predchadzajtcich sekcidch, prahovacie algoritmy moézu dosaho-
vat vizudlne dobré vysledky, ale v niektorych pripadoch maju potencidl vyrazne sa vylepsit.
Jeden zo zrejmych pripadov je ISODATA algoritmus, kde nastal problém pri identifikovani
hranice objektu, ked bola jeho intenzita podobnd intenzite okolia (vid obr. [3.4{(b) vpravo
dole). Tato metdda bola zalozend na predpoklade, ze histogram segmentovaného obrazka je
zlozeny kombinéciou dvoch Gaussovych distribicii. Jej princip spocival v ndjdeni prahovej
hodnoty, ktora by rozdelila tieto distribiicie do dvoch skupin (popredie a pozadie). Nasledujica
met6da opisuje alternativny pristup, ktory narozdiel od transformécie histogramu (ISODATA,
Bernsenova metdda...) vyuziva na uréenie prahovych hodnét Statistické vlastnosti obrazovej
informacie. Metoda obsahuje okrem samotnych intenzit pixelov obrazka 99, aj urcitu informéa-
ciu o ich vzajomnej priestorovej korelacii. Zakomponovanie informécie o polohe je uskutocnené

pomocou matice opakovanych vyskytov (angl. Co-occurrence matriz).

3.6.1 Matica opakovanych vyskytov

Matica opakovanych vyskytov je matica, ktora popisuje vzajomné vztahy medzi intenzitami
obrazka v preddefinovanej vzdialenosti a smere.

Majme prefiltrovany obréazok 179 rozmerov M x N, ktory je prevzorkovany K roznymi
intenzitami V' = {0,1,2,..., K — 1}. Tento obrdzok mézeme definovat ako Ix = [f(z,y)]mxn,
kde f(x,y) € V je intenzita pixelu na pozicii (z,y). Matica opakovanych vyskytov daného

obrézka je K x K rozmernd matica CM = [t; j]| k x i, kde prvky ¢; j, 4,7 € V reprezentuji pocet
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prechodov medzi dvoma intenzitami v obrazku. Matica opakovanych vyskytov [7] je asymetricka
matica, uvazujica prechody medzi pixelmi horizontdlne smerom vpravo a vertikdlne smerom

hore. V takomto pripade mdézeme prvky matice opakovanych vyskytov definovat ako

M—-1N-1
=1 k=1
kde
(LK) = 1 oak (f(LE)=inf(I+1,k)=)V(f(Lk)=inf(l,k+1)=]), (37)

0 inak.

V nasom pripade pouzijeme definiciu matice opakovanych vyskytov ktora umoznuje skimat
priestorovi zavislost nielen v posune o 1 pixel, ale o o pixelov, kde o € {1,2,..., L%J }.
Vyslednii maticu opakovanych vyskytov definujeme ako stcet matic opakovanych vyskytov
v jednotlivych smeroch 6 € @, kde ® = {0°,45°,90°,135°}, pricom tieto matice uvazujeme

symetrické.

Prvky vyslednej matice opakovanych vyskytov C'M ziskame upravenim rovnic (3.6) a (3.7)

na tvar
0
tij= > tij (3.8)
0c®
kde
0 M—o N—o 0
tii= > Y Go(lk) (3.9)
=140 k=140
a

17
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L, ak (f(lL,k)=inf(l4+o0,k)=7)V(f(LLk)=iNnf(l—o0k)=1]),

5y (Ik) =
0, inak,
5§5O(l,k;): 1, ak (f(lLk)=inf(l+ok+0)=7)V(f(l,k)=iNf(l—o0,k—0)=]),
0, inak,
ooy |1 TR =IAS QR0 =)V (R =iA (k=) =),
C 0, inak,
1, ak (f(l,k)=iANf(l—o,k+0)=7)V(f(LLk)=iNf(l+0,k—0)=7),

0 (1,k) =
0, inak.
(3.10)

Vizualizacia matice opakovanych vyskytov C'M vytvorenej z nasho testovacieho obrazka
3.1] pre ktory plati M = N =800, K =256, o =1 a © = {0°,45°,90°,135°} je zobrazena
na obrazku [3.7] Z matice dokdzeme aj bez pozretia na testovaci obrazok povedat, Ze na nom
prevladaju tmavsie farby (najvacsie pocetnosti st pri nizkych intenzitach), a Ze sa jedna
o len mierne zasumeny obrazok, tvoreny najmé homogénnymi plochami, pretoze najvacsie
pocetnosti st zoskupené pri hlavnej diagonale, t.j. na obrazku nie je prilis vela velkych skokov
intenzit medzi porovnavanymi pixelmi. Na obrazku st znazornené hodnoty zo stipcov 201
az 208 a riadkov 201 az 208. V tabulke vidime, ze matica je symetrickd a takisto vidime,
Ze najvacsie pocetnosti sa nachadzajua pri hlavnej diagondle a s rastom vzdialenosti od nej

pocetnosti klesaju.

3.6.2 Hladanie prahovej hodnoty

Po vypocitani matice opakovanych vyskytov mozeme pokracovat v hladani prahovej hodnoty
[7]. Prvym krokom je normalizovanie celkového poctu prechodov t; ; v matici opakovanych

vyskytov s cielom ziskania matice prechodovych pravdepodobnosti, ktora vyzera nasledovne

tij
K—1—K-1, -
21:0 Zkzo tk:,l

18



SvF STUBA DIPLOMOVA PRACA

10000 - : : : : : : : :
8000 5i2 5(-)8 4i0 4i2 3%6 357 2%9 2%6

50 b 8000
200 ... 508 606 493 529 443 454 336 283
100 5000 ... 410 493 404 461 404 419 346 302
000 ... 412 529 461 606 476 548 434 434
150 4000 ... 376 443 404 476 468 484 416 429
3000 ... 357 4h4 419 548 484 572 438 502
200 2000 ... 279 336 346 434 416 438 432 427
1000 ... 276 283 302 434 429 502 427 406
250 0 Lt . . . . . . . .
50 100 150 200 250 : ' ' ' ' : ' ' '

Obr. 3.7: Matica opakovanych vyskytov Obr. 3.8: Ukéazka casti matice

Uvazujme prahovi hodnotu g € V. Matica opakovanych vyskytov C'M, definovana rovnicami

(3-8)-(3.10), je rozdelena na styri kvadranty A, B, C'a D (vid obr. .9).

0 q K-1

j/
A B
q
D C
K-1
Vi

Obr. 3.9: Kvadranty matice opakovanych vyskytov

Tieto styri kvadranty dokédzeme rozdelit na dva typy. Uvazujeme, zZe pixely s intenzitami
vacsimi ako je prahova hodnota g reprezentuji popredie a pixely s nizsimi intenzitami ako ¢
reprezentuju pozadie. Potom kvadranty A a C' obsahuju lokdlne prechody vramci popredia

resp. pozadia a kvadranty B a D oznacuju prechody medzi popredim a pozadim.
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Dokazeme vypocitat sumy pravdepodobnosti v kvadrantoch vztahmi

qa 4

Pa=>_> pij

i=0/=0
¢ K-1
Pe=>" > pij
i=0j=q+1
K1 K_1 (3.12)
Z Z Dij,

i=q—1j=q—1

K-1 ¢
- Z Z Di,j;
i=q—1j=0
ktoré pouzijeme na vyjadrenie lokalnych prechodovych pravdepodobnosti v ramci jednotlivych

kvadrantov vo forme

A Dij
Di i )
WPy
B _ Dij
Pi; P’
B (3.13)
pc_ Dij
W Py
D _ Pij
i, T Pp’

Na urcenie prahovej hodnoty ¢ pouzijeme entropiu kvadrantov B a D, ktoré popisuju
prechody medzi popredim a pozadim. Definujme funkciu lokélnej entropie H prechodu z pozadia

na popredie (kvadrant B) a z popredia na pozadie (kvadrant D) nasledovne

1=0yj
1K1

D D D
Hp = ) > me logpiy,  pij 7 0.
i=q+175=0

J
iz lefj lngZ], pz,] 750
" (3.14)

Vyslednti entropiu mézeme definovat ako aritmeticky priemer entropii kvadrantu B a kvad-

rantu D [7]

Hp+Hp
—

o (3.15)

Lmin(M N)—1

Cielom algoritmu je nédjst maximélnu entropiu pre o € {1,2,..., 5 |} aqgedl,

2,...K—2}.
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Metédu sme testovali na testovacom obrazku, pricom na vypocet matice opakovanych
vyskytov sme pouzili @ = {0°,45°,90°,135°}. Pre urychlenie vypoctu bol testovaci obrazok

prevzorkovany do 32 intenzit, a preto K = 32.

(a) Povodny obrazok (b) Funkcia homogenity H (x

Obr. 3.10: Metoda zalozend na entropii matic opakovanych vyskytov

Maximalna entropia nastala pri odsadeni 0 =9 a prahu ¢ = 10. Tto metédu mozeme pova-
zovat za vhodnu, kedze vnutro segmentovanej oblasti je biele a hranice st dostatoc¢ne viditelné
dokonca aj v pravom dolnom rohu, kde mal ISODATA algoritmus problémy. Avsak mézeme si
vsimnut potencidlne nedostatky danej metddy, konkrétne v hornej casti lavého okraja lesa,
kde algoritmus oznacuje jedno pole za les. Problém spociva v tom, ze polnohospodarske plochy
su zvacsa rozlahlé plochy homogénnych intenzit a majua velky vplyv na maticu opakovanych vy-
skytov, ¢im mozu znacne ovplyvnit vysledok. Tato metdda by mala lepsie vyuzitie v oblastiach
s mensim zastipenim antropogénneho reliéfu. DalSou potencidlnou nevyhodou tejto metédy je
to, ze je vypoctovo jednoznacne najnarocnejsia z dosial nami testovanych metod. V nasom
pripade sme testovali pri prevzorkovani na 32 intenzit, avsak realne satelitné data mozu
nadobudat tisice roznych intenzit. Preto sme uvazovali nad inymi metédami vyuzivajicimi

matice opakovanych vyskytov, ktoré by boli vypoctovo menej narocné.
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3.7 Prahovanie diagonaly matice opakovanych vysky-
tov

Z definicie matice opakovanych vyskytov vieme, ze prvky nachadzajtce sa na jej hlavnej
diagonale popisuju pixely, ktorych susedia maji rovnaku intenzitu. To znamend, ze ¢im je
mensi rozptyl mimodiagondlnych prvkov v smere kolmom na hlavni diagonalu, tym majua

v nasom obrazku vacsie zastipenie homogénne plochy.

3.7.1 Premietanie matice opakovanych vyskytov na diagonalu

Nasim cielom je dokazat rozdelit tieto homogénne plochy reprezentujice lesy a polia, preto
pristupom by bolo zanedbanie vSetkych prvkov matice nenachadzajicich sa na diagonéle,
avsak to nie je najvhodnejsi pristup, pretoze segmentovana oblast nie je takmer nikdy tplne
homogénna a nachddzaju sa na nej struktury, v ktorych sa intenzity mézu mierne menit. Z tohto
dévodu urobime vazeny priemet mimodiagonalnych prvkov matice opakovanych vyskytov na jej
diagonalu. Takto vytvorend maticu si oznacime ako C'M’. Mimodiagonélny prvok ¢; j, i # j
premietame na stradnice {round(*3?),round(“42)}.

Ako bolo uz spomenuté, zaujimaji nas hlavne prvky matice opakovanych vyskytov, ktoré su
blizko diagonély. Preto si definujeme funkciu vzdialenosti od diagondly dist(i,7) = |i — j| [1].
Z tejto definicie je zjavné, ze ak sa prvok nachadza na diagondle, tak plati, Ze ¢« = j a funkcia
vzdialenosti je rovné nule (|i — j| = 0). Druhym extrémom s stradnice matice i = K —1, 7 =0
ai=0,j =K —1, kde funkcia vzdialenosti dosahuje maximalnu hodnotu K — 1. Ttto funkciu

vsak mozeme nahradif aj euklidovskou vzdialenostou suradnic prvkov od diagonaly definovanou

dist(i,j):\/(i—i;j>2+(]’—i;j)2, (3.16)

Na definovanie vyslednej vahy pre priemet pouzijeme vzfah ﬁ, kde | = dist(i,j) a p >0

ako

predstavuje penalizacny koeficient, ktorym budeme moct menif vplyv mimodiagonédlnych
prvkov na vyslednt diagonélu matice opakovanych vyskytov CM’. Celkovy postup premietania

na diagonalu je zhrnuty v Algoritme [4]
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Algoritmus 4 Premietanie na diagonalu matice C M’

1: Vstup: matica opakovanych vyskytov CM = [t; j] kx i a penalizacny koeficient p
2: for all ¢; ; € CM do
3. 1< dist(i,j)

4 index < round(1)

tij ak [ =10
5. OM'(index,index) +=
ti_—’; inak

6: end for

7. return CM’

Vysledok premietania matice opakovanych vyskytov (obr. na jej diagonalu, vytvorenej
z testovacieho obrazka pri zadanych parametroch o =1, 0yse, = {0°,45°,90°,135°}, p =10

a vyuziti euklidovskej vzdialenosti je zobrazeny na obrazku [3.11 modrou farbou.
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Obr. 3.11: Prvky diagondly matice C M’

3.7.2 TUprava diagonaly premietnutej matice

Navrhnuty algoritmus je zalozeny na sledovani lokalnych extrémov na diagonale matice

CM'. KedZe matica C M’ ma nenulové prvky iba na diagondle, definujeme si diskrétnu funkciu
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d(z,t), pre ktoru plati, ze d(x,0) =ty 4, kde tg 2,2 = {0,..., K — 1} si diagonélne prvky
matice CM’'. Funkcia d(z,t) mdze obsahovat velké mnozstvo malych lokdlnych extrémov,
pricom algoritmus je zalozeny na sledovani vyraznejSich extrémov. Z tohoto dévodu pouzijeme
jeden krok implicitnej numerickej schémy pre filtraciu linedrnou rovnicou vedenia tepla v 1D
so zadanym casovym krokom .

Vo vSeobecnosti vieme linedrnu difiziu funkcie u(z,t), kde x € [0, M], t € [0,T] zapisat v

tvare
Ou(x,t)
ot

Pociato¢nd podmienka je u’(x) = u(x,0) a uplatiiujeme Dirichletove okrajové podmienky

= Au(x,t). (317)

ugepr = u(0,0) a upigne = u(M,0).

Na numerickd aproximéciu rovnice pouzijeme metédu kone¢nych diferencii [11]. Na to,
aby bola schéma bezpodmienecne stabilna, vyuzijeme implicitni ¢asovi schému, ktora na apro-
ximaciu casovej derivacie pouziva spatnu diferenciu a na aproximaciu druhej derivacie centralnu
diferenciu. Rovnicu (3.17)) vieme numericky vyjadrit v tvare

n n—1

Upy — Uy~ ugﬂrl - 2“% +u%—1 (3.18)

T h? ’

kde h =1 je priestorovy krok, 7 =t,, —t,,_1 predstavuje casovy krok a riesenie v n-tom ¢asovom
kroku v bode m = x oznacime uy),.

Po dosadeni a upraveni rovnice ({3.18]) dostavame sistavu rovnic

U’g = Uleft
—rul 4+ (2l —Tult g =uh o m=1,.. M1, (3.19)

n o __
Upg = Upight

alebo v maticovom zapise Ax = b, kde je matica koeficientov A

1 0 0 0O ... 0 0 0 0
-7 (1427) —T 0 ... 0 0 0 0
0 -7 (1427) =7 ... 0 0 0 0
A= ; ; S ; ; E (3.20)
0 0 0 0 -7 (1427) -7 0
0 0 0 0 0 —T (1427) —7
| 0 0 0 0 0 0 0 1
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vektor neznamych x je

x=| 1 |, (3.21)

a znama prava strana

b=| : |. (3.22)

| Uright |
Odvodent numericktt schému pouzijeme na prefiltrovanie funkcie d(z,t), x € [0, K —1],
t € [0,04] ¢im dostaneme prefiltrovant funkciu d?(x). Ako pociatoéni podmienku pouzijeme

hodnoty funkcie d(x,0) a ako okrajové podmienky hodnoty d(0,0) a d(K —1,0).

3.7.3 Thomasov algoritmus

RieSime teda stistavu K rovnic, pricom sa jedna o trojdiagonalny systém, ktory nemusime
riesit itera¢nymi metédami (Jacobiho, Gauss-Seidelova, SOR), ale dokdzeme ho vyriesit
aj zjednodusenou formou Gaussovej eliminacie - Thomasovym algoritmom |16], ktory dospeje
ku vysledku v O(K) operacidch namiesto O(K?3) potrebnjch pre Gaussovu eliminéciu.

Zavedieme si oznacenie hlavnej diagondly matice M = diag(A), hornej diagonély U, spodnej
diagonaly L a vektora pravej strany F'. Potom mdzeme postup algoritmu opisat v dvoch

krokoch. Prvym je dopredné prechadzanie, ktorym sa eliminuje L a spociva vo vypocitani
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dvoch pomocnych vektorov U’ a F”

U,
R ak m =0,
I (3.23)
# m = ]., 2, 3, > K — 2
m m m—1
a
F,
L ak m =0,
FLo={ M (3.24)
m Fyp—Ln F!
W m:1,2,3,...,K—1.
m m¥m—1
Vysledné riesenie sa vypocita v druhom kroku spatnou substiticiou
o — F/
K—-1 K-1»
(3.25)

d? =F —U Fpn+1 prem=K—-2K-3,..,0.

Na obrazku je znazornena neprefiltrovand funkcia d°(x) spolu s rieSeniami s ¢asovymi

krokmi oy =1, 04=2.5a 04 =>5.

—neprefiltrovana diagonala —agz =1 —og4 =25 —g3 =25

40000
35000
30000
25000
20000
15000
10000
5000
0
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Obr. 3.12: Prvky prefiltrovanej diagondly matice C'M’

3.7.4 Hladanie prahovych hodné6t

Po prefiltrovani dostdvame funkciu d?(z), kde lokdlne maxima reprezentujui rozlahlé

homogénne plochy, ako st polia a lesy. Za predpokladu, ze okolité polia budi dostatocne
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rozlahlé, mozeme predpokladat, Ze tymto sposobom odhalime aj mierne rozdiely intenzit.
V zavislosti od velkosti zvoleného argumentu o4 na vyhladenie diagondly, sa meni pocet
lokalnych extrémov. Tuto hypotézu sme aj empiricky potvrdili na nasom testovacom obrazku
(obr. , kde sa na vizualizacii neprefiltrovanej funkcie d°(z) vyskytuje 38 lokdlnych minim
a na funkcii vyhladenej parametrom o4 =1, 04 = 2.5 a 04 = 5 sa nachadza 19, 10 a 7 lokalnych
minim.

Pri racionalnej volbe parametra o, teda dostavame viacero lokalnych extrémov, pricom
lokdlne minim4 funkcie d?(z) moézeme povazovat za prahy medzi homogénnymi oblastami.
Samotny algoritmus hladania lokdlnych minfm spoc¢iva v tom, ze hodnotu d? (z) povazujeme
za lokdlne minimum, ak plati, ze d(z —1) < d?(z) < d°(x 4 1). Algoritmus vracajuici vektor

prahov pg, ¢ = 1,...,Q mdzeme jednoducho popisat pseudokédom v Algoritme [5]

Algoritmus 5 Hladanie lokalnych minim vo vektore
1: Vstup: vektor v = d° dizky K
2: fori=1,2,..., K —2 do

3: if (%;1 > UZ') and (Ui-i-l > ’UZ') then

4: p.append (i)
5 end if
6: end for

7. return p

Definujme si funkciu homogénnych oblasti w; ; € [0,1], pre ktord plati

g0

0, akp,<I

Q )

1 ;

w;j = 0 > T, kde ry = " (3.26)
q=1

1, inak.

Takto definovana funkcia priraduje kazdému pixelu obrazka I°° nachadzajicemu sa v
homogénnej oblasti, ktord bola detegovand v d?(z), rovnaki hodnotu. Na obrazku su
znazornené hodnoty funkcie homogénnych oblasti na vyhladenej funkcii d’ ¢asovym krokom
04 =05.

Na obrézku [3.14] mozeme vidiet vizualizaciu funkcie homogénnych oblasti. Ako argumenty

pre maticu opakovanych vyskytov boli pouzité hodnoty K = 256, 0 =1 a na filtraciu funkcie
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—03="5
40000
wi; =0 w;j|=0.286 wij = 0,571 w;; = 0.857

35000
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Obr. 3.13: Funkcia homogénnych oblasti na funkcii d”

d(x) sme pouzili oy = 0.2. Na obrdzku vidime, Ze homogénnej oblasti reprezentujicej les bola
priradend vysoka hodnota w; ; a okolitym poliam boli priradené niZsie hodnoty. Potvrdil sa
nas predpoklad a algoritmus odhalil hranicu lesa dostatoc¢ne dobre ¢i uz v spodnej casti lesa,
kde mali problém globalne prahovacie algoritmy, ale aj v lavej casti, s ktorou mal problém
predchadzajuci algoritmus. Taktiez mozeme vidiet, ze algoritmus dokéaze rozoznat aj jednotlivé

polia, ktorych velkost je znac¢ne mensia ako velkost segmentovanej oblasti.

S v - v

&ﬁu. “ﬁ. i ’/}"7'«

Obr. 3.14: Funkcia homogénnych oblasti
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3.7.5 Vysledna funkcia homogenity

Takto navrhnuty algoritmus moéze sluzit na segmentéciu viacerych réznych typov homo-
génnych oblasti (les, lika, pole, vodna plocha, rieka a iné). Moznost vyberu oblasti je dana
volbou pozicie pociatocnej krivky. Nasledne si zaznamenavame vsetky rozne hodnoty z funkcie
homogénnych oblasti, ktoré sa nachadzaju v pociatoc¢nej krivke. Tieto hodnoty budu vo
vyslednej funkcii homogenity nadobiidat hodnotu 1 a vsetky ostatné budi nadobudat hodnotu
0. Postup hladania hodnot z funkcie homogénnych oblasti v pociatocnej krivke a vytvarania

vyslednej funkcie homogenity je opisany v Algoritme [6]

Algoritmus 6 Vytvorenie vyslednej prahovej funkcie

1: Vstup: Obrazok hodnot funkcie homogénnych oblasti W = [ww] MxN a pociatocna krivka
C
2: tmp < {}

3: for all w; ; € C'do

4:  if w; j & tmp then

5: tmp.append(w; ;)
6: end if
7: end for

8: for all w; ; € W do

1 ak w;; € tmp
9: H(Z,]) —

0 ak w;; ¢tmp
10: end for

11: return H

Po implementovani algoritmu sme ziskali vyslednt funkciu homogenity zobrazeni na ob-
razku [3.15|(b).

Na obrézku vidime, ze sa nam podarilo eliminovat nedostatky povodne definovanej funkcie
homogenity (Obr. [3.1](c)) a celd hranica segmentovanej oblasti je jednozna¢ne uréend. Vyho-
dou navrhnutej funkcie je aj to, ze dokazala zachytif podrobne aj vnitornu struktiaru lesa
a to vsetko pri vyraznom znizeni ¢asovej narocnosti oproti metdde zalozenej na entropii matic

opakovanych vyskytov. V navrhnutom algoritme je detekcia samotnych homogénnych oblasti
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(a) Povodny obrazok (b) Funkcia homogenity H (x)

Obr. 3.15: Prahovanie diagonaly matice opakovanych vyskytov

nezavisla na pozicii pociatoc¢nej krivky, kedze jej pozicia urcuje len vyber homogénnej oblasti,
ktori chceme segmentovat.

Pri porovnani s druhou, pévodne definovanou, funkciou zavislou od strednej hodnoty
(Obr. B.1(b)) nie st rozdiely az tak zjavné. Rozdiel je viac viditelny, ked zmenime poziciu
pociatocnej krivky napriklad na poziciu z obrézku [3.16{a). Tentokrat pociato¢nd krivka
uz nelezi celou svojou plochou v idedlnej zalesnenej casti, ale zahtna aj cast liky. V tomto
pripade je uzivatel pri volbe metddy zéavislej od strednej hodnoty printuteny vybrat si z
dvoch moznosti. Bud zvoli vi¢siu hodnotu parametra e (Obr. [3.16|(b)), ¢im zvacsi interval
na ukor podobnych chyb ako boli skor spomenuté, ¢ize horsia detekcia hranic a zahrnutie
niektorych poli do lesa, alebo zvoli mensiu hodnotu parametra e (Obr. [3.16{c)), pricom bude
mat vysledna funkcia homogenity zjavné nedostatky. Pri pouziti navrhnutej metédy (Obr.
3.16{d)) vidime mierne zmeny, kde uz tak isto nie celkom dokonale rozoznavame hranice lesa,
avsak pri porovnani dosahuje podstatne lepsie vysledky. Vidime teda, Ze navrhnuta metdda je

stabilnejsia pri zmene polohy pociatocnej krivky.
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(a) Testovaci obrdzok s novou poziciou poéiatocnej (b) Funkcia zdvisld od strednej hodnoty s parametrom

krivky e=0.1

(c¢) Funkcia zavisla od strednej hodnoty s parametrom (d) Navrhnutd metéda s parametrami

€ =0.05 K=256,0=1, ac,=0.2

Obr. 3.16: Porovnanie metdd pri zmenenej pozicii pociatocnej krivky
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4 Numerické experimenty

V predchadzajicej kapitole sme uviedli niekolko navrhnutych tprav pre funkciu homogenity.
V praktickej ¢asti diplomovej prace sa stustredime hlavne na nami navrhnutt funkciu homogenity
popisanu v sekcii pre metodu automatickej segmentacie. Vybrana metéda dosahovala
pri prvotnych testoch vizuélne lepsie vysledky pri detegovani homogénnych oblasti (Obr. .

Pri numerickych experimentoch vyuzivame navrhnutii metdédu na segmentaciu satelitnej
snimky ziskanej vdaka programu Copernicus [14] satelitom Sentinel-2. Ststredime sa na segmen-
taciu dvoch konkrétnych biotopov zo siboru chranenych oblasti Natura 2000, ktorych detailne;jsi
popis je uvedeny v nasledujicej sekcii. Na ziskanie optimalnych parametrov pre modely sme im-
plementovali algoritmus ladenia parametrov. Po najdeni optimalnych parametrov a na zaklade
ich Statistik navrhujeme odporucané parametre segmenta¢ného modelu pre kazdy z vybranych
biotopov. Na zaver kapitoly uvadzame ukazky vysegmentovanych oblasti ziskanych pouzitim

najdenych optimalnych parametrov modelu.

4.1 Sentinel-2 a Natura 2000

Program Copernicus je program Eurdpskej tinie financovany z verejnych zdrojov, vdaka
¢omu je prevazna vicsina udajov a informacii volne dostupna a pristupnd obcanom a organiza-
ciam na celom svete. Jeho hlavnym cielom je monitorovanie Zeme a mnohych ekosystémov
na nej, ako aj pripravenost na prirodné a clovekom sposobené katastrofy v budicnosti. Na mo-
nitorovanie sliizi sustava osobitnych satelitov znamych ako skupina Sentinel [15], ktorych sluzba
zacala v roku 2014 vypustenim satelitu Sentinel-1A a Eurépska tnia sa zaviazala umiestnit
na obeznu drahu dalsich takmer 20 satelitov.

V nasej praci budeme pracovat vyhradne s datami ziskanymi satelitmi z misie Sentinel-2
[15]. Této misia pozostdva z dvoch aktivnych satelitov Sentinel-2A a Sentinel-2B (obr. [4.1)),

ktoré boli postupne vypustené na obeznt drahu 23. juna 2015 a 7. marca 2017, pricom ich
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Obr. 4.1: Model satelitov Sentinel-2A a Sentinel-2B

faza je posunutd o 180° (nachédzaji sa na navzajom opacnej strane planéty). Ich operacna
Zivotnost je pldnovand na 71/4 roku s moznostou prediZenia na 12 rokov. Satelity obichaji
Zem po obeznej drahe vo vyske 786 km, so sklonom 98.5° a st schopné zmonitorovat celt Zem
raz za b dni, ¢o je uzitocné v studiach sledujicich rapidne zmeny na Zemskom povrchu.

Kazdy zo satelitov obsahuje multispektralny senzor s 13 kanalmi zaznamenavajucimi vlnové
dizky viditeIného svetla, blizkeho infraéerveného svetla a infracerveného svetla (Tabulka .
Najdolezitejsie kanély (¢ervené, zelené, modré a blizke infracervené svetlo) maju rozlisenie 10
metrov, ¢o znamena, ze jeden pixel reprezentuje plochu 10 m x 10 m. Ostatné kandly maju
rozliSenie 20 metrov alebo 60 metrov.

Jednotlivé satelitné snimky st distribuované ako oblasti rozmerov 100 km x 100 km. V nasej
praci sme sa zameriavali na oblast s kodom 33UXP z 10.9.2018, v ktorej je zahrnuty region
juhozapadného Slovenska, najma juzného Zahoria a horného toku Dunaja na tzemi Slovenska,
spolu so severozdpadnym Rakuskom (Obr. .

Vo vybranej oblasti bolo botanikmi z Botanického tstavu Slovenskej akadémie vied semi-
automaticky [2] vysegmentovanych 23 luznych vibovo-topolovych a jelsovych lesov (kdd biotopu
91E0) a 23 luznych dubovo-brestovo-jaseniovych lesov okolo nizinnych riek (k6d biotopu 91F0),
ktoré su blizsie popisané v tabulke . Tieto segmentacie budu slizit ako referencné krivky

pre algoritmus ladenia parametrov.
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Kanal Nézov (vyznam) Vinova dizka Sirka kanalu RozliSenie
B1 Coastal aerosol (Pobrezny aerosdl) 442 nm 21nm 60 m
B2 Blue (Modré svetlo) 492 nm 66 nm 10 m
B3 Green (Zelené svetlo) 559 nm 36 nm 10m
B4 Red (Cervené svetlo) 664 nm 31 nm 10m
B5 Vegetation classification (Klasifikdcia vegetdcie) 704 nm 16 nm 20m
B6 Vegetation classification (Klasifikdcia vegetécie) 740 nm 15 nm 20 m
B7 Vegetation classification (Klasifikdcia vegetécie) 781 nm 20 nm 20m
B8 Near infrared (Blizke infracervené svetlo) 833 nm 106 nm 10m
B8a . Narrow near infrared 864 nm 21 nm 20m

(Uzke pasmo blizkeho infracerveného svetla)
B9 Water vapour (Vyparovanie vody) 944 nm 20 nm 60 m
B10 Short wave infrared - Cloud map (Pokrytie obla¢nostou) 1375 nm 30 mm 60 m
B11 Short wave infrared (Pokrytie snehom a ladom) 1612 nm 92 nm 20m
B12 Short wave infrared (Pokrytie snehom a Iadom) 2197 nm 180 nm 20m

Tabulka 4.1: Spektralne kanaly satelitov Sentinel-2

Koéd biotopu

91E0

91F0

Nazov biotopu

Luzné vibovo-topolové a jelsové lesy

Luzné dubovo-brestovo-jasenové lesy

okolo nizinnych riek

Oznacenie biotopu

Makky luzny les

Tvrdy luzny les

Charakteristika biotopu

Prirodzené lesy nachadzajice sa bez-
prostredne pri tokoch, charakterizo-
vané pravidelnymi zaplavami povrcho-
vou vodou alebo zamokrenim pod-
zemnou vodou. V podraste prevla-

daju druhy znasajuce trvalé alebo pre-

chodné zamokrenie.

Prirodzené lesy nachadzajice sa na
vyssich, relativne suchsich miestach
nedaleko tokov charakterizované zried-
kavejsimi a kratsimi povrchovymi za-
plavami. V podraste si pritomné

druhy s vysokymi narokmi na obsah

dusika v pdde.

Tabulka 4.2: Skiimané biotopy
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Obr. 4.2: Satelitna snimka skiimanej oblasti juhozapadného Slovenska z druzice Sentinel-2 z

datumu 10.9.2018

4.2 Ladenie parametrov

Vdaka poskytnutym referenénym krivkdm sme boli schopni ladif segmentacny model
na realnych biotopoch. Cielom ladenia bolo najst optimalne parametre a rozpoznat ich spolo¢né
vlastnosti pre skiimané typy biotopov. Takymto postupom chceme urcit sadu odporicanych
parametrov, ktoré mozeme uzivatelovi aplikacie NaturaSat nastavit ako predvolené parametre
pre automaticki segmentaciu vybranych biotopov.

Ladenie prebiehalo na optickom kandli s kdédom B3 (Zelené svetlo) kvdli najvicsej vypo-
vednej hodnote o vegetacii a vysokému rozliSeniu (10 m). Pre kazda z dostupnych kriviek
bola vybrana pozicia v jej pribliznom strede, kde sme ako pociatoc¢nui krivku pouzili kruz-
nicu s polomerom 30 m a ako vypocétovu oblast sme uvazovali stvorcovi oblast rozmerov
5km x 5 km (500 x 500 px) centrovanii na stred pociatocnej krivky. Postup ladenia spoéival
v prechadzani priestorom parametrov a vyberani mnoziny najlepsich parametrov kazdej krivky
urcenych pomocou Hausdorffovych vzdialenosti. Pocet casovych krokov vyvoja bol pre kazdua

krivku iny v zavislosti od velkosti segmentovanej oblasti. Vo vicsine pripadov bol ukladany
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kazdy 50. ¢asovy krok, v pripade vacsich oblasti bol ukladany kazdy 100. ¢asovy krok (velkost
jedného c¢asového kroku numerickej schémy pre model automatickej segmentéacie bol nastaveny
na hodnotu 1).

Za priestor parametrov bol zvoleny priestor P: PK1 x P70 x P°x P% x P9 kde PK1 = {500,
1000, 2000, 4000, 8000, 16000, 32000, 64000}, P> ={0,0.5,1,1.5,2,2.5,3,3.5,4,4.5, 5},
P°=1{1,2,3,4,5,6,7,8,9}, P74 ={0,0.5,1, 2,5, 10, 20, 40, 80} a P’ = {0.1,0.2,0.3, 0.4, 0.5,
0.6,0.7,0.8} pre biotopy 91F0, pricom pri biotopoch 91EO0 boli PE1 o P ypravené na
P& = {500, 1000, 2000, 4000, 8000, 16000} a P’ = {0, 0.5, 1, 2, 5, 10, 20}.

4.3 Urcovanie optimalnych parametrov

Po vypocitani automatickej segmentacie pre vSetky kombinécie z priestoru parametrov
P bolo potrebné néjst najvhodnejsie parametre porovnanim vyslednych kriviek (pre kazdy
ukladany casovy krok) s referen¢nymi krivkami. Vyslednd krivka sa nemusi zastavit na
referencnej krivke, kedze referenc¢né krivky nemusia vzdy ohranicovat celil plochu lesa, ale
iba tu cast, kde odbornici z Botanického tstavu vedia s urcitostou povedat, Ze sa jedna o
skimany biotop. Preto je potrebné kontrolovat viacero ¢asovych krokov vyvijajicej sa krivky.
Na kvantitativne porovnanie dvoch kriviek boli pouzité Hausdorffove vzdialenosti, konkrétne
vSeobecnd (maximovd) Hausdorffova vzdialenost dg a takzvana priemernd Hausdorffova

vzdialenost dy [2], ktoré definujeme nasledovne

di(A,B) = max{sup inf d(a,b), sup inf d(a,b)} (4.1)
a€AbeB beBacA
a
_ Lo - 1o
5H(AﬂB) :%;gggd(ahb)v 5H(B7A) = E;gélgd(aabz)a (4 2)

_ 5:(A B) +95(B, A
T (AB) = i )2 m( )7

kde d(a,b) je euklidovské vzdialenost bodov a a b z mnoziny bodov kriviek A = {a1,a2,as,...,a,}

a B = {bl,bg,bg,...,bm}.

Nésledne sme zvlast pre kazdu referencéna krivku zoradili vSetky kombinécie parametrov
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Parameter K o ) o 5

Charakteristika
Smerodajna odchylka 3839 0.76 2.63 6.33 0.21
Strednd hodnota 3979 1.82 5.28 4.00 0.37
Minimalna hodnota (0. kvartil) 500 0 1 0 0.1
1. kvartil 2000 3 0.5 0.2
Median (2. kvartil) 2000 2 6 1 0.3
3. kvartil 4000 2 7 2 0.5
Maximalna hodnota (4. kvartil) | 16000 5 9 20 0.8
Modus 4000 2 6 2 0.2

Zastupenie modusu 34.60% | 69.98% | 25.91% | 22.82% | 19.40%

Tabulka 4.3: Statistické charakteristiky biotopu 91E0

vzostupne podla prislusnej hodnoty priemernej Hausdorffovej vzdialenosti. Za parametre
vhodné na dalsie porovndvanie a Statistické spracovanie boli povazované tie parametre, pri kto-
rych priemerna Hausdorffova vzdialenost nebola vacsia ako 1.05 nasobok najnizsej hodnoty
priemernej Hausdorffovej vzdialenosti spomedzi vSetkych kombinacii parametrov. Spojenim
takto vybranych parametrov pre vsetky referen¢né krivky z daného biotopu vznikla mnozina
optiméalnych parametrov, ktort pouzivame na vypocet vybranych statistickych charakteristik.

Tymto postupom sme dostali vyslednych 2336 kombinécii parametrov pre biotop 91E0
a 5111 kombinacii parametrov pre biotop 91F0. Tieto parametre sme sStatisticky popisali
pomocou strednej hodnoty, medianovej hodnoty a jednotlivych kvartilov vratane minimalnej
a maximalnej hodnoty, smerodajnej odchylky, modusu a percentudlneho zastipenia modusovej
hodnoty. Jednotlivé hodnoty st zndzornené v tabulkach a4

Z tabulieka je zrejmé, ze na volbe parametra posunu o pri vytvarani matice
opakovanych vyskytov vyrazne nezalezi, kedze kvartily su relativne rovnomerne rozdelené v
priestore parametrov. Volba vplyvu krivosti o je silno previazana s tvarom referencnej
krivky a preto sa nedd zovSeobecnif pre rdzne oblasti skiimaného biotopu.

Naopak, pri citlivosti hranového detektora K7 (2.4)) a velkosti ¢asového kroku pri filtracii
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Parameter K o ) o 5

Charakteristika
Smerodajna odchylka 9989 0.88 2.57 28.28 0.23
Strednd hodnota 13670 0.84 4.92 48.33 0.45
Minimalna hodnota (0. kvartil) 500 0 1 1 0.1
1. kvartil 8000 0 3 20 0.2
Median (2. kvartil) 16000 0.5 5 40 0.5
3. kvartil 16000 1.5 7 80 0.7
Maximalna hodnota (4. kvartil) | 64000 5 9 80 0.8
Modus 16000 0 3 80 0.2

Zastupenie modusu 32.72% | 32.60% | 12.74% | 40.23% | 13.44%

Tabulka 4.4: Statistické charakteristiky biotopu 91F0

obrazku o , resp. pri filtracii diagonaly matice opakovanych vyskytov oy dokazeme
vybrat odporicané rozsahy parametrov pre biotopy 91EO a 91F0.

Na obrazku su znazornené Statistiky z tabuliek pomocou skatulovych grafov. Na zdklade
statistik a tvaru skatulovych grafov vieme urcif odporiucané hodnoty pre parameter citlivosti
hranového detektora K pre segmentdciu oblast{ biotopu 91E0 na hodnoty v rozmedzi (2000 —
4000). Pre segmentéciu oblasti biotopu 91F0 odporticame na zdklade vysledkov hodnoty
z intervalu (8000 — 16000). Takisto mdzeme vidiet, Ze jednoznacne najcastejsie vyskytujicou
sa hodnotou ¢asového kroku pri filtracii obrazku pre biotopy 91EO je 2, pricom pre biotopy
91F0 sa idedlna hodnota parametru pohybuje v mierne nizsich hodnotach v rozmedzi (0 —1.5).
Najvyraznejsi rozdiel je vidiet pri parametri ¢asového kroku pre vyhladenie diagonaly matice
opakovanych vyskytov, ktory je z intervalu (0.5 —2) pre biotopy 91E0, zatial ¢o pre biotopy
91F0 sa tato hodnota pohybuje radovo v desiatkach. Tento znac¢ny rozdiel je pravdepodobne
sposobeny vacsou c¢lenitostou makkych luznych lesov, pri ktorych je dolezité zachovat mensie
zmeny medzi druhmi stromov, zatial ¢o vac¢sia homogénnost tvrdych luznych lesov umoznuje

filtrovat vacsim casovym krokom.
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K, pre 91E0 a, pre 91E0 O pre 91E0 oypre 91E0 8 pre 91E0

11111

% 3
000 ° ) s . 02
1 . x
2000 . 1 01
K, pre 91F0 Oy pre 91F0 0 pre 91F0 o4 pre 91F0 8 pre 91E0
70000 3 10 50 08

°

60000
50000
40000

30000
2
) 20 02
10000 N
1 10 o1
0 o o o o

Obr. 4.3: Skatulové grafy vybranych kriviek

4.4 Ukazky vysledkov automatickej segmentacie

Na vizualizovanie vyslednych segmentacii ziskanych automatickou segmentaciou s pouzitim
navrhovanej funkcie homogenity [3.7] boli vybrané 3 vysledné segmentécie biotopov 91E0
a 3 vysledné segmentacie biotopov 91F0 s nizkou priemernou a maximovou Hausdorffovou
vzdialenostou voci referenénym krivkam. Na obrazkoch vyslednych kriviek nie st zobrazené

vnutorné krivky, ktoré vznikli ohrani¢enim vnutornych struktar.

4.4.1 Makké luzné lesy

Prvym testovanym biotopom typu 91E0 boli Dunajské luhy juhozadpadne od obce Bodiky
v okrese Dunajska Streda. V tomto pripade sa ladenim dospelo ku najvhodnejsim parametrom
K1 =2000, 09 =0.5, 0=17, 04=2, a 6 = 0.3, pricom vysledna priemerna Hausdorrfova vzdia-
lenost medzi vyslednou krivkou a referenénou krivkou v ¢asovom kroku 1500 bola dyy = 3.4 m
a maximova Hausdorffova vzdialenost bola dy = 15.3 m. Obe krivky st znazornené na obrazku
tyrkysovou (vyvinutd krivka) a ¢ervenou (referencna krivka) farbou. Na lavom obrazku si
znazornené spomenuté krivky spolu so zelenym kanalom satelitnej snimky a na pravom obrazku

spolu s funkciou rychlosti rozpinania krivky (2.8)). Optimalne parametre v tomto pripade neboli
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parametre z odporucenych intervalov. Z tohoto dévodu bola evolicia testovana aj za vyuzitia
navrhovanych parametrov K1 = 2000, 09 =2, 0 =5, 04=2, a 6 =0.1, pricom boli dosiahnuté
vzdialenosti dy = 4.8 m a dy = 27.9 m v ¢asovom kroku 1850, ¢o je vzhladom na rozliSenie
vstupnych dat stdle vhodny vysledok s chybou mensou ako 1 px pre priemernt Hausdorffovu

vzdialenost (resp. 3 px, pre maximovu vzdialenost).

Obr. 4.4: Dunajské luhy pri obci Bodiky - ostrov (¢ervend - referencnd krivka,

tyrkysova - vysledna krivka)

Druhou testovanou oblastou biotopu 91EO0 (Obr. bol nedaleky les opat patriaci
pod Chranent krajinni oblast Dunajské luhy, tentokrat priamo susediaci s obydliami, pri-
c¢om mobzeme vidief, ze tato skutocnost neovplyvnila vyslednu krivku, ktora stale kopiruje hra-
nice segmentovaného lesa. Optiméalnymi parametrami v tomto pripade boli K7 = 2000, o9 =1,
o=4, 04=2>5,ad=0.3, pricom vzdialenosti mali v ¢asovom kroku 1500 hodnoty dy = 3.9 m,
resp. d = 20.2 m. Pri vyuziti odporucanych parametrov K; = 2000, o9 =2, 0 =06, g4 = 2,
a 0 = 0.3 boli v ¢asovom kroku 1650 dosiahnuté vzdialenosti dg = 4.4m a dg = 26.9 m, ¢o je

podobne ako v predchadzajicom pripade uspokojivy vysledok.
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Obr. 4.5: Dunajské luhy pri obci Bodiky - biotop 2 (Cervend - referencnd krivka,
tyrkysova - vysledna krivka)

Poslednou oblastou testovaného biotopu 91EO0 bola ¢ast tizemia eurépskeho vyznamu

Bratislavské luhy, Slovansky ostrov pri mestskej ¢asti Bratislava Devin (Obr. . Optimalnymi

parametrami boli K1 = 4000, 09 =2, 0=16, 04 =20, a § = 0.2 so vzdialenostami dy = 9.4 m

a dg = 41.5m v ¢asovom kroku 4950.

Obr. 4.6: Slovansky ostrov pri mestskej ¢asti Bratislava Devin (Cervena - referencnd krivka,

tyrkysova - vysledna krivka)

Vidime, ze vo vsetkych pripadoch bola priemerna Hausdorrfova vzdialenost medzi vysled-
nymi a referenénymi krivkami mensia ako rozliSenie satelitov Sentinel-2 pre zeleny kandl (10 m),
¢o mozeme hodnotif ako velmi pozitivny vysledok. Najvicsiu odchylku mézeme najst v biotope

Slovansky ostrov (Obr. [4.6)) v severnej Casti ostrova, ¢i uz na hranici susediacej s obydliami,
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alebo s riekou. Po blizSom skiimani snimky s va¢sim rozlisenim z priblizne rovnakého casového
obdobia v softvéri Google Earth Pro [§] (Obr. 4.7) m6Zeme usidit, ze tato odchylka nie je
nedostatkom navrhnutej metédy. Po porovnani snimok je vidiet, ze vysledna krivka kopiruje
hranice biotopu presnejsie ako referen¢na krivka, ktora nezachytila miesta vtoku a vytoku

ramena Dunaja cez oblast biotopu.

Google Earth

Obr. 4.7: Slovansky ostrov v softvéri Google Earth Pro (ddtum snimky 7/2018)

4.4.2 Tvrdé luzné lesy

Prvou testovanou oblastou biotopu 91F0 je lokalita Ciglat v katastralnom tzemi obce
Moravsky Svéty Jan v okrese Senica znazornend na obrazkoch Optimélne parametre boli
v tomto pripade K1 = 16000, 09 =0, 0 =9, o4 =20, a 6 = 0.5, pricom vzdialenosti medzi
kontrolnou krivkou (Cervend) a vyvinutou krivkou (tyrkysovd) v ¢asovom kroku 2900 boli
dg = 6.6m a dy = 47.3 m. Vidime, Ze aZ na mierne nedostatky v juhovychodnom cipe lesa,
kde je dosiahnuta maximélna odchylka, krivka velmi dobre kopiruje hranice biotopu.

Druhou oblastou biotopu 91F0 bol Mokry les pri obci Vysoka pri Morave v okrese Malacky
(Obr. , kde sa pri najvhodnejsich parametroch K; = 16000, o9 = 1.5, 0 =9, o4 = 40,
a 6 = 0.5 v ¢asovom kroku 6800 dosiahli odchylky dg = 11.0 m, resp. dg = 97.3 m. Okrem
miernych nedostatkov v severnej casti lesa davame opét do pozoru citlivost metédy na zmeny

vo vnutornej struktire segmentovej oblasti, kde opéf za pomoci softvéru Google Earth Pro
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Obr. 4.8: Lokalita Ciglat nedaleko obce Moravsky Svéty Jan (Cervena - referenéna krivka,

tyrkysova - vysledna krivka)

[9] vidime na obrdzku ze vyslednd krivka na rozdiel od referencénej ¢iastoéne zachytila

aj odlesnenu cast biotopu.

Obr. 4.9: Mokry les pri obci Vysokd pri Morave (Cervena - referecnd krivka,

tyrkysova - vysledna krivka)

Poslednou oblastou biotopu kategoérie 91F0 bol chraneny aredl Dedova jama nedaleko obce
Cervenik v okrese Hlohovec. Optimalnymi parametrami boli hodnoty K = 32000, o¢ = 1,
0=0>5, 04=2=80, a § =0.3, pricom na obrazku mozeme vidief, ze aj v tomto pripade su
dosiahnuté odchylky od kontrolnej krivky v éasovom kroku 3400 nizke s hodnotami dg = 6.4 m
adg =21.0m.
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Google Earth

Obr. 4.10: Mokry les v softvéri Google Earth Pro (ddtum snimky 6/2019)

4.5 Modifikacia modelu pre 3 kanaly

Doterajsi model popisoval vyvoj uzavretej Lagrangeovskej krivky na zéklade vstupného
jednokanalového obrdzku IV : U — [0,1]. Aj ked obrazok v odtietioch Sedi (angl. greyscale
image) udava zékladné informdcie o vizualizovanych tdajoch, nie vzdy s jednorozmerné data
postacujtce. Z tohto dévodu modifikujeme model spomenuty v kapitole [2[ na pracu s tromi
kanalmi, teda na zaklade obrazku I°: U — [0,1]3.

Vseobecny zapis vyvoja krivky a vektorového pola ostdva nezmeneny od rovnic ([2.1))-(2.2))

v tvare
0x
i V(x,t), (4.3)
resp.
V(x,t) = (1= A(£) g2 (x)N(x,£) — M£) Va1 (x) — 6 () k(x,t)N(x, £). (4.4)

Modifikdcie teda nastavaji vnutri funkeif g;(x) a g2(x). Jedna zo zmien nastava pri ap-
likovani konvoltcie na obrazok, kedze pracujeme s trojkandlovym obrazom. Konvolicia je
aplikovand na kazdy farebny kandl Ug,Uq,Up (U = {Ug,Uq,Up}, kde Ug,Uq,Up — [0,1])
zvlast, pricom nésledne jednotlivé kanaly skombinujeme a vytvorime upraveny trojkanalovy

obrazok.

44



SvF STUBA DIPLOMOVA PRACA

Obr. 4.11: Chraneny areal Dedova jama nedaleko obce Cervenik (Gervend - referencné krivka,

tyrkysova - vysledna krivka)

Dalsia zmena nastdva v hranovom detektore g1 (x . kde modifikujeme funkciu

na tvar
1

s2
1+K1 (ZZ 1 3Z>

g(s, K1) = a  s(x)= ’V(GUO*ION(X). (4.5)
Uprava nastéva kvoli tomu, ze funkcia s je rozna pre kazdy kanal, preto jednokandlovii verziu
s? nahradzame (ZZ 1 83 ) kde maji na vysledny hranovy detektor rovnaky, tretinovy vplyv
vsetky kandly.

4.5.1 Modifikacia funkcie homogenity

Poslednd zmena v modeli nastéva vo funkeii rychlosti rozpinania krivky go(z), kde funkciu
g1(x) upravime vyssie spomenutym sposobom a prahovaciu funkciu H(x) upravime na tvar
vyuzivajuci tri kandly. Kedze sa posledny testovany model javi ako najvhodnejsi, ukazeme
si modifikdciu len na nom.

Podobne ako pri konvoltcii, aj tu spoc¢iatku separujeme jednotlivé kanaly a matice opakova-
nych vyskytov pocitame na kazdom kanali zvlast. Matice opét zredukujeme na jednorozmerné
pole premietanim na diagondlu, ktort nasledne vyhladime rovnicou vedenia tepla.

Diagonala kazdého kanalu ma pri farebnom obrazku iny tvar, preto je pravdepodobné,

ze jednotlivé diagonaly budu mat rézny pocet lokalnych minim/prahov. Dosledkom toho je
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nutnost upravit Algoritmus |§] vytvarajici vysledni prahovi funkciu H(x) na tvar v Algoritme

[

Algoritmus 7 Vytvorenie vyslednej prahovej funkcie pre tri kanaly

1: Vstup: Obrazok hodndt funkcie homogénnych oblasti W = [wi,j]%élx N a pociatocna krivka
C
2: tmp < tuple({},3)

3: for all w; ; € C' do

4: if {w”, e Z]} ¢ tmp then
5: tmp.append({w; J,wZG],w% )
6: end if
7: end for
8: for all w; ; € W do
1 ak {wf wf w } € tmp
9 H(i,j) 0k
0 ak{ww, i W }eétmp
10: end for

11: return H

Inymi slovami, algoritmus upravime tak, aby hladal usporiadané trojice hodnot {pf] , pZG] , pfj}

v pociatocnej krivke, ktorym nasledne priradi hodnotu 1 a vSetkym ostatnym trojiciam priradi
hodnotu 0.
Upraveny algoritmus bol testovany na testovacom trojfarebnom obrazku 4.12(a) s paramet-

rami o=1, 09 =0.5 a o7 = 2.
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Obr. 4.12: Prahovanie diagondly matice opakovanych vyskytov v troch kanédloch

4.5.2 Ukazky vysledkov automatickej segmentacie upraveného mo-

delu

Na vizualizovanie vyslednych segmentacii ziskanych automatickou segmentéciou s pouzitim
upraveného evoluéného modelu pre tri farebné kanaly boli vybrané 2 biotopy, pricom jeden bol
typu 91F0 (tvrdy luzny les) a jeden typu 91EO (mékky luzny les). Zvolené 3 optické kanaly
boli kanaly B2, B3 a B4, teda modré, zelené a ¢ervené svetlo, ktorych kombinaciou vznikne

obraz vo viditelnom spektre.

Tvrdy luzny les

Za reprezentanta tvrdych luznych lesov bolo vybrané tzemie eurépskeho vyznamu Rozporec
v katastralnom tzemi obce Vysoka pri Morave v okrese Malacky. Pri zadanych parametroch
K1 =16000, 09 =0.5, 0o=1, g4 =20, a 6 = 0.6 boli dosiahnuté odchylky od referencnej krivky
v ¢asovom kroku 4500 s hodnotami dg = 17.3 m a dy = 68.9 m. Vysledky evoliicie krivky st
vizualizované na obrazku vlavo na farebnom obrazku vytvorenom z pouzitych kanalov

B2, B3 a B4 a vpravo na vyslednej funkcii rychlosti rozpinania krivky.
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Obr. 4.13: Lokalita Rozporec nedaleko obce Vysoké pri Morave (Cervend - referencnd krivka,

tyrkysova - vysledna krivka)

Miikky luzny les

Testovanym biotopom typu 91EQ, teda makkych luznych lesov boli Dunajské luhy nedaleko
obce Bodiky v okrese Dunajskd Streda. Uspokojivy vysledok, zobrazeny na obrazku [4.14]
bol dosiahnuty pri zadanych parametroch K; = 2000, o9 = 1.5, o0=1, 04 =2, a 6 = 0.8,

pricom boli dosiahnuté odchylky s hodnotami dy = 13.0m a dy = 61.3 m v 3850. ¢asovom

kroku.

Obr. 4.14: Dunajské luhy nedaleko obce Bodiky (¢ervena - referencéna krivka,

tyrkysova - vysledna krivka)
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Lokalita Typ biotopu Kanaly Hodnoty parametrov | Hausdorffove vzdialenosti
K1 = 16000, o9 = 0.5, dy =17.3m
Rozporec 91F0 B2, B3, B4
o=1,074=20,5=0.6 di =68.9m
K1 = 16000, o9 =1, dg =18.3m
Rozporec 91F0 B3
0=25074=20, 0=04 dg =69.8m
) K1 =2000, o9 = 1.5, dy =13.0m
Dunajské luhy 91E0 B2, B3, B4
o=1 04=2,0=0.8 dg =61.3m
) K1 = 1000, oo = 2, dg =20.1m
Dunajské luhy 91E0 B3
0=2,0=2,6=04 dp = 151.5m

Tabulka 4.5: Porovnanie evoluénych modelov na skiimanych biotopoch

Porovnanie s p6vodnym modelom

7, obrazkov a vidime, Ze upraveny evolu¢ny model pre 3 kanaly je schopny
pracovat dostatocne dobre. Otazkou je, ¢i su dosiahnuté vysledky porovnatelné alebo dokonca
lepsie ako vysledky dosiahnuté evoltuciou povodnym modelom. Z tohoto dovodu boli na dvoch
skimanych biotopoch vyladené parametre pre kanal B3 (Zelené svetlo) a ich vysledky boli
porovnané pomocou Hausdorffovych vzdialenost! ([{.1)-(4.2)).

V tabulke vidime, Ze najdené vyladené optimalne parametre pre jednokanalovy evolucny
model neboli prilis odlisné od ru¢ne najdenych parametrov pre trojkanalovy model. To moze
znamenat, ze optimélne parametre sa vyrazne nemenia bez ohladu na vyber optického kandlu,
alebo kombindcie optickych kandlov. Dalej mozeme vidiet, Ze pri skiimanom biotope 91F0
(tvrdy luzny les) nedoslo pri zakomponovani dodatoénych dvoch optickych kandlov ku zna¢nému
zlepseniu, pretoze aj priemerna aj maximova Hausdorffova vzdialenost sa zlepsila len o 1 meter,
¢o je vyrazne menej ako rozliSenie senzorov satelitov Sentinel-2 pre pouzité optické kanaly
(10 metrov). Pri skimanom biotope mékkych luznych lesov uz bolo zlepSenie vyraznejsie,
kde sa priemernd Hausdorffova vzdialenost znizila o 35% a maximova vzdialenost o viac ako
polovicu.

Rozdiely medzi porovnavanymi modelmi na skiimanych biotopoch st vizualizované na ob-

razku [4.15] kde st vysledné vyvinuté krivky pévodného (zelend krivka) a upraveného modelu
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(tyrkysova krivka) zobrazené spolu s referenénymi krivkami (¢ervend krivka). Na pravom
obrazku je znazorneny pouzity biotop 91F0, kde sa nam potvrdili vysledky Hausdorffovych
vzdialenosti, pretoze ziaden z evolu¢nych modelov nedosahuje vyrazne lepsie vysledky. Na la-
vom obrazku su zndzornené vysledné krivky ziskané evolu¢nymi modelmi na biotope typu 91EO.
V tomto pripade je zlepSenie zjavné najma v pravej casti biotopu, kde bol povodny model
zastaveny na mierne svetlejsej Casti lesa, zatial ¢o upraveny model tiito medzeru prekonal

a zastavil sa az na hranici biotopu.

Obr. 4.15: Porovnanie upraveného modelu s povodnym (&ervend - referenénd krivka, tyrkysova
- vysledna krivka upraveného trojkanalového modelu, zelend - vysledna krivka pévodného

modelu)
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5 Zaver

V diplomovej praci sme sa zaoberali najma navrhom novych metéd automatickej seg-
mentacie satelitnych snimok, konkrétne navrhom alternativnych definicii funkcie homogenity
z ¢lanku [13]. Od jednoduchych navrhov zalozenych na Statistickych charakteristikach ziskanych
z intenzit segmentovanych dat z vnitra pociatocnej krivky, postupujeme k navrhom funkcie
homogenity zalozenych na lokalnych a globalnych prahovacich metodach. Ziskané znalosti
vyuzivame na definiciu vlastnej funkcie homogenity, ktord je zalozena na prahovani diagonaly
matice opakovanych vyskytov.

Vyuzitim matice opakovanych vyskytov aplikovanej na segmentované data sa nam podarilo
upravou jej diagondly identifikovat rozdielne homogénne oblasti. Pomocou takto detegovanych
oblasti a pozicie pociatocnej krivky vieme definovat funkciu homogenity, ktora v modeli
automatickej segmentdcie riadi expanziu segmentacnej krivky.

Navrhované modifikécie met6édy boli implementované v jazyku C++ ako rozsirenie softvéru
NaturaSat [2]. Navrhnuti metédu prahovania diagondly matice opakovanych vyskytov sme
v numerickom experimente za pomoci expertov z Botanického tstavu Slovenskej akadémie
vied uspesne otestovali. Automatickou segmentaciou oblasti na satelitnej snimke sme pomocou
algoritmu ladenia parametrov nasli rozmedzie odporicanych parametrov, ktoré mézu pomoct
uzivatelovi pri segmentacii vybraného biotopu.

Druhou castou diplomovej prace bol navrh modifikdcie modelu automatickej segmentacie
z ¢lanku 13| na pracu s tromi optickymi kanalmi. Upraveny model bol v numerickom experi-
mente porovnany s modelom z ¢lanku [13] pri vyuziti navrhnutej metédy prahovania diagonély
matice opakovanych vyskytov.

Dalsim smerom vyskumu méze byt navrh optimalizacného algoritmu pre parametre modelu
, pripadne navrh pridavného umelého optického kandlu, ktory moéze pomoct lepsiemu
rozliSeniu umelych monokulttr, ktoré nie si suc¢astou Natura 2000, od chranenych prirodzenych

lesov.
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