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KAPITOLAS
SEGMENTACIA OBRAZU

Jednou z délezitych ¢innosti v rdmci spracovania obrazu je analyza obrazu (Gonzalez, 1992,
Schalkoff, 1989, RuZicky, 1995). Jg ciel’om je bud’ obraz popisat’, alebo ho zaradit’ do urcite triedy,
teda klasifikovat’ ho na z&klade nejakej charakteristiky. Obraz mdzeme analyzovat’ roznymi spésobmi.
Z&ladni informaciu mdZeme ziskat z mapy Urovni jasu na obraze a tuto informaciu d’ale)
spracovavat’ postupne k informéciam "vy3g (rovne' - metdda zdola nahor, alebo opacne,
predpokladame urcité Specifické charakteristiky a postupujeme smerom k charakteristikam niz3ej
Urovne, aZ kym neziskame mapu Urovni jasu spracovavaného obrazu - metéda zhora nadol. V praxi sa
najcasteSie pouziva kombinécia obidvoch postupov (Sonka, 1992).

Slcast’ou analyzy obrazu je segmentécia. Jg Ulohou je spgjat’ zakladné obrazové prvky do
celkov - nositelov vlastngj, nove informacie, tzv. informacie vy38gj Urovne. Tieto celky mbzu byt v
d’aldg analyze obrazu pouZité ako nové zakladné obrazové jednotky. Segmentéciou sa teda jednotlivé
Casti obrazu identifikuju podra urcitych vliastnosti, ktoré st pre ne spolocné.

Neexistuje v3eobecne platna metdda, vhodna pre segmentéciu kazdého obrazu. Problém
segmentéacie obrazu méa psycho-fyzicky charakter, a teda neexistuje Cisto analytické rieSenie. Jednym z
dévodov, preto neexistuje vSeobecne platny systém je, Ze mbézeme vytvorit' prakticky nekonecné
mnoZstvo dvojrozmernych obrazov a na ich spravnu segmentaciu by sme potrebovali zozbierat’ a
uschovat’ nekone¢né mnozstvo podpornych informacii. Kazdy matematicky algoritmus musi byt
podporeny ngjakymi d’alSimi, zvycajne sémantickymi charakteristikami triedy obrazov, pre ktoré je
dana metdda vhodnéa

Segmentécia obrazu nadobulda stale viac na vyzname. Nachadza uplatnenie v multimedialnych
aplikéciach a stava sa sticast’ou kompresnych metod (Martinez, 2000, Martinez, 2001, Ghanbari, 1999,
Polec, 2000).

Rozdelenie metdd segmentécie

Prva velkd triedu tvoria metddy segmentacie vyuZivgjuce zhodnosts, resp. podobnos’
sledovaného priznaku na obraze. Patria sem:
e prahové metddy - vychddzaju z histogramu Urovni jasu obrazu, ktory rozdeluju prahovou
hodnotou na Urovne jasu alebo farby objektu a pozadia na zéklade stanoveného kritéria,
e metddy zhlukove analyzy - vytvaraju priamo oblasti, ato bud’ &tiepenim origindlneho obrazu
na homogénne celky, alebo spajanim eementérnych oblasti do vé&cSich celkov na zéklade ich
homogenity.

Dal&ia skupina vyuziva rozdielnost’ skimaného priznaku. S to
*  metddy detekcie hran medzi jednotlivymi objektmi a pozadim na obraze.

V pripade, ked’ poznametvar objektov na obraze, sti vhodné
*  metddy segmentacie porovnavanim so vzorom. Z jedného snimku vyélenime hl'adané objekty
- vzory a pomocou vhodne zvoleného prehl'adavania najdeme rovnaké objekty nainom obraze.

Samostatné skupiny tvoria
*  metddy segmentécie textlrovych obrazov - rozdeluju obraz na oblasti na zaklade vhodného
opisu textury Statistickymi alebo Strukturdlnymi charakteristikami,
*  metédy segmentécie pohyblivého obrazu - vyuzivaju rozdiely hodnét v jednotlivych bodoch
obrazu na snimkach nasledujlcich v sekvencii za sebou.
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5.1 PRAHOVE METODY

Patria k ngjstarSim a najpouzivangiSim metédam segmentacie obrazu. Su najjednoduchSie, z
¢oho vyplyvaich vypoétova nenarocnost’ a rychlost’.

Prahovanie vyuZiva skuto¢nost, Ze jednotlivé objekty a oblasti na obraze majua konstantni
odrazivost’ a pohltivost’ svojho povrchu. Na zaklade zvoleného kritéria sa snaZzime urcit’ hrani¢nu
hodnotu nejakého priznaku obrazu a podra tejto hodnoty zatried’ujeme obrazové body do oblasti.

Kritériom mbze byt zachovanie momentov obrazu, maximalna, pripadne minimalna entropia a
v ngjjednoduchSom pripade vel’kost’ Urovne jasu.

Priznak je merana charakteristika obrazu. V zavislosti od vorby priznaku sa dalej odvija cely
proces analyzy obrazu, a preto je spravny vyber priznakov vel'mi doleZity. Pri rozhodovani treba
zohr'adnit’ tieto skutocnosti:

e Diskriminacnd Gcinnost - priznaky pre rézne objekty musia mat’ podstatne odlisné vlastnosti.

Solahlivost - priznaky pretie isté objekty by mali mat’ tie isté alebo aspon vel'mi podobné
vlastnosti.

*  Nezavidost - potrebnd je vzdjomna nekorel ovanost’ priznakov.

»  Maly pocet - zloZitost’ cel ého systému je priamo Umerna poctu priznakov.

Vo wytvorenych oblastiach dochéddza k nahradeniu pdvodneg hodnoty videosigndlu v
jednotlivych bodoch zvolenym znakom prislusnosti k ablasti. Takymto znakom méze byt napriklad
urcita Uroven jasu.

V najjednoduchSom pripade prahovanie vychadza z predstavy, Ze obraz obsahuje dva typy
oblasti - objekt a pozadie, ktoré su dostatocne odliSené Uroviiou jasu. Za tohto predpokladu je uréenie
prahovel hodnoty jednoducha dloha.

Nech f(n;,n,) je funkcia jasu obrazu. Obraz je definovany na mnozine N, pricom funkcia
f(ny,n,) nadoblda hodnoty (ug,Uy,...U.1), ktoré oznacujui Urovne jasu. Nech h(u) predstavuje
histogram obrazu. Histogram je graf diskrétnych hodnét pocetnosti jednotlivych arovni jasu. Méze
mat’ viaceré vrcholy - tzv. dominantné médy. Ak obraz pozostava zo svetlych objektov na tmavom
pozadi (resp. opacne), tieto sO0 charakterizované dvoma dominantnymi moédmi. Potom
najjednoduchsim vyberovym kritériom je vorba take jasove konstanty t, ktora separuje oba mody
histogramu (Gonzalez, 1992). Pre svetly objekt na tmavom pozadi Tubovolny bod obrazu (n,n,)
bude patrit pozadiu, ak plati f(n,n,) <t, alebo objektu, ak plati f(n;,n,)>t. Je to teda
transformacia vstupného obrazu f(n;,n,) navystupny binarny obraz g(x,y) podl'a vztahu

Ug pre f(n,ny) <t

U-;  pref(n,n,)>t (5.0

g(n.ny) =

Vo vseobecnosti je prahovanie zaloZzene na vybere optimalng prahovej hodnoty t, zo
vSetkych moznych prahovych hodnét t vypoctom kriteridlng funkcie. Ak uréenie prahovej hodnoty
zavisi vyluéne od Urovni jasu v jednotlivych bodoch obrazu, hovorime o bodovo zavislych metdédach.
Ak je prah zavidy g od lokdlng vlastnosti (napr. rozloZenie arovni jasu) v okoli jednotlivych bodov
obrazu, ide o oblastne zavid i metédu. Globalna prahova metéda je taka, ktora prahuje vstupny obraz
jedinym prahom, zatial’ ¢o lokalna prahova metdda rozdel’uje dany obraz na ¢asti a uréuje prah pre
kazdu zvl&&'. Ak sa prahova hodnota jasu meni v zavidosti na polohe bodu na obraze, metéda sa
nazyva dynamicka, prip. adaptivna. Na tomto mieste treba spomenit’ a sSkupinu metéd
viacUroviiového prahovania, ktoré st spravidla zalozené na niektorom z predchadzajlcich principov
ale uréuju viac prahovych hodnét na obraze.

RozloZenie Urovni jasu na obrazoch nemusi byt vzdy také Ze v histograme jasne vidiet
dominantné mody. Casto dochédza k ich prekryvaniu. Spésobuje to premenlivost drovni jasu na
povrchu objektov aebo pozadia MOZe byt zapri¢inena napr. nerovhomernost'ou osvetlenia,
nehomogenitou oblasti a pod. To ma za nadsledok porusenie modality histogramu. Prejavi sato tym, Ze
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vyrazné minimum medzi dominantnymi modmi bud’ nie je moZné jednoznacne urcit, alebo vébec
neexistuje.

Na ilustraciu uvedieme jednu globalnu prahovd metodu. Predpokladajme, ze f(n;,n,) je
funkciou jasu obrazu zloZeného z dvoch oblasti - objektu a pozadia (Gonzalez, 1992). Nech h(u) je
histogram tohoto obrazu. Ak rozmer obrazu jeN = nxn , potom pre funkciu h(u) plati:

Y h(u)=n?pre  i=(0,1,...1-1) (5.2)

Definujme funkciu p(u) prejednotlivé rovnejasu u; :

p(u )=% (5.3)
Plati
3 p(u)=1 kde p(y)=0 i=(01..1-1) (5.4)

|

Hodnota p(u;) predstavuje pravdepodobnost’ vyskytu i-tg Urovne jasu na obraze. Funkciu p(u)
mdZeme povaZovat’ za odhad funkcie hustoty pravdepodobnosti Urovni jasu. Takto mdZzeme oznagit’ g
odhad funkcie hustoty Urovni jasu objektu a pozadia. Nech je teda p;(u) odhad funkcie hustoty
pravdepodobnosti Urovni jasu objektu a p,(u) pozadia. Funkcia p(u) je zrgime stctom funkcii p;(u)
a p,(u). Ak ma vsak platit' vztah (5.4), musia byt funkcie p,(u) a p,(u) vahované to znamena
nasobené koeficientami, ktoré mézeme chpat’ ako normovanu mieru vel'kosti objektu a pozadia. Nech
tymito koeficientami si P, a P, pricomplati P, + P, =1. Potom

p(u)= Py Doy (u) + P, Tp, (u) (5.5

Ak za prahovu hodnotu zvolime Uroven jasu t, leziacu medzi dvoma maximami funkcie a
zaradime body obrazu do klasifika¢nych oblasti podra predpisu pre bindrne prahovanie, dopustime sa
takg chyby, Ze urgity pocet bodov patriaci do objektu bude zaradeny ako body pozadia a naopak,
niektoré body obrazu patriace pozadiu budl klasifikované ako body objektu. Velkost' tejto chyby
moZe nadobudat’ rozli¢né hodnoty v zavislosti na polohe prahu t, ¢o mdzeme vyjadrit’ vzt'ahom:

t U1
gt)=P. 03 p,(u)+ P, O py(u) (5.6)
u=uy u=t+1

NajlepSia hodnota prahu bude zrejme ta, pre ktora funkcia (5.6) nadobida minimum. Pre niektoré
spojité funkcie, ako napriklad Gaussovo (normalne) rozdelenie pravdepodobnosti s parametrami 4y,

o, a l,, 0, machybova funkciatvar
t 00

es(t)=R 0f p, (u) Celu + P, | p, (u) CElu (5.7)
—0 t

Optima na hodnota prahu t je rieSenim kvadraticke rovnice.

Ak budeme povazovat’ p;(u) za normalne rozdelenia pravdepodobnosti, hodnotou t je prave
bod, v ktorom sa funkcie R.p;(u) a P,.p,(u) pretinaju (obr. 5.1).

Casto nastéva pripad, ked sa mody histogramu natol’ko prekryvajl, Ze nie je mozné uréit
minimum a parametre (,, 0, U,, 0,, P a P, nie si zname. M6zeme spravit odhad tychto
parametrov. Jednou z moZnosti je pouZitie metddy najmenSich Stvorcov (MSE) tak, aby sme dosiahli
¢o najmensSi rozdiel medzi vypocitanou hodnotou funkcie p(u) aje odhadom.
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Obr. 5.1 Priebehy funkcii pre Gaussovo rozloZenie pravdepodobnosti: &) P.py(u), b) P,.p,(u),
C) p(u). Optimalna hodnota prahu t je bod, v ktorom sa funkcie P.p,(u) a P,.p,(u)
pretinaju.

52 METODY ZHLUKOVEJ ANALYZY

S narastgjicou vykonnost'ou vypoctove techniky sa vytvaraja podmienky pre uplathenie
metdd zhlukove) analyzy v oblasti segmentacie obrazu. Velkou vyhodou tychto metdd je, Ze
nevyZaduju Ziadne znalosti 0 analyzovanom obraze a vychadzaju iba z existujlcich priznakov obrazu
(napr. jasu). SU to metddy, ktoré sa snaZia o kvantifikaciu pojmov ako podobnost’, ¢i homogenita
(Halada, 1991). Dalgj sl uvedené dve skupiny tychto metdd - hierarchické a nehierarchické - podla
postupu, akym ziskavame homogénne oblasti.

5.2.1 M etody hierarchického Stiepenia a spajania oblasti

Ako vyplyva z nazvu, ide o rozdelenie originalneho obrazu na také casti, ktoré budd z
hradiska vopred stanoveného kritéria homogénne a maximane. Oblast’ je maximalna vtedy, ked’
pripojenim ktorejkol'vek susedngj oblasti by bola porudena jg homogenita. Vysledkom tohto postupu
teda budl oblasti prvkov, ktoré si budd v ngakom zmysle podobné. Kritérium podobnosti, ¢i
homogenity a jeho vorba je jednym z ngjdolezitgsSich krokov celého postupu. Najjednoduchsim
klasifikacnym kritériom méZe byt blizkost” alebo rovnost’ Urovni jasu v porovnavanych oblastiach, ¢o
sa davyjadrit’ vztahom

lu-u|<2o (5.8)
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kde u; je Groven jasu obrazoveho bodu, p predstavuje strednt hodnotu Urovni jasu v oblasti a o je
ich smerodgjnd odchylka. Ak mame stanovené kritérium, méme k dispozicii tri moZnosti na
vytvorenie oblasti. Body obrazu mbzeme

e postupne spajar do oblasti,

e postupne Stiepir obraz na mensie casti, alebo

e obatieto postupy kombinovar.

V prvom pripade predstavuje na zagiatku celého postupu kazdy bod obrazu samostatnu
homogénnu oblast’. Postupnym porovnavanim a spajanim vytvarame stale vacSie oblasti dovtedy,
pokial si nhovo vznikajlce oblasti z hradiska podmienky homogénne. Metddy vyuZivajlce tento
postup sa navzgjom liSia pociatocnym rozdelenim obrazu a kritériom, na zaklade ktorého sa oblasti
spdjaju. Vysledok segmentacie je vyrazne zavisly od poradia, v ktorom sU jednotlivé podaoblasti
predkladané na porovnavanie a spgjanie. M6ze vzniknlt’ situécia, Ze spojenie oblasti, ktoré bolo pri
konkrétnom poradi realizované, bude zamietnuté, ak sa poradie spracovania oblasti zmeni. Pokusy o
spojenie sinymi oblastami sa ukonéia aZ vtedy, ked’ danl oblast’ hemoZno spojit’ so Ziadnou susednou
oblast’ou. Takuto oblast’ povaZzujeme za vysednu.

Druhou moZnost’ou je opacny postup - hierarchické tiepenie vstupného obrazu na podoblasti.
Ak oblast’ nespiiia podmienku homogenity, &iepi sa na podoblasti. Stiepenie pokracuje dovtedy, kym
nie st vietky podoblasti homogénne. Je zrefmé, Ze obraz by sa dal takto &tiepit’ aZz na Uroven bodu. Z
toho by sa mohlo zdat’, Ze oba postupy st duélne, a teda oboma postupmi musime dojst’ k tomu istému
vysledku. Kazdy postup viak g pri pouZiti toho istého kritéria méZe viest’ k inému vysledku. Je to
spdsobené tym, Ze pri Stiepeni na podoblasti sa urcitd oblast’ mbze javit’ ako homogénna, ¢o znamena,
Ze ju dalg nebudeme &iepit’, zatial’ ¢o pri spgjani méZe byt postupnost’ vedica k rovnakej oblasti
odmietnuta.

Soojenim Stiepenia a spajania oblasti mozno zachovat’ vyhody oboch postupov. Ak je oblast’
nehomogénna, roz&tiepime ju napriklad na Styri podoblasti. Ak vSak nastane situécia, Ze &tyri
podoblasti toho istého typu (nate istg Grovni) su navzdom homogénne, spojime ich do jedngj oblasti
(Gonzalez, 1992, Schalkoff, 1989, Sonka, 1992).

5.2.2 Nehierarchické metody zhlukove analyzy

Pre tlto skupinu metdd je charakteristické stanovenie, ¢i odvodenie poétu zhlukov na zaciatku
algoritmu. Tie predstavuju pociatocny rozklad obrazu na disjunktné zhluky obrazovych bodov. Tento
rozklad v d’alSom postupe zlepdujeme dvoma spdsobmi. Bud’ zachovame pocet zhlukov, alebo sa
pocet zhlukov meni v zavidosti od riadiacich parametrov.

Pomerne jednoduché je stanovit’ pociatocny rozklad, ak si zname objekty, ktoré chceme
segmentovat’. Tato informécia vedie k uréeniu typickych objektov vyskytujlcich sa na obraze ako
reprezentantov zhlukov. Vyberom typického bodu ziskame miesto na obraze, okolo ktorého sa bude
vytvarat budlci segment. Ak vSak nemame pociatoénl informaciu o pocéte objektov na obraze,
mdzZeme pouZit’ iny spdsob segmentécie, ktory umoZznuje zaroven s klasifikéciou bodov modifikovat’
pocas vypoctu pocet zhlukov. Veicina, ktora podlieha klasifikécii, je vektor priznakov. Ak pozname
vektory priznakov jednotlivych bodov obrazu, méZzeme ich zaradit do tried. Tie vektory, ktoré
nemdzeme zaradit’ do Ziadng z existujlcich tried, sa stanl zarodkami novych tried. Takto vytvorené
triedy podrobime analyze, pri ktorgj skiimame moZnosti spojenia existujucich tried. Cey proces kon¢i
vtedy, ked’ uz pri d’alSgj analyze obrazu nedochadza k Ziadnej zmene v klasifikécii bodov, ¢i tried.

Tieto metddy vyZaduja interaktivny pristup. Vhodnym stanovenim riadiacich parametrov
mdzu byt dosiahnuté uspokojivé vysledky.
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(@ (b)
Obr. 5.2 Priklad segmentacie nehierarchickou metédou zhlukove analyzy, a) original, b)
segmentovany obraz.

53METODY DETEKCIE HRAN

Metody patriace do tejto skupiny st zaloZené na vyhodnocovani rozdielu v hodnotach drovne
jasu, ktoré mozno pozorovat’ na obraze pri prechode z pozadia na objekt, alebo medzi dvoma réznymi
typmi objektov (Gonzalez, 1992). To znamend, Ze skimanim mnozZiny susednych bodov obrazu
mbzeme ndjst’ hrany a ich spojenim ziskame hranice oblasti. Hrany medzi oblastami predstavuju
urcita nespojitost’, najéastejSie v hodnote jasu, farby alebo textdry.

Budeme sa zaoberat’ zmenami jasu. Ak si signdl v riadku obrazu predstavime ako funkciu

f(x), mdzeme pomocou derivacie ngjst’ také body v riadku, v ktorych sa signal nahle meni. Prva
derivacia funkcie nadoblida nenulové hodnoty na miestach, kde signa meni svoju hodnotu. Na
miestach, kde funkcia nemeni svoju hodnotu, je prva derivacia nulova V bode X, dochadza k vyraznej

zmene hodnoty jasu. V tomto bode nadobulda prva derivacia f(x) maximum. Druha derivacia f (x)

nadobuda nenulovi hodnotu tam, kde sa meni prva derivacia. Prva derivacia mdZze byt teda pouZita na
detekciu hrany v obraze a druh& derivacia je vhodna na urcéenie typu prechodu, to znamend, ¢i sajedna
o prechod z tmavsg) oblasti do svetlejSg alebo naopak. Oba tieto pripady si znazornené na obr. 5.3.

Postup uréenia hranovych bodov je zndzorneny na obr. 5.4. Najprv vypocitame |f(x)| z
funkcie f(x). Nasledne tento vysledok porovname so zvolenou prahovou hodnotou. Len ak je
hodnota| f (x)| vatSia neZz zvolena prahova hodnota, obrazovy bod povaZzujeme za sicast’ hrany. Je

obtiaZne zvolit’ optimélnu prahovt hodnotu. Zvy<ajne ngdeme viacero bodov, ktoré spinaji stanovend
podmienku. ZvySovanim prahovej hodnoty sa kandidatmi na hranu stévaju iba tie body, v ktorych sa
f(x) meni vel'mi rychlo. Ak bude prahova hodnota vysoka, dbjde k strate menegj vyraznych hran
Jednou z moZnosti je zvolit’ prahovd hodnotu na zéklade metddy pokus — omyl, pripadne volit” prah
adaptivne.

Analogicky mozno gradientom vysetrit' priebeh dvojrozmerngj funkcie f(x,y). Gradient
Of (x, y) funkcie f(x,y) v bode (x,y) jevektor so zloZzkami 0f(x, y) /0x v smere osi x a of(x, y) / oy
vV sSmereosi y:

0f (x, y) = of (x. ) i, + of (x,y) 0

59
ox ay 7 (9)
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kde xa y st sliradnice bodu, pre ktory sa gradient vysetrujea i, a i, sujednotkove vektory v smere
osi xa y. Nech f(x,y) je funkcia Urovne jasu monochromatického obrazu. Postup detekcie hran
v dvojrozmernom signéli zal ozeny na predchadzajlcich Gvahach je zobrazeny na obr. 5.5.

| f(x) I f(x)
1 |
] |
! |
i |
—_—— X P X
Xo Xo
| |
| (a) |
| I
L£'(x) ! F(x)
| |
| |
| |
| > x | > X

\
!

{c)

Obr. 5.3 Priebehy a) f(x),b) f'(x),c) f"(x) pretypicki jednorozmernd hranu.
f f' f' A ' , A
(x) d() (X)= -] | (X)|' ] bozzr)?zxo? ANO_ Jelf (x)| lokalne | ANO
dx ) maximum? X, je bod
l NIE i NIE na hrane
Xg hie je bod X nie je bod
na hrane na hrane
Obr.5.4 Systém jednorozmerng) detekcie hran.

Aplikovanim horeuvedenych postupov ¢asto vznikni hrubé pasy namiesto tenkych hranic
oblasti. Dodatocne mézeme sprisnit’ kritéria na vyber hrani¢nych bodov z ngjdenych kandidatov.
Tento postup sa nazyva zjemviovanie hran (edge thinning). Z kandidatov na hrani¢né body vyberieme
napriklad iba tie, ktoré dosahuju lokadlne maximum gradientu aspoin v jednom smere. Vo vacSine
pripadov sta¢i kontrolovat’ maximum v horizontalnom a vo vertikdlnom smere. Nevyhodou takéhoto
jednoduchého algoritmu na vyber hran je vznik falosSnych (slabSich) hran v blizkosti pravych (silnych)
hran. Jednou z moznosti, ako zabranit’ vzniku faloSnych hran, je pouzitie nasledujucich kritérii:
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e Ak ma |Of (x, y)| lokalne maximum v bode (x,, yg) Vv horizontadlnom, ale nie vo vertikdlnom
smere, potom jebod (Xg, Yo ) hraniénym bodom, ak:

of (x, y) St () (5.10)

0% lxxoy=yo 7 N

kde k je &tandardne volené okolo 2.
e Ak ma |Of (x, y)| lokalne maximum v bode (x,, yy) Vo vertikdlnom, ale nie v horizontalnom

smere, potom jebod (Xq, Yo ) hraniénym bodom, ak plati:

‘af (x.y) i)
ay X=X0,Y=Yo ox
kde k volime okolo 2.
Tieto vzt'ahy odrézaju skutoc¢nost’, Ze zmena intenzity v jednom smere (horizontalnom alebo
vertikdlnom) musi byt omnoho véag¢Sia nez zmena v druhom smere.

(5.11)

X=X0:Y=Yo

fxy) D[] Of (%, yz | of (% Y)l > prah ANO | Zjemfiovanie | Mapa
— > | ° | " v bode (X, Yo) ? g hran Tém>

l NIE

(X0 Yo) nie je bod
na hrane

Obr. 5.5 Dvojrozmerny systém pre detekciu hran.

Systémy na detekciu hran zaloZené len na velkosti gradientu |Of(x,y)| sa nazyvajd
nesmeroveé detektory hran, pretoZe nie su citlivgiSie na jeden smer viac ako na druhy. Ak je systém
zalozeny na funkciach, ktoré su citlivé na jeden smer viac ako na druhy, hovorime o smerovom
detektore hran. Ak by sme v systéme na obrazku 5.5 nahradili funkciu |Of (x, y)| funkciou
|6f(x, y) /6x| , dostali by sme smerovy systém, ktory by detekoval hrany vo vertikdlnom smere, ale nie
v horizontdlnom smere.

Pre spracovanie digitdlneho signdlu f(nl,nz) pouzijeme pri vypocte gradientu namiesto
derivécii diferencie. Je niekol’ko moznosti vypoctu gradientu diskrétng funkcie.

Napriklad 0f(x, y) / 9x mbézeme nahradit’ nasledovne:

o(xy) g = fun)=flm=1n,)

5.12
o ) - (5.12a)
G, = f(n +1 nz_)r— f(ng,ny) (5.12b)
G- f(n +1ny) = f(n -1ny) (5.12¢)

2T

Vypocet gradientu zviacerych hodnét dvojrozmerngj funkcie je meng citlivy na pripadny Sum.
Priklad vylepSeného odhadu of(x, y) / 0x mdze vyzerat’ nasledovne:

Alxy) [f(ny +1n, +D) = f(n =L n, +1)] +[ f (0, +Ln,) = £ (ny L n,)]

ox (5.12d)
+[f(+1n, =1 - f(n -1, —1)]
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[f (N +Ln, +2) = f(ny —Lny + D)) + 20 (ny +L,n,) — f (ny —1,n,)

aebo
+[f(n +Ln, 1) - f(n, =1, -1

(5.12¢)

Na operacie vo vztahoch (5.12a-€) sa mdzeme pozerat ako na konvoldciu funkcie f(n;,n,) a
impulzovej odpovede filtra h(n,,n, ). Priklady impulzovej odpovede h(n;,n, ), ktor( méZeme vyuzit
na vytvaranie detektorov hran, st zobrazené na obrazku 5.6.

Ny Ny

4 h(ny,n,) I h(ny,n,)
o(-1) ®(1) *(1) 1) @
® (-1) ® (1) > Ny > Ny
o (-1) ° (1) o(-1) eo(-1) e(1)

(a) (b)

Ny Ny

I h(ny,n,) I h(ny,n,)

1) @) o(1) o(1)

S O RO NC.
o(-1) o(1) o(-1) (1)

(© (d)

Obr. 5.6 Impul zové odpovede filtrov, ktoré mézu byr pouzté na detekciu hran. a) Detektor pre

vertikalne hrany, b) pre horizontalne hrany, c) a d) pre diagonalne hrany.

Nesmerovy detektor hrdn mdézeme vytvorit' diskrénou aproximaciou absolUtng hodnoty
gradientu |Of (x, y)| o systému na obrézku 5.5. Podra (5.9)

2 2
I0f (x,y)| = \/[af S" y)j ; [af (x, V)J (5.13)
X oy

Priklad diskrétng aproximacie vzt'ahu (5.13), ktord mdze byt’ pouZita pre nesmerové detektory
hrén je:

Of ()| ~ \/(fx(nlvnz))z +(fy(nlvn2))2 (5.14)
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kde fx(”lvnz): f(”lvnz)th(rhv”z)

fy(nbnz): f(nlan)Dhy(nlvnz)

pricom hy (ny,n,) @ hy(ny,n,) sinaobr. 5.7.

Ny Ny
A he(ng,n,) I hy (0, ;)
o (-1) e (1) °(1) e(2) (1)
'(_2) ° (2) > nl » nl
o(-1) e (1) o(-1) o(-2) e(-1)
(a) (b)
Obr. 5.7 Aproximécia a) af(x, y) /dx pomocou f (n,n,)0h, (n,,n,), b) af(x, y) / dy pomocou

f(nl,nz)Dhy (n;,n,). Sobelova metéda detekcie hran je zaloZena na porovnavani
gradientu so zvolenou prahovou hodnotou.

Zlozky gradientu pocitame najcastejSie v oblasti 3x3 obrazové body. Nech body obrazu v tejto
oblasti nadobudajd troven jasu u;, i = (1,2,... 9):
up U U
Us Us Ug (5.15)
uz Ug Ug

Gradient vypocitame aplikaciou masky. Mozeme pouzit' napriklad tzv. Sobelove masky
(Gonzalez, 1992, Schalkoff, 1989, Sonka, 1992):

-1 01 -1 -2 -1
vsmereosi x: | -2 0 2 vsmeeosiy: |0 0 O (5.16)
-1 01 1 2 1

Potom pre zlozky gradientu G, a G, v bode us plati

Gy =(ug +2 g +ug) — (uy + 201, +uy)

Gyz(u7+2mg +Ug)— (U + 20, +us) (5.17)

Spojenim hranovych bodov by sme mali dostat’ savislt liniu zodpovedajlicu obrysom objektu.
To je vSak idealny pripad, ktory sa v praxi nevyskytuje ¢asto. Pri¢inou méze byt’ Sum, nerovhomerné
osvetlenig, citlivost masky nar6znu orientaciu hran a pod.

Z uvedeného vyplyva, Ze vysledok metdd detekcie hran vyrazne zavisi od presnosti, s akou
ndjdeme hranové body. Presnost’ je tym vagSia, ¢im je obraz kvalitngj§i, to znamena mengj zaSumeny,
obsahuje minimum tieov a faloSnych jasovych hran.
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(d)

Obr. 5.8 Mapy hran ziskané pomocou smerovych anesmerovych detektorov: a) original
256x256 bodov, b) vysledok po aplikovani Sobelovho detektora hran, c) vysledok po
aplikovani detektora vertikdlnych hran, d) vysledok po aplikovani detektora
horizontalnych hran.

Metddy zhlukove analyzy a metddy detekcie hran rieSia dualny problém. Kazda oblast’ je
reprezentovana vlastnou uzavretou hranou a kazda uzavretd hranica popisuje oblast. Rozdieina
podstata obidvoch skupin v3ak spOsobuje, Ze mbéZzu poskytovat navzajom rozdielne vysledky.
Vysledky oboch postupov je mozné kombinovat, a tak ziskat' v3estranngSiu informéaciu.
Jednoduchym prikladom je graf zavislosti (Sonka, 1992), kde st oblasti reprezentované uzlami a vetvy
grafu predstavuji susedné zavisl osti ziskané detekciou hranic tychto oblasti.

Obr. 5.8a zobrazuje origindl obrazu vel'kosti 256x256 bodov. Obr.5.8b zobrazuje pouzitie
Sobedlovho detektora hran (impulzové odpovede podra obr. 5.7). Obr. 5.8c,d zobrazuju pouzitie
vertikdlneho a horizontalneho detektora hran (impulzové odpovede na obr 5.6a,b).
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5.4 SEGMENTACIA POROVNAVANIM SO VZOROM

Dals&im moZnym pristupom k segmentécii je vyhradavanie zndmych objektov na obraze
pomocou porovhavania so vzorom (Sonka, 1992). Uloha méZe byt vieobecngSia - néjst’ na obraze
miesta, kde sa vyskytuje dany vzor, pricom vzor ma charakter obrazu. Okrem hl'adania objektov
mbzeme metddu porovnavania vyuzit' na uréenie relativneho pohybu objektov na obrazoch snimanych
v roznych ¢asovych okamihoch - napr. pohyb automobilu po ceste, mrakov na oblohe a pod. Z
jediného snimku sa vyclenia hladané objekty - vzory a pomocou vhodne organizovaného
prehladavania sa ngjdu rovnaké objekty v inych obrazoch. Na ngjdenie najlepSieho priradenia sa
pouziva vhodné optimaliza¢né kritérium, ktoré zavisi od vlastnosti hl'adanych objektov a od vzt'ahov
medzi nimi. Optimalizatnym kritériom mdze byt jednoducha vzajomna korelacia aj komplikovany
postup porovnavania grafov vytvorenych podl'a vlastnosti hl'adanych objektov.

Segmentécia je jednoducha v pripade, ked” mézeme ocakavat’ na obraze presni képiu vzoru. V
praktickych pripadoch je zvyéajne ¢ast’ obrazu ngako poruSena - vplyvom Sumu, geometrickym
skreslenim, a pod. Preto nemdzeme hladat’ absolGtny sthlas so vzorom, ale len maximum vhodného
kritéria - miery sihlasu. VSeobecnou mierou sthlasu je vzajomna korelacia.

Oznacme jasov( funkciu spracovévaného obrazu f (n,n,) a hradaného vzoru f,(n;,n,). N,
nech je mnozina vSetkych obrazovych bodov vzoru. Vhodnymi mierami sthlasu obrazu a vzoru
umiestneného v polohe (k,v) nacbraze f(n,,n,) st metrické vztahy

1

S, (k,v)= e CETTT By e (5.184)
(nL,n2)ONy,
B 1
Sl S v, ) ) 61
(nLn2)aONy,
1
k,v)= 5.18
Sl o viomg +)- (615
(n1,n2)0Ny,

Metdédou segmentécie porovnavanim si v obraze lokalizované vSetky miesta, kde sa
nachéadzaju képie vzoru. Tieto képie sa musia zhodovat’ so vzorom vo velkosti a v orientécii. Aby
sme mohli pouzit metédu porovnavania g na h'adanie rézne nato¢enych a zvagSenych vzorov, bolo
by nutné vytvorit' pre kazdd mozna vel’kost' a orientéciu samostatny vzor. Inou moznost’ou je pouzitie
jediného vzoru, ale porovnavanie obrazu so vSetkymi dovolenymi geometrickymi transformaciami
vzoru. To je vyhodné ak je k dispozicii informacia o pravdepodobnom type skresl’ujlce
transformacie.

Majme pripad, ked’ je povolené neobmedzené mnozstvo transformécii vzoru na obraze.
Predstavme si, Ze vzor je zloZzeny z cGasti, ktoré si navzdjom prepojené. Aj ked’ nie je mozné ngjst’
Uplny sthlas, spravidla sa da ngjst’ stihlas medzi viacerymi ¢astami obrazu a jednotlivymi ¢astami
vzoru. Cielom je ngjst’ vhodni kombinaciu ciastoénych stihlasov, ktorych spdsob prepojenia sa ¢o
najviac priblizuje k vzoru.

Segmentécia porovnavanim so vzorom je ¢asovo naroéna g pre najjednoduchsie pripady, ked’
nedochadza ku geometrickym transforméciam. Da sa vSak urychlit’ vhodnou postupnostou operéacii
hradania atiez vyuzitim d’alSich informéacii o obraze.
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55 METODY SEGMENTACIE TEXTUROVYCH OBRAZOV

Segmentécia textar je dolezitou sicast’ou procesov vedlcich k porozumeniu a popisu umelo
vytvorenych, ale g redlnych obrazov (Schalkoff, 1989). Prvym krokom je ngjdenie takych priznakov
textar, ktoré zabezpetia dostatocni diskrimina¢ni G¢innost’ a zarovei sa daju spocitat’ jednoduchym
spésobom. Aj ked neméme presnl, v3eobecne prijati definiciu textary, kazdy si vie textdru
predstavit’. Textara predstavuje viditel'né variacie Urovne jasu v nejakeg oblasti. Napr. obraz puste
(piesku) ma viditel’'ne inG textlru, ako obraz lesa. NavySe oblasti mézu obsahovat’ smerovo zavislé
textary, ktoréich odlisuju od ostatného okolia.

Metddy na segmentéciu textir méZeme rozdelit’ do dvoch skupin:

o Satistické metody vyuZivaju priznaky textdr ako st napr. stredn& hodnota okolia bodov
obrazu, disperzia, korelacia, entropia, kontrast, homogenita.

«  Strukturalne metody sleduju napr. hrabku vzoru, ktory sa opakuje, orientaciu, tvar, polohu, a
pod., to znamena model, podl'a ktorého textira vznikla, a ktory umoziuje kvantitativne vyhodnotenie
priznaku textdry.

Metddy su spravidla zalozené na vypocéte Statistickych veli¢in, ako si stredna hodnota,
disperzia, korelécia, a pod. DalSie mozné kriteria sui energia, entropia, kontrast alebo homogenita jasu
na obraze. Jednotlivé charakteristiky sa vypocitavaju zo stanoveného okolia obrazovych bodov.

Vlastnosti textary v uréitom bode obrazu s dané jeho vzt'ahom k susednym obrazovym
bodom. Vo vSeobecnosti, ak pouzivame okna na odhad jednotlivych kritérii, je tazké uréit’ optimalny
rozmer okna. Volba okolia sledovaného bodu (t.j. uréenie vel'kosti okna) je dblezity krok v
segmentacii textlr. Pouzitim okna s malymi rozmermi mézeme odhadnut’ Statistiky textur lepSie na
hraniciach, resp. vo vnutri malych oblasti, ale zvy3uje sa tym $tatisticka mnohotvarnost’ (variabilnost)
v porovnani so Statistikami ziskanymi pomocou velkého okna. To znamena, Ze drobné rozdiely v
textire vel’kym oknom pravdepodobne nengjdeme. Prostrednictvom vel’kého okna ziskame &tatistiky,
ktoré nebudl také réznorodé, ¢o je vyhoda vo vnutri velkych oblasti. Na druhg strane sa zvassi
nepresnost’ Statistickych charakteristik na hraniciach medzi oblastami avo vnatri malych oblasti.
Moznym rieSenim je pouzit’ adaptivnu velkost” okna.

56 METODY SEGMENTACIE POHYBLIVEHO OBRAZU

Pri spracovani statického obrazu méZeme potrebné informéacie ziskat' len zo vzgomnych
vzt'ahov medzi obrazovymi bodmi. U pohyblivého obrazu mézeme naviac vyuZzit' zmenu obrazovych
bodov na snimkach iducich za sebou. V sekvencii snimok mdzeme tato medzisnimkova informéaciu
vyuZit' na detekciu objektu, ktory sa hybe, zatial’ co pozadie je statické. Poloha bodov obrazu, ktoré sa
na snimkach idlcich za sebou menia, uréuje oblast’, kde sa pohybuje objekt. Pri pouziti algoritmu na
detekciu rozhrani len v tejto oblasti dostaneme lepSi vysledok, ako ked’” detekujeme hrany na celg
snimke.

Obraz mbzeme segmentovat’ na oblasti so zmenami a na oblasti bez zmien viacerymi
spésobmi. Napriklad pouzitim tzv. Viterbi algoritmu (Lettera, 1989), ked snimku porovnavame s
predchadzajcou riadok po riadku a zaznamenavame len body, kde sme zistili rozdiel v Grovni jasu, t.].
kde nastal pohyb. Takymto sposobom klasifikujeme vSetky body obrazu, teda uréime ich prisluSnost’
do jedng alebo druhg skupiny obrazovych bodov (so zmenami a bez zmien).

Ina moZznost’ je odhad oblasti pohybu pouZzitim algoritmu spajania a delenia oblasti. Ide o
klasickd medzisnimkova segmentéciu, nie vsak bod po bode, ale po oblastiach. Pri deleni obrazu na
oblasti berieme do Uvahy intenzitu jasu a polohu bodov na snimke. Algoritmus aplikujeme na dve
snimky zo sekvencie. Po takejto prvotng segmentécii oboch snimok porovnavame stredy oblasti, ktoré
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S navzajom zodpovedaju. Na zaklade prahovel hodnoty rozhodujeme, ¢i ide o oblast’ zmeny, alebo o
statické pozadie. Prahova hodnota v tomto pripade vyjadruje poZzadovanu presnost’ lokalizacie oblasti
pohybu. Je v ng zahrnuta poloha, Uroven jasu, tvar a priemerny rozdiel v Grovniach jasu medzi
zodpovedajucimi oblastami na dvoch snimkach. V porovnani s gradientnymi metédami a metddou
porovnavajlcou bloky konstantng velkosti dava lepSie vysledky pre obrazy s vyraznym pohybom a
nieje citliva na zmeny osvetlenia.

Dal&iu moZnost’ segmentécie poskytuje algoritmus, ktory vyuZiva ako priestorovy, tak ¢asov
korelaciu medzi snimkami a aplikuje metédu delenia oblasti. Je vel'mi rychly a odstranuje chyby, ktoré
vznikaju kodovanim velkych blokov. Ide o adaptivne prispdsobovanie vel'kosti bloku na zéklade
lokalnych charakteristik obrazu, ako st rozhrania v Grovni jasu, textara (priestorova zavisost’) a pohyb
(Casova zavidlost).
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