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Abstrakt

Spektralni shlukovani v poslednich letech naslo svou pevnou pozici mezi obecnymi da-
tové segmentacnimi algoritmy. Pouziti spektralniho shlukovéni pro segmentaci, zejména
redlnych obrazfi, otevira Siroky prostor k dalsim optimalizacim a modifikacim tohoto al-
goritmu. Tato prace predstavuje teoreticky zdklad rozdilnych konfiguraci spektralniho
shlukovéni v¢etné jeho difuzni varianty. Experimentalni ¢ast prace se zabyva implemen-
taci difuzniho spektralniho shlukovani s pouzitim algoritmu Mean-shift. Déle, na zdkladé
dosazenych segmentaci, poskytuje objektivni ndhled moZnosti redlného pouziti tohoto
algoritmu pro segmentaci obrazu s ohledem na rozdilné p¥ipady pouziti.

Klicova slova: Mean-shift, Segmentace obrazu, Spektralni shlukovani, Difuzni mapa

Abstract

In recent years, spectral clustering has established itself as an robust segmentation algo-
rithm. Using spectral clustering for, particularly real, image segmentation opens a wide
scope to optimize and modify this algorithm further. This thesis introduces the theoret-
ical background of spectral clustering algorithm focusing on its different modifications
including diffuse spectral clustering. Experimental part of this thesis focuses on the im-
plementation of spectral diffuse clustering using the Mean-shift algorithm and based on
its outputs, using both real and synthetic inputs, it provides a sober perspective of possi-
bilities of using spectral clustering for image segmentation concerning various use cases.

Keywords: Mean-shift, Image segmentation, Spectral clustering, Diffusion map
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1 Uvod

Stejné tak, jako se lidé a nékterd zvitata na zdkladé predchozich zkuSenosti uéi, jak roz-
poznévat a reagovat na zrakové podnéty, je pro automatizovanou segmentaci obrazu
potieba algoritmus, ktery definuje, jak mé vstupni obrazy zpracovat stroj. Vzhledem k
ucelu takovych algoritmt jsou nejcastéji nazyvany jako segmentacni algoritmy. Cilem
segmentacnich algoritmt je rozdélit vstupni obraz na oblasti tak, aby jednotlivé shluky
korespondovaly s jeho pfirozenymi ¢dstmi a zachycenymi objekty.

Obecné datové segmentaéni algoritmy nachdzely své uplatnéni uz daleko pied sa-
motnou aplikaci v oblasti zpracovani obrazu a stejné tak mohou algoritmy ptivodné na-
vrzené pro tuto inZenyrskou disciplinu slouZit v jinych oblastech védy. Riizné segmen-
ta¢ni algoritmy zpravidla poskytuji rozdilné segmentace, vypocetni sloZitost a obtiZnost
samotné implementace. Vypocetni ¢as segmentacnich algoritmii je pfimo zavisly na veli-
kosti segmentované mnoziny. V oblasti segmentace obrazu tyto mnoZiny neziidka ¢itaji
miliony prvki v zdvislosti na po¢tu pixelti segmentovaného digitdlniho obrazu. Segmen-
tace obrazu proto stale pfedstavuje vypocetni vyzvu a Casto je nutné volit vhodny kom-
promis mezi kvalitou a rychlosti vysledku. V praxi se proto ¢asto pouZivaji aproximacni
verze algoritm, které jsou schopny ziskat odpovidajici vyslednou segmentaci ve zlomku
¢asu vypoctu ptivodniho algoritmu.

Zakladni charakteristikou, dle které jsou algoritmy schopny segmentovat digitalni
obrazy, je pozice a jas, popfipadé barva jednotlivych pixelt. V takovém pfipadé je spl-
néno mnoho podminek segmentace tak, jak ji intuitivné chdpou Zivé bytosti, tj. navzajem
si blizké pixely s podobnou ¢i dokonce stejnou barvou byvaji vyhodnoceny jako totozny
segment. V praxi se nicméné vyskytuje mnoho pfipadii, kdy tato jednoducha a intuitivni
metrika selze, at’ uz z dvodti o$idnosti vstupu, nebo ptisobenim dalstho nezddouctho
vlivu - velmi ¢asto Sumu. Z tohoto diivodu se hledaji transformace vstupnich dat do
prostoru jinych vlastnosti (feature space), ve kterém jsou segmenty algoritmem snadnéji
rozpoznatelné.

Segmentace obrazu je dtleZitym krokem predzpracovani obrazu pro pocitatové vi-
déni a rozpoznéni objektti. V tomto kontextu jsou segmenty zjednoduSenou aproximaci
zpracovavané scény. Dalsi metriky, napiiklad tvar, velikost a umisténi segmentti pak mo-
hou byt pouzity pro jejich klasifikaci.

Tato prace prezentuje segmentaci obrazu na zdkladé spektra Laplaceovy matice grafu
obrazu pouzitim standardniho shlukovaciho algoritmu Mean-shift. Tato metoda je pfe-
vazné zaloZena na obecné teorii graffi, konkrétné na pfevedeni problému segmentace
obrazu na problém nalezeni optimdlnich podgrafti v matici sousednosti obrazu. Soucasti
préce je implementace algoritmu v jazyce C++, jehoZ popis a experimentalni vysledky
jsou prezentovany v dalsich kapitolach. Mimo implementace standardniho algoritmu se
préce soustfedi na implementaci a evaluaci jeho difuzni varianty.

Text prace je rozdélen do nékolika kapitol. Kapitola 2 ¢tenafe seznamuje se zaklad-
nimi pojmy problematiky a zdkladnim vztahem mezi lidskym a poc¢itacovym vidénim.

Kapitola 3 popisuje dlouhodobé ovéfené segmentacni algoritmy a metriky. Zvyseny
dtraz je kladen zejména na skupinu shlukovacich algoritmd, jeZ jsou tizce spojeny s té-



matem této prace.

Kapitola 4 objastiuje teoreticky zaklad algoritmu spektrdlniho shlukovani, jeho sou-
vislost s problematikou grafovych fezli a vlastnosti spektra Laplaceovy matice grafu.
Dale jsou v této kapitole podrobnéji definovany vztahy pro sestrojeni matic pottebnych
v jednotlivych krocich vypoctu. V neposledni fadé se kapitola vénuje popisu difuznich
soufadnic a vypoctu difuzni mapy vstupni datové mnoziny.

Kapitola 5 predstavuje implementacni ¢ast této prace - aplikaci feSici segmentaci ob-
razu metodou spektrdlniho shlukovani s podporou difuznich soufadnic. Shlukovaci ¢ast
algoritmu je v této praci feSena algoritmem Mean-shift namisto obvykle pouZzivaného k-
means. Mimo jiné jsou zde popsany vstupy, vystupy a parametrizace algoritmu véetné
néstrojt a externich knihoven pouzitych pfi implementaci.

Kapitola 6 prezentuje dosaZené vystupy algoritmu na syntetickych a redlnych vstu-
pech z pohledu kvality segmentace a vypocetniho ¢asu. Dale porovnava vysledky bez
a s pouzitim difuznich soufadnic a ukazuje vliv inicializa¢ni parametrizace a rozmért
vstupniho obrazu na vyse zminénd kritéria. BliZe jsou ovéfeny vlivy hodnot difuzniho
parametru, nastaveni podobnostni funkce, nastaveni algoritmu Mean-shift a pocet vlast-
nich vektorti pouzitych ke shlukovani.



2 Obraz a jeho reprezentace

vvvvvv

zpracovéavaji piiblizné 70-80 % vSech informaci [4]. Lidské oko je pfizptisobeno ke vni-
mdéni urcitého spektra svétla, které lidsky mozek na zdkladé predchozi zkuSenosti vy-
hodnocuje jako ndm zndmé tvary, barvy, objekty a scény. Na rozdil od ¢lovéka a dalich
zivocichti, ktefi maji tuto tlohu zna¢né zautomatizovanou, pfedstavuje reprezentace di-
gitalnich obraz(i nespocet vypocetnich vyzev a kompromisti.

Tato kapitola vysvétluje zakladni pojmy spjaté s vnimanim svétla, tvorbou obrazu,
obrazovou funkci a reprezentaci obrazu v digitdlnim i redlném svété. Cilem je poukézat
na souvislosti a odlisnosti mezi vnimanim a zpracovanim obrazového signalu ¢lovékem
a pocitacem. Stejné tak jsou predstavena urcitd omezeni a kompromisy digitalizace.

Pouziti téchto zdkladnich pojmi Ize pozdéji najit i v dalsich sekcich této prace.

2.1 Vnimani svétla

Viditelné svétlo je elektromagnetické zafeni o vlnové délce piiblizné 390 nm - 790 nm.
Svétlo do lidského oka vstupuje ¢ockou, kterd svétlo rozprostie na sitnici. Fotosenzitivni
buriky sitnice, ty¢inky a ¢ipky, dopadajici zéfeni zpracuji na elektrické impulsy, které jsou
nervovou soustavou pfeneseny do mozku. Mozek tyto impulsy vyhodnoti a umozni ndm
vnimat vysledny obraz.

Na tomto principu je zaloZena vétSina dnesnich obrazovych zaznamovych zafizeni.
Srdcem vsech takovych zafizeni je fotosenzitivni prvek zastupujici funkci sitnice v lid-
ském oku. V digitalnich pfistrojich je takovym prvkem CCD ¢ip. Svétlo dopadajici op-
tickym aparatem na tento opticky prvek je vzorkovéno v zavislosti na rozliSovaci schop-
nosti ¢ipu a ndsledné v digitalni formé uloZeno na piislusné médium.

Na rozdil od lidského oka mohou CCD ¢ipy podle potfeby zaznamenavat i obrazy
vzniklé snimadnim jiného svételného spektra. Jako pfiklad 1ze pouZit zaznamenavani infra
¢erveného zéfeni pro tcely zaznamendni tepelné stopy scény. Infracervené zéfeni svou
vlnovou délkou navazuje na viditelné spektrum svétla ( 700 nm) a pokracuje az k vlnové
délce 1 mm. Takto vzniklé obrazy mohou byt pouZity pro tepelné analyzy, no¢ni vidéni
¢i zachranné tcely.

2.2 Obrazova funkce

Méjme spojitou funkci f(z) reprezentujici jednorozmérny signal. Takto definovanou funkci
1ze vnimat jako reprezentaci jednorozmérného spojitého obrazu. Obrazy jsou ze své pod-
staty Castéji vinimany jako dvourozmérné, proto jsou intuitivnéji reprezentovatelné dvou-
rozmérnou funkci f(z,y), kde x, y jsou prostorové koordindty obrazu.

Spojita reprezentace obrazovych signdlti neni vhodna pro pocitacové zpracovani, je
proto nutné tento signalovou funkci digitalizovat, nejcastéji vzorkovacim procesem. Vzor-
kovani je metoda diskretizace spojitych funkci na zdkladé odebirdni vzorkd spojitého
signédlu v definovanych krocich. Vzorkovani spojitého jednorozmérného signélu si lze
predstavit jako jeho rozdéleni na stejné velké diskrétni tiseky, které 1ze déle vnimat jako



jednotlivé hodnoty. V pfipadé dvojrozmérného spojitého signdlu se jeho funkéni hod-
noty, popfipadé jejich interpolace, promitaji do uzli symetrické m¥izky. Takto ziskanou
diskrétni reprezentaci obrazu lze snadno déle zpracovavat jako diskrétni pole hodnot ¢&i
vektoru.

Se vzorkovanim signélu je obecné spjata nevyhnutelnd ztrata informace ptivodniho
signdlu, a tudiz dochdzi ke zkresleni signdlu. S rostouci velikosti vzorkovaciho kroku
roste i zkresleni signalfi (roste pocet potencidlné zanedbanych, popfipadé interpolova-
nych hodnot). V idedlnim p#ipadé je z pohledu kvality vysledného signalu idealni volit
nekonecné maly vzorkovaci krok. V takovém piipadé je ziskdn nekonecny pocet vzorko-
vanych diskrétnich hodnot potfebujici své misto k uloZeni. Stejné tak, jako rostou vypo-
¢etni a pamét'ové moZnosti pocitacli, zvysuje se i rozliSovaci schopnost a kvalita obrazo-
vych snimacti. Tvorba a zpracovéni digitalnich obrazti je tak stdlym kompromisem mezi
kvalitou a rychlosti jejich zpracovani.

2.3 Digitalni obraz

Digitalnim obrazem rozumime 2-rozmérny rastr hodnot reprezentovany obrazovymibody,
pixely. Celkovy pocet pixelti v obraze n je ddn vztahem n = h x w, kde h je pocet pixelti
ve vertikdlnim sméru (vyska obrazu) a w je pocet pixeld ve sméru horizontalnim (Sitka
obrazu). Dnes bézné pouzivané obrazové snimace jsou schopny zaznamenat obrazy ¢i-
tajici fadové miliony téchto obrazovych bodt. (RozliSeni kamer a fotoaparatt je ¢asto
uvadéno v "megapixelech"- Mpix.)

V zavislosti na barevnosti rozliSujeme mezi nasledujicimi zdkladnimi typy obrazi:

o Cernobily obraz
e Obraz v odstinech Sedi
e Barevny obraz

Cernobily, monochromaticky obraz lze zakédovat jednim bitem pro kazdy pixel. Bilé
barvé odpovid4d hodnota 1 a ¢erné hodnota 0. Obrazy v odstinech Sedi jsou nejcastéji
koédovany 8 bity / pixel. Takto 1ze zaznamenat 256 odstinu $edi hodnotami 0 az 255, kde
0 reprezentuje ¢ernou a 255 bilou barvu.

Barevné obrazy, nehledé na zvoleny graficky model, 1ze reprezentovat tfemi hod-
notami. V pfipadé modelu RGB kédujeme kaZdou z barev R (¢ervend), G (zelend) a B
(modrd) jednim bajtem. Tento bajt hodnotami 0 az 255 vyjadiuje zastoupeni dané barvy
v pixelu.

V praxi se pak pro uloZeni obrazli v digitdlnim formétu pouzivd komprese. Mezi nej-
znaméjsi komprimované obrazové formaty patii JPEG pro statické obrazy a MPEG pro
video sekvence. V obou pfipadech se jedna o ztratové kompresni algoritmy umozZiujici
vynechdnim nedtleZitych ¢asti informace zredukovat velikost na zlomek velikosti pt-
vodniho souboru. V pfipadé dvou vyse zminénych formétt jsou filtraci odstranény vy-
soké frekvence frekvencniho spektra obrazu ziskaného diskrétni Fourierovou transformaci
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(b) Diskrétni obrazova funkce.

(a) Digitalni obraz.

Obréazek 1: Ukazka digitdlniho Sedoténového obrazu (la) a jeho diskrétni obrazové
funkce (1b).

(DFT). Vzhledem k tomu, Ze tato prdce popisuje zpracovani obrazu jako nekomprimo-

vaného datového pole znazornujiciho jednotlivé pixely v mfiZce, neni vénovéana dalsi,
hlubsi pozornost t¢émto kompresnim formatam.

2.3.1 Maticova reprezentace obrazu

S ohledem na dvourozmérnou povahu obrazii se v praxi pouZziva jejich maticova repre-
zentace, kde jednotlivé prvky zastupuji barvu pixelt. Z pfedchoziho rozdéleni je ztejmé,
Ze tyto hodnoty lze reprezentovat skaldrem v pifipadé obrazhi v odstinech Sedi, popfi-
padé trojrozmérnym vektorem v = (7, g, b) v obrazech barevnych. Zapisem a; ; je obecné
oznacovéan pixel na i-tém fadku a j-tém sloupci obrazu O.

a1l a2 vt Gl
a1 G2 - Q2w

O=| . . . 1)
Gh1 Qh2 " Qhuw

2.3.2 Grafova reprezentace obrazu

Pro ucely segmentace 1ze na obrazy nahliZet jako na neorientované grafy. Graf G = (V, E)
je definovdn mnoZinou vrchol@t V' a mnoZinou hran FE, které vrcholy spojuji. Obraz re-
prezentovany matici 1ze pfevést na graf tak, Ze prvky matice (pixely) tvoii vrcholy a
hrany pak reprezentuji jejich vzdjemnou sousednost v ptivodni miiZce. Hrany mohou
byt doplnény o vahy, které na zdkladé vahové funkce a vzdjemné vzdalenosti vyjadfujici
podobnost ¢i rozdilnost dvou vrcholtt hranou spojenych.

Pro pfibliZzeni grafové reprezentace definujme trividlni bindrni obraz O o rozmérech
3 x 3 pixely (n = 9) jako rastr reprezentovany nésledujici matici

11
o=[11 )
10

S O =
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Jeho grafem rozumime neorientovany graf G' zobrazeny na obrdzku 2. Pocet vrcholt
|V| grafu G’ odpovida poctu prvka n ptivodni matice O. Plati tedy vztah |V| = n = 9.
Pocet hran |E| grafu G je dan rozméry ptivodniho obrazu a typem pouzité sousednosti.
V piipadé ¢tyf-sousednosti plati |E| = 2|V| — w — h. V p¥ipadé osmi-sousednosti pak
plati |[E| = 4|V| — 3(w + h) + 2, kde w je Sifka a h vy$ka obrazu.

Obrézek 2: Ukazka reprezentace obrazu grafem.
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3 Segmentace obrazu

Tato kapitola hloubgji pfiblizuje problematiku segmentace obrazu a jeji soucasné uplat-
néni. Vysvétluje s timto tématem spjaté pojmy, podobnost a vzdalenost, které jsou po-
uzity i v dalsich kapitoldch tohoto textu. V neposledni fadé ¢tendfe seznamuje se za-
kladnim rozdélenim a priifezem ¢asto pouzivanych segmentacnich metod. Zvysena po-
zornost je vénovand zastupctim shlukovacich segmentacnich metod, jeZ jsou pouzity v
implementacni ¢asti této prace.

Segmentaci obrazu se rozumi proces rozdéleni obrazu na celky, segmenty. V digital-
nim obraze jsou takové segmenty tvofeny skupinou vzdjemné podobnych pixeld, které
mohou byt pro dalsi zpracovani vnimany jako souvisld oblast ¢i objekt. Segmentace ob-
razu umoZziiuje zjednodusit vstupni obraz tak, Ze jsou mezi obrazovymi body definovany
podobnostni zavislosti. Tyto zavislosti pfidavaji k mnoZiné diskrétnich pixeld ¢asto kri-
tickou informaci o vyznamu vstupniho obrazu. Stejné tak, jako lidsky mozek dokaze
rozpoznat objekty ve scéné na zakladé jejich tvaru a barevného vyznéni, je pro tcely po-
¢itacového vidéni a autonomniho rozpoznani objektti kritickd informace o jednotlivych
obrazovych segmentech.

Segmentacni metody jsou algoritmy, jejichZ vstupem je obraz urceny k segmentaci a
vystupem popis reprezentace jeho segmentt. Jednim z problémi segmentace obrazu je
ne-jednoznacnost této tlohy. Lze si pfedstavit nepfeberné mnozstvi obrazi, u kterych
neexistuje jen jedna jedind spravnd segmentace. Stejné tak jako rtizni lidé mohou vni-
mat stejné obrazy odlisné, mohou réizné, popiipadé rtizné parametrizované segmentacni
algoritmy ke stejnym vstuptim poskytnout rozdilny vystup. Neexistuje tedy idealni seg-
mentaéni algoritmus vhodny pro libovolnou tlohu, stejné tak nelze hovofit o idedlni
parametrizaci libovolné z metod. Segmentacni metody i jejich parametrizace musi byt
pro dosaZeni idedlniho vysledku vybrany na miru konkrétnim tlohdm a o¢ekdvanym
vystuptm.

3.1 Soucasné aplikace segmentacnich metod

Vhodna segmentace obrazu je zakladnim prvkem po¢itacového vidéni. Automatizace za-
loZend na téchto disciplinach jiZ pronikla do mnoha odvétvi priimyslu a stéle Casté&ji se s
ni 1ze setkat i ve vS8ednich aplikacich. V lékafstvi jsou snimky a video sekvence analyzo-
vany za ticelem odhaleni anomalii a spravného urceni diagnézy. S rostouci databazi takto
ziskanych, lékafsky potvrzenych a klasifikovanych dat roste i schopnost algoritmti se z
téchto dat ucit a urcit spravnou diagnézu, popiipadé navrhnout 1é¢bu autonomné bez
zédsahu clovéka. Pocitacové vidéni zaziva sviij obrovsky rozmach v robotice a dopravé.
Dnesni auta jsou s pomoci kamer a senzorti schopna se nejen vyhnout ¢i upozornit na
potencidlni pfekdzky a nebezpeci, ale dokonce se zcela autonomné pohybuji po béznych
pozemnich komunikacich, coz z hlediska pocitacového vidéni predstavuje mnoho vy-
zev. Za vSechny pak uved’'me detekci a rozpoznédni dopravnich znaceni, detekci chodcti
a jinych volné se pohybujicich objektt, rozpoznani dopravni signalizace. Detekce obrazu
ma nepochybné své misto ve straznych systémech, kde slouZzi k rozpoznavani osob, ob-
licejt, vozidel a dal$ich entit. Tato data mohou byt pouZita jak k vyhodnoceni pfipadné
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bezpe¢nostni hrozby, tak napifiklad k dal$imu statistickému zpracovéani a vyhodnoceni.
Vzhledem k relativni dostupnosti digitalnich kamer a fotoaparatti a vysokému vykonu
¢ipt a procesortl 1ze najit segmentacni algoritmy prakticky kdekoliv.

3.2 Vzdalenost a podobnost

Vzdalenost a podobnost jsou zdkladni pojmy, které si nasly své misto také ve zpraco-
vani obrazu. Tyto pojmy tvoii zaklad pro mnoho obecnych datové segmenta¢nich metod.
Vzdélenost dvou bodti lze v tradi¢nim smyslu chdpat jako nezapornou skalarni veli¢inu
¢asto oznacovanou jako ¢ popisujici vzdjemnou odlehlost dvou prvki. V oblasti zpraco-
vani obrazu, kde jsou body, pixely, mimo jejich pozi¢nich koordinat(i definovany i jejich
barevnosti ¢i jasem, 1ze najit mnoho r@izné dimenziondlnich prostorovych reprezentaci
téhoZ obrazu. Jednotlivé obrazové body z; jsou reprezentovany vektory eukleidovského
prostoru R?. Vzdélenosti dvou bodi tedy v tomto textu obecné& oznatujeme jejich euklei-
dovskou vzdélenost podrobnéji rozebranou v nasleduji sekci 3.2.1.

Pojem podobnosti se ¢asto vztahuje na porovndvani dvou obrazii. Porovndvani po-
dobnosti dvou obrazi je sloZita dloha uz z jeji velmi subjektivni podstaty. Za podobné
obrazy lze oznacit obrazy se stejnym barevnym ténem, priitbéhem histogramu, ¢lenitosti
hran a mnoha dalsich faktorti. Bez vétsi namahy najdeme pro kazdé z takovych krité-
rii dvojici obrazti, které jsou vyhodnoceny jako podobné ba i dokonce shodné, nicméné
vyhodnoceni ¢lovékem bude opacéné. Jako pfiklad zvaZme dvojici bindrnich obrazd o
stejnych rozmérech a stejném poméru cernych a bilych pixelt. Nehledé na jejich roz-
misténi, tedy nehledé na vysledny obraz, jsou histogramy téchto dvou obraz totozné a
podobnost zaloZena na jejich porovnani stoprocentni.

Termin "podobnost bod", ve smyslu v jakém je uvddéna v této praci, odkazuje na
vzdjemnou podobnost dvou diskrétnich obrazovych bodt zaloZenou na jejich vzdale-
nosti. Cim jsou si body v R? bliZe, tim jsou si podobnéjsi. Podobnost je vyjadfena zvole-
nou vahovou funkci, pfijimajici jako vstupni parametr vzdélenost porovnavanych bodda.
Véahové funkce jsou blize popsany v kapitole 3.2.2.

3.2.1 Eukleidovska vzdalenost

Euklidovska vzdalenost je metrika umoziiujici v eukleidovském prostoru R? méfit vzda-
lenost dvou bodti. Mé&me dva body z a y reprezentovany vektory & = (z1,...,24) a
¥ = (y1, .., yd)- Jejich eukleidovska vzdalenost J je dana vztahem

d

8=\ D (@i —y)? = V(@1 —y1)> + .+ (€a — ya)*. 3)

i=1

Tato vzdalenost je stejné tak vyjaddfenim normy, velikosti, vektoru z' vzniklého vza-
jemnym odectenim jednotlivych vektord 2 = & — § = (21 — y1, ..., 4 — Y4). Kombinaci
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vyse zminénych faktt ziskdvame nasledujici vztah

d d

121 = | D_(z)2 = \| D (wi —wi)? =3. (4)

i=1 i=1

Vzhledem k tomu, Ze vypocet pracuje s kvadratem rozdilu vektorti, neni zapottebi zo-
hledriovat potadi vektorti pfi jejich odé&itani tedy ||Z — | = ||¥ — Z]|.

3.2.2 Vahova funkce

Definujme vahovou funkci f(J) jako jednorozmérnou redlnou funkci popisujici podob-
nost dvou bodt na zakladé jejich vzajemné vzdalenosti §. Tato funkce nejcastéji nabyva
funkéni hodnoty z intervalu < 0,1 > tak, Ze podobnost s nartstajici vzdélenosti  klesa.
Dva nekonecné blizké body jsou ohodnoceny hodnotou jedna a naopak nulou jsou ohod-
noceny body nekone¢né vzdéalené. Podobnost 1ze v uréitém smyslu chapat jako pravdeé-
podobnost, Ze dva body k sobé vzdjemné patii, tj. tvofi jeden stejny segment. Mezi po-
puldrni vdhové funkce patii Gaussova funkce.

3.2.2.1 Gaussova funkce Gaussova funkce nejcastéji definovana jako redlna funkce
jedné proménné = popsand vztahem

2
f(2) = aexp (—W> , ©)

202

kde a, i a o jsou redlné parametry ovliviiujici jeji tvar. Parametr o definuje maximum
funkce, 11 posouvd maximum podél osy x a parametr o ur¢uje strmost rtistu a klesani.
Normalizovand Gaussova funkce popisuje normalni rozdéleni spojité ndhodné ve-
liciny. Normalizaci rozumime pfizptisobeni parametru «, tak aby uréity integral této
funkce nad celym jejim defini¢nim oborem byl roven jedné dle nasledujiciho vztahu

+o00
/ f(z)dx = 1. (6)
Tuto podminku obecné spliiuje « = ——. V p¥ipadé normalizované Gaussovy funkce
p pinuyj o/on prip y

je parametr y stfedni hodnotou ndhodné velic¢iny a o smérodatnd odchylka. Obrazek 3
zobrazuje priibéhy rozdilné parametrizované normalizované Gaussovy funkce.
Normalni rozdéleni ¢asto aproximuje velkou ¢dst ndhodnych jevh vyskytujicich se v
redlném svété, a Casto se proto poZiva ke zpracovani rozsdhlych statisticky souborti. Po-
uziti Gaussovy funkce, véetneé jeji dvourozmérné varianty, se osvéd¢ilo i v oblasti zpra-
covani obrazu a signélu obecné.
Zminujeme-li pouziti Gaussovy funkce ve spojitosti s popisem podobnosti dvou bodt,

volime o = 1, pr = 0. Dosadime-li za parametr = vzdalenost dvou bodi §, ziskdme vztah

&) =esp (- > ) )

202



15

T
n=00,0=05 —
u=10,0=1.0

p=-050=08 ——

(%)

Obrazek 3: Ukdzka normalniho rozdéleni s rliznou parametrizaci.

V ptipadé § = 0 je funkéni hodnota f(d) = 1. S rostouci vzdalenosti § funkéni hodnota
f(6), tedy i vzajemna podobnost klesa.

3.3 Rozdéleni segmentacnich metod

S rozvojem vypocetni techniky se stdle rozsifuje uz tak velmi pestrd paleta datové seg-
mentacnich algoritmt nachdzejicich své uplatnéni i ve zpracovani a analyze obrazu. Tyto
metody se Siroce lisi v jejich vypocetni sloZitosti, implementac¢ni sloZitosti, reprezentaci
vstupnich dat a v neposledni fadé vyslednou segmentaci. Rozdilné segmentované ob-
razy mohou byt pouzity k riznym typtm dalSiho zpracovani a vyhodnoceni. Vzhledem
k rozsédhlosti celé problematiky se nasledujici odstavce s ohledem na téma préace vénuji
pouze témto tfem nejzndméjsim typtim segmentaénich metod:

e Metody zaloZené na histogramu
e Metody zaloZené na detekci hran

e Shlukovaci metody

Tyto zdkladni skupiny a jejich konkrétni zdstupci maji své pevné misto v oblasti zpra-
covani obrazu a v tomto textu jsou s jejich pomoci definovany dalsi dtleZité pojmy této
problematiky.

3.3.1 Metody zalozené na histogramu

3.3.1.1 Histogram Histogram je grafickym zndzornénim distribuce dat. Jednd se o
sloupcovy graf, kde jednotlivé sloupce reprezentuji tfidy dat a vyska jednotlivych sloupcti
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Obrézek 4: Ukédzka Sedoténového obrazu (4a) a jeho histogramu (4b).

vyjadfuje jejich cetnost. Ve svété digitalnich obraz histogram znadzortiuje miru zastou-
peni jednotlivych jast. V pfipadé barevnych obrazii se setkdvame s nékolika histogramy
znazorfujici miry jast jednotlivych barevnych slozek.

3.3.1.2 Prahovani Prahovdni je jednou z nejstar$ich segmenta¢nich metod. Tato me-
toda za jistych okolnosti umoZziiuje efektivné oddélit pozadi od objektu naseho zajmu.
Definujme prahovaci funkci
1 pokud f(x) <t
floy =L POxUT ) <t ®)
0 pokud jinak

Tato funkce na zdkladé zvoleného prdhu ¢ vraci jednu ze dvou hodnot pro libovolnou
proménnou z, tedy klasifikuje data do dvou tfid. V segmentaci obrazu je pradhem ¢ hod-
nota jasu oddélujici pozadi od popiedi. K uréeni této hodnoty se ¢asto pouZiva his-
togram, ktery vizudlné znazorniuje zastoupeni jednotlivych jasti. Volba prahu pak pfi-
pada na mista vizudlné oddélujici hojné zastoupené skupiny (tdoli v grafu). Prahovaci
funkci 1ze podle potieby snadno rozsifit o vice prahti, coz pfinasi rostouci obtiZnost jejich
spravné volby. V piipadé volby k prahti budou data segmentovéany do k + 1 tfid.

3.3.2 Metody zalozené na detekci hran

Detekce hran je jednou z elementadrnich tloh segmenta¢nich tloh. Hranou rozumime
souvislou linii oddélujici dvé jasové vyrazné odlisné oblasti. Jednotlivé segmenty v seg-
mentovaném obraze jsou tvofeny segmenty ohrani¢enymi pravé takto vzniklymi hra-
nami. Vyslednym obrazem téchto algoritmti je ¢ernobily obraz, kde jedna z barev zné-
zorfiuje hrany v ptivodnim obraze. Mezi populdrni metody detekce patii metody zalo-
Zené na prvni ¢i druhé derivaci funkce obrazového signélu, pouZiti konvoluce s vhodnou
konvoluéni maskou, popfipadé velmi oblibeny a robustni Cannyho detektor hran. Nésle-
dujici odstavce ¢tendfi poskytnou nahled na tyto algoritmy.

Definujme hranu jako misto oddélujici oblasti s vyrazné odliSnymi jasy. Obrdzek 5
predstavuje model hrany v idedlnim i zaSuméném signalu.
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(a) Idedlni model hrany. (b) Hrana podrobenda sumu.

Obrézek 5: Ukdzka idedlni (a) a zaSuméné hrany (b) v jednorozmérném spojitém signalu.

3.3.2.1 Derivace obrazové funkce Hrany, linie v obraze vnimané jako kontury kon-
trastnich oblasti, 1ze lokalizovat pomoci metod zaloZenych na derivaci obrazové funkce.
Intuitivné si 1ze derivaci obecné funkce f’ vylozit jako funkci popisujici miru zmény v
pruabéhu plivodni funkce f. Pokud je hodnota derivace funkce v bodé mald, nedochazi
v okoli daného bodu ptvodni funkce k vyrazné zméné. Naopak, je-li hodnota derivace
funkce velka, ke zméné funkénich hodnot v ptivodni funkci v okoli bodu dochazi. Ve
spojitosti s obrazovou funkci ¢asto o existenci hrany rozhoduje hodnota velikosti gradi-
entu v daném bodé. Detekci hran lze tedy vnimat jako tilohu prahovéni s tim rozdilem,
Ze namisto prahovéni pfimo vstupni funkce f je prah aplikovan na jeji derivaci f’.

Hrany lze detekovat i na zdkladé druhé derivace obrazové funkce f”, konkrétné pak
v bodech, pro které plati f”(x) = 0. Tuto podminku obecné spliiuji inflexni body ptivodni
funkce f(z). S ohlédnutim na idedlni model hrany, je to praveé inflexni bod, ktery tvoii
jeji stfed. S rostoucim poctem derivaci obrazové funkce roste i ndchylnost téchto metod
k chybné detekci hran v obrazech obsahujici Sumy.

3.3.2.2 Konvoluce Konvoluceje matematicky operétor zpracovévajici dvé funkce f a
g. V odvétvi zpracovani signdlu je funkce f vniména jako funkce signdlu a funkce g apli-
kovany filtr, casto také oznacovany jako konvolu¢ni jadro. Konvolué¢ni jadro lze vnimat
jako signalovy filtr. Vysledkem konvoluce je nova funkce pfedstavujici filtrovany vstupni
signél. Konvoluce jednorozmérnych spojitych funkci f a g je definovana jako

(e = [ " fz - a)g(a)da. ©)

Pro zpracovani digitdlnim obrazti se s ohledem na povahu dat pouzivd dvourozmérna
diskrétni varianta konvoluce definovana nasledujicim vztahem

m—1n—1

(f+g)(m,n) =" f(m—i,n—j4)g(ij), (10)

i=0 j=0

kde f(m,n) je diskrétni obrazova funkce a g(m, n) konvolu¢ni maska pfedstavujici obra-
zovy filtr.
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K detekci hran v obraze se jako konvolu¢ni masky pouZivaji naptiklad Prewittové ¢i
Sobeliiv operdtor. V obou p¥ipadech jsou aproximovany derivace obrazové funkce. Body s
vysokou hodnotou derivace jsou oznaceny jako hrany.

Konvoluéni masky S, a Sy Sobelova operdtoru detekuji hrany v horizontalnim, respek-
tive vertikdlnim sméru. Tyto masky jsou definovany jako

10 1 1 -2 -1
Sp=1-2 0 2[,8,=]0 o0 o0]. (11)
10 1 1 2 1

Konvoluci obrazové funkce f s uvedenymi maskami ziskdme obrazy G, = S, * f
a Gy = Sy * f, které jsou aproximaci parcidlnich derivaci ‘g—i, %‘ Jejich prahovanim lze
oznacit hrany v pfislusnych smérech. Kombinaci G, a G, 1ze na zdkladé aproximovanych
parcidlnim derivaci vypotist velikost gradientu G dle vztahu G = /G2 + G2. Sobeliiv

operdtor 1ze pouZzit i k ur¢eni sméru detekovanych hran, respektive thlu, ktery sviraji s
osami soufadného systému. Smér gradientu ® je definovén jako ® = arctan(G,, Gy).
Smér hrany je k tomuto sméru kolmy.

Metody detekce hran zaloZené na gradientu jsou negativné ovlivnény obrazovymi
Sumy. Mimo operétorti uréenych pro detekci hran se 1ze ¢asto setkat s operatory rozostfeni
slouzici k redukci Sumu. Tyto jsou jsou aplikovany pfed vlastni detekci hran. Za vSechny
pak jmenujme Gausstiv operator vychdazejici ze stejné pojmenované funkce provadéjici
Gaussovo rozostieni. Gausstiv operator miiZze byt aproximovén jako

2 4 5 4 2

L4912 9 4
=g [P 12 15 12 5 (12)

4.9 12 9 4

2 4 5 4 2

3.3.2.3 Cannyho hranovy detektor Cannyho hranovy detektor je Siroce pouzivany al-
goritmus, ktery se stal standardem pro nalezeni hran v obraze. Canny pfi ndvrhu algo-
ritmu definoval nésledujici 3 zdkladni kritéria detektoru:

e Minimalizace chybné detekce, tj. oznacit misto jako hranu pouze v piipad¢, kdy
hranou skutecné je.

e Maximalizace pfesnosti uréeni polohy hrany, tj. oznaéeni hrany co nejbliZe jeji sku-
te¢né polohy.

e Jednoznacnost, tj. oznaceni hrany pouze jednou.

Hlavni myslenka, kterd je skryta za za navrhem Cannyho hranového detektoru, je maxi-
malizovat podil signdlu a Sumu (SNR) hranového detektoru, kde Sum pfedstavuje prav-
dépodobnost chybné detekce hrany. Bylo dokazano, Ze této maximalizace véetné splnéni
dal$ich vyse popsanych vlastnosti 1ze docilit ndsledujicimi kroky:
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1. Eliminace Sumu v obraze aplikaci Gaussova operatoru definovaného vztahem 12.
2. Ur¢eni gradientu obrazu na zdkladé parcidlnich derivaci obrazové funkce.
3. Ztenceni hran ozna¢enim hrany pouze v misté lokdlniho maxima gradientu.

4. Eliminace nevyznamnych hran prahovanim pomoci dvojice prahti ¢,in, tmaz. Po-
kud je hodnota gradientu vyssi neZ horni prah ¢,,,, je toto misto oznaceno jako
hrana. Pokud je hodnota gradientu nizsi nez dolni prah ¢,,;, hrana uznana neni. Po-
kud je hodnota gradientu mezi dvéma stanovenymi préhy, hrana je uznana pouze

v pfipadé, kdy tento bod p¥imo sousedi s jiz oznaenou hranou.

3.3.3 Shlukovaci metody

Shlukovaci metody maji své nezastupitelné misto v obecnych datové segmentacnich tlo-
hach. Cilem téchto algoritmi je shlukovat vzdjemné blizké, podobné datové body do
segmentd, které pak lze reprezentovat vhodnym zastupcem umisténym z pravidla v je-
jich centru. Uk&zalo se, Ze pfi vhodné interpretaci obrazovych dat 1ze shlukovaci metody
pouzit i pro efektivni segmentaci obrazu. Vyhodou této skupiny segmentacnich metod je
jejich zanedbatelna zavislost vypocetni slozitosti na dimenzi segmentovanych dat. Proto
touto reprezentaci mohou byt jak pfimo body v obrazovém prostoru snadno definované
pouze svou pozici a jasem, stejné tak i vice sofistikované (a vice rozmérné) vektory zis-
kané pfedchozim zpracovanim.

3.3.3.1 Mean-shift Mean-shift je bezparametricka shlukovaci metoda nevyzadujici pfed-
chozi znalosti o poc¢tu shlukd ani jejich tvaru. Tato metoda iterativné hledd maxima
funkce hustoty pravdépodobnosti vstupnich dat [1]. Vstupnimi daty v tomto p¥ipadé
oznatujeme diskrétni mnozinu S = {z1, 2, ..., z,}, kde z; € R4 je d-rozmérny bod. Defi-
nujme vahovou funkci K (z, z;), kernel. Tato funkce urcuje s jakou vdhou se dvojice bodti
ovlivituje. VdZend sttedni hodnota hustoty m(z) nad vypocetnim oknem definovanym
danym kernelem K je dand vztahem

> zies K(d(z, xi));
inESK(ajv‘ri) '

Vizudlné 1ze na hodnotu m(z) nahliZet jako na centrum shluku, do kterého se bod =
presunul. Body se takto iterativné pohybuji do mist s vétsi hustotou, dokud nedoputuji
ke svému kone¢nému atraktoru, ve které je hustota maximadlni. Kazdy segment je pak
tvofen body, které se pfesunuly do stejného atraktoru.

Kernelem K rozumime radikdIni symetrickou funkci k(J), kde vzdélenost J je nejcas-
t&ji eukleidovskou vzddlenosti dvojice bodtt 6 = ||x; — z;||. S rostouci vzdalenosti ¢ klesa
vaha s jakou se dva dané body ovliviiuji (tedy i pravdépodobnost, Ze naleZi stejnému
shluku) [2].

V tabulce 1 je uvedeno nékolik ¢asto pouzivanych funkci kernelu. Jejich prabéhy jsou
znazornény na obrédzku 6.

m(z) = (13)
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Uniformni kernel

K(x) = 51{jz<1}

Trojtihelnikovy kernel

K(z)

1 — |z)1g<ay

Epane¢nikiiv kernel

K(z)

=
= 31— 2)lyecny

Gaussuv kernel

@ = Fze

\/27r6

Tabulka 1: Typy pouZzivanych kernela.

T T T
Uniform

T T T T -
Triangle

-05 0 05 1

(a) Uniformni kernel

-1 -05 0 05

(b) Trojuhelnikovy kernel

T T

T T
Epanechnikov

T T T
Exponential

(c) Epane¢niktiv kernel

-2 -1 0 1 2

(d) Gausstiv kernel

Obrazek 6: Ukédzka kernelovych funkci.
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Jednim ze zékladnich pouZivanych kernelt je Uniformni kernel pfipominajici praho-
vaci funkci. Pokud je vzdalenost bodi mensi nez stanoveny prah ¢, pak se body ovliviiuji
s konstantni vdhou w = k. Takovou funkci 1ze vyjadfit nasledujicim vztahem

K(z) k pokudd <t (14)
) = )
0 pokud jinak

Takto definovany kernel nebere v potaz mozné rozdily mezi body spliiujici podminku
zadaného prahu. Casto se na této pozici proto mtizeme setkat s jinymi, vice sofistikova-
nymi funkcemi, které tento nedostatek odstranuji.

Je ziejmé, Ze volba kernelu ovliviiuje vysledny tvar segmentti i celkovy vypocetni
¢as. Ve spojitosti s Gaussovym kernelem, jehoZ defini¢ni obor neni nijak omezen, a pro
libovolnou vstupni vzdalenost vraci nenulovou hodnotu, je vhodné zvazit jeho simplifi-
kaci. Malé funkéni hodnoty bliZici se nule 1ze od urcitého prahu ¢ vnimat jako hodnoty
nulové. Definujme funkci ¢'(z), kterd pfedstavuje takto "ofezanou'variantu Gaussovy
funkce g(z) vztahem 15.

T okud |z| < ¢
0 pokud jinak

Stejné tak volba kernelu ovliviiuje pocet krokii a délku vypoctu algoritmu. V p¥ipadé
segmentace n datovych bodfi s pouzitim Gaussova kernelu je ¢asova slozitost O(n?).
Pfesnéji 1ze obecné pocet krokii algoritmu ziskat vztahem i x n x m, kde 7 je pocet iterac-
nich krokd, n pocet prvkil segmentované mnoziny a m je velikost okoli, které pokryva
kernelova funkce. V pfipadé pouziti funkce s neomezenym defini¢nim oborem se stava
okolim cela vstupni datovd mnoZina proto pocet krokti algoritmu lze aproximovat jako
i x n?.

Jednotlivé kroky Gaussian Mean-shift jsou popsdny algoritmem 1.

Algorithm 1 Mean-shift algoritmus zapsany v pseudokédu.

foricl,--- ,ndo
T4 xT;
Vi p(ilz) < exp (31 z’LHza
(i) Yy exp (=512
repeat
N .
x4 Y plilr)z;
Vnp(n|x) - eXp( 2” 1” )

n

i1 exp (—5lI-
until x’s update < tol

Zi < X
end for

—=11?)

3.3.3.2 K-means K-meansjejedno parametrickd shlukovaci metoda k nalezeni % shlukti
v n vzorcich. Vzorkem se rozumi vstupni mnozina dat S = {z1, 22, ..., 2, }, kde z; € R je



22

d-rozmérny vektor reprezentujici bod. Algoritmus iterativné hledd shluky tak, aby soucet
vzdalenosti bod v rdmci jednoho shluku od jeho centra (téZ oznacovano jako "mean")
byly nejmensi mozné, tedy fesi

k n
argsminzz i — 1%, (16)

j=1 i=1

kde z; reprezentuje segmentovany bod a 1i; pozici centra daného shluku.

Standardné 1ze pro k-means pouZzit aproximacni heuristicky Lloydiiv algoritmus. Méme
pevné definovdn pozadovany pocet vyslednych shlukii (segmentti) k. Ve vstupni datové
mnoZiné je nahodné rozmisténo £ centroidti. Body vstupni mnoZiny jsou v jednotlivych
iteracich pfifazeny jejich nejbliZ§imu centroidu. Po kazdé iteraci se nova pozice centroidti
ziska interpolaci soufadnic jejich pfifazenych bodti. Data se povazuji za segmentovand,
pokud ani jedno z center mezi dvéma ndsledujicimi iteracemi nezméni svou pozici. Vy-
sledné segmenty jsou dany body, které nélezi jednotlivym centrim po skoncéeni vypoctu.

Stejné jako Mean-shift, tak i k-means patfi k algoritmtim zaloZenych na metodé "uceni
bez ucitele". Neexistuje tedy Zddna zpétna vazba, kterda by mohla vést k lepsSim vystuptim
v zavislosti na evaluaci vysledki pifedchozich.

V ptipadé pouziti metody k-means se o¢ekdva alespon ¢astecna znalost segmentova-
nych dat, tak aby mohl byt alespori odhadnut ocekavany pocet segmentti. Nevhodné
zvolend hodnota parametru & miZe negativné ovlivnit vystup algoritmu.

Z implementac¢niho hlediska je také vhodné se pozastavit ndhodnym pocate¢nim roz-
misténim centrem. Rtiznd poc¢ate¢ni rozmisténi mohou vézt k riznym vystuptim. Snadno
si lze predstavit pfiklady, ve kterych jsou néktera centra rozmisténa tak, Ze pro zadny z
bodti nejsou nejbliZe. V takovych pfipadech je v praxi vhodné pocétecni inicializaci cen-
ter provést opakované.

Problém nalezeni globalniho optima funkce popsané vztahem 16 je NP-tézky. Nicméné
pii pouziti i iteraci standardniho Lloidova algoritmu je Casova sloZitost vypoctu O(ix kxn).
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4 Segmentace obrazu metodou spektralniho shlukovani

Tato kapitola se podrobnéji vénuje teoretickému zdkladu spektrdlniho shlukovani a jeho
pouZiti pro segmentaci obrazu. Nésledujici odstavce popisuji klicové kroky algoritmu a
pfedstavuji nékolik rtznych matic potfebnych k jeho béhu. Jddrem algoritmu je spekt-
ralni rozklad Laplaceovy matice grafu obrazu. Vypocet rliznych typti Laplaceovych ma-
tic véetné vyctu nékolika jejich dileZitych vlastnosti je popsan v sekci 4.4. S Laplaceovou
matici jsou tizce spojeny také matice sousednosti a matice stupné vrcholi grafu obrazu,
kterym je vénovén prostor v sekcich 4.2, respektive 4.3. Déle se tato kapitola vénuje sa-
motnému spektrdlnim rozkladu a vlastnostem spektra Laplaceovy matice, jehoz vlastni
¢isla a odpovidajici vlastni vektory jsou pouZzity jako vstupni data pro samotné shluko-
vani. Sekce 4.8 predstavuje pojem difuzni vzdalenosti a popisuje jak a za jakych okolnosti
je vhodné tuto vzddlenost pouZit v kontextu spektralniho shlukovani.

Nékteré typy shlukii je obtizné detekovat pfimo ve vstupnich datech. Hlavni myslen-
kou shlukovani na zdkladé spektra je zména reprezentace segmentovanych abstraktnich
bodt x; na body y; € R¥. Tato zména &asto vede k redukci dimensionality shlukovaciho
problému. Cilem této transformace je stejna data reprezentovat tak, aby shluky byly zfej-
méjsi a snadnéji lokalizovatelné, cehoz mtiZe byt docileno reprezentaci dat pravé spek-
trem jejich Laplaceovy matice.

Je tfeba podotknout, Ze nalezeni vlastnich ¢isel a vektort je vypocetné ndro¢na dloha.
Zv1asté pak v oblasti zpracovani obrazu zvazime-li velikosti danych matic, je vhodné se
zamyslet, zda je pro segmentaci kritické aby byla data shlukovéna v prostoru spektra
namisto pfimého shlukovani v prostoru obrazu. Stejna nebo dostatecné podobna seg-
mentace muZe byt v takovém piipadé pfimého shlukovani poskytnuta vyrazné rychleji.
Naopak v urcitych pfipadech shlukovani na zdkladé spektra poskytuje vyrazné ptiroze-
néjsi segmentace a nachdzi si tak uplatnéni i pfes svou vyssi vypocetni ndrocnost.

4.1 Popis algoritmu

V literatute ([7], [10], [9]) se 1ze setkat s nékolika riiznymi algoritmy feSicimi problém seg-
mentace obrazu pomoci spektrdlniho shlukovani. Nejvétsim rozdilem je pouZiti rliznych
typh Laplaceovy matice a normalizace vektorovych hodnot. Nésledujici popis algoritmu
je velmi obecny a jednotlivym odlisnostem se pak vénuji konkrétni sekce tohoto textu,
zvlasté pak kapitola 4.4 popisujici zndmé varianty Laplaceovy matice.

Méjme vstupni mnozinu n boda S = {b1, ba, ...by, }, reprezentujici data, kterd chceme
segmentovat. Ndsledujici kroky vedou k jeji segmentaci metodou shlukovani spektra La-
placeovy matice:

1. Sestrojme matici sousednosti A € R™*" popsanou v kapitole 4.2.
2. Sestrojme diagondlni matici D € R"*" popsanou v kapitole 4.3.
3. Sestrojme Laplaceovu matici L € R™*" popsanou v kapitole 4.4.

4. Sestrojme matici X € R™*¥, jejiz sloupce jsou tvoreny vlastnimi vektory odpovida-
jici prvnim k vzestupné fazenym vlastnim ¢islam Ag < - - - < A, Laplaceovy matice.
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5. Jednim ze shlukovacich algoritmd najdéme v matici X™** shluky tak, Ze shluku-
jeme jednotlivé fadky X™** tvotici body v prostoru R¥.

6. Pokud i-ty fddek matice X byl pfifazen segmentu j, pak vstupni bod S; patii k
segmentu j.

4.2 Matice sousednosti

Matice sousednosti A je redlna ¢tvercova matice vyjadiujici podobnost mezi p¥imo sou-
sedicimi vrcholy grafu G v zavislosti na jejich vzdélenosti. S rostouci vzdélenosti dvou
vrcholdi, podobnost, definovand jednou z vdhovych funkci, klesa. Obecné lze ke grafu
G = (V, E), kde ||V|| = n, sestrojit matici sousednosti A € R"*", pro jejiz prvky a;; plati
0 {w(cz(w, V) pokudi £ j a7

0 pokud jinak,

kde funkce d(i, j) predstavuje eukleidovskou vzdalenost mezi jednotlivymi vrcholy a
funkce w(z) je jednou z vahovych funkci vyjadiujici miru jejich podobnosti. Zvazujeme-
li neorientovany graf, pak je matice sousednosti symetrickd a pro vzdalenost d(V;,V;)
mezi libovolnymi dvéma vrcholy V;, V; plati d(V;, V;) = d(V}, V).

Pocet prvka matice A je kvadrdtem poctu vrcholt ptivodniho grafu. Z dévodu re-
dukce vypocetni a prostorové sloZitosti se v souvislosti se spektrdlnim shlukovanim v
praxi iroce pouziva nékolik technik, jak tuto konstrukci zjednodusit. Zadnou z takovych
konstrukci neziskdme idealni matici vhodnou pro libovolnou tlohu a ¢asto je nutné najit
vhodny kompromis mezi kvalitou vysledné segmentace a jeji rychlosti. Jednim z tako-
vych zjednoduseni je zvaZovat sousednost pouze takovych dvojic vrcholt, jejichZ vza-
jemnd vzdélenost je mensi nez pevné definovany prah. Dalsi, jind moznost je vytvofit
matici sousednosti tak, Ze kazdému vrcholu grafu zvazujeme pouze jeho k-nejblizsich
vrcholt, kde k je konstanta urcujici jejich pocet.

V tlohéch v souvislosti se zpracovdnim a segmentaci obrazu se ¢asto zkouma ¢ty#
a osmi-okoli jednotlivych obrazovych bodt. Cim mensi je vzdalenost mezi jednotlivymi
pixely, tim spiSe budou tyto pixely tvofit jeden segment ve vysledném obraze. Zaméfime
se proto na porovnavani pouze piimo piiléhajicich pixelti. Cty¥-okoli bodu je definovano
jeho pfimo pfiléhajicimi pixely v horizontdlnim a vertikdlnim sméru. Analogickym roz-
Sitenim Ctyi-okoli o zbyvajici pfiléhajici diagondlni pixely ziskdme osmi-okoli daného
bodu. Hrani¢ni body obrazu nemaji vSechny z téchto sousedicich bodd, takové pfipady
z dtivodu zjednoduseni v tomto textu nepopisujeme. Konstrukce matice sousednosti za-
loZend na jednom z téchto piistupti jsou jedny z nejhojnéji pouzivanych pro segmentaéni
ulohy zaloZené na spektrdlnim rozkladu. Jednou z vyhod takto ziskané matice je jeji ¥id-
kost tj. jednd se o matici, kterd ma vétsinu jejich prvkd nulovych. Zvazujeme-li obraz o n
pixelech, pak jeho matice sousednosti A celkové ¢itd n? prvki. Konstrukef této matice po-
moci ¢tyf-okoli je maximalni pocet nenulovych prvki 4n a 8n, zvazujeme-li osmi-okoli.
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4.21 Zapis fidkych matic

Ridké matice jsou v digitalni podobé nejéastéji uloZeny ve formatech, které zaznamena-
vaji pouze jejich nenulové prvky spole¢né s informaci o jejich pozici tak, aby bylo mozné
pavodni matici zrekonstruovat. Ridkou matici snadno zapiSeme v soutadnicovém for-
maétu, pro dalsi zpracovani se vSak castéji pouzivd CSR / CSC format.

V soufadnicovém formétu je kazdy nenulovy prvek a;; reprezentovan jako trojice
laij, 1, j]. K uloZeni k nenulovych prvki tedy potfebujeme 3% hodnot. Tento typ zapisu
je velmi snadny z pohledu konstrukce, nicméné neni tak vyhovujici k dal$im maticovym
vypoctim.

CSC (Compressed Sparse Rows) formdt pro uloZeni matice pouziva tfi pole. Prvni ob-
sahuje hodnoty jednotlivych nenulovych prvki a;;. Ve druhém poli, stejné velkém poli
jsou uloZeny sloupcové indexy j odpovidajici prvki a;; sefazené po fadcich. Treti pole
obsahuje indexy prvka prvniho pole, které v ptivodni matici zahajuji dalsi fadek. Cel-
kové tedy pro uloZeni k£ prvkt matice A € R™*" ve formatu CSC je potfeba 2k+n hodnot.
Analogicky lze sestrojit zapis matice ve formatu CSC (compressed sparse columns) s tim
rozdilem, Ze namisto sloupcovych indexti jsou ve druhém poli uloZeny indexy fadkové
a tfeti pole obsahuje ukazatele na indexy prvnich prvkt jednotlivych sloupctt ptivodni
matice.

Je vhodné zminit, Ze v pfipadé symetrickych matic je zbyte¢né ukladat vsechny prvky.
Bez ztraty informace lze uloZit pouze prvky horni, popiipadé dolni trojihelnikové ma-
tice, ¢imzZ se pocet uloZenych hodnot zredukuje pfiblizné na polovinu.

4.3 Matice stupné vrcholu

K sestrojeni Laplaceovy matice grafu G je spole¢né s jeho matici sousednosti popsanou
v kapitole 4.2 zapotfebi i diagonalni matice D nesouci informaci o stupnich jednotlivych
vrcholtl grafu. Ke grafu G = (V, E), kde ||V|| = n jsou jednotlivé prvky matice D € R™*"
definovany vztahem

dij = {deg(Vi) pokud i = j (18)

0 pokud jinak’

kde deg(V;) je stupeni vrcholu V;.
V tomto piipadé zanedbdvdme moZzné vdhové ohodnoceni hran mezi jednotlivymi
vrcholy. Proto se ¢asto mtiZeme setkat s funkci

deg (Vi) = Aij, (19)
i=1
kde A je matice sousednosti grafu G. Diagondlni prvky d;; matice D jsou definovany jako
soucet vaZzenych hran e;; pfiléhajicich vrcholu V;.
4.4 Laplaceova matice

Laplaceova matice grafu je zdkladnim stavebnim kamenem spektrdlni teorie grafti. V
rtznych textech 1ze najit jeji lisici se definice pfizptisobené konkrétnim tlohdm. Stejné
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tak se 1isf definice Laplaceovy matice v rtiznych textech a jeji jedind spravnd definice
neexistuje. Pro tcely segmentace hleddme Laplaceovu matici, kterd co moZzna nejlépe po-
pisuje jednotlivé komponenty ptivodniho grafu, popfipadé nastiriuje, jak takové souvislé
grafy najit tak, aby vyjadfovaly shluky. V idedlnim pfipadé ma graf prave tolik kompo-

nent, kolikrat se vyskytla nula jako vlastni ¢islo jeho Laplaceovy matice. V tomto textu se
konkrétné zaméfime na obecnou Laplaceovu matici a jeji normalizovanou formu.

4.4.1 Obecna Laplaceova matice

Obecnou Laplaceovou matici L grafu G se rozumi matice definovana vztahy 20 a 21, kde
A je matice sousednosti a D matice stupné vrcholu grafu G.

L=D-A, (20)
L d;j pokud i = j 1)
N —a;; pokud jinak

Laplaceova matice grafu a jeji spektrum prozrazuje mnoho dalsich vlastnosti ptivod-

vvvvvv

niho grafu [8]. Mezi nejdtileZit&jsi vlastnosti ovliviiujici spektrum obecné Laplaceovy ma-
tice L patfi:
e Pro kazdy vektor i € R" plati

Z wij(yi - yj)2 (22)

ij=1

7Ly =

N

e L je symetricka, singuldrni a positivné semi-definitni.

e Nejmensi vlastni ¢islo A; matice L je 0, tomuto ¢islu odpovidajici vlastni vektor
je konstantni jednotkovy vektor.

e L ma n nezdpornych redlnych vlastnich ¢isel 0 = A; < Ay < - < A,

Prvni z vySe jmenovanych vlastnosti tizce souvisi s po¢tem nezéavislych komponent
grafu a grafovymi fezy. Je-li graf tvofen jedinou souvislou komponentou, pak

e e 1L
min f(§) = §" Ly = - E wij(yi — y;)* = 0. (23)
yeR? 2 i1

JelikoZ je vdha hrany w;; nezdpornd, vyse zminény vyraz plati, pokud je % konstantni.
Témto podminkam vyhovuje vlastni ¢islo Ay = 0 a odpovidajici konstantni vlastni vektor.

Vychdzime-li z naivni pfedstavy, ve které je kazdy segment v obraze reprezento-
van jako nezavisla komponenta jeho grafu, 1ze segmentaci provést na zakladé vlastnich
vektori odpovidajicich pouze ndsobnému nulovému vlastnimu ¢islu. Lze pfedpokladat,

Ze jednotlivé obrazové segmenty nemusi nutné byt nezavislymi komponentami grafu
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vstupniho obrazu, nicméné vazby mezi vrcholy rtiznych segmentti jsou slabsi nez vazby
mezi vrcholy uvniti jednoho segmentu. Dalsi vlastni vektory odpovidajici nenulovym
vlastnim ¢islim umozZiuji najit grafové fezy vedouci k logickému rozdéleni ptivodniho
grafu. Prvnimu nejmen$imu nenulovému vlastnimu ¢&islu odpovida tzv. Fiedleriiv vlastni
vektor, na jehoZ zékladé 1ze vrcholy jedné grafové komponenty (grafu) logicky rozdélit
do dvou skupin.

4.4.2 Normalizovana Laplaceova matice

Normalizovanou Laplaceovou matici Ly, grafu G definujeme jako
Lym=D2LD 2=1—D 2AD 2, (24)

kde A je matice sousednosti a D matice stupné vrcholu grafu G.
Popiipadé Ize pouzit normalizovanou Laplaceovou matici L,,, definovanou jako

Lyw=D'L=I—-D"'A. (25)

7 Mz

L, na rozdil od Lgy,,, neni symetricka matice a jeji vlastni ¢isla a vektory lze ziskat
feSenim zobecnéného vztahu
Lu = \D1, (26)

kde D je obecnd Laplaceova matice a D matice stupné vrcholu grafu G.

4.5 Spektralni rozklad

Spektralnim rozkladem linedrniho operétoru (matice) se rozumi vypocet jeho vlastnich
¢isel a vlastnich vektort.
Definujme matici A. Vlastni vektor matice A je nenulovy vektor «, pro ktery plati

Al = M, 27)

kde A je vlastni ¢islo odpovidajici vektoru . Vlastni ¢islo je koeficientem s jakym se méni
velikost vlastniho vektoru pfi transformaci. Samotny smér vlastniho vektoru je po apli-
kaci transformace neménny.
Vypocet vlastnich ¢isel 1ze zapsat nasledujici soustavou rovnic, pro které hleddme
nenulové feSeni
(A-X)u=0, (28)

kde I je jednotkovd matice stejné dimenze jako matice A.

Nenulové feseni této soustavy ziskdme, vyiesime-li rovnici det(A — A\I) = 0. (Takto
ziskany mnohoclen na levé strané rovnice je polynomem v praktickych tlohdch ¢asto
velmi vysokého fddu, proto nalezeni vSech kofenti této rovnice je vypocetné velmi né-
ro¢nd dloha.) Jednotlivé kofeny rovnice A1, A2, - - - A, jsou vlastnimi ¢isly matice A. Mno-
zina vsech téchto vlastnich ¢isel je ozna¢ovéna jako jeji spektrum o (A).

Nalezeni pfislusnych vlastnich vektord @ je nyni otdzkou vyfeSeni soustavy rovnic
vzniklé dosazenim jednotlivych vlastnich ¢isel A do vztahu 28.
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V praxi se k vypoctu vlastnich &isel namisto vyse uvedeného vypocetné naroéného
postupu casto pouzivaji rychlejsi aproximaéni metody zaloZené na Arnoldiho metodé. Hlavni
myslenkou Arnoldiho metody je nahradit vypocet vlastnich ¢isel ptivodni fidké matice A
vypoctem vlastnich ¢isel jeji ortogondlni projekce do Krylovova prostoru. Vlastni ¢isla ¢isla
této projekce reprezentované mensi Hessenbergovou matici H jsou pak povaZovana za
aproximaci vlastnich ¢isel ptivodni matice A. Lze se také setkat s Lanczoszovou metodou,

ktera je vinimdna jako zjednoduseni Arnoldiho metody pro symetrické matice.

4.6 Transformace datovych souradnic

K Laplaceové matici L € R"*" sestrojme matici X € R™"* tak, aby jednotlivé sloupce ma-
tice X byly tvofeny vlastnimi vektory odpovidajici vzestupné fazenym vlastnim ¢islim
spektrao(L) = {\1 < --- < A}

Vychazime-li z pfedpokladu, Ze vlastnimu ¢islu A\; odpovida vlastni vektor u; =

(w1, ui2, - ,uin)lze matici X zapsat nasledujicim vztahem
Ul U2l ot Uk
X =TTy = | (29)
ul',n U2.,n T ul;,n
S ohledem na ptivodni, obecnou vstupni mnozinu dat S = {z1,x2,--- ,2,} jsou tyto

body nyni reprezentovany novymi body z; € R¥ odpovidajici jednotlivym ¥a4dkéim ma-
tice X. Algoritmus tedy hleda shluky v n k-dimenzionalnich bodech.

4.7 Shlukovani spektra

Shlukovanim spektra je mysleno nalezeni shluk® na zdkladé vhodné uspofadanych hod-
not vlastnich vektor(i ndleZejicich vybranym vlastnim ¢islim spektra Laplaceovy matice.
Pouziti omezeného poctu vlastnich vektort ¢asto vede k redukci dimenzionality shluko-
vaciho problému.

Samotné shlukovani bodi, ziskanych transformaci bliZe popsanou v piedchozi kapi-
tole 4.6, miiZze byt provedeno libovolnym shlukovacim algoritmem, ktery dokaZe hledat
shluky v mnoziné S k-dimenziondlnich bodt S = z,z2, - , 2y, kde z; € R, Typic-
kymi zastupci téchto algoritmt jsou k-means a Mean-shift, jejichZ podrobnéjsimu popisu
je vénovana sekce 3.3.3. Pfevaznd vétSina soucasnych praci zaméfenych na shlukovani
spektra pouzivaji ke shlukovani metodu k-means vzhledem k jeji icelnosti a snazsi im-

72 Yz YN 2

plementaci. V implementacni ¢asti této prace se ddle zaméfime na pouZiti metody Mean-
shift.

Jednoznac¢nou vyhodou pouZziti metody Mean-shift oproti k-means je fakt, Ze Mean-shift
nevyzaduje jako vstupni parametr pocet predpokladanych shluki. Lze proto predpoklé-

dat, zZe pouziti Mean-shiftu je univerzalnéjsi bez ohledu na povahu a dopfednou znalost
vstupnich dat.
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4.8 Difuzni spektralni shlukovani

ol

Difuzi se nejcastéji rozumi proces pohybu latky z oblasti s vyssi koncentraci do oblasti s

koncentraci nizsi. Tento jev 1ze obecné pouZit i k modelovani jinych systémt napiiklad

k modelu Sifeni tepla materidlem, $ifeni ndboje prosttedim nebo Sifeni energie v uza-

vieném elastickém systému. Dle druhého termodynamického zdkona difuzi dochédzi ke

zvySovani entropie a tedy k dosaZeni nejniz$f mozné vnitfni energie daného systému.
Obecny proces difuze 1ze modelovat parcidlni diferencidlni rovnici ve tvaru

WL _ 9 (o7, 1)0)V 1), (0)
Tato rovnice popisuje stav systému popsaného funkci f(z) v ¢ase t. Funkce g je difaznim
koeficientem, ktery se obecné rovnéz muze vyvijet s casem. V naSem piipadé rozumime
difuzi vyrovnavani koncentraci barev (jast) obrazové funkce f. Diftizni koeficient defi-
novany na zakladé vah podobnostniho grafu obrazu z{istdvd s ¢asem konstantni, proto
1ze rovnici 30 zapsat jako

Of(x,t)
ot
kde a je koeficient rychlosti $ifeni latky v celém systému a V? je v Laplacetiv operétor L
(v naSem diskrétnim pfipadé Laplaceova matice) definujici rychlost $ifeni latky v mezi
jednotlivymi ¢astmi systému. Casto se lze s rovnici 31 setkat jako s rovnici popisujicf $i-
feni tepla materidlem. Vektor £(t), jehoZ prvky odpovidaji ptivodnim v case ¢, 1ze vyjadfit
jako

= Ozv2f(.75,t) = Lf(t), (31)

f(t) = H(t)f(0), (32)

kde f(0) je ptivodni vstupni funkce f(z,t) v ¢ase t = 0 a matice H (t) je difuzni operétor,
jehoz prvky lze vypocitat ndsledujicim vztahem

n

H(t) = Z e Myl (33)
k=1

kde ) je k-té vlastni ¢islo a u; ,, odpovidajici vlastni vektor operatoru L. Diftizni repre-
zentaci obrazovych bodt x; v ¢ase t 1ze na zdkladé vyse uvedenych vztahti 32 a 33 zapsat
jako

zi(t) = (e My, e Mg, - e M ,). (34)

srN M 2

Matice, jejiz fadky jsou tvofeny takto ziskanymi vektory, tvoii tzv. difuzni mapu sys-
tému v case t. Je vhodné se zamyslet nad vlivem parametru ¢ na diftzni koordinéty.
Méjme vektor z;(t) definovany vztahem 34. Jeho j-ty prvek z; ;(t) v Case ¢ je ddn vzta-
hem z; j(t) = e Ylu; ;. Je zfejmé, Ze s rostoucim Easem ¢ absolutni hodnota celého ¢lenu
klesa tj.

lim e 'y, ; = 0. (35)
t—o0
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Vzhledem k vzestupnému uspofddéni vlastnich ¢isel v tomto vektoru vime, Ze ¢leny od-
povidajici vyssim vlastnim ¢islim k nule konverguji rychleji neZ ¢leny odpovidajici vlast-
nim &islim nejmensim. Prvni, konstantni, vlastni vektor odpovidajici vlastnimu &islu
A1 = 0 zhstava konstantni pro libovolnou hodnotu t. Proto 1ze stav, kdy jsou vSechny
ostatni ¢leny s postupné nartstajicim ¢asem vynulovany chédpat jako stav latky s kon-
kou entropii je nemozné, jelikoZ vSechna energie vyjadiujici jejich rozdily byla vstfebana.
Volba vhodného parametru ¢ a tedy i stavu ve kterém chceme energeticky systém (obraz)
segmentovat se tedy stdva dalsim nelehkym tikolem segmentatora.

Difuze v segmentaci obrazu zvazuje vzdalenosti vSech moZnych cest mezi jednotli-
vymi dvojicemi pixelti. Ackoliv tento fakt na prvni pohled pohled vypada pro hledani
obrazovych segmenttl prospésné, experimenty v kapitole 6 popisuji také jeji nevyhody
zavisejici na tvaru segmentti. Obecné 1ze Fici, Zze difuzni vzdalenost dvou pixelii roste s
klesajici sifkou segmentu a naopak [11]. Toto m4 za diisledek moZzné nezddouci rozdéleni
azkych obrazovych segmentt.
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5 Implementace

Vzhledem k vypocetnimu charakteru tlohy je praktickym vystupem této prace mul-
tiplatformni konzolova aplikace "SCISA"(Spectral Clustering Image Segmentation Algo-
rithm) segmentujici vstupni obraz metodou shlukovéni spektra. Implementace je prove-
dena v jazyce C++ s pouzitim nékolika externich knihoven bliZe popsanych v sekci 5.1.
Technickd dokumentace aplikace je uvedena v pfiloze A.

5.1 Pouzité nastroje a knihovny

Aplikace ke svému béhu vyzaduje nésledujici nadstandardni knihovny:
e OpenCV
o Arpack++

OpenCV (Open source Computer Vision) je multiplatformni svobodna knihovna ur-
¢end pro zpracovani obrazu a pocitatové vidéni. OpenCV poskytuje Sirokou skalu ob-
razové segmentacnich metod vcetné algoritmt pro zdkladni obrazové transformace a
manipulace. Vzhledem ke kompatibilité této knihovny se véemi zndmymi obrazovymi
formaty je v préci pouzita vyhradné pro vstupné-vystupni operace, tj. pro nacteni obrazu
ze souboru do dvourozmérného pole a zpétného uloZeni z pole do souboru zndmého for-
maétu. Mezi obrazové formaty podporované OpenCV patfi naptiklad PNG, JPEG, BMP,
TIF a mnoho dalsich.

ARPACK je knihovna navrzend k numerickému vypoctu vlastnich ¢isel a vektorti
matic dle uzivatelem stanovenych kritérii. V pfipadé fidkych a strukturovanych matic
je k vypocétu pouzita metoda IRAM (Implicitly restarted Arnoldi method). V pfipadé
symetrickych matic jsou pouZity varianty Lancoszova algoritmu [6].

5.2 Moduly aplikace
Béh programu lze rozdélit do nékolika néasledujicich zédkladnich fazi:
e Pied-zpracovani dat
e Vypocet spektra
e Shlukovani
e Po-zpracovani dat

Vzhledem k obecné vypocetni povaze problému jsou faze pred-zpracovani a po-
zpracovani dat zaméfeny piedevsim na pfevod obrazovych dat z proprietarnich dato-
vych struktur a typt OpenCV na standardni a naopak.

Jednotlivé kroky segmentace obrazu metodou difuzniho spektralniho shlukovani jsou
popsany v algoritmu 2. Tento algoritmus piesné koresponduje s jeho implementaci v této
préci slouzici pro experimenty.
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Algorithm 2 Algoritmus difuzniho spektralniho shlukovéni.

1. Ke vstupnimu obrazu sestroj graf a matici podobnosti pomoci Gaussovy funkce.
2. Sestroj normalizovanou Laplaceovu matici Ly,.

3. Vypocti k prvnich vlastnich vektort uy, - - - , u; matice Lgym,.

4. Sestroj matici X € R™"** sefazenim vlastnich vektorti do sloupcti.

5. Hodnoty fadkt X pieved’ na difuzni X'.

6. Normuj hodnoty fadkit X’ na jednotkovou délku.

7. Metodou GMS najdi shluky v R"**

Je vhodné upozornit, Ze pouziti normalizace difuznich soufadnic (krok 6 algoritmu
2) se v dostupné literatufe 1isi a obecné tento krok neni povaZovan za standardni soucast
algoritmu difuzniho spektrdlnitho shlukovani tak, jak byl popsdn v kapitole 4.1. V této
préci je tento krok z vyzkumnych davodu pouZit.
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6 Experimenty

Tato kapitola prezentuje dosaZené segmentace pouzitim implementovaného algoritmu
na syntetickych a redlnych obrazech. Déle je pfedvedeno, jak volbou nésledujicich vstup-
nich parametr ovlivnit rychlost a kvalitu vypoctu.

e Vztah parametru o,y Gaussovy funkce pouzité pro vypocet Matice sousednosti a
vysledné segmentace. (Parametr o uvedeny ve vztahu 7.)

e Vztah parametru o,,; modifikovaného Gaussova kernelu segmentaéni metody Mean-
shift a vysledné segmentace. (Parametr o uvedeny ve vztahu 15.)

e Vztah poctu vlastnich vektort n. a vysledné segmentace. (Pocet sloupcti matice X
uvedené ve vztahu 29.)

e Vztah difuzniho parametru ¢, a vysledné segmentace. (Parametr ¢t uvedeny ve vztahu
34.)

Ve vsech pfipadech je pouZzita symetrickd Laplaceova matice Ly, definovana v sekci
442.

Vsechny experimenty byly provedeny na notebooku Lenovo Thinkpad E530c (Intel
Pentium Dual Core (B970) 2.3GHz CPU, 4GB (1600Mhz) DDR3 RAM).

6.1 Segmentace syntetického obrazu

Ukdazka segmentace syntetického obrazu demonstruje moZnosti pouZiti spektralniho shlu-
kovéni v pomérné snadno segmentovatelnych obrazech. Pfedpoklad4 se tedy, Ze jednot-
livé segmenty a objekty jsou clovéku zfejmé na prvni pohled a neni proto nutné diskuto-
vat o kvalité vysledné segmentace. Stejné tak dobfe 1ze na syntetickych obrazech ukéazat
vlastnosti algoritmu s riznou parametrizaci.

Obraz 7 je vzorovym zastupcem kategorie syntetickych obrazt - zachycuje objekt ne-
urcitého tvaru umistény na kontrastnim pozadi. V idealnim pfipadé je zadouci, aby algo-
ritmus oznacil objekt jako jeden a pozadijako druhy segment. Vzhledem k nehomogenité
barvy objektu se 1ze spokojit se segmentaci, kde je objekt reprezentovan dvéma segmenty
odpovidajici jeho rozdilnym barvam.

Obrézek 7: Synteticky obraz (101 x 101 px)
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6.1.1 Kvalita segmentace syntetického obrazu v zavislosti na parametrech ¢; a n.

T 0.03
T 0.40

n. | 2,3,6,10
t4 | 0,1000, 10000

Tabulka 2: Parametrizace algoritmu

Obrézek 8 zobrazuje nékolik vybranych vyslednych segmentaci syntetického obrazu
v zavislosti na rizné hodnoté difuzniho parametru ¢; a poctu vlastnich vektor( neigvec,
na zdkladé kterych byly segmenty vytvofeny. Jednotlivé fadky obrdzku 8 predstavuiji
hodnoty parametru t; = 1,1000, 10000. Sloupce reprezentuji parametr n. = 2,3, 5, 10.
Parametry podobnostni funkce o,; a Gaussova kernelu 0, jsou konstantni viz. tabulka
2. Ve vsech piipadech, kde pocet vlastnich vektorti odpovida odhadnutému poctu seg-
mentt (dva, popfipadé tfi, schvéalime-li rozdéleni dvoubarevného objektu) 1ze segmen-
taci oznacit za idedlni.

S rostoucim poctem vlastnich vektort roste i dimenze jednotlivych bod uréenych k
segmentaci. Kazdy vlastni vektor pfidava informaci o potencionélnich segmentech. Je-
jich pocet tedy ovliviiuje pravdépodobnost rozdéleni jednoho segmentu na mensi celky.
Zejména v piipadé t; = 0, kdy jsou hodnoty vlastnich vektorti normovany bez dalstho
zpracovani. se tento fakt ve vysledné segmentaci vyrazné projevuje rostoucim poctem
segment(. Ackoliv dalsi segmenty vznikaji v mistech, kde to lze intuitivné ocekdvat
(aziny, popiipadé sttedy segmenttl), jsou z naseho pohledu nadbyte¢né a mohou mit
negativni dasledek pro dalsi zpracovéni. Je nutno zminit, Ze segmenty jsou rozdéleny v
tzkych mistech, kde to 1ze intuitivné oc¢ekavat. Tento trend je jasné patrny v segmenta-
cich zachycenych v jednotlivych sloupcich.

Pouzitim difuznich soufadnic lze tento trend ¢dste¢né eliminovat. Dle vztahu 34, ros-
touci hodnota difuzniho parametru t; ma za diisledek upfednostnéni vlivu nékolika prv-
nich vlastnich vektorti a tedy potlac¢eni informace o potencionalné nedtileZitych segmen-
tech. Difuze umoziiuje docilit kvalitnéjsi segmentace s eliminaci nadbyte¢nych segmentti
i bez pfedchoziho odhadu poc¢tu vyslednych segmentti i v pfipadé pouziti vice vlastnich
vektord.

Ve vybéru vyslednych segmentaci na obrazku 8 lze pozorovat pét shodnych "ideal-
nich"(8b, 8f, 8f, §j, 81) docilenych rtiznou parametrizaci a tudiz v rtiznych vypocetnich
¢asech.

6.1.2 Vykon segmentace syntetického obrazu v zavislosti na parametrech ¢, a n.

Vliv parametrii n. a t; na dobu vypoctu algoritmu a jeho jednotlivych fazi je zaznamenan
v tabulkdch 3, 4, 5, popfipadé odpovidajicich grafech 9, 10, 11.

S rostoucim poctem poZadovanych vlastnich vektorti paradoxné klesa délka jejich
vypoctu (viz. tabulka 3). Zatimco v piipadé n. = 2 byly pozadované vstupni vektory vy-
pocteny za pfibliZzné 5 minut, v pfipadé n. = 10 trval vypocet 17 sekund. Sloupec n, = 1
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@)mne=2,t4=0 (b)n. =3,t4 =0 (c)ne=6,t4 =0 (d)ne =10,t; =0

@ ne=2,ta=10° () ne =3,ta =10° (g) ne = 6,14 = 103 (h) n, = 10,4 = 103

(i) Ne = 2,13 = 104 (]) Ne = 3,tq = 104 (k) ne =06,tq = 104 (1) ne = 10,tg = 104

Obrézek 8: Vliv hodnot parametru n. a t; na vyslednou segmentaci syntetického obrazu.

"el ol 3 14|56 |7]8]9]10
0 | 297 352 | 71|68 |43 3621|1817
1000 | 297 | 352 | 72 | 68 | 42 |36 | 21 | 18 | 17
10000 | 300 | 354 | 72 | 68 | 43 | 36 | 21 | 18 | 17

tq

Tabulka 3: Doba vypoctu spektra syntetického obrazu v zavislosti na parametrech ¢4 a
Ne. [S]

je v tabulce vynechan zamérné vzhledem k faktu, Ze ve vétsiné pfipadt nebyl algoritmus
schopen v maximdlnim stanoveném poctu iteraci dostate¢né aproximovat poZadované
vlastni ¢islo. Jednotlivé fadky tabulky 3 pfedstavuji rozdilné hodnoty parametru t4. Je-
likoZ je difuzni parametr aplikovan az na vystup spektralniho rozkladu, vysledné casy
nejsou timto parametrem nijak ovlivnény. Velmi mirné zaznamenané rozdily v jednotli-
vych sloupcich jsou tedy odchylky vzniklé vnéjsimi vlivy ovliviiujici vykon CPU stroje
pouzitého pro vypocet a ne diisledek variace ¢,.
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Obréazek 9: Doba vypoctu spektra syntetického obrazu v zavislosti na parametrech t4 a
Ne- [S]

el o3l 4| 56| 7| 8] 9|10
0 33 |26 | 77 | 121 | 111 | 142 | 183 | 213 | 236
1000 |33 |25| 78 | 118 | 121 | 158 | 218 | 286 | 325
10000 | 34 | 26 | 235 | 327 | 361 | 395 | 428 | 455 | 483

tq

Tabulka 4: Doba shlukovani spektra syntetického obrazu v zdvislosti na parametrech t4
a ne. [s]
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Obrazek 10: Doba shlukovani spektra syntetického obrazu v zavislosti na parametrech ¢,
a ne. [s]
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Doba shlukovaci faze roste s rostouci hodnotou t4. Difuze jednotlivé podobné ob-
razové body v prostoru vlastnich vektorti vzdjemné pfibliZi, upraveny Gausstv kernel
GMS proto do vypoctu s nenulovou vahou zvaZuje nezanedbatelné vétsi pocet vzorki.
V uvedenych piikladech, kde n. > 3 je rozdil vykonu mezi t; = 0 a t; = 1000 vice
nez dvojndsobny (viz. tabulka 4). Lze také pozorovat korelaci mezi dimensionalitou pro-
blému a dobou shlukovani. Mimo p¥ipad, kdy n = 2 s rostouci dimensionalitou roste i
celkova doba shlukovani GMS.

"ol o 3 a5 6| 7| 8] 9] 10
tq

0 330 | 378 | 148 | 189 | 154 | 178 | 204 | 231 | 253
1000 | 330 | 377 | 150 | 186 | 163 | 194 | 239 | 304 | 342
t10000 | 334 | 380 | 307 | 395 | 404 | 431 | 449 | 473 | 500

Tabulka 5: Celkova doba segmentace syntetického obrazu v zavislosti na parametrech ¢4
a ne. [s]

500

T

tg=0 ——
ty=1000 ——
250 |- t = 10000

400 | B

350 B

time [s]

300 [ i
250 |- -
200 |- _— 4

150 |- — T 1

100 1 1 1 1 1 1 1

Obrézek 11: Celkové doba segmentace syntetického obrazu v zavislosti na parametrech
tqg ane. [s]

Hodnoty v tabulce 5 zobrazuji celkovou dobu vypoctu, tj. soucet doby vypoctu spek-
tra a doby shlukovéni. A¢koliv aplikace mimo tyto dvé faze provadi i dalsi (napt. vypo-
¢et Laplaceovy matice, nacteni a uloZeni obrazu, atd), vzhledem k jejich zanedbatelnému
konstantnimu trvani nejsou v celkovém case vypoctu zahrnuty.

Vzhledem k opa¢nému trendu doby trvani obou fazi v zavislosti na parametru n.
dochéazi k mirnému néristu celkového vypocetniho ¢asu algoritmu spole¢né s rostoucim
ne. Sestupny trend trvani faze spektrdlniho rozkladu je pfevazZen vzestupnym trendem
trvani shlukovéni (viz. 11). Celkovd doba segmentace vzorového syntetického obrazu se
tak pohybuje od 148 sekund (t; = 0 a n, = 4) do 500 sekund (¢4 = 10000 a n. = 10).
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6.1.3 Dusledek difuze na kvalitu segmentace syntetického obrazu

NPl

Segmentace uvedené na obrazku 12 zobrazuji vyraznéjsi dasledek pouziti difuze na seg-
mentaci syntetického vstupu 7. Mimo difuzni parametr ¢4 jsou ostatni parametry kon-
stantni (viz. tabulka 6). Zatimco bez pouziti difuze je referenéni obraz segmentovan do
nesmyslnych 20 shlukd (12a), segmentaci s dostate¢né velkou hodnotou ¢, (pfiblizné
tqg > 10%) 1ze docilit segmentaci spliujici oéekdvani (12e, 12f, 12g, 12h).

Oaf 0.04
Oms 0.40

Ne 20

tq | 0,10,10%,10°%,10%, 10°,10°, 107

Tabulka 6: Parametrizace algoritmu pro demonstraci dtsledku pouZiti riznych hodnot

T,

(a) tg = 0 (b) tg = 10 (C) tqg = 102 (d) tg = 103
(e) tq = 104 (f) tq = 10° (g) ta = 108 (h) tq = 107

Obrézek 12: Vliv difuzniho parametru ¢, na vyslednou segmentaci syntetického obrazu.

6.1.4 Kvalita segmentace syntetického obrazu v zavislosti na parametrech o, a

Oms

Segmentace uvedené no obrazku 13 zobrazuji vliv parametru o,y na segmentaci synte-
tického obrazu. Hodnoty ostatnich pouZitych parametri jsou uvedeny v tabulce 7. Pa-
rametr o,y ovliviiuje strmost klesdni Gaussovy podobnostni funkce pouZité pro tvorbu
podobnostni matice obrazu, tedy miru podobnosti jednotlivych pixelii v jasové doméné.
Pomineme-li nadbyte¢nou segmentaci, 1ze na obrazku 13a jasné rozpoznat ostré hrany
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objektu a jeho ¢asti. S rostouci hodnotou parametru o, roste i benevolence podobnosti
funkce. To m4 za disledek ztratu informace o segmentu nejprve spodni ¢asti objektu,
ktera ma jas k pozadi podobnéjsi nez ¢ast druha (viz. segmentace 13b a 13c). Na segmen-
taci 13d Ize pozorovat ¢aste¢né zaniknuti i horni ¢asti objektu.

oqf | 0.15,0.20, 0.25, 0.30
Oms 0.40

Te 20

tq 0

Tabulka 7: Parametrizace algoritmu pro demonstraci dasledku pouziti riznych hodnot

Oaf-

e T

(@) oas = 0.15 (b) 00 = 0.20 (©) 0ay = 0.25 (d) oas = 0.30

Obrézek 13: Vliv parametru o, na vyslednou segmentaci syntetického obrazu.

Segmentace uvedené na obrazku 14 predstavuji vliv parametru oy,, tedy tvar Gaus-
sova kernelu metody Mean-shift. Zménou parametru o, 1ze ovlivnit miru podobnosti
bodt v doméné vlastnich vektord. S rostouci hodnotou o,,,5 1ze na obrazku 14c nejprve
pozorovat vyrazné zhorSeni segmentace. Takto vzniklé segmenty jsou na prvni pohled
velmi zmate¢né a jsou diisledkem toho, Ze shlukovani neni provedeno v jasové doméné
vstupniho obrazu. Volba pfili$ velké hodnoty o,,,; ma za dasledek vyhodnoceni vstupu
jako jediného segmentu (viz. segmentace 14d).

Oaf 0.04

oms | 0.40,0.45,0.50, 0.55
Ne 20
tq 0

Tabulka 8: Parametrizace algoritmu pro demonstraci dtsledku pouZiti riznych hodnot

Oms-

6.2 Segmentace syntetického obrazu s aditivhim Sumem

Nasledujici vysledky zobrazuji chovéni algoritmu v pfipadé, kdy je do vstupniho obrazu
uméle pfidan vyrazny Gausstiv Sum (o = 0.1). Aby bylo mozné vysledky porovnat s
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i

) Oms = 0.40 (b) ops = 0.45 (©) Oms = 0.50 (d) oms = 0.55

Obrazek 14: Vliv parametru o,,s na vyslednou segmentaci syntetického obrazu.

pfedchozim syntetickym pfipadem bez Sumu je vstupem algoritmu obraz 16 lisici se od
origindlniho obrazu 7 pouze pfidanym Sumem. Za idealni segmentaci lze stéle povaZo-
vat oddéleni zachyceného objektu od jeho pozadi (dva segmenty), popfipadé moZzného
rozdéleni dvojbarevného objektu na dva mensi (tfi segmenty).

Obrazek 15: Synteticky obraz podrobeny Sumu (101 x 101 px)

6.2.1 Kvalita segmentace obrazu s aditivnim Sumem v zavislosti na parametrech
tg@ne

Vybrané segmentace zachycené na obrazku 16 odpovidaji jednotlivym parametrizacim
popsanych v tabulce 2. V pfipadé shlukovani provedeného na zdkladé dvou vlastnich
vektorti (n. = 2) jsou vysledné segmentace 16a, 16e a 16i shodné se segmentacemi ne-
zaSuméného obrazu. V téchto pfipadech, nehledé na hodnotu difuzniho parametru, je i
pfes pfidany Sum jasné oddélen objekt a jeho pozadi a 1ze tedy segmentaci oznadit za
idedlni. V pfipadé n. = 3 1ze na segmentacich 16b, 16f, 16j pozorovat rozdily vzhledem k
idedlnimu piipadu. Ackoliv je objekt reprezentovan jednim, jasné patrnym segmentem,
jeho pozadi je v tzkych mistech rozdéleno. Stejnd parametrizace algoritmu v pfipadé
syntetického obrazu bez pfidaného sumu vedla k segmentacim, kde je pozadi reprezen-
tovano jednim segmentem a objekt je rozdélen na zakladé rozdilu jasu jeho ¢asti (8b, 8f,
8j). S dalsim rostoucim poctem vlastnich vektorti (n.) je patrné, Ze pfidany Sum ma za da-
sledek lehce rozdilné segmentace, nicméné, hlavni objekt je svymi jasnymi obrysy stale
ztejmy. Z pohledu vlivu poétii vlastnich vektort na pocet vyslednych segmentti dochazi
k podobnému nértstu jako v pfipadé segmentace obrazu bez pfidaného Sumu; tedy k
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trendu zbyte¢ného rozdéleni segmentti v tizindch. Lze si vS§imnout, Ze vlivem Sumu jsou
hrany takto oddélenych segmentti, na rozdil od hran idealnich segmentt, vyrazné ne-
pravidelné.

Stejné jako v pfedchozim piipadé je mira tvorby pfebyte¢nych segmentti potlacena
s nartstajici hodnotou difuzniho parametru ¢;. Vzhledem k faktu, Ze pfidany Sum se
projevuje zejména na hodnoté prvka vlastnich vektort odpovidajicich vys$sim vlastnim
¢islim, 1ze potlacenim jejich vlivu docilit kvalitnéj$ich segmentaci.

s s e

(@) ne =2,t4=0 (b)ne =3,t4 =0 (c)ne=06,t4=0 (d)n. =10,t4=0

sl 1

©@ne=2t4=10> (Hne=31t4=103 (g)ne=6,tg=10° (h)ne=10,tq =103

@) ne =2,ta =10* () ne =3,tq=10* (k) ne = 6,t4 =10* (1) n. = 10,t4 = 10*

Obrazek 16: Ukazka vlivu hodnot parametrti n. a ¢4 na vyslednou segmentaci uméle
zasuméného syntetického obrazu.

6.2.2 Vykon segmentace obrazu s aditivhim Sumem v zavislosti na parametrech
tg @mne

Tabulka 9 zachycuje vliv poctu vlastnich vektort n. (2 < n. < 10) na dobu trvani vy-
poctu spektra zaSuméného syntetického obrazu. Dle odpovidajiciho grafu zachyceného
na obrazku 17 je moZné pozorovat pokles vypocetniho ¢asu s rostouci hodnotou para-
metru n.. Ve srovnani s pfedchozim pfipadem je doba trvani vypoctu nékolikandsobné
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vy$si nehledé na parametrizaci. Nejdéle, 978 sekund trval vypocet dvou vlastnich vek-
torti. V pfipadé nezaSuméného obrazu trval vypocet dvou vlastnich vektort v nejhorsim
pripadé 300 sekund. Nejrychleji, za 75 sekund bylo vypocteno deset vlastnich vektort.
Stejny pocet byl v pfedchozim ptipadé vypocten za 17 sekund.

el ol 3| 45 6| 7|8 ]9]10
tq

0 978 | 882 | 573 | 502 | 301 | 163 | 115 | 86 | 75
1000 | 976 | 880 | 570 | 502 | 300 | 163 | 116 | 86 | 76
10000 | 926 | 898 | 571 | 518 | 309 | 163 | 119 | 89 | 77

Tabulka 9: Doba vypoctu spektra zaSuméného syntetického obrazu v zavislosti na para-
metrech t4 a ne. [s]

1000

T

tg=0 ——
ty=1000 ——
900 - ty = 10000 7

800 |- B
700 |- B
600 |- B

500 - -

time [s]

400 -
300 - -

200 - -

100 - \7

Obréazek 17: Doba vypoctu spektra zasuméného syntetického obrazu v zavislosti na pa-
rametrech ¢4 a n.. [s]

Tabulka 10 a graf na obrdzku 18 zachycuji vliv parametrti n. a ¢4 na trvani shlukovéani
spektra pomoci GMS. Vypocetni ¢as roste pfimo s hodnotou obou uvedenych parametrt.
Zejména pii vyssich hodnotach obou parametrti byla samotna shlukovaci faze rychlejsi v
pfipadé zaSuméného obrazu. Doba shlukovani se v tomto p¥ipadé pro ¢4 = 0 v zavislosti
na dimenzi pohybuje od 27 sekund do 216 sekund, pro t; = 1000 od 26 sekund do 217
sekund a pro ¢4 = 10000 od 34 sekund do 374 sekund.

Celkovy ¢as v zavislosti na parametrech n. a ¢4 je zobrazen v tabulce 11. Opa¢né cho-
vani obou fazi vypoctu v zavislosti na poc¢tu vlastnich vektort se v kone¢ném dusledku s
rostoucim n. projevuje nejprve vyraznym poklesem celkové doby vypoctu a ndslednym
mirnym ndrastem zapiicinénym rostouci dimenzi shlukovaciho problému. Podobny i
kdyz ne tak vyrazny trend byl pozorovan i v pfipadé shlukovani syntetického obrazu
bez pfidaného Sumu. Zatimco rozdily v fddech desitek sekund ve shlukovaci fazi lze z
pohledu celkové doby segmentace zanedbat, nékolikandsobné rozdily v dobé vypoctu
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el o3l 4|5 6| 7| 8] 9|10
ld

0 27 | 81| 105 | 114 | 155 | 167 | 133 | 173 | 216
1000 |26 | 82| 105 | 114 | 153 | 164 | 137 | 174 | 217
10000 | 26 | 83 | 107 | 116 | 138 | 149 | 207 | 322 | 374

Tabulka 10: Doba shlukovani spektra zaSuméného syntetického obrazu v zavislosti na
parametrech ¢4 a ne. [s]

400

T

=0 ——
ty=1000 ——
350 - t = 10000

300 - -
250 - -

200 "

time [s]

150 |- — T~ J

100 [ / i

s0f 4

0 L L L L L L L
2 3 4 5 6 7 8 9 10

Obréazek 18: Doba shlukovani spektra zaSuméného syntetického obrazu v zavislosti na
parametrech ¢4 a ne. [s]

spektra maji za dtsledek vyrazné pomalejsi segmentaci v piipadé obrazu podrobeného
Sumu.

e | 9 34|56 | 7] 8] 9]10

0 1005 | 963 | 678 | 616 | 456 | 330 | 248 | 259 | 291
1000 | 1002 | 962 | 675 | 616 | 453 | 327 | 253 | 260 | 293
10000 | 952 | 981 | 678 | 634 | 447 | 312 | 326 | 411 | 451

ld

Tabulka 11: Celkova doba segmentace zaSuméného syntetického obrazu v zavislosti na
parametrech ¢4 a ne. [s]

Pfidany Sum se na segmentaci syntetického obrazu projevil negativné jak z pohledu
vyslednych segmentaci tak z hlediska vykonu algoritmu. Samotny segmentacni algorit-
mus v zdvislosti na parametrech n. a t4 projevil podobné vlastnosti jako v p¥ipadé seg-
mentace syntetického obrazu bez Sumu. Potvrdilo se, Ze pocet nadbyte¢nych segmentti
1ze do jisté miry redukovat zvySenim hodnoty difuzniho parametru ¢4. A¢koliv jsou linie
objektu a jeho ¢asti na uvedenych segmentacich patrné, bylo v tomto pfipadé pozoro-
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1100 ,

d
ty=1000 ——
1000 t4= 10000 B

900 |- -
800 |- -

700 |- ‘ R

time [s]

600 - -
500 - -
400 -

300 |- ~— I

200 I I I I I I I

Obrazek 19: Celkova doba segmentace zaSuméného syntetického obrazu v zavislosti na
parametrech ¢4 a ne. [s]

7 Yz

vano mirné zkresleni ¢asti nékterych hran. Sum se vyrazné negativné projevil na vykonu
tdze vypoctu spektra, coz mé za dtsledek nédrtst celkového vypocetniho ¢asu algoritmu.

6.3 Segmentace realného obrazu

Segmentace redlnych obrazii, nejcastéji ziskanych fotoaparatem, ukazuje schopnosti al-
goritmu segmentovat redlné objekty. Ty jsou Casto zachyceny v rtiznych prostiedich,
ovlivnény svételnymi vlivy a zatiZeny urcitou mirou Sumu. Snadno lze najit redlné ob-
razy, ve kterych jsou objekty naprosto skryty a stejné tak Ize najit redlné obrazy svym
charakterem, kde je objekt vysoce kontrastni s jeho pozadim, pfipominajici spiSe obrazy
syntetické. Obraz 20 byl vybrén jako referen¢ni zdstupce redlnych obrazi pro podrobnéjsi
analyzu vlastnosti implementovaného algoritmu nebot’ zachycuje redlny objekt - ptaka
v jeho redlném prostfedi - vétev stromu. Diky kontrastnimu pozadi lze vSak pomérné
snadno rozpoznat kvalitni a nekvalitni segmentace. Idealni segmentace tohoto obrazu
jsou pak celky reprezentujici ptaka, vétve stromu a oblohy v pozadi.

F 1

Obrazek 20: Referen¢ni Sedoténovy redlny obraz (128 x 85 px).
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6.3.1 Kvalita segmentace realného obrazu v zavislosti na parametrech ¢, a n.

T 0.05
T 0.40

n. | 5,10,15,20
t4 | 0,1000, 10000

Tabulka 12: Parametrizace algoritmu pro segmentace zobrazené na obrazku 21.

Segmentace na obrazku 21 ukazuji vliv parametrti t; a n; na pocet a tvar vyslednych
segmentti. Konkrétni pouzité hodnoty jednotlivych parametrti algoritmu jsou zobrazeny
v tabulce 12.

Maly pocet vlastnich vektort (n. = 5) ma v tomto pfipadé za dtisledek zcela nevyho-
vujici segmentace (viz. segmentace 21a, 21e, 21i). Ackoliv byl v téchto pfipadech obraz
segmentovan na dvé poloviny na zdkladé vyrazné kontury horizontalni vétve, hlavni
podstatu obrazu tyto segmentace nezobrazuji. V p¥ipadé n. = 10 vysledné segmentace
(21b, 21f, 21j) mnohem vice koresponduji s lidskou intuici. Jsou zde patrné segmenty
reprezentujici oblohu oddéleny vétvemi. Vétsina samotnych vétvi vsak jako samostatné
segmenty neni zobrazena. Stejné tak je patrna kontura ptdka, nicméné ne jako samostatny
segment, ale pouze jako ¢ast podobné zbarvené vétve. V pfipadé n. = 15 dochézi k dal-
$imu rhstu poctu segmentti, coz md za dulsledek bliZsi upfesnéni tvaru pozadovanych
segmentti stejné tak jako nechténé rozdéleni vétsich celkt v tizindch, které bylo zfetelné
i u segmentace syntetickych obrazii. Na obrazcich21d, 21h, 211 1ze vidét segmentace zis-
kané na zakladé dvaceti vlastnich vektort (n. = 20). V téchto pfipadech lze segmenty
oznacit za pomérné vyhovujici. Na téchto segmentacich je patrny lehce zkresleny seg-
ment reprezentujici objekt spole¢né s nékolika segmenty oblohy a hrubsich ¢ésti vétvi
stromu. Ackoliv nékteré, zejména tenké Cdsti vétvi nejsou zobrazeny jako samostatné
segmenty, je jejich vliv patrny na rozdéleni segmentti oblohy.

Zvysenim difuzniho parametru t; opét dochdzi k patrnému vylepseni vyslednych
segmentaci.

6.3.2 Vykon segmentace realného obrazu v zavislosti na parametrech ¢, a n.

Na zdkladé tabulky 13a odpovidajictho grafu 22 1ze vidét kriticky rozdil doby vypo-
¢tu spektra zejména v zavislosti na hodnoté parametru n.. V omezeném poctu iteraci
(1000000) nebylo mozné dostatecné aproximovat méné nez ¢tyii vlastni vektory. Doba
vypoctu spektra se i v pfipadé redlného obrazu sniZuje s rostouci hodnotou n.. Zatimco
¢tyfi vlastni vektory (n. = 4) byly vypocteny piiblizné za 40 minut, vypocet dvaceti
(ne = 20) trval 27 sekund (tedy 94.7 x rychleji). Vyrazny pokles vypocetniho ¢asu je vice
patrny zejména mezi vypocty nékolika prvnich vlastnich vektorti. Na obrazku 22 1ze po-
zorovat postupné klesani rozdilti mezi sousedicimi funkénimi hodnotami. PfestoZe stejné
jako v pfedchozich pfipadech parametr ¢; nema p¥imy vliv na tuto fazi vypoctu, jsou pro
uplnost fadky tabulky zachovany tak, aby byly patrné mirné vykonnostni rozdily mezi
jednotlivymi béhy algoritmu.
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@ne=5,ta=0 B)ne=10,t4=0 (ne=15t3=0 (d)ne=20,t4=0

L

@€ ne =5,ta = 10°  (f)ne = 10,4 = 10° (g) ne = 15,14 = 103 (h) n. = 20,4 = 10

() ne = 5,tg = 10*  (j) ne = 10,£q = 10* (K) ne = 15,4 = 10* (1) ne = 20, t4 = 10*

Obrazek 21: Ukazka vlivu hodnot parametri n. a t; na vyslednou segmentaci realného
obrazu obrazu.

. fte 4 6 8 10 | 12 | 14| 16 | 18 | 20
d

0 2557 | 1134 | 634 | 271 | 119 | 81 | 38 | 37 | 27
1000 | 2377 | 1020 | 611 | 291 | 115 | 84 | 37 | 35 | 27
10000 | 2274 | 1111 | 636 | 284 | 119 | 86 | 36 | 34 | 26

Tabulka 13: Doba vypoctu spektra redlného obrazu v zédvislosti na parametrech ¢4 a ne.

[s]

Tabulka 14 a graf 23 zachycuji dobu shlukovani spektra redlného obrazu v zavislosti
na parametrech ¢4 a n.. Ve vSech pfipadech bylo shlukovéani provedeno v fddech nékolika
minut - 99 sekund v nejlepsim piipadé a 371 sekund v nejhorsim. Z uvedenych vysledkt
neni na prvni pohled patrny trend vykonu shlukovéani v zavislosti na dimenzi problému
dané parametrem n.. Vykon se v tomto piipadé vyrazné nemeéni ani s nartstajici hodno-
tou £4.

Celkové doba segmentace redlného obrazu je zejména pro malé hodnoty n. vice nez
jindy ovlivnéna délkou vypoctu spektra. Vzhledem k chovani obou fazi 1ze v tabulce
15 a na obrédzku 15 pozorovat minimum pro n, = 12 (262 sekund) nasledované mirnym
nartstem zptisobenym rostoucim vlivem shlukovaci faze. Stejné tak 1ze pozorovat nértst
vypocetniho ¢asu spole¢né s rostouci hodnotou difuzniho parametru 4.
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3000

2500 |

2000 |-

1500 -

time [s]

1000 -

500 -

ty=1000 ——
t4 = 10000

20

Obrazek 22: Doba vypoctu spektra redlného obrazu v zavislosti na parametrech ¢; a n..

[s]
Te
ty 4 6 8 10 12 14 16 18 20
0 99 | 278 | 186 | 151 | 147 | 177 | 224 | 259 | 287
1000 99 | 277 | 186 | 151 | 147 | 186 | 223 | 248 | 275
10000 |99 | 267 | 192 | 148 | 148 | 285 | 213 | 339 | 371

Tabulka 14: Doba shlukovani spektra redlného obrazu v zavislosti na parametrech ¢, a

Ne. [S]

time [s]

50

20

Obrazek 23: Doba shlukovani spektra redlného obrazu v zavislosti na parametrech ¢, a

Ne. [S]
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. e 4 6 8 10 | 12 | 14 | 16 | 18 | 20
d
0 2656 | 1412 | 820 | 422 | 266 | 258 | 262 | 296 | 314
1000 2476 | 1297 | 797 | 442 | 262 | 270 | 260 | 283 | 302

10000 | 2373 | 1378 | 828 | 432 | 267 | 371 | 349 | 373 | 397

Tabulka 15: Celkovéd doba segmentace redlného obrazu v zavislosti na parametrech t, a
Ne- [8]

3500

T
=0 ——
ty=1000 ——
t4 = 10000
3000 - 4

2500 /- 4
\

\
2000 | \ 4
\

time [s]

1500 | \ B

1000 | \ 4

500 |- N b

Obréazek 24: Celkova doba segmentace redlného obrazu v zavislosti na parametrech ¢; a
Ne. [s]

6.3.3 Dusledek difuze na kvalitu segmentace realného obrazu

Dtsledek difuze pfi segmentaci redlného obrazu je vice patrny na segmentacich uve-
denych na obrazku 25. Tyto segmentace byly docileny na zdkladé 50 vlastnich vektort
pouZitim exponencidlné nartstajici hodnoty ¢4 (viz. tabulka 16).

V piipadé segmentaci 25a, 25b, 25¢, 25d 1ze pozorovat klesajici vliv vysokého poctu
pouZzitych vlastnich vektort. Ackoliv jsou tyto segmentace velice detailni a spousta seg-
mentt je nadbytec¢nych, je mozné si vSimnout segmentti odpovidajicich i velice tenkym
vétvim v obraze. Stejné tak byla v tomto p¥ipadé segmentovand i vyraznd svisla vétev,
kterd diky svému nasviceni nemé velmi vyraznou hranu s levym segmentem oblohy.
Segmentace 25e, 25f (t; = 10* a t; = 10°) jsou aZ na drobné vzniklé artefakty vyhovu-
jici. Naopak segementace 25g, 25h jsou naprosto nepouZitelné vzhledem k faktu, ze v
téchto ptipadech byly vlastni vektory v omezeném poctu iteraci aproximovany jen velmi
pfiblizné.
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Oaf 0.04
Oms 0.40

Ne 50

tq |0,10,10%,10°%,10%, 10°,10°, 107

Tabulka 16: Parametrizace algoritmu pro demonstraci disledku pouZiti riznych hodnot
tq pro redlny obraz.

R L

(a) tqg =0 (b) tqg =10 (C) tg = 102 (d) ty = 103
(e) tq = 10* (f) tqg = 10° (g) tq = 10° (h) £y = 107

Obrézek 25: Vliv difuzniho parametru ¢4 na vyslednou segmentaci realného obrazu.

6.3.4 Kvalita segmentace realného obrazu v zavislosti na parametrech o, a 0,5

Stejné tak jako v p¥ipadé segmentace syntetického obrazu je pro tplnost demonstrovan
vliv parametrii o, a 0,,s Na segmentaci redlného obrazu 20.

Volba parametru o, ovliviiuje vyslednou segmentaci redlného obrazu podobné jako
v pfipadé segmentace syntetického obrazu. Jak je patrné na segmentacich na obrazku 26
s rostouci hodnotou o, se nejprve zacne vytrdcet informace o soundleZitosti podobné
barevnych segmentti a ndsledné za¢nou splyvat i kontrastnéjsi objekty. Je zfejmé, Ze vol-
bou pfili§ vysoké hodnoty o, algoritmus ztrdci schopnost rozliSovat miru podobnosti

jasu jednotlivych pixeld ptivodniho obrazu.

oqr | 0.05,0.07,0.09,0.11
Oms 0.4

Te 20

tq 0

Tabulka 17: Parametrizace algoritmu pro demonstraci dasledku pouZiti riznych hodnot

Oaf-

Segmentace redlného obrazu se v zdvislosti na parametru o,,s vyviji podobné jako v
pfipadé pouziti syntetického vstupu. Na obrazku 27 1ze pozorovat nejprve tbytek pod-
statnych segmentti (27c) ndsledovany jejich naprostym splynutim (27c). Normalizace da-
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LB #La

(@) 7ay = 0.05 (b) oy = 0.07 () oay = 0.09 (d) oqp = 0.11
Obrézek 26: Vliv parametru o, s na vyslednou segmentaci realného obrazu.
tovych bodt pfed segmentaci ma za dusledek, Ze hodnota parametru o,,,, od které se

segmentace stavaji nepouZitelnymi, je velmi podobnd jako v p¥ipadé testti pro synteticky
obraz bez pfidaného Sumu.

Oaf 0.04

oms | 0.45,0.50, 0.55, 060
Ne 20
tdq 0

Tabulka 18: Parametrizace algoritmu pro demonstraci disledku pouZiti riznych hodnot

Oms-

Ll g =0

(@) Oms = 0.45 (b) Fpns = 0.50 (©) Opms = 0.55 (d) oms = 0.60

Obrazek 27: Vliv parametru o,,s na vyslednou segmentaci redlného obrazu.

6.4 Dalsi ukazkové segmentace

Tato sekce pfedstavuje nékolik dalsich experimentédlnich segmentaci redlnych obraz.
Pro stru¢nost je pro kazdy z uvedenych pfipadil zobrazen pouze ptivodni obraz a jeho
nejlepsi dosaZend segmentace. Déle jsou uvedeny informace o celkové dobé trvani vypo-
¢tu a kratky komentar popisujici jednotlivé segmentace.

Obraz 28a zachycuje maly jasné ohraniceny les uprostfed pole. Jak je patrné na seg-
mentaci 28b, algoritmus oba celky jednozna¢né oddélil i pfes patrnou vlnitou strukturu
pole. Vypocet v tomto pfipadé trval pfibliZzné 26 minut.

Obraz 29 zachycuje muzsky oblicej a klobouk. V tomto p¥ipadé byl algoritmus schopny
oddélit zminéné objekty od segmentt pozadi. V zévislosti na hodnoté ¢; byl oblicej s
kloboukem vyhodnocen jako jeden (obr. 29b), popfipadé jako dva segmenty (obr. 29¢).
Celkovéa doba segmentace byla v tomto p¥ipadé pfiblizné 10 minut.
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(b)

Obréazek 28: Digitdlni obraz 28a (128 x 85 px) a jeho segmentace 28b (n. = 20,5 =
5000, 04 = 0.05, s = 0.4).

L

(@) (b) (©

Obréazek 29: Digitdlni obraz 29a (85 x 128 px) a jeho segmentace 29b (n. = 20,t; =
5000, 04s = 0.05, 0pms = 0.4) a 29b (ne = 20,t4 = 10000, 045 = 0.05, 0ps = 0.4).

Obraz 30a zachycuje letoun na obloze. Vzhledem k nasviceni a tvaru letounu se nepo-
dafilo docilit takové segmentace, aby byl letoun reprezentovéan jednim segmentem. Jak
je patrné na segmentaci 30b, algoritmus byl schopen rozpoznat piedni ¢ést trupu a kii-
dlo, nicméné ocasni plochy letounu uz jsou reprezentovany jinym segmentem. Segment
pro stfedni ¢ast trupu neni patrny viibec. Hlavni pfi¢inou této nezdafilé segmentace je
nasvétlend horni hrana stfedni ¢asti splyvajici se zbytkem scény vice neZ ostatni casti
letounu. Vypocet této segmentace trval pfiblizné 21 minut.

Obraz 31a zachycuje houbu v lese. Pozadi tohoto obrazu je mimo jiné tvofeno roz-
manitym vétvovim jehlicnanu. Algoritmem nebylo mozné docilit takové segmentace,
aby byla houba celd zachycena na jednom segmentu. Na segmentaci 31b 1ze jasné po-
zorovat segment odpovidajici horni ¢asti houby. Segment odpovidajici tfeni houby na-
prosto chybi, ackoliv 1ze na jeho misté pozorovat nezadouci rozdéleni segmentu pozadi.
Je nutno podotknout, Ze algoritmus relativné dobfe vyhodnotil komplikované pozadi
tohoto obrazu. Vypocet uvedené segmentace trval pfiblizné 12 minut.

Jako dalsi ukdzku nevyhovujici segmentace lze pouZit obraz surfafe 32a. Testované
parametrizace algoritmu pro tento vstup vedly pouze k segmentacim podobnym té, uve-
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-
(a) (b)

Obréazek 30: Digitdlni obraz 30a (128 x 85 px) a jeho segmentace 30b (n. = 20,t; =
1000, 547 = 0.04, s = 0.4).

(b)

(@)

Obréazek 31: Digitdlni obraz 31a (85 x 128 px) a jeho segmentace 31b (n. = 20,5 =
7000, 04f = 0.04, s = 0.4).

dené na obrazku 32b. Je patrné, Ze algoritmus v tomto p¥ipadé nebyl schopny rozlisit
horni ¢ast plachty splyvajici s pozadim. V ostatni ¢astech obrazu byla spravné oddeé-
lena obloha od vodni hladiny. Ac¢koliv je patrny obrys spodni ¢ésti surfafe, vyslednou
segmentaci nelze povazovat za vyhovujici. Vypocet této segmentace trval pfiblizné 12
minut.

(b)

Obréazek 32: Digitdlni obraz 32a (128 x 85 px) a jeho segmentace 32b (n. = 20,t; =
10000, 0,5 = 0.04, 05 = 0.4).
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7 Zaver

Jadrem této préce je objasnéni teoretického zakladu segmentace obrazu metodou difuz-
niho spektrdlniho shlukovani stejné tak jako samotnd implementace této metody v ja-
zyce C++. V prdci jsou prezentovany experimentdlni segmentace syntetickych i realnych
vstupnich obrazti dosazené riznou parametrizaci implementovaného algoritmu. Déle
jsou v této praci popsany zdkladni pojmy, terminologie a dalsi metody pouZivané k seg-
mentaci obrazu.

Zatimco vétsina soucasnych praci zabyvajicich se spektrdlnim shlukovanim pro sa-
motné shlukovéni pfedpoklada pouziti algoritmu k-means, tato prace prezentuje moz-
nosti pouziti metody Mean-shift. Mean-shift, na rozdil od k-means, nevyzaduje bliZsi speci-
fikaci poc¢tu pozadovanych shlukii a z tohoto diivodu ma pfedpoklady pro univerzalnéjsi
pouziti a potenciondlni autonomni nasazeni bez ohledu na vstupni obraz.

V zavislosti na parametrizaci implementovaného algoritmu se projevilo nékolik za-
jimavych segmentac¢nich vlastnosti. S rostoucim poctem vlastnich vektor pouZitych k
segmentaci je pozorovan ndrtst poctu vyslednych segmentti. Ackoliv jsou tyto segmenty
od ur¢ité hodnoty nadbytecné a negativné ovliviiuji vyslednou segmentaci, vznikaji zejména
v tzkych mistech vétsich segmentti. Pouziti difuzniho spektralniho shlukovani ukazuje,
jak 1ze tento trend ¢aste¢né eliminovat. Zvysenim hodnoty difuzniho parametru Ize zvy-
sit vliv vlastnich vektor@ odpovidajicich malym vlastnim ¢isléim a potlacit vliv ostatnich.
Zatimco prvky vektori odpovidajici nejmensim vlastnim &islim zistavaji pro segmen-
taci difuzi téméf nezménény, absolutni hodnota prvki ostatnich vlastnich vektor klesa
s rostouci hodnotou jejich vlastniho ¢isla. Dtsledkem této vlastnosti je kvalitnéjsi seg-
mentace pii pouZiti vétsitho poctu vektorti. Stejné tak se pouziti difuze projevilo kladné v
pfipadé segmentace obrazu podrobeného Sumu. Zatimco na hrandch segmentt vypocte-
nych bez difuze lze pozorovat urcité zkresleni, zvySenim difuzniho parametru dochazi
k jeho redukci. V ptipadé syntetického obrazu I1ze od urcité hodnoty difuzniho parame-
tru pozorovat ustéleni vyslednych segmentaci na idealnich. Artefakty v redlném obraze
zapfitinily rapidni zhorSeni segmentace pro ¢t > 10°. Ve vét$iné p¥ipadt bylo nehledé
na pocet vlastnich vektori dosaZeno velmi dobrych segmentaci s hodnotou difuzniho
parametru t4 = 10%.

Z hlediska vykonu algoritmu byly pozorovdny zejména nésledujici vlastnosti. S na-
ristajicim poctem vlastnich vektorti dochazi k vyraznému poklesu vypocetniho ¢asu faze
spektralniho rozkladu. Naopak s takto rostouci dimenzi mirné narfistd vypocetni cas
samotného shlukovéani. Vzhledem ke kvadratické vypocetni sloZitosti metody Gaussian
Mean-shift jsou pro shlukovaci fazi kritické zejména rozméry vstupniho obrazu. Byl také
zaznamenan mirny ndrtst celkového vypocetniho ¢asu s rostoucim difuznim paramet-
rem. Ukdzalo se, Ze volbou vétsiho poctu vlastnich vektorti spole¢né s pouzitim difuze
lze implementovany algoritmus zna¢né akcelerovat.

V préci byla jednoznac¢né potvrzena spojitost mezi hodnotami vlastnich vektort La-
placeovy matice grafu vstupniho obrazu a jeho jednotlivymi segmenty. Prezentované
experimentalni segmentace ukazuji pfednosti i slabiny implementovaného algoritmu.
Vhodnou parametrizaci lze pro pomérné jednoduché obrazy docilit idedlnich segmen-
taci. Stejné tak bylo ukdzéno, zZe pro nékteré piipady jsou segmentace implementova-
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ného algoritmu zcela nevyhovujici. Jako problém se projevila zdvislost difuzni vzdale-
nosti na tvaru segmentti, coZ ma za diisledek mimo jiné malou schopnost algoritmu kva-
litné segmentovat tzké podlouhlé objekty. Stejné tak bylo prokdzano zhorseni segmen-
ta¢nich vlastnosti u vstupnich obrazt obsahujici Sum, popfipadé jiné vyrazné artefakty.
Ackoliv je popsand metoda zaloZend na robustnim teoretickém zakladu grafovych fezi,
zvazime-li jeji schopnost dobfe segmentovat pfedevsim pomérné jednoduché vstupni
obrazy, které mohou byt stejné tak dobfe segmentovéany rychlejsimi metodami, je vhodné
se zamyslet nad moZznostmi uplatnéni tohoto algoritmu v praxi. Z pohledu vykonu jsou
nejvétsimi nedostatky této metody jiz zminéné vysoké vypocetni sloZitosti vypoctu spek-
tra a shlukovani GMS. Obé tyto faze pfedstavuji dalsi implementaéni vyzvu zejména v
ohledu jejich paralelizace.

Vojtéch Cima



55

8 Reference

[1] CARREIRA-PERPINAN, Miguel A. Fast nonparametric clustering with Gaussian
blurring mean-shift. In: Proceedings of the 23rd international conference on Machine
learning. ACM, 2006. p. 153-160.

[2] COMANICIU, Dorin; MEER, Peter. Mean shift: A robust approach toward feature space
analysis. Pattern Analysis and Machine Intelligence, IEEE Transactions on, 2002, 24.5:
603-619.

[3] COMANICIU, Dorin; MEER, Peter. Mean shift analysis and applications. In: Compu-
ter Vision, 1999. The Proceedings of the Seventh IEEE International Conference on.
IEEE, 1999. p. 1197-1203.

[4] HAUPT, Corinna; HUBER, Andrea B. How axons see their way—axonal guidance in the
visual system. Front Biosci, 2008, 13: 3136-3149.

[6] CHENG, Yizong. Mean shift, mode seeking, and clustering. Pattern Analysis and Ma-
chine Intelligence, IEEE Transactions on, 1995, 17.8: 790-799.

[6] LANCZOS, Cornelius. An iteration method for the solution of the eigenvalue problem of
linear differential and integral operators. United States Governm. Press Office, 1950.

[7]1 VON LUXBURG, Ulrike. A tutorial on spectral clustering. Statistics and computing,
2007, 17 4: 395-416.

[8] MOHAR, Bojan; ALAVI, Y. The Laplacian spectrum of graphs. Graph theory, combina-
torics, and applications, 1991, 2: 871-898.

[9] NG, Andrew Y., et al. On spectral clustering: Analysis and an algorithm. Advances in
neural information processing systems, 2002, 2: 849-856.

[10] SHI, Jianbo; MALIK, Jitendra. Normalized cuts and image segmentation. Pattern Ana-
lysis and Machine Intelligence, IEEE Transactions on, 2000, 22.8: 888-905.

[11] SOJKA, Eduard; GAURA, Jan. A Modification of Diffusion Distance for Clustering and
Image Segmentation. In: Advanced Concepts for Intelligent Vision Systems. Springer
International Publishing, 2013. p. 480-491.



56

A Technicka dokumentace aplikace

Tato ptiloha popisuje vstupy a vystupy implementovaného algoritmu difuzniho spek-
trdlntho shlukovani, jez je soucasti digitdlni pfilohy této prace. Stejné tak tato kapitola
popisuje technické detaily parametrizace této aplikace.

Vstup aplikace:

e Obraz ur¢eny k segmentaci.
e Parametrizace spektralniho rozkladu:

— Parametr o, f Gaussovy podobnosti funkce pro vypocet Laplaceovy matice.
- Pocet poZzadovanych vlastnich ¢isel a vektort n..

— Difuzni parametr t,.
e Parametrizace algoritmu Gaussian Mean-shift:
— Parametr o Gaussova kernelu.
Vystup aplikace:
e Segmentovany obraz pojmenovany ve formatu:
- [timestamp]_sa[val]_sm][val]_n[val]_t[val]_[input_name]

e Textovy soubor obsahujici metadata: parametrizaci a délku vypoctu jednotlivych
tazi segmentace.

Syntaxe: scisa -f source_image_path [-sa val -sm val -n val -t val]
e -f: Povinny parametr ndsledovany systémovou cestou ke zdrojovému obrazu.

e -sa: Volitelny realny parametr urcujici hodnotu parametru o Gaussovy podobnostni
funkce pouZité pro vypocet Laplaceovy matice. (Vychozi hodnota sa = 0.5, pokud
nespecifikovéno.)

e -sm: Volitelny redlny parametr urcujici hodnotu parametru o Gaussova kernelu al-
goritmu Mean-shift. (Vychozi hodnota sm = 0.4, pokud nespecifikovano.)

e -n: Volitelny celo¢iselny parametr urc¢ujici pocet vlastnich vektort. (Vychozi hod-
nota n = 10, pokud nespecifikovano.)

e -t: Volitelny redlny parametr urcujici pocet vlastnich vektort. (Vychozi hodnota ¢ =
0, pokud nespecifikovéno.)
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B Priloha na CD/DVD

Ptilozené CD/DVD obsahuje:

e Soubory se zdrojovymi kédy implementovaného algoritmu.

e Experimentalni vstupni obrazy a jejich vysledné segmentace.
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