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Abstrakt

KOC, Marcel: Pokro¢ilé metédy detekcie kontir a ich pouZitie pri rozpoznavani trasologickych ob-
jektov. [Diplomova praca] / Marcel Koc. - Univerzita Mateja Bela v Banskej Bystrici. Fakulta prirod-
nych vied; Katedra informatiky. - Skolitel': RNDr. Alzbeta Michalikova, PhD. Bansk4 Bystrica FPV
UMB, 2017, 62 s.

Ciel'om price je implementovat’ algoritmy aktivnych kontir uréenych na segmenticiu
objektov v obraze, otestovat’ a porovnat’ tieto algoritmy medzi sebou. Algoritmy boli testované na
segmenticii trasologickych objektov, priCom test bol zamerany hlavne na vypoctovy Cas a kvalitu

vysledku. Zaverom tejto prace si navrhnuté vylepSenia jednotlivych implementécii.

KFPucové slova: Snakes, Level Sets, Fast Marching, aktivne kontury, trasologické objekty.



Abstract

KOC, Marcel: Advanced techniques of contour detection and their application for recognition of
trasology object. [Master thesis] / Marcel Koc¢. - Matej Bel University Banska Bystrica. Faculty of
Natural Sciences; Department of computer sciences. - Supervisor: RNDr. AlZbeta Michalikova, PhD.

Banské Bystrica FPV UMB, 2017, 62 p.

The main goal of this thesis is to implement active contours algorithms for segmenting
traceological objects in images, and to test and compare those algorithms. The tests focus on compu-
ting time and quality of results. To conclude, enhancements to individual algorithm implementations

are discussed.

Keywords: Snakes, Level Sets, Fast Marching, active contours, trasological objects.



Predhovor

Kazdym dnom je vytvorenych Coraz viac a viac obrazovych dat, o je sposobené
rozS8irenim technoldgii do vSetkych vrstiev spolo¢nosti. Tieto data je potrebné spracovat’,
analyzovat’ a uschovat’. AvSak niektoré zariadenia ndm mozu poskytnit citlivé data, ktorych
analyzou mdézeme napriklad zachranit’ I'udsky Zivot. MmoZzstvo odvetvi pouZivajice analyzu

obrazu v redlnom Case pribuda, ako napriklad medicina, robotika s podobne.

Ulohou tejto prace je vytvorit’ aplikdciu, v ktorej si implementované algoritmy
na spracovanie obrazu, konkrétne pomocou metdd aktivnych kontir. Vytvorena aplikacia po-
sluzi pri segmentécii trasologickych objektov v obraze. Okrem iného, tak prispeje prave pre-
biehajucemu vedecko-vyskumnému projektu Katedry informatiky, ktory vznikol prostred-
nictvom grantovej schémy Agentiry na podporu vyskumu a vyvoja. Projekt je priamo orien-
tovany do oblasti hospodarskej a spoloCenskej praxe, pricom odberatel om vystupov a vy-
sledkov projektu je Policajny zbor Slovenskej republiky. Samotna praca implementuje a po-
rovnava algoritmy aktivnych kontur, ktoré su otestované na obrdzkoch trasologickych objek-
tov. Vysledkom préce je hotova aplikdcia, ktord moZze slizit’ k zrychleniu a zefektivneniu

prace kriminalistickych expertov pri detekcii a rozpoznédvani stop z miesta Cinu.
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Uvod

V poslednych rokoch dochddza k neustdlemu vyvoju a rozSirovaniu technolégii
do Sirokého spektra verejnosti, Co spdsobuje rapidny néarast objemu dat, ktoré je potrebné
spracovat’, vyhodnocovat’ a uchovavat’. Specialisti preto hl'adajii spdsoby, aby postupy na
dosiahnutie tychto ciel’ov boli dostatocne presné a ¢o najefektivnejSie. Tato praca s nazvom
,,Pokrocilé metédy detekcie kontir a ich pouZitie pri rozpozndvani trasologickych objek-
tov"je zamerand na implementéciu a porovnanie algoritmov aktivnych kontdr, ktoré slizia na
segmentéciu objektov v obraze. Trasologickymi objektmi rozumieme odtlacky pneumatik,
dezény kolies, Cast’ami tiel, obleCenim a podobne. Inymi slovami, tieto objekty su ziskavané
kriminalistickymi expertmi z miesta ¢inu. Spracovanim tychto objektov mdéZeme pomdct’
kriminalistickym expertom ur¢it’ podmienky vzniku tychto stdp, popripade urcit’ pritom-

nost’ osdb a predmetov na mieste ¢inu.

Diplomova prica svojim zameranim nadvizuje na prave prebiehajici vyskumny
projekt s ndzvom ,, Automatizované spracovdvanie trasologickych objektov". Projekt je rea-
lizovany Katedrou informatiky Fakulty prirodnych vied Univerzity Mateja Bela v Banskej
Bystrici a financovany Ministerstvom Skolstva, vedy, vyskumu a Sportu Slovenskej republiky,
prostrednictvom grantovej schémy Agentdry na podporu vyskumu a vyvoja s kédom APV V-
0219-12. Hlavnym ciel’om je implementovat’ algoritmy aktivnych kontur, otestovat” a porov-
nat’ jednotlivé implementécie a navrhnit’ vylepSenia. V naSom pripade je program urceny

na segmentdciu trasologickych objektov v obraze, konkrétne na ndjdenie dezénu pneumatik.

Vnitornd Struktira dokumentu je rozdelend na 9 kapitol. Prvé Styri kapitoly si v
teoretickej rovine, zvySné kapitoly su praktické. V prvej kapitole je stru¢ne uvedené, akym
spdsobom je obraz reprezentovany v pocitaci, a aké druhy obrazu sme v naSej praci pou-
zili. V nasledujicej kapitole sa zaoberame segmentaciou obrazu, jej vyznamom, pouZitim a
opisom zdkladnych metdd spolu s grafickou ukdzkou vysledkov. Postupne sa dostaneme k te-
oretickému jadru zamerania tejto price a v tretej kapitole uvedieme Citatel’a do problematiky
aktivnych kontir. V tejto kapitole je stru¢ny popis rozdelenia aktivnych kontdr a vysvetlenie
jednotlivych principov. Vo Stvrtej kapitole sa obozndmime so spdsobom, ako nas program je
navrhnuty. Vysvetlime si princip prepojenia jednotlivych komponentov a pripravime sa tak

na detaily ohI’adom implementécii jednotlivych algoritmov.

15



Po tejto kapitole nasleduju tri kapitoly, z ktorych sa kazd4 venuje jednému algo-
ritmu. Piata kapitola je zamerand na Snakes algoritmus, ktory patri do kategérie implicitnych
aktivnych kontdr. V tejto kapitole sa docitame, kedy algoritmus vznikol, kto je jeho tvorcom,
matematické vyjadrenie algoritmu, princip fungovania a podobne. TaktieZ si tu ukdZeme gra-
fické ukdzky priebehu vypoctu, a aké vyhody a nevyhody ndm tento algoritmus pontka. V
d’alSej kapitole je prezentovany algoritmus Level Sets, ktory je zdstupcom kategérie impli-
citnych aktivnych kontir. Rovnako ako pri predoSlom algoritme, aj tu sa doc¢itame, kto je
autorom algoritmu, potrebnu tedriu a princip fungovania implementdcie. UkdZeme si gra-
fickd ukaZzku priebehu a poukdZeme na vyhody a nevyhody algoritmu. Postupne tak prej-
deme do d’alSej kapitoly, ktord obsahuje Fast Marching algoritmus, ktory rovnako ako Level
Sets patri do kategorie implicitnych aktivnych kontur. Aj v tomto pripade sa do¢itame, kto
je povazovany za autora algoritmu, na akom principe algoritmus funguje. TaktieZ si uké-
Zeme, ako funguje algoritmus a nezabudneme ani na vyhody a nevyhody algoritmu. Kazda
z kapitol opisujicich algoritmus obsahuje este implementacné detaily. V tychto detailoch je
mozné ndjst’ parametre potrebné pre fungovanie algoritmu, a taktiezZ spdsob, akym su tieto

algoritmy implementované, a akym spdsobom implementécie funguju.

Po vysvetleni a ukazke jednotlivych implementovanych algoritmov sa dostaneme
k ich pouzitiu na segmentovanie trasologickych objektoch. Vysvetlime si, ako sme algoritmy
testovali, aké vysledky sme z testu ziskali a vyvodime zaver. Nakoniec navrhneme vylepSenia

nasho programu, a tym uzavrieme tito pracu.

Pri spracovavani témy sme prevazne pouZzivali zahrani¢né zdroje vo forme odbor-
nych Clankov z internetovych zdrojov. Je potrebné konStatovat’, Ze v Slovenskej Republike
sa tejto problematike nevenuje vel'kd pozornost’, a preto je takmer nemoZzné ndjst” odborné

knizné publikécie.
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1 Digitalny obraz

Digitalny obraz je mozné ziskat’” mnoZstvom spdsobov, napriklad z kamerovych
systémov, biomedicinskych pristrojov a podobne. Niekedy je potrebné spracovdvat’ obraz v
redlnom Case, ako to je napriklad pri autondmnych vozidlach, ktoré sui ovladané pomocou
systému kamier. Na zdklade vyhodnocovania spracovaného obrazu sa vozidlo pohybuje ur-
¢itym smerom. Tento priklad je jednoduchou ukdzkou, preco je potrebné, aby algoritmy a
spdsoby na spracovanie obrazu boli jednoduché a vypoctovo nendroc¢né. V nasej praci sa

budeme zaoberat’ niekol'’kymi algoritmami uréenych na segmentéciu obrazu.

1.1 Reprezentacia digitalneho obrazu

Digitalny obraz je uchovdvany ako matica bodov, ktorych hodnota reprezentuje
farbu podl’a daného farebného modelu. Rovinny obraz (2D) je reprezentovany dvojrozmer-
nou maticou, ktorej jednotlivé body nazyvame pixely. Priestorovy obraz (3D) je naopak re-
prezentovany trojrozmernou maticou a jej body nazyvame voxely. V nasej implementécii

sme pouZzili tri druhy reprezentacie obrazu a to:

e Farebny obraz - je tvoreny trojicou hodnot reprezentujiicich farby farebného modelu
RGB. Tento model je tvoreny zo zdkladnych farieb Cervenej (angl. ,,red”), zelenej

(angl. ,,green”) a modrej (angl. ,,blue”).

° éiernobiely obraz - je reprezentovany jednou hodnotou v rozsahu 0-255, pricom O re-
prezentuje Ciernu farbu a 255 naopak bielu. VSetko ostatné v tomto rozsahu je uréitym

odtieiom Sede;.

e Binarny obraz - je reprezentovany dvoma hodnotami a to 0 alebo 1, pricom O repre-

zentuje Ciernu farbu a 1 naopak bielu.
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2 Segmentacia obrazu

Segmentécia obrazu je vel'’kou vyzvou oblasti digitdlneho spracovania obrazu.
Hlavnym ciel’om segmentécie je rozdelit’ vstupny obraz na niekol’ ko oblasti, ktoré zdiel’ aju
spolo¢né vlastnosti ako je farba, intenzita farby, textira a pod. Inymi slovami, snazime sa
pixely (alebo voxely v pripade 3D obrazu) v popredi (reprezentujice objekt) oddelit’ od

pixelov (alebo voxelov) v pozadi.

Segmentécia je jednym zo zdkladnych stavebnych kamenov analyzy digitdlnych
obrazov. Je to zlozity a mnohokrét aj vypoctovo narocny proces, ktory je ovplyvneny mnoz-
stvom faktorov ako kvalita vstupu, kvalita zariadenia (ktorym bol vstup zaznamenany) a

podmienky pri ktorych bol vstup zaznamenany (svetelné podmienky, prostredie a pod.)

Segmentécia je vel'mi vyuZivanou metédou pri spracovavani obrazu a svedci o
tom aj rozsah uplatnenia. VyuZiva sa v r6znych oblastiach od riadenia autondmnych vozidiel

cez pocitaCové videnie az po detekciu objektov v medicinskych snimkach.

Aj napriek tomu, Ze segmentdicia je oblast’ou, ktord je tu uz dlhé roky, stile ne-
existuje univerzalny algoritmus. Segmentécia je doménovo Specificky problém, ndsledkom
¢oho je potrebné algoritmy a pristupy upravovat’ jednotlivym problematikdm. Pri segmenta-
cif objektov z obrazu sa dost’ Casto vyuziva kombinécia viacerych metdd, za icelom ziskania
¢o najpresnejSich vysledkov. My si vymenujeme rozdelenie zdkladnych metdd, ktoré si jed-

noducho popiSeme.

Rozdelenie segmentac¢nych technik:

aktivne kontury,

e prahové metddy,

e metddy zalozené na detekcii hrén,
e regiondlne metddy,

e metddy zhlukovania,

e ostatné metddy.
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2.1 Prahové metody

Prahové metddy (angl. ,, Thresholding") st najjednoduchS$im spdsobom segmenta-
cie, ktory deli body obrazu do dvoch skupin na zéklade prahovej hodnoty (angl. ,,threshold").
Zaradenie do skupiny zdvisi od toho, ¢i je hodnota bodu vicSia alebo menSia ako prahova

hodnota. NajcastejSie pouzivanou vlastnost’ou pouzivanou ako prahova hodnota je jas.

RozliSujeme dva zakladné druhy prahovych metéd a to:

¢ Globalne prahovanie - prahova hodnota je urcena pre cely obraz.

e Lokalne prahovanie - prahovd hodnota sa urcuje na zaklade hodnot v okoli skiima-

ného bodu.

Vel'’kou vyhodou prahovych metdd je jednoduchost’, o méa za ndsledok vypoc-
tovd a Casovd nendroCnost’. Na druhej strane, jednoduchost’ je aj najvicSou nevyhodou,

ked’Ze uplatnenie ndjde len pri jednoduchych segmentdcidch, zloZitejSie si problematické.

[1]

() (b)

Obr. 1: Ukazka prahovej segmentacie. (Zdroj: [2])

2.2 Metody zalozené na detekcii hran

Metddy zalozené na detekcii hrdn, ktoré na zacCiatok potrebuji hranovy obraz.
Hrany v obraze su reprezentované ako vel’ké zmeny v hodnote jasu. Hranovym obrazom teda
rozumieme mnoZinu bodov, kde prudko narastd alebo klesd jas. Na vytvorenie hranového
obrazu metdda potrebuje ziskat’ tieto body, a to za pouZzitia prvej alebo druhej derivicie

intenzity jasu. Na takomto principe funguju:
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Robertsov operétor.

Prewittov operator.

Sobelov operitor.

Laplacov operdtor.

(b)

Obr. 2: Detekcia hran pouZzitim Sobelovho operatora. (Zdroj: [3])

Do tejto oblasti patri aj metdda aktivnych kontdr, a prave tato metdda je hlav-
nym zameranim nasej prace. Teodrii aktivnych kontir sa v§ak budeme venovat’ v samostatnej

kapitole. [1]

2.3 Metody zalozené na detekcii oblasti

Metédy zalozené na detekcii oblasti rozkladaji obraz na mnoZinu oblasti (regi6-

nov), pricom kazd4 oblast’ reprezentuje urcitd vlastnost’ alebo objekt.

Prvou metdédou v tejto triede je metdda rozrastajucich sa oblasti (angl.: , Gro-
wing regions"). Na zaiatku sa definujd body, ktoré spliiaji pozadované kritéria. Ndsledne sa
skiima okolie tychto bodov a pokial’ okolité body spitiaji poziadavky, sd priradené k oblasti.
Je vel'mi doleZité vhodne zvolit’ pociato¢né body, v opacnom pripade vysledok nemusi byt’

zhodny s oCakdvaniami.

Druhou metédou je metdda rozdel’ a spoj (angl.: ,, Split and merge"), ktora fun-
guje presne naopak. Zacina sa s celym obrazom, ktory je rekurzivne rozdeleny, vi¢Sinou na
Styri podoblasti. Delenie sa zastavi ak oblast’ spiﬁa poZadovanu troven homogenity. Vysled-

kom takého delenia je mnoZina oblasti r6znej vel'kosti. MdZe nastat’ situdcia, kedy sa pocas
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priebehu vypoctu rozdelia aj homogénne oblasti. Preto sa v druhom kroku za¢ne nasledné

spdjanie susednych oblasti s rovnakou droviiou homogenity. [1]

(a) (b)
Obr. 3: Ukazka segmentdcie detekciou oblasti. (Zdroj: [4])

2.4 Metody zhlukovania

Metédy zhlukovania rieSia segmentaciu ako problém klasifikdcie. Kazdy obraz je
mnozinou ur¢itého poctu zhlukov a kazdy bod (pixel) patri prave do jedného zhluku. Kazdy

takyto zhluk bodov reprezentuje urcitd vlastnost’ alebo objekt na obraze.

Prvou metddou je ,,K-Means", ktord je vSeobecne zndma pri rieSeni klasifikac-
nych problémov. Na zaciatok sa urcia centrd zhlukov a ndsledne sa prechddza mnoZina bo-
dov obrazu, pricom kazdy bod sa priradi prave jednému zhluku. Priradenie bodov do zhlu-
kov je definované splnenim poZiadavky najvicSej podobnosti so zhlukom. V d’alSom kroku
sa vypocitavaju nové centrd zhlukov. Vypocet konci, pokial’ sa vSetky centrd zhlukov ne-
prestand posuvat’, respektive posun nepresiahne urcitd hodnotu. Vel'’kou vyhodou je casova
efektivnost’, ktord vSak nezarucuje aj kvalitu vysledku. Kvalita vysledku zdvisi od vhodného

pocatocného zvolenia centier zhlukov.

Dalsia metéda je oznalovana ako ,, Mean-Shift". Aj tito metéda pracuje so zhlukmi
bodov, avSak na zacCiatok sa zvolia vel'kosti vyhl’addvacich okien a ich pozicie v obraze.
Urc¢ime strednd hodnotu sledovanej veliCiny (jas, farba a pod.) pre kazdé z vyhl'addvacich
okien. Nésledne kazdé z vyhl’addvacich okien posunie svoje centrum na bod strednej hod-
noty. Toto sa opakuje pre kazdé okno do momentu, kym ich pozicia nezkonverguje. V tomto
pripade sa spoja zhluky, ktorych konecna pozicia je rovnaka. Kazdé vyhl’addvacie okno opi-

suje jednu vlastnost’ alebo objekt. [1]
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(b)

Obr. 4: Ukazka segmenticie K-means algoritmu so 16 zhlukmi. (Zdroj: [5])

2.5 Ostatné metody

Do tejto kategorie patria metddy, ktoré sa nedajui zaradit’ do Ziadnej z kategorii,

lebo kombinuju pristupy viacerych metdd a stavaji sa tak z nich hybridné modely.

,, Watershed" segmentdcia je prvou metddou. Pri tejto segmentdcii sa chdpe obraz
ako mnoZina kopcov v ddoli, kde hustota jasu urcuje nadmorskd vysku. Segmenticiu si
moZeme predstavit’, ako keby sa do tdolia vyliala voda, ktord zacne lemovat’ kopce, a tym
segmentuje ich tvar. Tato metéda je ndro¢nd ak poZadujeme presné vysledky, avSak Casto
dochddza k takzvanému ,,presegmentovaniu”. To v praxi vyzerd tak, Ze sa ,,voda rozleje
do viacerych udoli” a spdjaju sa tak rozdielne oblasti. To je dovod, preco treba obraz pred

segmentéciou este predspracovat’.

Medzi hybridné modely patri aj metéda segmentécie na zdklade Sablony (angl.
,, Template segmentation"). Ttito metédu moéZeme pouZit’, ak hl’adame Specifické vzory alebo
pozndme tvar objektu. Metéda vyhodnocuje kritéria pre kazdd polohu a otoCenie vzoru ob-
jektu v obraze. Tato metéda je vel'mi Casovo aj vypoctovo ndroCnd, preto sa jej pouZitie

odportca len na overenie pdr pozicii, ktoré boli ziskané inou metédou. [1]
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(b)

Obr. 5: Segmentécia pouzitim Watershed algoritmu. (Zdroj: [6])
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3 Uvod do aktivnych kontir

V tejto kapitole sa obozndmime s rozdelenim metdd aktivnych kontdr a vysvet-
lime si ako fungujui. Nésledne s tymito informaciami budeme pokracovat’ v d’alSich kapito-

lach, kde sa budeme zaoberat’ implementéciou tychto algoritmov.

Principom aktivnych kontdr je deformécia pociatocného geometrického modelu,
ktory je reprezentovany konttrou (krivkou) v rovine alebo povrchom v trojrozmernom ob-
raze. Pomocou tejto deformacie ziskavame kone¢ny model rovnakej dimenzie. Cely proces
vychadza z vhodne zvolenej funkcie energie. Kontuira sa pohybuje posobenim vnitornych a
vonkajSich sil v ¢ase a zastavi sa v mieste s najmenSou energiou. Z toho vyplyva, Ze princi-

pom aktivnych kontir je minimalizicia energie.

Funkcia energie ma dve zakladné zlozky:

¢ Vniitorné energie - st zavislé na aktudlnom stave modelu a udrZiavaji ho v jednom

celku.

e VonkajSie energie - si zavislé na Case a umiestneni modelu v obraze. Ich ciel'om je

priviest model k objektom z4ujmu.

Podl’a sposobu akym sa kontira pohybuje po obraze, delime aktivne kontiry na:

e explicitné,

e implicitné.

3.1 Explicitné aktivne kontiiry

Explicitné aktivne kontury, inak tiezZ oznacované aj ako ,, parametrické", opisuji
kontiru ako mnozinu bodov, o mdéZeme vidiet’ na obrdzku 6. Ako prebieha vypocet, tieto
body sa postupne pribliZuji k hranie objektu. Tento pristup je Casovo a vypoctovo pomerne
nendro¢ny. MnoZstvo metdd pontka uspokojivé vysledky avSak len v pripade, Ze segmenta-
cia prebieha v 2D obraze. Rozsirenie do tretej dimenzie nie je trividlnym problémom vzhl’a-

dom k pouZitiu parametrického vyjadrenia a ndsledného pouZzitia funkcie pre pohyb. AvSak
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rozSirenie do tretej dimenzie nie je nemozné, ale zloZitost” implementacie neprijemne vzras-

tie.

Obr. 6: Ukazka explicitnej kontudry. (Zdroj: Autor)

Dal§fm nedostatkom tohto pristupu je zmena topoldgie kontiiry. Pohybom v &ase
sa oblasti, ktoré si navzdjom oddelené, mozu spdjat’, rozdel'ovat’ a dokonca aj zanikat'.
Zmeny tejto topologie mdZeme vidiet’ na obrdzku 7. Preto je potrebné pri vypocte pouZzivat
netrividlne pristupy, ktoré vyhodnotia a zarucia potrebné zmeny v topoldgii kontiry. Taktiez
je vel'mi obtiaZne, a takmer nemozné zistit’, ¢i sa dany bod nachddza v objekte alebo mimo

objektu.

(a) (b)
Obr. 7: Ukdzka zmeny topoldgie explicitnej kontury. (Zdroj: Autor)

3.2 Implicitné aktivne kontiry

Implicitné kontury, taktiez oznacované aj ako ,, geometrické", nereprezentuji kon-
tiru ako mnoZinu bodov, ale ako nultd vrstevnicu implicitne zadanej funkcie. Ako mo-

Zeme vidiet’ na obrazku 8, nultd vrstevnica (oznacend Cervenou farbou) reprezentuje objekt.
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Vsetko, €o sa nachddza pod nultou vrstevnicou je sucast'ou objektu, vSetko nad je okolie

objektu.

Okrem toho, Ze tento pristup eliminuje nedostatky explicitnych konttr, prinasa aj
mnoZzstvo vyhod. Rozsirenie do tretej dimenzie nie je problémom. V pripade segmentovania
v 3D je pohyb reprezentovany pohybom hyperplochy pomocou rovnakej rovnice, ktord sa

pouZziva pri pohybe kontry.

Obr. 8: Ukdazka pohybu implicitnej kontury. (Zdroj: [7])

Pri zmene topoldgie nie je potrebnd Ziadna réZia. Pohybujice sa prostredie zmen{
svoju topoldgiu, vznikd alebo zanikd uplne prirodzene. Spolu so zmenou implicitnej funkcie

sa men{ aj nulta vrstevnica.

Implicitny pristup oproti explicitnému riesi aj otazku prislusnosti, a to ¢i dany bod
patri objektu alebo nie. Prislusnost’ ndm uddva znamienko funkcnej hodnoty.

Vel’kou nevyhodou implicitnych aktivnych kontir je vypoctova narocnost’. Vzdia-
lenosti jednotlivych bodov je potrebné prepocitavat’ v kazdom kroku, lebo vrstevnica me-

dzi¢asom zmenila svoj tvar. Prave tento prepocet je jednou z hlavnych pri¢in vypoctovej

naroc¢nosti.
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4 Principy implementacie

Implementaciu algoritmov sme sa rozhodli naprogramovat’ v programovacom ja-
zyku Java, ktory je objektovo orientovany. Program mé jednoduchd Struktiru, ktord je zlo-

Zend z dvoch zékladnych Casti. Navrh architektiry méZeme vidiet' na obrdzku 9.

‘ Kontajner s obrazkom J ‘ Vstupné parametre J

Panel mozZnosti J Konzola

Grafickeé rozhranie

Zdielany priestor

e

Snakes ‘ Fast Marching J

Level Sets

Obr. 9: Architektdra implentécie. (Zdroj: Autor)

Prva Cast’ je grafické rozhranie, ktoré ma na starosti ulohy spojené so zobrazo-
vanim udajov pouZivatel ovi. Grafické rozhranie umoZziiuje pouZivatel’ovi: nacitat’ obrazok,
nastavit’ vstupné parametre, spustit’ respektive ukoncit’ priebeh algoritmu a v neposlednom

rade zobrazuje priebeh a vysledok segmentécie.
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Obr. 10: Ukdzka pohybu implicitnej kontury. (Zdroj: Autor)

Ako modzeme vidiet’ na obrazku 10, grafické rozhranie sa skladd zo Styroch hlav-

nych Casti:

1. Panel mozZnosti - obsahuje tlacidld pre nacitanie obrazku alebo priecinku, spustenie a

ukoncenie vypoctu algoritmu a podobne.

2. Kontajner s obrazkom - zobrazuje nacitany obrazok a po spusteni algoritmu vykres-

I'uje priebeh a vysledok segmenticie.

3. Vstupné parametre - ktoré mdze pouzivatel’ I'ubovol’'ne menit’, a tym ovplyvnit’ vy-

sledok segmentécie.

4. Konzola - md za ucel informovat’ pouZivatel'a o tom, ¢o sa prave deje, respektive ho

upozornit’, Ze nieco nie je v poriadku.

Jednotlivé komponenty spolu dokdZzu komunikovat’ prostednictvom modulu, z

ktorého vychadzaju, teda z grafického rozhrania.

Druhou Castou je zdiel’any priestor. Jeho tlohou je komunikécia s grafickym ro-
zhranim, z ktorého Cerpa vsetky potrebné vstupné udaje, ktoré st nasledne pouzité jednotli-

vymi algoritmami. Okrem ziskania vstupnych ddajov je tlohou zdiel’ aného priestoru aj vy-
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konat’ vypocty potrebné pred spustenim samotnych algoritmov. V tejto Casti sa farebny ob-
rdzok meni na Ciernobiely, vypocitavaja sa vel'’kosti gradientov alebo Chamferovych vzdia-
lenosti a podobne. Zdiel’any priestor dostal svoj ndzov a ucel hlavne kvoli tomu, Ze v tomto

mieste sa stretdvaju prvky potrebné pre vSetky algoritmy.

VylepSenim, ktoré naSa implementécia pontika, je segmenticia mnoZstva obraz-
kov naraz. V grafickom rozhrani sa totiz nachadza tlacidlo ,, Nacitaj priecinok", po kliknuti,
ktorého ndm dialégové okno dovoli vybrat’ I'ubovol'ny priecinok. Po vykonani tejto akcie
si program nacita vSetky obrdzky z prieCinku, ktoré je mozné segmentovat’. Prave vd’aka
tomuto vylepSeniu sme mali moZnost’ testovat’ jednotlivé algoritmy. Pokial’ by sme testovali
vSetky obrazky postupne na jednotlivych algoritmoch, je vel'mi malad pravdepodobnost’, Ze
by sme pociatocny bod, respektive konturu, zvolili v rovnakych miestach. Pokial’ vyberieme
segmentéciu prieinka a zvolime si pociatoény bod, tento bod je taktieZ pociatoénym bo-
dom pre vSetky obrdzky v prieCinku. Ak sa pouzivatel pomyli a bod nezad4d, implementécia
automaticky vyberie vopred definované body. Pri algoritme Snakes je to kontdra vzdialena
10px od kazdej strany. V pripade Level Sets a Fast Marching algoritmu je to Stvorica bodov

vzdialend Spx od kazdého roku obrazka.

V pripade Snakes algoritmu je vystupom segmentacie konttra, respektive objekt
v pripade Level Sets alebo Fast Marching algoritmu. Tento vysledok si mdzeme uloZit’, pri-
¢om pdvodny ndzov obrazku dostane priponu ,,_vysledok". Ak pouzivatel’ zvoli segmentéciu
priecinku, v danom prieCinku sa vytvori podpriecinok, ktory bude obsahovat’ vysledky a vo
zvolenom priecinku vznikne sibor obsahujici ¢asy vypoctu jednotlivych obrazkov spolu s
ich ndzvom. Aby toho nebolo mélo, tento subor po zapisani posledného vysledku zapiSe na
koniec zoznamu aj priemerny ¢as vypoctu. Implementacia vzZdy dopisuje na koniec suboru,
takZe pokial’ pouzivatel' spusti segmentaciu viackrat po sebe, uvidi vSetky vypocty. Vyho-
dou je fakt, zZe pokial' pouZzivatel' chce porovnat’ jednotlivé Casy, staci spustit’ bud’ jeden
algoritmus viackrat alebo viacero algoritmov raz. Jednotlivé zdpisy v subore su oddelené

ndzvom algoritmu a taktieZ niekol’kymi riadkami.

V nasledujucej kapitole si vysvetlime, ako si jednotlivé algoritmy implemento-
vané a ako prebieha ich vypocet. TaktieZ nezabudneme spomenit’ vyhody a nevyhody jed-

notlivych algoritmov.
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4.1 Pouzité operatory

V tejto podkapitole ndjdeme vysvetlenie ku kazdému potrebnému operétoru, ktory
je pouzity v nasej implementdcii. Jednotlivé algoritmy nepotrebuji pouZit’ vSetky operétory,
ale len niektoré z nich. Tieto operécie je potrebné vykonat’ eSte pred samotnym spustenim
algoritmu, lebo upravuju vstupné tdaje tak, aby s nimi mohli jednotlivé algoritmy bez prob-

Iémov pracovat’. Pod’'me si teda jednotlivé operatory popisat’.

Prevod farebného obrazka na Ciernobiely

Aby sme previedli farebny obrdzok na Ciernobiely, musime s¢itat’ hodnoty jed-
notlivych farieb a predelit’ vel'’kost’ou farebnej Skaly. Ako bolo spomenuté v tivode, obrazky
sa skladaju z troch farieb a to Cervenej, zelenej a modrej, pricom kazd4a z farieb nadobtida

hodnotu od 0 po 255. Tieto hodnoty s¢itame a predelime troma.

o Cervend + zelend + modrd
Sedda = 3 (1)

Sobelov operator

Sobel operétor meria priestorovy gradient v danom bode obrazu a doraz kladie na
oblasti s vel'kou frekvenciou, ktoré zodpovedaji hrandm. PouZiva sa na ndjdenie vel'kosti
gradientu pre dany bod v obraze a my ho pouZijeme v implementécii Snakes algoritmu.
Sobel operator pracuje len s ¢iernobielym obrazom. Pokial’ tdto podmienka nie je splnena,

je potrebné previest’ obraz na Ciernobiely, napriklad pouZitim metédy spomenutej vysSie.

Sobel operator ma tvar matice o vel’kosti 3x3, ktoré reprezentujui os x a y. Vypocet
gradientu prebieha v dvoch krokoch. Najprv sa bod a jeho okolie prepocita po osi x, ndsledne

po osi y. Jednotlivé matice méZeme vidiet’ v tabul’ke 1.

Tabul'ka 1: Sobel operétor na osi x a osi y. (Zdroj: [8])

-1 0| +1 +1 [ +2 | +1

2101 +2 0O |0 |O

1[0 +1 -l -2 -1
Os x Osy
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Sc¢itanim prendsobenia tychto tabuliek ziskame vyslednu tabul’ku rovnakej vel'-

kosti, ktortd aproximujeme podl’a vzorca 2 [8].

Tabul'ka 2: Vypocet gradientu pomocou Sobel operatora. (Zdroj: [8])

Py | Py | P
P, | Ps | Pg
P7 | Pg | Py
|G| = |(P1+2*P2+P3)—(P7+2*P8+P9)|+
|(P3+2*P6+P9)—(P1+2>I<P4+P7)| (2)

Chamferova vzdialenost’

Metédu Chamferovej vzdialenosti sme pouzili pri implementacii Snakes algo-
ritmu na vypocet vzdialenosti daného bodu k najblizSiemu bindrnemu gradientu. Tato me-
téda pouZiva na prepocet vzdialenosti takzvané masky, ktorymi dany bod spolu s jeho oko-
lim prendsobuje. Vypocet vzdialenosti prebieha v dvoch smeroch, a to zhora nadol a naopak,
zdola nahor. Masky st symetrické, preto staci zadat’ len polovicu masky, ktord sa nasledne
prevrati. Ziskame tak aj druhu stranu a vznikne mapa. V tabul'’ke 3 st ukdzky Chamferovych
mask, ktoré sme implementovali. Pri vypocte je vSak pouZitd len jedna maska, konkrétne

maska o vel'kosti 3x3.

Na obrazku 11 st zobrazené vysledky jednotlivych mask. Zelenou farbou st ozna-
ené gradienty, respektive hrany objektu. Cervenou farbou je oznadend vzdialenost’ bodu od

najblizsej hrany. Cim je intenzita farby vacsia, tym sa bod nachadza blizsie ku gradientu. [9]
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Tabul'ka 3: Tabul'’ka masiek Chamferovych vzdialenosti rdznych vel'kosti. (Zdroj: [9])

1 1 1 - - -
1 u - - u 1
- - - 1 1 1
Chess (zhora nadol) Chess (zdola nahor)
4 3 4 - - -
3 u - - u 3
- - - 4 3 4
3x3 (zhora nadol) 3x3 (zdola nahor)
- 11 - 11 - - - - - -
11 7 5 7 11 - - - - -
-5 u - - - - u 5 -
- - - - - 1 7 5 7 11
- - - - - - 11 1 11 -
5x5 (zhora nadol) 5x5 (zdola nahor)
- 43 38 - 38 43 - - - - - - -
43 - 27 - 27 - 43 - - - - - - -
38 27 17 12 17 27 38 - - - - - -
- - 2 v - - - - - - u 12 - -
S 38 27 17 12 17 27 38
I 43 - 27 - 27 - 43
- - - - - - - 43 38 - 38 43 -
7x7 (zhora nadol) 7x7 (zdola nahor)

(a) Chess (b) 3x3

(c) 5x5

d) 7x7

Obr. 11: Ukédzka vysledkov prepocitania Chamferovych vzdialenosti. (Zdroj: Autor)
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Vypocet gradientov

Aj vySsie spomenuty operdtor Sobel sliZi na vypocet gradientov, tentokrit vSak
pouZzijeme odliSnd metddu. Sobel operator sme pouZili pri implementécii Snakes algoritmu a
tento sposob pouZijeme pri implementacii Level Sets a Fast Marching algoritmov. Hodnotu

gradientu pre bod P ziskame pomocou vzorca 3.

Tabul’ka 4: Vypocet gradientu. (Zdroj: Autor)

Y1
x| G| x

»2

G = 2+ 3)

pricom x = (x; — x)/2ay = (y; —y2)/2.
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5 Snakes algoritmus

Kapitola obsahuje vSetky potrebné informacie ohl’adom algoritmu Snakes. AvSak
v tejto Casti nendjdeme Ziadne vysvetlenia principov algoritmu, len si popiSeme zdklad for-
mou matematického vyjadrenia. Principy algoritmu si povieme v podkapitole 5.2, ktora je

zamerand na implementaciu tohto algoritmu. Pod’me si teda algoritmus predstavit’.

Snakes algoritmus bol prvy krat popisany v roku 1988 trojicou matematikov: Mi-
chael Kass, Andrew Witkin a Demetri Terzopoulos. Tento algoritmus patri do kategdrie expli-
citnych aktivnych kontir a ako uZ bolo spomenuté, algoritmus pracuje na principe minimali-
zacie vnutornych a vonkajSich energii. Snakes algoritmus reprezentuje konturu parametricky
ako v(s) = (x(s),y(s)), ktorej parametrom je bod kontiry s. Matematické vyjadrenie algo-

ritmu ma tvar:

1
E;knake = \f(; E;n(v(s)) + Eimage(v(s)) + Econ(v(s))ds @

kde E;, reprezentuje vnutorni energiu, Ej,.e. je energiou obrazku (vonkajSia)
a E.,, reprezentuje energie obmedzeni. Na Co slizia vnatorné a vonkajSie energie sme si
uz povedali, preto si len rozpiSeme jednotlivé energie vzorcom a ako fungujd v praxi si

vysvetlime v praktickej Casti. Vnuitorna energia ma tvar:

o _ @GP +BOVu$))
int — 2

&)

a je zlozena z dvoch Casti a(s) a B(s), pricom vy a vy je prva a druha deriva-
cia bodu v(s). Obe Casti ovplyviiuju pohyb kontiry, ale pokial’ prva Cast a(s) niti kontdru,
aby sa pohybovala ako membrana, druhd ju niti k pohybu ako doska. Inymi slovami, tieto
sily ovplyviiuju tvar kontiry konkrétne jej hladkost’ a pruznost’. Napriklad nie vzdy je po-
Zadované, aby kontudra okolo objektu vytvdrala ostré hrany, ale naopak, oCakdvame jemny
prechod. Prave S(s) ovplyviiuje tvar kontiry v ostrych zmendch hrany objektu a pokial’ na-

stavime tdto hodnotu na 0, aj samotna kontdra nadobudne ostré hrany.
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Vonkajsiu energiu vieme opisat’ ako:

Eimage = Wiipe * Eline + Wedge * Eedge + Wrerm * Eterm (6)

kde zloZky w su vahy jednotlivych parametrov. Parameter Ej;,, (vzorec 7) ovplyv-
fuje prilnavost’” kontiry ku hrane objektu. V zdvislosti od znamienka vdhy w je kontdra

prit’ahovana bud’ k svetlym alebo k tmavym hrandm obrazu

Ejine = I(xay) (7)

Parameter E, .. (vzorec 8) ovplyviiuje, k akym vel’kym gradientom sa ma kontira

..........

kontury.

Eedge = —|VI(X,)’)|2 (8)

Ulohou d’alsieho parametru E,,,, (vzorec 9) je detekovat’ konce hrén, popripade
ostrych rohov. Takéto detekcia prebieha pri mierne rozmazanom obraze. Majme C(x,y) =
G,(x,y) * I(x,y), ¢o predstavuje rozmazany obraz a 6 = tan™'(C,/C,) je uhol gradientu.
Dalej majme n = (cosb, sinf) a n, = (—sind,cosd) si vektory pozdfi a kolmo na smer

gradientu. Urove zakrivenia kontiiry v bode C(x,y) mdZeme zapisat’ ako:

00
on,
d*C/on>

0C/on
CpyC2 = 2C,,C,Cy + C C2

) (C2+CP ®

Eterm

Viac o tomto algoritme sa mdZeme docitat’ v préci, kde bol tento algoritmus prvy
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krét opisany [10].

5.1 Parametre algoritmu Snakes

Pred samotnym spustenim algoritmu je potrebné nastavit’ urcité parametre. Gra-
fické rozhranie ndm ponuka vopred definované hodnoty, ale tieto hodnoty mdzeme I'ubo-
vol'ne nastavovat’ a tym ovplyviiovat’ vysledky segmentécie. Nasledujici zoznam obsahuje

vSetky parametre, ktoré program obsahuje a ich vplyv na vysledok.

e Alfa - reprezentuje jednotnost’, teda udrzuje kontiru pokope. Zvysenim tejto hodnoty

zabranime, aby sa kontura dotykala rovnakého miesta viackrét.

e Beta - reprezentuje zakrivenie kontiry. ZvysSenim tejto hodnoty ovplyvnime zakrive-
nie kontiry, ktord si nasledne udrzi hladky tvar. ZniZzenim hodnoty naopak kontura

nadobudne hranaty tvar.

e Gamma - prit'ahuje kontiru ku gradientom. ZvySenim tejto hodnoty zabezpecime

vicsiu prit’ azlivost” kontary ku gradientom.
e Delta - udrzuje kontiru pri gradientoch.
e Dizka kroku - je idedlna vzdialenost’ bodov v konture.

e Minimalna dizka kroku - je vzdialenost’ bodov, po prekroceni ktorej body v konttire

zaniknd.

e Maximalna dizka kroku - je vzdialenost’ bodov, po prekroceni ktorej body v kontidre
vzniknu. Této vzdialenost’ sa taktieZ nachddza medzi jednotlivymi bodmi vo vysledne;j

konture.

e Maximalny pocet iteracii - chrani algoritmus pred zacyklenim. Po prekroceni tejto
hodnoty sa program zastavi a kontdra je povazovand za vysledok. Pokial’ algoritmus
nendjde vcas vyslednu konturu objektu, zvySenim tejto hodnoty priddme pocet iterécii,

a tym umoznime algoritmu vysledok ndjst .

e Animovat’ - priebeh algoritmu. Pokial’ je tdito moznost’ zaskrtnutd, pouZzivatel moze

vidiet’, ako sa kontira postupne vyvija, v opacnom pripade sa rozbrazi len vysledok.
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o Prisposobit’ - kontiru, respektive ak je tdto moZnost’ zaskrtnutd, tak jednotlivé body

v kontire moZu vznikat’ a zanikat’ na zdklade vzdialenosti uddvanych vyssie.

e Prah gradientov - je prahova hodnota gradientov, ktord sa pouZzije pri vypocte binar-
nych gradientov. Hodnotu je potrebné zvysit’, ako kontira nedosiahla hranu objektu a

znizit’, ak tato hranu prekrocila.

5.2 Implementacia algoritmu Snakes

ESte pred samotnym spustenim algoritmu je potrebné vykonat’ niekol'’ko vypoc-
tov. V implementdcii si vytvorime niekol’ko matic (dvojrozmernych poli). Prvym krokom je
previest’ farebny obrdzok na maticu Ciernobielych hodnoét, pri¢om si do premennej uloZime

hodnotu najvicsieho gradientu.

V nasledujicom kroku si vytvorime maticu bindrnych gradientov. Bindrny gra-
dient predstavuje informéciu, ¢i sa v danom bode nachddza gradient alebo nie. Na ziskanie
tychto informécii potrebujeme hodnotu najvicSieho gradientu, ktord sme ziskali predoSlym
vypoctom a hodnotu prahu gradientov, ktord je ziskand z grafického rozhrania. Hodnotu

bindrneho gradientu teda ziskame ako

prahovd hodnota * najvacsi gradient
100

(10)

bindrny gradient =
V d’alSom kroku sa vytvori matica vzdialenosti daného bodu k najbliZSiemu bi-

narnemu gradientu. Na vypocet tejto vzdialenosti sme pouZzili metédu Chamferovej vzdiale-

nosti.

Vstupom do samotného algoritmu su vstupné parametre ziskané z grafického ro-
zhrania, matica Ciernobielych hodndt, matica vzdialenosti, matica bindrnych gradientov a
kontura. Konttra je reprezentovand ako ststava bodov a zaddva ju pouZivatel’ okolo objektu,

ktory ma byt segmentovany. Cim bliZ$ie sa kontiira nachddza, tym je Gas vypo&tu kratsi.

Hlavny vypocet prebieha v cykle, ktory sa vykondva pokial’ segmenticia ndjde

hranu objektu, alebo nie je prekroceny maximélny pocet iterdcii. V kazdej iterécii sa nacha-
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dza d’alSi cyklus, ktory sa stard o prepocet kontury. Tento cyklus totiz prechddza kazdym
bodom kontiry a kontroluje, ¢i je mozné dany bod posunit’. V implementicii madme bo-
olovski premennd, ktord zmeni svoju hodnotu na pravda, ak aspon jeden bod z kontiry
zmeni svoju poziciu. V opacnom pripade, ak na konci iterdcie celou konttirou ani jeden bod

nezmenil poziciu, kontira je povaZzovana za vysledok.

e 6 \@
@ | O

Obr. 12: Bod kontury (Cerveny bod) spolu s okolitymi bodmi (Sedé body). (Zdroj: Autor)

Ktorym smerom sa konttira pohne zdvisi od prepocitania daného bodu kontiry a
jeho okolia. Pokial’ sa v okoli ndjde bod s menSou energiou, kontira sa presunie na poziciu

daného bodu. Tento postup mdzeme vidiet' na obrazku 12.

Priebeh vypoctu algoritmu moZeme vidiet’ na obrazku 13, kde obrazok 13(a) je
povodny obrazok, 13(b, c) je priebeh algoritmu a 13(d) je vyslednd kontira. Okrem vysled-
nej kontiry pouzivatel' ziska aj informdaciu o Case, za ktory bol algoritmus schopny ziskat’

vysledok.
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() (b)

(©) (d)

Obr. 13: Priebeh segmentacie Snakes algoritmu. (Zdroj: Autor)
5.3 Vyhody implementacie algoritmu Snakes

Vel'’kou vyhodou je jednoduchost’ algoritmu, ktora sa odrdZa na jeho vykonnosti
a ma vplyv na celkovy vypoltovy ¢as. Cas trvania vypoltu je neporovnatel'ne rychlejsi s

ostatnymi implementovanymi algoritmami.

5.4 Nevyhody implementacie algoritmu Snakes

To, o algoritmus vynahrddza jednoduchost ou, strica na kvalite vysledkov. Po-
kial’ sa segmentujui narocnejsie objekty, respektive kvalita obrazu nie je dostato¢nd, vysledky
su mnohokrét neziaduce. Taktiez algoritmus ma vel'’ky problém segmentovat’ objekty, ktoré

st umiestené na kraji obrdzku, ako to je vidiet' na obrazku 14.
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() (b)

Obr. 14: Ukazka segmentdcie objektu na kraji pomocou Snakes algoritmu. (Zdroj: Autor)

Algoritmus tieZ nedokdze segmentovat’ viacero objektov naraz. Tito segmentéciu

mozeme vidiet’ na obrazku 15.

N

@
O,

(b)

@

(© (d

Obr. 15: Ukazka segmentécie viacerych objektov pomocou Snakes algoritmu. (Zdroj: Autor)

DalSou nevyhodou je test prislugnosti. Inymi slovami, nie je mo7né povedat’, &i
sa dany bod nachddza vo vnitri objektu alebo v jeho okoli. Algoritmus ndm pontka len

informécie o hrane objektu.
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6 Level Sets algoritmus

Tak ako pri predoSlom algoritme, aj v tomto pripade sa najskor obozndmime s
tedriou a matematickym vyjadrenim. Postupne prejdeme k implementdcii, kde sa dozvieme
ako algoritmus pracuje, jeho vyhody a nevyhody. Pod’me si teda predstavit’ Level Sets algo-

ritmus.

Algoritmus vznikol v roku 1988 a za jeho tvorcov povazujeme Stanleyho Oshera
a Jamesa Sethiana a patri do kategérie implicitnych aktivnych kontdr. Algoritmus nerep-
rezentuje kontiru ako parametrickd krivku, ale ako nultd vrstevnicu, ¢o mo6Zeme vidiet' na

obrazku 16.

Predpokladajme, Ze mdme pociato€ni poziciu rozhrania, ako nultd vrstevnicu fun-
kcie vySSej dimenzie ¢. Vieme s urcitost ou povedat’, kde sa dané rozhranie nachddza a
taktieZ predpovedat’ jeho pohyb. Treba podotknut’, Ze nultd vrstevnica sa vZdy zhoduje s

pohybujiicim sa rozhranim a to znamena Ze:

¢(x(1),t) = 0. (11)

Pri¢om x(¢) je nasledny pohyb bodu rozvijajiceho sa rozhrania a t€[0, co) Derivo-

vanim zloZenej funkcie ziskame:

¢: + Vo(x(1),1) - X'(1) = 0. (12)

Majme teda F, ktoré reprezentuje rychlost’ v smere normaly, potom x'(¢) - n = F,

kde n = ¢,/|¢;|. Takto ziskame funkciu vyvoja ¢, ktord m4 tvar:

I
L

¢+ F|V ¢l

o(x,t

(13)

0). (14)

Vel’kou vyhodou tohto pristupu je fakt, Ze rozhranie moze I'ubovol ne menit’ smer
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pohybu rozhrania a to zmenou znamienka rychlosti F. Pokial' F' > 0 rozhranie sa pohybuje

dopredu, v opa¢nom pripade ak F' < 0, rozhranie sa pohybuje dozadu.

Obr. 16: Ukdzka segmentécie viacerych objektov pomocou Snakes algoritmu. (Zdroj: [13])

Toto je len vel'mi stru¢ny prehl'ad takzvaného problému pociato¢nej hodnoty.

Podrobnejsie vysvetlenie tedrie moéZeme ndjst’ v [11, 12, 13, 14].

6.1 Parametre algoritmu Level Sets

Teraz si povieme, ako nasa implementdcia algoritmu Level Sets funguje. AvSak
skor nez zaCneme, podme si popisat’ vstupné parametre potrebné pre spravne fungovanie

algoritmu.

e Advekcia - je v podstate rychlost’ vyvoja kontiry. ZvySovanim tejto hodnoty sa moze
zvysit rychlost’ segmentécie, avSak treba byt opatrny. Pokial’ je hodnota prili§ vy-

sokd, moZe sa stat’, Ze segmentdcia bude prirychla a minie kontuiru.

e Zakrivenie - predstavuje vdhu zakrivenia vyvijajicej sa kontiry. ZvySenim tejto hod-
noty sa berie vicsi ohl’ad na tvar konttry, ktord si udrZi oblé tvary v hranach objektu.

ZniZenim tejto hodnoty kontira nadobudne hranaty tvar.
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o Tolerancia Sedej farby - porovndva Sedd hodnotu aktudlneho bodu s bodom d’alSieho
kroku vyvoja kontury. Pokial’ v d’alSom bode je tato hodnota prekrocend, zavedie sa

do tohto bodu takzvand pokuta a segmentacia sa do tohto bodu uz nikdy nevréti.

e Konvergencia - tito hodnota slizi ako kontrola chyby. Pokial’ sa hodnota rozdielu
medzi dvoma iterdciami dostane pod tito troven, algoritmus sa zastavi. Tdto hodnotu
je potrebné zvySit’, pokial’ sa kontura nezastavi na hrane objektu alebo zniZit, pokial’

sa kontura zastav{ priskoro.

6.2 Implementacia algoritmu Level Sets

Aj v tomto pripade je potrebné urobit’ par vypoctov eSte pred samotnym spuste-
nim algoritmu. Tieto vypocty ndm pomdzu ziskat’ maticu Ciernobielych hodndt z povodného
obrazku, maticu gradientov a priemernd Sedd hodnotu. Priemernd hodnotu Sedej ziskame z
¢iernobielych hodn6t pociatocnych bodov. V pripade, Ze je vstupny bod len jeden, priemernd

hodnota Sedej je prave Sedou hodnotou daného bodu.

Ked uz mdme vSetky potrebné tidaje, moéZzeme spustit’ algoritmus. Ten si na za-
Ciatku inicializuje potrebné premenné a rozdeli obraz na 5 vrstiev, ktoré su reprezentované

ako zoznamy bodov:

vzdialené body mimo objektu,

body v blizkosti hrany objektu,

body hrany objektu,

body objektu v blizkosti hrany,

body vo vntri objektu.

Princip implementdcie je podobny ako u algoritmu hada. Vsetky vypocty prebie-
haji v hlavnom cykle, ktory pracuje s vysSie spomenutymi vrstvami. V prvom kroku sa do
zoznamu bodov objektu priradia nase vstupné body a ich susedia sa priradia k hrane objektu.
Ako prebieha vypocet, medzi body objektu sa pridavaji d’alSie body a objekt sa tak rozrasta.

Predstavme si to ako gumicku, ktord poloZime niekde do obrazu a zacne sa rozt ahovat’.
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Gumicka drZzi objekt pohromade a zabranuje tak ,,pretekaniu"v pripade, Ze v hrane objektu
sa nachddzaja diery. Vzhl'adom na fakt, Ze vypocet prebieha iterativne, je v kazdej iterdcii
potrebné prepocitat’ vSetky body v blizkosti hrany objektu. Takto vieme povedat’, kam sa
hrana posunie v nasledujuce;j iterdcii. KaZdou iterdciou sa prepocita hodnota zmeny hrany a

porovnd sa s predoSlou. Ak je zmena mensia ako poZadovand presnost’, algoritmus konci.

®

Obr. 17: Priebeh segmentacie Level Sets algoritmu. (Zdroj: Autor)

Na obrdzku 17 moZeme vidiet' priebeh vypoctu algoritmu, pricom (a) obsahuje
nami zvolené pociatocné body. V nasledujicom obrazku uz je vidiet’, ako sa objekt pomaly
rozrastd (zelend plocha) a tlaci pred sebou hranu (Cervend konttra). V tomto konkrétnom
pripade segmentécia nijde len obrys pneumatiky, no pokial’ by sme zvolili bod zdujmu aj do

jej stredu, tak by ndm segmentdcia vratila celd plochu pneumatiky.

Implementicia ma v sebe parametre, ktoré pouzivatel' nedokdze ovplyvnit' ako
maximdlny pocet iterdcii alebo frekvenciu vykresl'ovania. AvSak vzhl’adom na to, Ze jeden
z parametrov ovplyviiuje rychlost’ vyvoja, pocet iterdcii nie je podstatny. Je to skor len ako
bezpecnostny prvok proti zacykleniu. Frekvenciu vykresl’ovania sme nastavili na kazdych
100 iterdcii, pricom prave kazd4 st iterdcia sa zobrazi pouzivatel'ovi ako medzivysledok.

Algoritmus je mozné stopnut’ a spustit’ odznova, no nie je mozné ho pozastavit’ a spustit’ od
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bodu, v ktorom prestal.

6.3 Vyhody implementacie algoritmu Level Sets

Medzi vyhody Level Sets algoritmu patri kvalita vysledkov. Schopnost’ algoritmu
menit’ smer $irenia rozhrania dovol'uje prepocitavat’ uz prepocitané hodnoty, a teda moze
tym zvysit kvalitu vysledku. Oproti Snakes je tento algoritmus vhodny aj na segmentaciu
zlozitejsich objektov, ktoré sa mézu nachadzat’ kdekol' vek v obraze a ich pocet nie je roz-
hodujuci. Tato vyhodu moZeme vidiet' na obrazku 18, priCom 18 (a) obsahuje niekol'ko

objektov rozdelenych po okraji obrdzku a 18 (b) je vysledok segmentécie.

®
(a) b)

Obr. 18: Ukazka segmentdcie objektu na kraji pomocou Snakes algoritmu. (Zdroj: Autor)

Dalou vyhodou oproti Snakes je test prislusnosti. Tento algoritmus poskytuje

informdcie, ¢i sa dany bod nachddza v objekte, na jeho hrane alebo mimo objektu.

6.4 Nevyhody implementacie algoritmu Level Sets

Hlavnou a zdkladnou nevyhodou je vypoctova a ¢asovd ndro¢nost’. Oproti ostat-
nym algoritmom je to najnarocnejsi algoritmus na vypocet. Prave pre svoju vypoctovi na-
ro¢nost’ sa prislo s novym pristupom, takzvanym Fast Marching, ktory si opiSeme v d’alSej

kapitole.
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7 Fast Marching algoritmus

Ako sme zvyknuti uZ z predoSlych algoritmov, aj tu si najprv vysvetlime mate-
matické vyjadrenie a postupne sa dostaneme k implementacii. Fast Marching bol prvykrat
popisany v praci A Fast Marching Level Set Method for Monotonically Advancing Fronts
v roku 1995. Rovnako ako Level Sets algoritmus, aj Fast Marching predstavuje krivku ako

nultd vrstevnicu. MozZeme to vidiet’ na obrazku 19.

Predstavme si uzavretd krivku I" v rovine, ktord sa pohybuje rychlost’ ou F'. Pred-
pokladajme, Ze rychlost’” F' > 0, pretoZe sa hranica pohybuje smerom dopredu. Jednym zo
spOsobov ako charakterizovat’ polohu hranice, je vypocitat’ ¢as prichodu 7'(x,y), Co repre-

zentuje Cas, za ktory hranica dosiahne bod (x, y).

Initial Curve T”

Obr. 19: Pohyb krivky. (Zdroj: [13])

Rovnicu na ziskanie ¢asu prichodu ziskame derivaciou jednoduchého vzorca na

vypocet vzdialenosti, teda derivaciou vzdialenost’ = rychlost’ * cas.

Tix)

Obr. 20: Derivacia vzorca na vypocet vzdialenosti. (Zdroj: [13])

ziskame

dx = F(dT) (15)
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a preto

1=F— (16)

Z % sa stane gradient, a teda vysledny vzorec ma hodnotu

|VeIF = 1 a7)

pricom 7" = O na krivke I'. Oproti Level Sets, tento sposob nedokdze menit’ smer
pohybu I'ubovol'ne pocas priebehu, ale smer je pevne dany. Toto bolo kritke pribliZenie

takzvaného problému hodnoty hrany. Viac o tejto téme sa mdzeme docitat’ v [13, 14, 15].

7.1 Parametre algoritmu Fast Marching

e Prahova hodnota Sedej farby - uddva maximéalny rozdiel Sedej hodnoty medzi aktu-
alnym bodom a pociatocnym bodom. Ak je v danom bode rozdiel vacsi, segmentacia
pokracuje inym smerom. Tuto hodnotu je potrebné zvysit’, ak je obraz silne kontrastny

a znizit’, ak je obraz naopak malo kontrastny.

e Prahova hodnota vzdialenosti - udava, do akej vzdialenosti je povolené expandovat’
segmentéciu v jednej itericii. Zvysenie tejto hodnoty sice urychli proces segmentécie,
no na druhej strane znecitlivi"segmentéciu. Pokial’ je hodnota privysokd, moZe nastat’

podobna situécia ako pri Level Sets algoritme a segmentdcia minie konturu.

7.2 Implementacia algoritmu Fast Marching

Teraz si vysvetlime princip, ako funguje implementécia posledného algoritmu.
Doteraz vSetky implementdacie sa drzali urcitého vzoru ndvrhu. Po nacitani obrazku prebehne
par vypoctov, ktorych vysledky spolu so vstupnymi parametrami si vstupom pre algoritmus.
Ani tito implementdacia sa od predosSlych vel'mi neliSi. Teraz tieZ potrebujeme ziskat’ maticu

¢iernobielych hodndt, maticu gradientov, priemernd hodnotu Sedej a vstupné body.

Po spusteni algoritmu sa opit’ inicializuju potrebné premenné, tentokrat vSak ob-

raz nie je rozdeleny na vrstvy. Pocas inicializdcie sa vytvori niekol’ko matic (dvojrozmernych
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poli) o vel'kosti vstupného obrazka a vyplnia sa predvolenymi hodnotami. Jednotlivé matice
reprezentuji hodnoty Casu prichodu a maximdlnu vzdialenost” hl'adania hrany od daného
bodu. Inymi slovami, ku kazdému obrazovému bodu si vytvorime dodato¢né udaje, za aky

¢as dorazi hrana k danému bodu a do akej maximdlnej vzdialenosti budeme hl’adat’ hranu.

Priebeh algoritmu moéZeme vidiet' na obrazku 21. Predstavme si to ako ked’ sa
vali voda do udolia. Pri stdlom prideni sa udolie zaleje vodou za urcity ¢as. V naSom pri-
pade vSak Cas nie je az taky podstatny, ide skor o vysku, do ktorej sa md udolie zaliat’. V
pripade, Ze zalejeme udolie do poZadovanej vysky, voda ndm bude reprezentovat’ pozadie.
Vsetko nad hladinou vody je objekt a miesto, kde sa voda dotyka pevniny je hrana objektu.
V implementicii je pozadovand vyska zaliatia udolia reprezentovand, ako maximalny rozdiel
hodnoty Sedej farby aktudlneho bodu a nidSho vstupného bodu. Vsetky body, ktoré su mensie
ako tento rozdiel, s priradené pozadiu, vSetko vicSie je priradené objektu a medzi nimi sa

nachddza hrana objektu.

®

Obr. 21: Priebeh segmentécie Fast Marching algoritmu. (Zdroj: Autor)

Tento algoritmus je citlivej$i na detekciu hran, avSak aj na pretekanie. MoZe sa
stat’, Ze poCas vypoctu sa kontira dostane mimo objekt. Fast Marching algoritmus je aj

podstatne rychlejsi a pri viacsich obrazkoch svoj Casovy naskok zvysuje.
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7.3 Vyhody implementacie algoritmu Fast Marching

Vyhodou implementécie je rychlost’. Algoritmus sice nie je taky rychly ako Sna-
kes, av§ak oproti Level Sets algoritmu je omnoho rychlejsi. Pridanim d’alSich pociatocnych
bodov zvySime vypoctovy Cas, ten bude stdle neporovnatel’ ne mensi ako pri Level Sets algo-

ritme.

7.4 Nevyhody implementacie algoritmu Fast Marching

Zékladnou nevyhodou je moZznost’ chybného, respektive neiplného vysledku, ako
moZeme vidiet’ na obrazku 22 (b). To sa da vSak ovplyvnit’ pridanim d’alSich pociatonych

bodov.

. . '. ;.4
. . : .
® ® ‘. @

(a) (b)

Obr. 22: Segmentdcia s jednym vstupnym bodom. (Zdroj: Autor)

AvSak aj pridanie pociato¢nych bodov nie je zarukou kvalitného vysledku, ako
modzZeme vidiet’ na obrdzku 23 (b). Preto z praktického hl'adiska sa odporica kombindcia
Fast Marching a Level Sets algoritmov. Segmentacia teda za¢ne Fast Marching algoritmom,
ktory je dostatoCne rychly a nedplny vysledok je vstupom pre Level Sets algoritmus, ktory
dokonci segmentéciu. Celkovy Cas priebehu algoritmu je niekde medzi samotnymi priebehmi

jednotlivych algoritmov. Zvyc€ajne sa vypoctovy Cas blizi skor Fast Marching algoritmu.
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(a)

Obr. 23: Segmentdcia s viacerymi vstupnymi bodmi. (Zdroj: Autor)

(b)
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8 Segmentacie trasologickych objektov

Teraz si ukdZeme vysledky segmentécie na jednotlivych trasologickych objek-
toch. Najprv si v§ak povedzme nieco o spdsobe testovania. Ako vstupné udaje sme pouzili
30 obrazkov s trasologickymi objektmi, ktoré su rozdelené po 10 obrazkov do troch skupin

a to na:

o vel'ké - Sirka obrazu v rozsahu od 400px do 600px,
e stredné - Sirka obrazu v rozsahu od 200px do 399px,

e malé - Sirka obrazu v rozsahu od 100px do 199px.

Tieto rozliSenia sme zvolili, pretoZe su dostatocne vel’ké, aby na nich bolo vidiet’
priebeh segmentdcie a taktieZ obrazky nie su zbyto¢ne roztiahnuté pri obrazovkach s mensim

rozliSenim.

Na testovanie sme pouZzili algoritmus hada, Level Sets, Fast Marching a kombin4-
ciu Fast Marching + Level Sets. Test bol spravodlivy voci vSetkym implementaciam, takze
Ziadna z nich nebola zvyhodnend. Testované obrazky obsahovali vyhradne trasologické ob-
jekty umiestnené v strede a na bielom pozadi. Ulohou testu bolo porovnat’ kvalitu vysledkov

a vypoctovy cas, za ktory boli vysledky ziskane. Test sa skladal z troch krokov a to:

e segmenticia pomocou algoritmov explicitnych kontir so vstupnou kontdrou,
e segmenticia pomocou algoritmov implicitnych kontir s jednym vstupnym bodom,

e segmentdcia pomocou algoritmov implicitnych kontir so Styrmi vstupnymi bodmi.

Ked'Zze implementicia algoritmov explicitnych konttr sa liSi od implementécii
implicitnych kontdr potrebnymi vstupmi, rozhodli sme sa tieto segmentécie oddelit’. Taktiez
nds zaujimalo, ako je segmentdcia implicitnymi kontirami ovplyvnena poctom vstupnych
bodov. To je dovod preco sme rozdelili segmentdciu implicitnymi kontirami na dve katego-

rie.

Vzhl'adom na fakt, Ze sme celkovo testovali 10 obrazkov sedemkrat, z kazdej ka-

tegdrie ndm vzniklo 70 vysledkov. Kvoli vel'’kému poctu vysledkov je takmer nemoZzné ich
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vSetky ukazat’ v tejto praci. Rozhodli sme sa teda ukdzat’ len jeden vysledok z kazdej kate-
gorie. Utely jednotlivych segmentécii spolu s vysledkami a vyhodnotenim si vysvetlime v
nasledujicich podkapitolach. V zavere kapitoly si popiSeme vysledky a zistenia jednotlivych

testov.

8.1 Segmentovanie explicitnymi kontdrami so vstupnou kontiirou

Ulohou tohto testu bolo otestovat’ segmentéciu trasologickych objektov na de-
siatich obrazkoch z kazdej kategdrie s pouzitim algoritmov explicitnych aktivnych kontur,
konkrétne pouZzitim Snakes algoritmu. Vstupom do algoritmu bola kontura, ktord sa naché-

dza presne 5px z kazdej strany od hrany obrazku.

Vysledné kontiry st si podobné, preto uvedieme jeden priklad z kazdej kategorie,

kde uvedieme vel’kost’ povodného obrazku a Cas, za ktory segmentécia dospela k vysledku.

(a) Original (b) 75 ms

Obr. 24: Vysledok segmentacie malého obrdzku pouZitim Snakes algoritmu. (Zdroj: Autor)

(a) Origindl (b) 389 ms

Obr. 25: Vysledok segmentécie stredného obrdzku pouzitim Snakes algoritmu. (Zdroj: Autor)
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(a) Original (b) 798 ms

Obr. 26: Vysledok segmentdcie vel' kého obrazku pouZitim Snakes algoritmu. (Zdroj: Autor)
8.2 Segmentovanie implicitnymi kontirami s jednym vstupnym bodom

V tejto podkapitole ndjdeme vysledky segmentdcie pouZitim algoritmov impli-
citnych aktivnych kontur. Pri tejto segmentécii bol pouzity jeden vstupny bod, umiestneny
Spx od I'avého horného rohu obrazku. Kazdy obrazok obsahuje povodny obrazok a vysledky
jednotlivych segmentécii spolu s casom vypoctu, pricom

e (a) - je povodny obrizok,
e (b) - vysledok segmentacie pouZzitim Level Sets algortimu,

e (c¢) - vysledok segmenticie pouZitim Fast Marching algortimu,

e (d) - vysledok segmenticie pouZzitim kombinacie Fast Marching a Level Sets.

(a) Original (b) 1 664 ms (c) 146 ms (d) 128 ms

Obr. 27: Vysledok segmentédcie malého obrazku s pouZitim jedného vstupného bodu. (Zdroj:
Autor)
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(a) Original

(b) 7 189 ms

(c) 913 ms

(d) 872 ms

Obr. 28: Vysledok segmenticie stredného obrazku s pouZzitim jedného vstupného bodu.

(Zdroj: Autor)

4‘

A

(a) Original

(b) 49 901 ms

(c)4 135 ms

(d) 10 709 ms

Obr. 29: Vysledok segmenticie vel'kého obrazku s pouzitim jedného vstupného bodu.

(Zdroj: Autor)

8.3 Segmentovanie implicitnymi kontirami so Styrmi vstupnymi bodmi

Pri tejto segmentacii boli pouzité Styri vstupné body, priCom boli rozmiestnené v

rohoch obréazku, konkrétne 5px od jeho okrajov. Jednotlivé vysledky su zoradené rovnako

ako pri segmentécii s jednym vstupnym bodom a teda:

e (a) - je povodny obrizok,

e (b) - vysledok segmenticie pouZzitim Level Sets algortimu,

e (c¢) - vysledok segmentacie pouzitim Fast Marching algortimu,

e (d) - vysledok segmenticie pouZzitim kombinécie Fast Marching a Level Sets.
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(a) Original (b) 360 ms (c) 115 ms (d) 141 ms

Obr. 30: Vysledok segmentacie malého obrazku s pouZzitim Styroch vstupnych bodov. (Zdroj:
Autor)

(a) Origindl (b) 1741 ms (c) 909 ms (d) 908 ms

Obr. 31: Vysledok segmentédcie stredného obrazku s pouzitim Styroch vstupnych bodov.
(Zdroj: Autor)

(a) Original (b) 6 131 ms (c) 7524 ms (d) 6 776 ms

Obr. 32: Vysledok segmentacie vel'kého obrazku s pouzitim Styroch vstupnych bodov.
(Zdroj: Autor)

8.4 Vysledky testu

Teraz si vyhodnotime vysledky testu. Nasledujuica tabul’ka ndm poskytuje infor-
madcie o priemernych ¢asoch vypoctu jednotlivych algoritmov na jednotlivych vel kostiach

obrazkov. Tieto Casy st uddvané v milisekundach.
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Tabul'ka 5: Tabul'’ka priemernych ¢asov priebehu vypoctov jednotlivych algoritmov. (Zdroj:
Autor)

Malé | Stredné Velké
Snakes 62 ms | 257 ms 893 ms
Level Sets 841 ms | 5210 ms | 33 901 ms
Fast Marching 109 ms | 586 ms | 3384 ms
Fast Marching + Level Sets 100ms | 593 ms | 7398 ms
Level Sets (4 vstupy) 282ms | 1283 ms | 5210 ms
Fast Marching (4 vstupy) 103ms | 570 ms | 4919 ms
Fast Marching - Level Sets (4 vstupy) | 99 ms | 592ms | 4941 ms

Ako moZeme vidiet' v tabul ke, najrychlejii z algoritmov je Snakes. Cas vypo&tu
narasta s narastajicou vzdialenost’ou kontiry od objektu. Akonédhle by sme mali kontdru v
rovnakej vzdialenosti od objektu pri vSetkych vel kostiach obrazku, vypoctovy Cas by naras-
tal pomalSie. Dovod, preco by Cas neostal rovnaky je jednoduchy. S narastajicou vel’ kost'ou
kontiry narastd aj pocet bodov v kontiire a ako uz bolo vysvetlené vyssie, kazdy bod kon-
tiry musi byt’ prepocitany. Ako moéZeme vidiet’ na obrdzkoch v kapitole 8.1, vysledky sd
uspokojivé. Tento algoritmus je vhodny na takéto jednoduché segmentécie kontir trasolo-
gickych objektov. Jedine pokial’ st objekty umiestnené v strede obrazku a ako vysledok nie

je potrebny objekt, ale postacuje hrana objektu.

Fast Marching sa m6Ze zdat' o niecCo rychlejsi pokial’ berieme v tvahu jeden
vstupny bod, ale aj to ma svoje obmedzenia. Tato vyhoda plati len do urcitej vel’kosti seg-
mentovaného objektu. Kvalita vysledku sa narastajicou vel kost'ou zhorSuje az vysledok je
neuplny. To mdZeme vidiet' na obrazku 29(c). Pridanim vstupnych bodov sa kvalita vysledku

vyrazne zlep$i, ale ¢as vypoctu narastie.

Level Sets naproti tomu je vypoctovo narocnejsi, pokial’ berieme v tivahu jeden
vstupny bod. Vzhl’adom na vypoctovi narocnost’ je kvalita vysledkov dobra aj pri jednom

vstupom bode. Pridanim d’alSich bodov ¢as vypoctu rapidne klesne.

Kombinéciou tychto algoritmov ziskame relativne stabilné prostredie, ktoré je po-

merne rychle, kvalita vysledkov je dobrd a vypoctovy ¢as nezvykne zachddzat’ do extrémov.

AvSak ni€ na svete nie je dokonalé, a preto v d’alSej kapitole si povieme, akymi
vylepSeniami je moZné program upravit’ tak, aby sme z danych algoritmov vyt'azili ¢o naj-

lepSie vysledky.
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9 Navrh vylepSeni

Vzhl'adom na fakt, Ze tedria okolo implementovanych algoritmov je narocnd na
pochopenie a rozsah prace nedovol'uje ist' do takej hibky. Ndvrhy vylepseni sa tak tykaju
prevazne implementiacie. Majme na pamiti, Ze implementéacia je urCend prevazne na seg-
menticiu trasologickych objektov na bielom pozadi, a preto sa nase navrhy vylepSeni zame-

riavaju prioritne na tito problematiku.

Prvym vylepSenim je moZnost’ doplnenia pixelov pri implementacii Snakes algo-
ritmu. Ako uzZ bolo spomenuté viackrat, tento algoritmus ma problém segmentovat’ objekty
umiestnené na okraji obrazku. RieSenim tohto problému je dat’ uZivatel’ovi moznost’ dopl-
nit’ biele riadky alebo stipce podIa potreby. Problém nastane pri komplexnejich obrazkoch,
avSak aj tento problém sa da vyrieSit’ a to tak, Ze pouZivatel podl’a potreby dokresli riadky

alebo stfpce.

Dalsie vylepsenie sa tyka Level Sets algoritmu, pri ktorom sme si ukézali jeho
casovu aj vypoctovu naro¢nost’, a taktiez Fast Marching algoritmu, ktory ndm niekedy ddva
zl€ vysledky. Jednym z faktorov, ktoré ovplyviuju €as vypoctu a kvalitu vysledku je aj vel’-
kost’ plochy okolo samotného objektu. Pokial’ by sme chceli segmentovat’ mnoZstvo obriz-
kov, napriklad vSetky v danom prieCinku, urcite by sme nechceli segmentovat’ obrazky po
jednom a do kazdého obrazka zadavat’ pociatoény bod. V takom pripade je vhodné zvolit’
jeden pociatocny bod pre vSetky obrazky, napriklad 5 pixelov od I'avého horného rohu. To
eSte neriesi problém Casovej ndro¢nosti vypoctu. Tak ako sme v predchddzajicom vylepSeni
priddvali riadky, respektive stipce, tentokrat navrhujeme ich postupne odstrafiovat’ aZ do mo-
mentu, kedy sa dostaneme do dostatoCnej blizkosti objektu. Vel'kost' okolia objektu sa tak
zniZi, Co nam usetri ¢as.

Jednym z vylepSeni je prispdsobenie vel'kosti obrazku. Pokial’ je obrdzok vicsi
nez je potrebné, namiesto zobrazenia posuvnikov sa obrazok prisposobi vel’kosti kontajneru
uréeného na zobrazovanie obrdzkov. Pokial’ je obrdzok mensi, ni¢ sa nezmeni. Na takéto
prispdsobenie obrazkov sme mysleli uz pri vytvarani implementicie, a tak je jeho sicast'ou
uz od pociatku. Napriklad, ak otvorime obrazok, ktory ma rozliSenie 2560x1440px a kon-
tajner ma rozliSenie 896x674px, nacitany obrazok je prispdsobeny vel'kosti kontajnera so

zachovanim pomeru strdn a teda vyslednd vel’kost’ obrazku je 896x504px.
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N4&S program sme naprogramovali tak, aby sme na niom ukdzali funkcnost’ a po-
uzitie jednotlivych algoritmov na segmenticiu trasologickych objektov. AvSak to, Ze tieto
vylepSenia momentdlne nie si implementované do programu neznamend, ze niekedy v bu-

ddcnosti tomu tak nebude.
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Zaver

Hlavnym ciel’om bolo vytvorenie implementacii algoritmov aktivnych kontir na
segmentéciu obrazu a navrhnit’ vylepSenia. V praci sme sa konkrétne venovali algoritmom
Snakes, Level Sets a Fast Marching. Tieto algoritmy sme otestovali na segmentéciu trasolo-

gickych objektov, konkrétne na segmenticiu dezénu pneumatik.

Prvym ciastkovym ciel’om bolo navrhnit® funkcionalitu programu. Tymto cie-
I'om sme ziskali podrobnu predstavu o funk¢nosti programu a teda, ¢o vSetko bude program
pouzivatel'ovi ponikat’. Dal§im krokom bolo vytvorenie architektiry programu, aby boli
dodrzané urcité programdtorské praktiky. Vytvorenim architektiry sme ziskali potrebné in-
formécie o Struktdre kédu, ktory bol napisany v objektovo orientovanom programovacom ja-
zyku Java. Po ziskani tychto informécii sme mohli vytvorit’ grafické rozhranie, prave vd’ aka

ktorému moZe pouZivatel ovladat’ segmentéciu a ziskavat’ tak potrebné vysledky.

Ked sme mali GspeSne vytvoreny zdklad programu, presli sme na jednotlivé al-
goritmy, ktoré sme chceli v naSom programe mat’ implementované. Avsak, pred samotnym
implementovanim sme si vysvetlili ako dané algoritmy funguju, aké su potrebné vstupné
parametre a ako ziskat' tidaje potrebné pre spravne fungovanie algoritmov. Akondhle sme
vedeli, ako algoritmy funguji a €o potrebuju pre svoje fungovanie, zacali sme ich postupne
implementovat’ do nasho programu, pricom sme ich vyskusali na segmentéciu réznych ob-
jektov umiestnenych v réznych Castiach obrazku. Tymto sme zistili nedostatky jednotlivych

algoritmov, a to ndm pomohlo navrhnit’ test, ktory je spravodlivy ku vSetkym algoritmom.

Test pozostdval z troch krokov a rozdelil algoritmy do jednotlivych kategorii. Z
vysledkov testu tak vieme porovnat’ algoritmy implicitnych a algoritmy explicitnych kontr.
TaktieZ vieme porovnat’, ako sa algoritmy implicitnych kontur spravaju pri jednom vstupnom
bode a ako sa spravaju, ked’ tieto body zacneme priddvat’. V teste sme porovnali ako Cas
vypoctu jednotlivych algoritmov, tak aj kvalitu ich vysledkov. Z vysledkov testu sme dospeli
k zdveru, za akych okolnosti je vhodné pouZzit' dany algoritmus a taktiezZ sme si povedali,

preco vysledky testu dopadli tak, ako dopadli.

V poslednej Casti sme sa venovali vylepSeniam nasho programu. Tu sme vyme-
novali najvicsie nedostatky ndSho programu, na ktoré sme navrhli rieSenia a poskytli tak

Citatel’ovi pripadnd moznost’ upravit’ program podl'a potrieb. Nie vSetky z tychto vylep-
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Seni st implementované v programe, avSak to nevylucuje, Ze niekedy v budicnosti sa jeho

sucast’ou nestand.

Zaverom chceme vyjadrit’, Ze tato praca svojimi vysledkami a zavermi prispeje k

uspesnej realizacii projektu ,, Automatizované spracovdvanie trasologickych objektov".
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1 Uvod

Tato systémova dokumenticia je venovana vSetkym, ktorych zaujima, akym spo-
sobom je navrhnutd aplikdcia na implementacnej trovni, za ic¢elom jej preStudovania alebo
vylepSenia. Aplikécia je vydand pod GNU GPL licenciou, takZe jej zdrojové kédy su vol'ne
dostupné a mdze ich ktokol’ vek upravovat’ a §irit’. K aplikécii sa nevzt'ahuje Ziadna zaruka

a v pripade d’alSieho $irenia musi byt distribuovany pod GNU GPL licenciou.

2 Struktara siborov
Hrubym textom st oznacené priecinky a kurzivou subory.

e Main.java
e gui

— components

x Console.java

* FM.java

* FMLS.java

* ImageContainer.java
* LS.java

* SidePanel.java

* SNAKE.java

* TopPanel.java

ImageMouselListener.java

ImageMouseMotionListener.java

Listeners.java

MainWindow.java



e algorithm

— Algorithms.java

— BandElement.java

— BandElementCache.java

— Coordinate.java

— DeferredArray3D.java

— DeferredByteArray3D.java

— DeferredDoubleArray3D.java
— DeferredIntArray3D.java

— DeferredObjectArray3D.java

FastMarchingAlgorithm.java

ChamferDistance.java

ImageObject.java

LevelSetsAlgorithm.java

SharedSpace.java
— SnakesAlgorithm.java

— States.java

3 Po spusteni aplikacie

Aplikécia je v programovacom jazyku Java a hlavnd trieda nesie ndzov Main.
Ucelom tejto triedy je vytvorit’ inStanciu grafického rozhrania a zobrazit’ ju. Jadro grafického
rozhrania sa nachddza v triede MainWindow, ktord vytvéra inStancie objektov grafickych
komponentov. Kazdy graficky komponent ma vlastnu triedu, ktord inicializuje grafické prvky

a metody potrebné pre ziskavanie a nastavovanie potrebny udajov.



4 Po spusteni segmentacie

Pokial’ je celé grafické rozhranie inicializované a zobrazené, aplikécia je schopna
pouZivania. Stladenim tla¢idla Start sa vytvori nové vlikno, ktoré inicializuje triedu Sha-
redSpace, ktorej parametrom je grafické rozhranie a zavold funkciu na spustenie segmenta-
cie. SharedSpace obsahuje dve zakladné funkcie, ktoré spust’aji segmentaciu. Prva funckia
startSegmentation, je zavoland ak sa segmentuje iba jeden obrazok a jej ti¢elom je vytvore-
nie instancie algoritmu, ktory segmentuje dany obrazok a spustenie daného algoritmu. Dal-
Sia funkcia multiSegmentation sa zavola pokial’ bol do aplikdcie nacitany priecinok. Ulohou
tejto funkcie je zavolat’ funkciu segmentécie v cykle, pricom meria ¢asy vypoctu algoritmu
a vysledky ukladd do prieCinkov, ktoré nesu nazvy algoritmov. Prave tato funkcia obstardva

segmentaciu viacerych obrazkov postupne, a tym Setri ¢as a ndmahu pouZivatel’a.

Ako sme uz vySSie spomenuli, vstupnym parametrom triedy SharedSpace je gra-
fické rozhranie. Ked'Ze sa tdto inStancia nachddza v inom vldkne, je potrebné zaistit’, aby
bola prepojend s grafickym rozranim. Grafické rozhranie, ktoré poSleme parametrom do in-
Stancie SharedSpace zaru¢i moznu komunikéciu medzi tymito dvoma objektmi. Okrem toho,
grafické rozhranie je aj vstupnym parametrom pre jednotlivé inStancie algoritmov. Takto
vieme zaruCit’, Ze algoritmus dokdZe vykreslit' vysledok priamo do grafického komponentu.
Ulohou instancie konkrétneho algoritmu je segmentovat’ objekty a vysledky posielat’ grafic-
kému rozhraniu, ktoré ich vykresli. Ako jednotlivé inStancie algoritmov pracuji sme si uz

povedali v naSej prici, konkrétne v Casti implementécii jednotlivych algoritmov.
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1 Uvod

Pouzivatel'ska prirucka je vytvorend na informovanie pouZzivatel'a o tom, ako
spravne pouzivat’ nasu aplikdciu, ako sa v nej orientovat’ a ziskavat’ pozadované vystupy.
Najprv si ukdzeme grafické rozhranie aplikicie, ktoré si neskér podrobnejSie rozpiSeme a

dozvieme sa, na ¢o jednotlivé Casti sliZia.

1.1 Spustenie aplikacie

Na to, aby sme mohli spustit’ aplikdciu je potrebné mat” v pocitaci nainStalo-
vanu Javu. Java je platforma, na ktorej je postavenych mnoZstvo systémov, ale sticasne je
to aj ndzov programovacieho jazyka, v ktorom je nasa aplikdcia naprogramovand. Pokial’
chceme aplikdciu spustit’ a nemame v pocitaci nainstalovanud Javu, je potrebné ju stiahnut’
a nainStalovat’ napriklad odtial'to: https://www. java.com/en/download/manual. jsp.
Aplikdcia sa spist’a v zdvislosti od opera¢ného systému. Pokial’ je aplikdcia spustend pod
operacnym systémom Windows, dvojklikom na ikonku sa aplikdcia spusti. Pokial’ pouzijeme

operacny systém Linux, je potrebné spustit’ prikazom a to:

1 java -jar Snake.jar

2 Grafické rozhranie

Grafické rozhranie umoziuje komunikaciu pouZivatel'a s aplikdciou. Vd'aka to-
muto rozhraniu je moZzné nahrdvat’ obrazky, sledovat’ priebeh algoritmu, popripade ulozit’

vysledok segmentécie. Grafické rozhranie je rozdelené na Styri zakladné Casti a to na:

1. panel moZnosti,
2. vstupné parametre,
3. kontajner s obrazkom,

4. konzola.
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V nasledujucich podkapitolach si podrobnejSie rozoberieme jednotlivé Casti, na

¢o ndm sluZzia a ¢o dokdzu ovplyvnit’.

2.1 Panel moznosti

V tomto panely sa nachddza niekol'ko tlacidiel umiestnenych v jednom riadku, na
konci ktorého je textové pole s ndzvom obrazku, respektive prieCinku. Teraz si vysvetlime,

¢o jednotlivé tlacidla ovplyviiuja.

e Otvor subor je tlacidlo, po ktorého stlaceni sa pouzivatel’ovi zobrazi dialégové okno
a vyzve pouzivatel’a, aby vybral jeden obrazok. Tento obrdazok bude vstupnym obréz-

kom ur¢enym k segmentécii objektov.

e Otvor priecinok sliZi na zvolenie daného prieCinku. Narozdiel od predoslého tlacidla,
tdto vol'ba vyberd priecinok, priCom na vstupe do segmentdacie nie je jeden obrazok,
ale vSetky obrdzky v danom priecinku. Touto vol'bou dokdZeme segmentovat’ viacero

obrazkov, a tym ul’ahlit’ pracu pouZivatel ovi.
e Uloz sliZi na ukladanie vystupov do zvoleného priecinka.

e Vyd¢isti slizi na vymazanie vSetkych vstupnych udajov okrem obrazku. Stlacenim

tohto tlacidla sa vymaza vSetky uz zadané vstupné body, a tak sa povodny obrazok
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zresetuje. V pripade, Ze pouZzivatel’ zada zI€ vstupné body a bude ich chciet’ vymazat’

alebo bude chciet’ vymazat’ vysledky segmentécie, toto tlacidlo to zabezpeci.
e UKoncit’ aplikaciu.

e Start tlacidlo sliZi na spustenie vypoltu algoritmu. Tymto tla¢idlom sa vytvori in-
Stancia daného algoritmu, ktorého priebeh m6Zeme vidiet” v kontajneri s obrazkom.
Stlacenim tohto tlacidla sa automaticky zablokuje, ¢im sa zabezpeci, aby vypocet ne-

bol spusteny viackrat.

e Stop tlacidlo je zablokované, avSak vieme ho aktivovat’ spustenim algoritmu. Funkcia
tohto tlacidla je dostupna len pocas priebehu algoritmu. StlaCenim sa nie len algorit-

mus zastavi, ale si¢asne sa odblokuje tlagidlo Start.

2.2 Vstupné parametre

Tento komponent sliZi na vyber algoritmu, ktory bude pouZity pri segmentacii.
Algoritmus je mozné zvolit’ vyberom v hornej Casti panelu, priCom sa pod zvolenym algo-
ritmom zobrazia parametre potrebné pre dany algoritmus. To, Co dané parametre ovplyviiuji

sme si spomenuli v nasej prici, v Casti implementécii algoritmov.

2.3 Kontajner s obrazkom

Kontajner s obrdzkom slizi len na zobrazovanie vstupného obrazku a zaddvanie
vstupnych bodov, respektive kontiry. Po spusteni algoritmu sa prdve v tomto komponente

zobrazuje priebeh vypoctu a po jeho ukonceni aj vysledok.

2.4 Konzola

Ulohou konzoly je informovat® uZivatel'a o tom, ¢o sa v danom momente deje. Tu
sa zobrazia informdcie o rozmeroch vstupného obrazku, kedy je algoritmus spusteny a kedy

ukonceny. Taktiez sa tu zobrazi as vypoctu.
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