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Kapitola 1.
Uvod

Prace se zabyva zpracovanim digitalnich obrazt. Toto téma je v soucasné dob¢ velmi rozsifené a s
nardstajicim rozvojem digitalnich technologii zasahuje do fady inZenyrskych obord, napf. do
zpracovani medicinskych obrazu, v jakostnim inzenyrstvi, v biotechnologiich a jinde. Zpracovani
obrazu je jedna z perspektivnich oblasti pocitacové grafiky. Diky rozvoji pocitacovych technologii a
velkému rozmachu digitalni techniky, jako jsou fotoaparaty ¢i kamerové systémy, nabyva zpracovani
obrazu na velkém vyznamu. Své uplatnéni naléza v pramyslovych aplikacich, bezpecnostnich
systémech, ale i v digitalni fotografii.

Segmentace obrazovych dat pfedstavuje nedilnou soucast zpracovani digitalnfho obrazu. S
rozsifenim informacnich technologii do Sirokého spektra vefejnosti narista objem pofizenych dat, a
proto se navrhuji metody na jejich pfesné a rychlé zpracovani. V posledni letech se pro ucely
segmentace casto vyuziva piistupu oznacovaného aktivni modely [35], ktery je zalozen na
minimalizaci vhodné zvoleného energetického funkcionalu. Pro samotnou vypocetni realizaci
implicitnich aktivnich modelu je v soucasnosti vyuzivano level set metody, ktera pfedstavuje robustni
pfistup zaloZzeny na feSeni parcialnich diferencialnich rovnic. Jeji stinnou strankou je vysoka
vypocetni naro¢nost, ktera tuto metodu ¢inf hiife pouzitelnou pfi segmentaci obrazu v redlném case.
Klicovym krokem vétsiny systémt pro zpracovani obrazu je segmentace obrazu. Vysledky
segmentace jsou vyuzivany napfiklad pro rozpoznavani a klasifikaci objektt. V prubé¢hu let bylo
publikovano mnoho rozlicnych segmentacnich metod. V této praci si uvedeme nékteré techniky
pfedzpracovani obrazu ¢asto pouzivané pro zkvalitnéni nasledné segmentace, ke které pouzijeme jiz
zminénou level set metodu.

Nasledujici bude vénovana pojmum z teorie zpracovani obrazu. Seznamime se s digitalnim
obrazem a jeho reprezentaci. V podkapitole o pfedzpracovani obrazu si uvedeme zakladni metody
pro odstranéni sumu v obraze, ¢i pro potlaceni zkreslen{ vzniklého pfi digitalizaci a pfenosu obrazu a
pro dalsi. Pfedstavime si podstatu detekce hran, a seznamime se s principy nékterych hranovych
detektort. V zavéru této kapitoly si uvedeme vycet pfistupt k segmentaci obrazu.

Obsahem tfet{ kapitoly bude seznameni s modely tvofenymi parcialnimi diferencialnimi rovnicemi.
Nejprve si vymezime prostor na kterém budeme pracovat, ptjde o oblast €2, kterou rozsitime na celé
R?. Zékladni parcialni diferencilni rovnice ve zpracovani obrazu je rovnice vedeni tepla. Abychom



odtvodnili pouziti této rovnice uvedeme invarianty, které spliuje. Shrnutim pasoben{ rovnice vedeni
tepla na obraz, dojdeme k zavéru, ze je nutné tento model modifikovat. Kvuli jeji silné vyhlazovaci
schopnosti (rozmazani hran), je nutné rovnici vedeni tepla nahradit nelinearni parcialni diferencialni
rovnici. Proto si nasledné¢ odvodime nelinearni modely. Pijde o model Perona-Malik a regularizaci
modelu Perona-Malik.

V ramci ctvrté kapitoly si detailné popiSeme tzv. level set metodu pfedstavenou Osherem a
Sethianem [19]. Nejprve odvodime zakladni rovnici, jejimz feSenim jsme schopni sledovat pohyb
nulové vrstevnice implicitné zadané funkce v case. Poté si predstavime jeji rozsifeny tvar, ktery je
pouzivan pro segmentaci obrazu, zahrnujici tfi druhy pohybu rozhrani. Nakonec se s jednotlivymi
druhy pohybu hranice blize seznamime. Dale si uvedeme jiny tvar level set rovnice. Tento pouzijeme
pro dokazani vysledk, jak pusobi na konkrétnf obrazky.

Protoze se ve vyse uvedenych modelech (coz jsou rovnice vedeni tepla, model Perona-Malik,
regularizace modelu Perona-Malik a level set model) a i v jejich aproximacich fesi parcialni
diferencialni rovnice, odvodime si v paté kapitole numerické schéma pro feseni téchto rovnic.
Seznamime se s prostorovou a ¢asovou diskretizaci. K implementaci pouzijeme Mersonovu metodu.

Sesta kapitola je vénovana vysledkim jednotlivych metod. Zde si ukizeme, jak jsou zkoumané
metody uspésné a jak se chovaji v jednotlivych pfipadech. Na zavér zhodnotime vysledky nasi prace a
splnéni zadanych tkolu.



Kapitola 2.

Zakladni pojmy zpracovani obrazu

Zpracovani obrazu se zabyva obrazovou informaci. Chapejme obraz intuitivné, jako pramét
realného svéta na sitnici oka, jako fotografii, obraz na obrazovce pocitace, obrazek na papife, ¢i odraz
vodn{ hladiny. Pro vniman{ obrazu pocitacem, nazyvané pocitacové vidéni, je tfeba najit relaci mezi
vstupnim obrazem a vytvofenymi modely realného svéta. Pfechodem od vstupniho obrazu k modelu
se obrazova informace musi zjednodusit a zaroven si uchovat, co nejvice. Mezi vstupnim obrazem a
modelem (Gplnym popisem, interpretaci, klasifikaci) se definuje n¢kolik urovni reprezentace obrazové
informace. Pocitacové vidéni se potom sklada z navrhu téchto pfechodovych reprezentaci a
algoritmu pro jejich vytvafeni a zavedeni vztahi mezi nimi.

Zamysleme se nejprve nad otazkou, proc je porozuméni (interpretace) v ulohach pocitacového
vidén{ tézké? Pricinou jsou:
1. Ztrata informace pri perspektivnim obrazeni ptivodné trojrozmérné scény do dvojrozmérné obrazové

roviny ¢idla kamery. Viechny body na polopfimce dané bodem (z,y) v obrazové roviné ve
sméru od stfedu promitani se zobrazi pravé do bodu (z,y). Zpétna uloha, ktera se snazi

odvodit trojrozmérné vlastnosti objektt z obrazu jediné kamery, ma tedy nekonecné mnoho

feseni. Ve skutecnosti ji lze fesit jen tehdy, je-li mozné vyuzit dalsich dodatecnych znalosti.

2. Komplikovany a nejednoznalny vtah mezi jasem, ktery méfi kamera ¢i fotoaparat a vétsina jinych
obrazovych senzord, a tvarem povrchu 3D objekt ve scéné. Jas bodu zavisi na mnoha vlivech
(odrazivosti povrchu pozorovaného pfedmétu, poloze a vlastnostech zdroji svétla, orientaci
povrchu vzhledem k pozorovateli). Uloha uréeni 3D vlastnosti pozorovanych objektii na

zakladé radiometrickych méfeni je také nedostate¢né urcena uloha.

3. Veliké mnoZstvi obragovych dat. At se jedna o data z kamer, nebo napf. ,,jen” o skenovany text.

Zpracovani iteracné je pak znacné pamét’ové a i casove narocné.



4. Sum, kterj je v obraze redlné scény vzdy piitomen. Proto je pfi zpracovani velmi casto nutné
pouzit pravdépodobnostni techniky, a tedy komplikovanéjsi matematické nastroje. Casto
ovsem neni k dispozici tolik obrazi, aby bylo mozné korektné odhadnout statistické vlastnosti

obrazovych signalt. Nezbyva nez se uchylovat k riznym zjednodusenim.

5. Vxtah mezi pogorovanym detailem a 3jistovanym celkem. Algoritmy zpracovani obrazu mohou obvykle
analyzovat vlastnosti jen casti obrazu prostfednictvim malého kousku. Timto zpusobem se

tézko zjist'uji globalni vlastnosti obrazu, o které vétsinou jde.

Postup zpracovani a rozpoznavani obrazu realného svéta lze obvykle rozlozit do nckolika

zakladnich krokt:

(i)  Snimani a digitalizace obrazu
(ii)  Pfedzpracovani obrazu
(iii)  Segmentace obrazu / detekce hran

(iv)  Porozuméni obsahu obrazu

2.1. Snimani a digitalizace obrazu

Prvnim krokem zpracovani obrazu je snimani a digitalizace obrazu. Ziskany obraz je v ciselné
form¢ ulozen do pocitace. Vstupni informaci muze byt jas (z kamery, scanneru), nebo nékolik
spektralnich slozek (nejcastéji cervena, zelena a modra) pii barevném snimani. Digitalizaci se pfevadi
vstupni analogovy signal do diskrétnfho tvaru. Vstupni signal je vzorkovan a kvantovan. Vysledkem
je matice ¢isel popisujicich obraz - digitalni obraz. Jednomu prvku matice se ffka obrazovy element,
pixel. Matematickym modelem obrazu je spojita funkce dvou proménnych - obrazova funkce
f(z,y). Hodnota obrazové funkce byva dana podle konkrétni potfeby, miize to byt jediné reilné
cislo (jas, cervena barva, atp.), v pocitacové grafice se obvykle jedna o 3 hodnoty R-G-B, H-S-V, H-
L-§, aj.

2.2. Pfedzpracovani obrazu

Druhym zikladnim krokem je pfedzpracovani obrazu. Cilem pfedzpracovani je potlacit sum a
zkresleni vzniklé pfi digitalizaci a pfenosu obrazu, napf. korekce geometrického zkreslen{ druzicovych
snimkt diky zakfivenosti Zemé. Jindy se pfedzpracovani snazi zvysit kontrast, pokud jde o obraz,
urceny pouze k prohlizeni clovékem(napf. fotografie), ¢i se snazi zvyraznit urcité rysy obrazu
podstatné pro dalsi zpracovani. Pfikladem muze byt hledani hran. PotiZ je v tom, ze Sum je tvofen



hlavné vysokymi frekvencemi a hrany s sebou nesou také vysoké frekvence. Metody pro odstranéni
$umu tudiz ofezavaji vysoké frekvence v obraze, coz zaroven poskozuje hrany. Je tfeba najit
inteligentni metody pro odstranéni Sumu, které ale zachovavajf hrany.

Odstratiovani sumu

Pro popis sumu se pouziva teorie pravdépodobnosti. Bily sum je Sum, jehoz pravdépodobnost
vyskytu je stejna pro vsechny frekvence. Gaussuv Sum ma danu pravdépodobnost vyskytu vztahem
1 _(w _N)Q
e 20° 0.1)

Go (@) =

21o?
kde p je stfedni hodnota a o je stfedni kvadraticka odchylka

Odstranovan{ sumu zavisi na zptsobu ziskani obrazu a na charakteristice Sumu. Pokud mame
k dispozici vice exemplait téhoz obrazu, a neni-li jejich zdroj zatizen systematickou chybou, pak je
nejsnazsi postup na odstranéni Sumu nasledujici. Pro kazdy pixel napocitaime pramér nebo median
z pitela lezicich na stejnych soufadnicich pfes vSechny exemplafe téhoz obrazu. Tento piipad
bohuzel neni piili§ casty. Obycejné mame k dispozici pouze jediny exemplaf obrazu a odstranujeme
$um na zakladé lokalni charakteristiky okoli kazdého pixel. Ovsem za pfedpokladu Ze se okoli pixel
piilis nemeéni. V lepsim ptipad¢ zname charakteristiku Sumu.

Filtry pracujici v prostorové oblasti

Nejjednodussi filtrovaci metody vychazejici z lokalni statistiky okoli pocitaji hodnotu pixelu jako
pramér z jeho okoli. Tim dochazi k potlaceni vysokych frekvenci (Sumu), ale také k rozmazani{ hran.
Tato technika se nazyva obycejné prumérovani. Jednotlivé linearni filtry se lisi vahami v linearni
kombinaci, které jsou dany piislusnou konvolué¢ni maskou 5 .

Konvoluce funkei f(z,y) a h(z,y) je definovana vztahem

+00 +00

h(z,y) * f(z,y) = f f Wik, ) f(z — k,y — 1)dkdl. 0.2)

—00 —O0

Konvoluci je mozné chipat jako posunujici se zkreslujici ,,0kno“ funkce h(z,y),
kterym zkoumame funkci f(z,y). Funkce h(z,y) se také oznacuje jako jadro konvoluce.

Pfi praci s digitalnim obrazem se pouziva tzv. diskrétni konvoluce, ktera je diskrétni
dvojrozmérnou podobou pfedchoziho vztahu,

h(i, 7) * Z Zhnm (i —mn,j—m) (0.3)
n=—k m=—k

Tuto operaci si muzeme predstavit jako nasobeni matice a vektoru. Kde jde o matici konvolu¢ni
masky a o vektor, ktery vytvofime tak, ze si jednotlivé fadky ,,matice® obrazu poskladame za sebe.



Uvedeme si podrobnéji Gaussovu linedrni filtraci. Konvoluce Gaussova jadra G, (z),
definovaného vztahem (0.1) je navic ekvivalentn{ rovnici vedeni tepla, coz si dokazeme pozdéji.

Konvoluce Gaussova jadra a pocate¢niho obrazku u, muze byt interpretovana také na frekvencni
oblasti. Definujme si Fourierovu transformaci:

F[f)(w) = f f(x)e “dz , kde w € R2.

Plati, ze
FlG, + fl(w) = FlG, [(@)F[f](w)
FIG, (@) = exp[—;;"'i]
z toho vyplyva, ze

lwi2

FIG, * /)(«) —exp[ 3777 | FU1)

Pro velkd w se exponenciela blizi k nule, coz znamena, Ze vysoké frekvence jsou potlaceny.
Konvoluce Gaussova jadra je tedy low-pass filtr, potlacuje vysoké frekvence. Coz implikuje

Obrazek 1: Pfiklad pouZiti Gaussova jadras riznym o: 0 = 0, 0 = 5, 0 = 16

vyhlazovaci vlastnost.

Filtr, ktery detekuje Gaussiv sum, mizeme aproximovat konvolu¢nim jadrem tvaru:

No 7o No

h=\%s Vs 7

No 7o Ne
Dalsim piikladem je filtrace pomoci medianu. Necht’ z je ndhodna veli¢ina. Median M je
hodnota, pro kterou je pravdépodobnost jevu < M rovna jedné poloviné. Tato technika spociva

_9._



v reprezentaci okoli bodu f(4, 7) jeho medianem. Sta&f uspofadat vzestupné hodnoty jasu v lokdlnim
okoli a median urcit jako prvek, ktery je uprostied této posloupnosti. Aby se snadno urcil prostfedni
prvek, pouzivaji se posloupnosti s lichym poctem prvkd, typicky 3%x3, 5X5, atd. Okoli bodu, které se
pouziva nemusi byt nutné ¢tvercové ¢i obdélnikové, vyhodné je okoli ve tvaru kfize. Tato metoda
zachovava hrany, ale narusuje tenké cary a ostré rohy.

Tedy jsme nasli metody pro odstranéni Sumu, které zachovavaji hrany. Nejvic nas bude zajimat
konvoluce Gaussovym jadrem z toho divodu, Ze je ekvivalentni s rovnici vedeni tepla. Touto rovnici
se budeme zabyvat podrobnéji.

2.3. Segmentace / detekce hran

Kvili neustalému vyvoji a rozsifovani informacnich technologii narista objem dat, ktera jsou
potieba urcitym zpusobem zpracovavat, vyhodnocovat a uchovavat. Hledaji se proto postupy, jez
jednotlivé operace provadéji dostate¢né piesné a co nejefektivnéji. V nasi praci se budeme podrobnéji
zabyvat oblasti zpracovani obrazu, a to problémem segmentace.

Segmentace obrazu pfedstavuje proces, pfi némz délime vstupni obraz na souvislé oblasti splnujici
urcité kritérium. Jinymi slovy, snazime se oddélit pixely zkoumanych objektt v popfedi od pixela
patficich do pozadi obrazu. My se budeme zabyvat pouze segmentaci sedoténnich dat. Metody pro
segmentaci barevného obrazu jsou popsany v [30].

Detekce a rozpoznavani objekti v obraze je jednim z nejtézsich problému zpracovani. Za objekty
lze povazovat ty Casti obrazu, které nas z hlediska dalstho zpracovani zajimaji. Kvalitni segmentace /
detekce hran jsou klicovymi pro porozuméni obsahu obrazu a vétsinu vyssich metod zpracovani
obrazu. Z pocatku, kdy byl problém segmentace fesen pouze pro uzké spektrum vstupnich dat, byly
vyvinuty jednoduché pfistupy. Uved'me napiiklad globalni a lokalni prahovani [23, 35], metody
zalozené na nartstani, spojovani a déleni oblasti. Pozd¢ji pfichazeji slozit¢jsi postupy zalozené na
principech matematické morfologie [25]. Vyse uvedenymi piistupy se dale zabyvat nebudeme. My se
blize seznamime s metodami zalozenymi na detekci hran a v posledni dobé hojné pouzivanym
postupem oznacovanym level set metoda, ktery fesi problém segmentace pomoci nulové vrstevnice.
V jedné z nasledujicich kapitol se seznamime s podstatou level set modelt.

Detekce hran

Modelem idealni hrany muze byt skokova funkce. V realnych obrazech je zména jasu postupna,
nikoli skokova, takze je vhodnéjsi pouzit Sikmou funkci. Pokud se obé¢ definované funkce objevi
v obraze vedle sebe, vznikaji jest¢ dal$i dva typy hran: cara a stfecha. Jednotlivé typy hran jsou
znazornény na nasledujicim obrazku.

~10 -
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Obrazek 2: Typy hran v obraze. Zleva: skokova, §ikma, ¢ara a stfecha.

Proces detekce hran se da rozdélit na ti faze: filtrovani, diferenciace a detekce. Sum vznikly pii
vzorkovani obrazu, kvantovani, rozmazani ¢i nevhodném nastaveni kamery muze byt castecné
odstranén vhodnym filtrem. Diferenciace pak zvyrazni oblasti v obraze, kde je zména intenzity jasu
obrazu vyznamna. Nakonec jsou detekovany a lokalizovany body, kde je zména intenzity
nejvyznamnéjsi.

I pfesto, ze detekce hran nélez{ k problémuam nizsf urovné zpracovani obrazu, je to slozity a dosud
ne zcela vyfeSeny problém v redlnych scénach. Hrana v obraze je dana vlastnostmi obrazového
elementu a jeho okoli. Je urcena nidhlou zménou hodnoty obrazové funkce f(z,y) a tim je
naznaceno fyzické rozmisténi objektt v obraze. Lokalni hrany jsou detekovany pomoci hranovych
detektord na zakladé rozdilu hodnot okolnich pixelt. Hranovy detektor je algoritmus, ktery
produkuje mnozinu hran (bodu, pixeld, nebo fragmentt) v obraze. Existuje mnoho hranovych
detektort. Matematickym nastrojem pro studium zmén funkce dvou proménnych jsou parcidlni
derivace. Zménu tvaru funkce udava jeji gradient, vektorova velicina V, urcujici smér nejvétstho
rastu funkce (smér gradientu) a strmost tohoto rustu (velikost, modul gradientu). Pixely s velkym
modulem gradientu odpovidaji hranim. Pro spojitou obrazovou funkci f(z,y) jsou velikost
gradientu | Vf(z,y)| a smér gradientu ¢/ dény vztahy

s = 2T + (2]

o of)
Oz’ Jy

-

Nékdy nés zajima pouze velikost gradientu (téZ velikost hrany) bez ohledu na jeji smér. Druha
parcialni derivace se také da vyuzit pfi detekci hran. Definujme si linearni Laplacetv operator

(Laplacian) V? = A, ktery vychazi z druhych parcialnich derivaci

O*f(zy) , O/ (@y)
0x? 0y?

Af(xv y) =

-11 -



Obrazek 3: Vlevo gradient obrazku, vpravo laplace obrazku.

Parcialni derivace si aproximujeme pomoci diferenci — zpétné, dopfedné a centralni (0.4) diference.
Obraz je v poditadi reprezentovan siti (matici) s néjakym krokem hy,h,. f(z,y) = f(i.j), kde
it =0,...,Ny;;7=0,...,N,.

(5,9 = Led) = /G LJ)

oz h, ’

%(i,j) _ f(Hl’iL)x_f(Z’])’ 04
of . _1fli+1j)—fi—17)
%(w) D) h,

Hrany nalezené v obraze lokalnimi operatory se nékdy pouzivaji pro hledani hranic objektd. Za
pfedpokladu, ze objektu odpovida oblast homogenniho jasu, jsou body hranice pravé pixely s
vysokou hodnotou gradientu. Hranové pixely se spojuji do hranic, a proto se smér hrany nckdy
definuje jako kolmy na smér gradientu. Hranové pixely se pii takové volbé orientace hrany mohou
pfirozené spojovat do hranic.

Hranové detektory

Detekce pomoci prvni derivace

Prvni derivaci diskrétniho obrazu ziskame jako rozdil okolnich pixelti obrazu. Slovo okolnich
nemus{ pfimo znamenat sousednich. V nejjednodussim piipadé vypocitame derivaci pro fadky, resp.
sloupce zvlast. Bereme sousedni pixely zleva doprava, resp. shora doli. Problémem operatora
aproximujicich derivaci diferencemi v malém okoli je velka zavislost jejich chovani na konkrétnim
obrazku. Velikost masky musi odpovidat velikosti detailti v obrazku. Také citlivost na sum je znacna.

_12-



Detekce pomoci druhé derivace

P1i pouziti druhé derivace se pouziva detekce priichodu nulou. Je totiz mnohem jednodussi nalézt
prachod nulou nez extrém. Zakladem piistupu je hledani polohy hrany v obraze v misté¢ prichodu
druhé derivace obrazové funkce nulou. Prvni derivace obrazové funkce nabyva svého maxima v
mist¢ hrany. Druha derivace protina v mist¢ hrany nulovou hodnotu. Situaci ilustruje pro
jednoduchost v 1D piipadé (Obrazek 4), kde (a) ukazuje skokovou hranu, (b) jeji prvni derivaci a (c)
prabéh druhé derivace. Hledat polohu hrany v misté prichodu nulou je diky strmosti pfechodu u
druhé derivace mnohem spolehlivejsi nez na plochém maximu u prvni derivace.

fx) (%)

il
PN

(a) (b) (e)

x X

fx) £7(x)

Obrazek 4: 1D jasovy profil ilustrujici polohu skokové hrany v misté prichodu 2. derivace
obrazové funkce nulou.

Nevyhodou metod druhé derivace detekujici prachod nulou je pfili§ velké vyhlazeni obrazu, ztrata
ostrych roht, a sklon vytvaret uzaviené smycky hran.

Houghovy transformace

Houghova transformace byla vyvinuta k reprezentaci ¢ar a rovinnych kfivek. Obrovskou vyhodou
této metody je jeji robustnost, kdy segmentace neni pifilis citliva na porusend data nebo sum. Jde o
transformaci z Kartézského soufadnicového systému do polarniho.

Parametrické vyjadieni piimky je:

p = xcosb + ysinb,

kde p je normalizovana vzdalenost pfimky od pocitku a € je dhel vzhledem k ose x. Body
obrazu jsou prezentovany kiivkami v parametrickém prostoru. Jedna-li se o kolinearni body (z jedné
pfimky), kfivky v parametrickém prostoru se nejcastéji protinaji praveé vbodé reprezentujici

parametry hledané kfivky (pfimky).
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Obrazek 5: Houghova transformace pfimky.
Nevyhodou Houghovy transformace je nepfesnost uprav obrazu v blizkosti pocatku.

Aktivni kontury

Aktivn{ kontury (snakes, active contours) je metoda postupného tvarovani kontur az ke hrané¢
objektu v obraze. Model aktivni kontury je popsan parametrickou funkci. Metoda je vhodna i pro
slozité a komplexni tvary. A umoznuje nastaveni parametrt ovliviiujicich vysledny tvar kontury.

Level set metoda

Obdobny piistup jako aktivni kontury vyuziva tzv. level set metoda (vrstevhicova metoda)
pfedstavend pany Osherem a Sethianem [19]. Kiivka je reprezentovana tzv. nulovou hladinou -
fezem v roviné¢ xy n¢jakou vicedimenzionalni implicitni funkci. Tato funkce se nazyva level set
funkcf a kazdému bodu roviny zy pfifazuje jeho vysku nad nulovou hladinou. Povrch funkce se
postupné piizplisobuje tvaru objektd v obraze. Zakladni rozdil vrstevnicové metody proti klasickym
aktivnim konturam je ten, ze tvar kiivky neménime piimo, ale prostfednictvim level set funkce.
Obecné lze fici, ze vrstevnicova metoda je efektivnéjsi pro komplexni objekty se slozitymi tvary.
Prednosti level set metody je, Ze dokaze postihnout topologické zmény v obraze, jako napf. rozdéleni
jedné kiivky na vice kfivek, ¢i naopak spojeni dvou a vice kiivek do jedné. Obé techniky, aktivni
kontury i level set metoda, vyzaduji manualn{ inicializaci, ktera pfiblizné odpovida cilovému tvaru
kiivky. S touto metodou se seznamime podrobnéji v jedné z nasledujicich kapitol.
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Aktivni kontury

Level set metoda

Obrazek 6: Rozdil metody aktivnich kontur a level set metody pfi postihnuti topologickych
zmén v obrazu.

Segmentace obrazu

Obecna definice segmentace fika, ze je to proces déleni obrazu do casti, které koresponduji s
konkrétnimi objekty v obraze. Jinymi slovy, kazdému obrazovému pixelu je pfifazen index segmentu
Informaci o rozdéleni obrazu do jednotlivych segmentt vyuzivaji vyssi algoritmy zpracovani obrazu.
Snazi se porozumét obsahu obrazu. Konkrétnim ukolem muze byt detekce pfitomnosti pifslusného
objektu nebo nalezeni a klasifikace objektt v obraze. Precizni segmentace je dtlezita i pro 3D
modelovani objektu.

Definice : Segmentace obrazu f(z,y) je jeho déleni na jednotlivé objekty Ry, Ry, ..., R, tak, Ze tyto
objekty splnuji nasledujici kritéria:

i=1
Kazdy objekt splfuje jedno z tvrzeni (poptf. mnozinu tvrzeni): Vsechny pixely v objektu R; maji

stejnou uroven Sedi. Vsechny pixely v objektu R; se nelisi v urovni Sedi vice nez o pfedepsanou
hodnotu. Standardn{ odchylka trovni sedi vSech pixeld objektu R; je dostate¢né mala.

Mozné pristupy k segmentaci

V pribéhu let bylo publikovano mnoho segmentacnich algoritmi. V prvnf fadé se zaméfime na
obecné segmentacni techniky. K segmentaci je mozné pfistoupit n¢kolika zakladnimi zpuisoby. Podle
piistupu délime tyto segmentacni algoritmy.

_15-



Metody orientované na oblasti v obraze

Principialné jsou stejné jako hranové detektory. Pokud lze identifikovat hrany, mély by tyto hrany
teoreticky ohranicovat. Kontury regionti vSéak mohou byt porusené, nemusi ohranicovat cely region.
Ani v opa¢ném pifpadé neni zaruceno, ze hranice regioni nalezené hranovym detektorem budou
stejné jako ty nalezené metodou na hledani oblasti. A v praxi také nejsou stejné.

Statistické metody

V tomto pifpadé je zakladem segmentace statisticka analyza obrazovych dat, nejcastéji hodnot
pixelt. Strukturn{ informace je obvykle zanedbavana.

Znalostni metody

Znalost vlastnosti segmentovanych objektd (tvar, barva, struktura, apod.) mohou segmentaci
znacné ulehcit. Metody patfici do této kategorie vyuzivaji atlas pfedloh ¢i modelt segmentovanych
objektt (napf. u medicinskych dat to muze byt atlas lidskych tkani). Atlas je generovan automaticky
ze souboru trénovacich dat, nebo jsou do n¢j informace vkladany rucné na zakladé lidské zkusenosti.
V pribe¢hu segmentace algoritmus hleda transformaci znamych objektt, sablon v atlasu, na objekty
nalezené v obraze. Tento proces se obvykle nazyva atlas-warping.

Hybridni metody

Nékteré segmentacni techniky je tézké zafadit do jedné z prfedchozich tii kategorii, protoze
obsahuji prvky kazdé z nich. Mluvime tedy o tzv. hybridnich metodach. Mezi hybridni fadime také
metody zalozené na matematické morfologii. Jedna se o skupinu metod, ktera pro segmentaci
vyuziva matematickych charakteristik obrazu, napf. prab¢h gradientu.

Ctvrty bod Porozumeéni obsahu obrazu neni pfedmétem této prace, tedy se jim nebudeme zabyvat.
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Kapitola 3.
PDE modely

V této kapitole se budeme zabyvat nckolika konkrétnimi parcialnimi diferencialnimi rovnicemi,
PDE (partial differential equation), které se pouzivaji pfi zpracovani obrazu. Jde o rovnici vedeni tepla a
rovnici, kde vhodnou modifikaci ménime ucinky rovnice na dany obraz. Nejprve pojmy a znaceni,
které budeme pouzivat.

Umisténim obrazku ve spojitém pifpadé budeme rozumét oblast  C R?.

Obrazek je jasova funkce u : 2 — R takovd, Ze kazdému bodu (z, y) pfifazuje hodnotu u(z,y).
Navic budeme uvazovat pouze obrizky ve stupnich Sedi sjednim kanilem. Pak wu(z,y) znaci
hodnotu trovné Sedi na pixelu (z,7). Kromé toho budeme oznacenim u rozumét ,,dokonaly*
puvodni obrizek popisujici redlnou scénu. Symbolem g, coz je také funkce 2 — R, budeme
oznacovat ziskany obrazek zobrazku w, degradaci wu. Degradace obrazu je zpusobend, bud
pfenosem signalu nebo defekty v zobrazovani. Chyby v pfenosu se v obraze projevi jako Sum
(nahodna perturbace) a chyby zobrazeni jsou rozmazani obrazu (deterministicka perturbace).

Vezméme si nejjednodussi model vztahu mezi ,,dokonalym® pavodnim obrazkem u s jeho
degradaci u: (1) pfedstavuje Sum a 2 rozmazan)

Je otazkou jak rekonstruovat obrazek u z vy a z (0.5), kdyz R zname, ale pro 7 jsou znamé
pouze nckteré statistické ddaje (pramér, variace), napf. u Gaussova Sumu zname pouze stiedni
hodnotu a rozptyl. R je linearni operator, je to napt. konvoluce. V diskrétnim piipadé si mizeme R
pfedstavit jako matici (viz konvoluce (0.2), (0.3))). Pokud je tato matice Spatn¢ podminéna, pak
nejsme schopni numerickymi metodami ziskat k ni inverzni a tedy nejsme ani schopni ziskat
rekonstruovany obrazek u z uy. Budeme piedpokladat pro zjednoduseni, ze R je identicky
operator.

Pro feseni PDE musime mit zadané okrajové podminky. V nasem piipadé¢ se Dirichletovy
okrajové podminky nehod{ kvili moznému tvofeni artefakt. Neumannovy okrajové podminky by
bylo mozné pouzit, ale ve zpracovani obrazu se nejvice pouziva rozsifeni. Musime v rozsifit na celé
R? - symetrii a pak periodizaci.(viz Obrazek 7).
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Necht’ 2 = (0,1) x (0,1) rozsifime uy na (—1,1) x (—1,1) symetrii:
to(z,y) = up(xz, £y);V(z,y) € (—1,1) x (—1,1).

Pak rozsifime na R? periodizaci. Funkci, ktera takto vznikne budeme nazjvat 2-periodicka
vzhledem ke vsem proménnym. Obrazek tedy symetricky ,,oklopime® a pak tuto dvojici periodicky
rozlozime na celé R?. Tento zpisob rozsifeni ug je ve zpracovani obrazu ¢asto pouzivan.

Obrazek 7: Roz$ifeni obrazku v, puvodné definované na (0,1) x (0,1) do R? symetrii a pak
periodizaci.(pfevzato z [7])

Daile v textu budeme oznacenim wu rozumét jeji rozsifeni. Mame rekonstruovat obrazek u z uy.
Jak bylo feceno v pfedchozi kapitole u linearni filtrace, pokud ug je poskozeno sumem, odstranuje se
$um konvoluci pomoci konvolué¢ntho jadra h (0.2). Ve spojitém piipadeé:

u(w,y) = [ bk Dug( — by — Ddkdl 0.6)

kde h je dané konvoluéni jadro.Vezméme Gaussovo jadro (0.1), tzv. Gaussian.

1 xl2 + y/2 ]
G,(z'y) = exp| ——— 0.7
U( y ) o2 P 202 0.7
A obrazek u dostaneme po odstranéni Sumu z obrazku 1, nasledovné:
u(z,y,t) fG sy Yug(w — o'y =y )da'dy’ = (Gy x uy) (x,y) 08

Kde vztah mezi ¢ a o je:
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N7 (0.9)

Rovnice vedeni tepla je ekvivalentni konvoluci Gaussovym jadrem. To je divod, proc¢ se vyuziva
rovnice vedeni tepla ve zpracovani obrazu. Koenderink, viz [1], dokazal vypoctenim vyraza

ou 0*u 0%u
a(%y»t)aw(% Y, t)aa_yg(x7 y7t> >

kde u je dano (0.8), Ze mezi témito vyrazy plati nasledujici vztah:
O (1,9.1) = Du(r,st) na B % (0.7)
ot (0.10)

u(z,y,t = 0) = u(z,y) na R?

Kde

2 2

0 u 0 u
AU({L’, yvt) - _2(377 Y, t) + —2<£L'7 y7t)

oz dy

Dostavame rovnici vedeni tepla.

3.1. Rovnice vedeni tepla

Nyni si uvedeme vétu o existenci a jednoznacnosti fesen{ rovnice vedeni tepla. Pohybujeme se v

oblasti = [0,1] x [0,1]. Zaved'me si symboly Ly(€2) a L (£):

LL(Q) = {u : R? — R;2-periodicks, f|u(m, y)|dzdy < —i—oo}
0O

0.11)
LF(Q) = {u : R? — R;2-periodickd, esssup|u(z,y)| < —i—oo}
Q
Vétal: Necht je dano uy € L(Q) a Gaussovo jadro G, definované (0.7) a (0.9), pak
(i) u(z,y,t) = (G, * uy)(z,y) splivje Yt > 0,¥(z,y) € R?

ou 9

—(z,y,t) = Au(z,y,t) na R* x (0,T

U (0,,1) = Du(a,p,1) na R x (0.7) o

u(z,y,t = 0) = ug(z,y) na R*
(ii)  Pokud uy € LF(Q), pak Vt > 0,V(z,y) € R?
inf u(2,y) < ul2,9,t) < supuo(,y)
R?

(i) uwe C®R*x(0,T)),pro VT > 0

(iv) ( 2})mn( Ot)u(a:,y,t) = g(z°) = uy pro Vz? € R?, kde (z,y) € R?, t > 0.
L,Y,t)—(Z",
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Dikaz : viz [2].

Co se touto vétou dovidame? V prvnim bodé je formulovana ekvivalence rovnice vedeni tepla s
konvoluci Gaussianem. Druhy bod dava, Ze pomoci konvoluce Gaussianem se nemuzeme dostat
mimo hodnoty jasu obrazku u,. Dalsim bodem dostavame tvrzeni, ze pro libovolné maly cas T' je
feseni rovnice vedeni tepla hladka funkce na R%. V poslednim bodé (iv ) je formulovano, Ze feseni

,

se vyviji spojité z pocate¢ni podminky, neni to zadna skokova zména(Véta 1:).
Invariantni vlastnosti feseni rovnice vedeni tepla

Reseni rovnice vedeni tepla © dostaneme z v, ozna¢ime si to jako u = Tjuy. Necht’ T;, ¢ > 0,
je mnozina operatort z L do L} definovanych u = Tjug. Protoze T; je konvoluce, coz je linearni
operace, je 1; mnozina linearnich operatora. Uvedeme si invariantni vlastnosti operatort z 7 .

1. Invariant posun stupné Sedé:

T;(0) = 0 a T;(uy + ¢) = Tyug + ¢, pro libovolnou konstantu ¢

Interpretace: Cerny obrazek zistane Cerny. A kdy2 pfi¢teme konstantni jas k obrazku, at’ pted

vyhlazenim, tak po vyhlazeni, dostaneme stejny vysledek.

s

Obrazek 8: Invariant posun stupné Sedé.
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2. Translacni invariant (posun)

T;f(ThUO) = Th(Tilqu)’kde Th jC posun, Th(f)(xay) = f(13 + hlay + h’2)7 h = (hlah’Z)

Interpretace: Ucinek operatoru T; na kazdy bod v obrazku nezavisi na jeho pozici v obrazku.

_

Obrazek 9: Translaéni invariant.
3. Me¢fitkovy invariant

Ti(Hyug) = Hy(Tyug) s t' = tA°, kde (H,f)(z) = f(\z)

Interpretace: Pokud chceme vyhlazeny obrazek pfeskalovat, ziskime stejny vysledny obrazek i
pokud potadf operaci zaménime. Kdyz provedeme pieskalovani a pak vyhladime obrazek s ¢asem t'.
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Obrazek 10: Méfitkovy invariant.

4. Tzometrie

T, (Ruy) = R(Tjug) pro libovolnou ortogonalni transformaci R, kde (Rf)(z,y) = f(R(z,y))

Interpretace: Stejn¢ jako u méfitkového invariantu nema poradi operaci, vyhlazeni (tj. aplikace
operatoru 1} ) a libovolna ortogonalni transformace obrazku, vliv na vysledny obrazek.
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Obrazek 11: Izometrie.

5. Zachovani priamérné hodnoty jasu

[ G, y)dedy

Mug(z,y) = M(Tug(z,y)), kde Mf = 2 1= [ 1dady
Q

2

Interpretace: Linearn{ operator zachovava prumérnou hodnotu jasu jaka byla u pocatecniho
obrazku. Pramérna hodnota jasu je v kazdém kroku vyhlazovani stejna

6. Vlastnost pologrupy

Tt—i—su() = iZ;f(TSU’O)

Interpretace: Vyhlazovan{ s parametrem ¢ + s nebo prvné s parametrem s a pak s parametrem
t dava stejny vysledny obrazek.
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Obrazek 12: Vlastnost pologrupy.
7. Srovnavaci pravidlo
Pokud uy < vy, pak (Tyug) < (Tjvp)

Interpretace: Mame-li dva obrazky s rozdilnou Grovni jasu, pak i po aplikaci operatoru T; budou
mit obrazky rozdilnou droven jasu. Jednoduseji feceno, tmavsi obrazek zistane i po vyhlazeni tmavsi.

Up

Obrazek 13: Srovnavaci pravidlo.

_04 -



Tyto invariantni vlastnosti jsou vlastné pfirozené vlastnosti, které intuitivné pfedpokladame u
kazdé metody ve zpracovani obrazu. A tak, jestlize je rovnice vedeni tepla spliuje, muze byt uspésné
pouzivana ve zpracovani obrazu. Pfesto ma jeden zasadni nedostatek: pfili§ rychle vyhlazuje. (plyne
z bodu (iii )Véta 1: ) Tato vlastnost je nezadouci, protoze se ztraci podstatné informace o obrazu.
Hrany se rozmazou, ¢i aplné vyhladi. Detaily se ztraci. Odtud plyne nutnost nelinearn{ filtrace.

3.2. Nelinearni modely

Divodem, pro¢ se bude zabyvat nelinearnimi modely jsou vyse uvedené nedostatky linearntho
modelu. Popiseme si modely, které budou zobecnénim rovnice vedeni tepla. A které zaroven pfi
odstranovani Sumu zachovajf hrany.

x
Pro X = [y] budeme pouzivat nasledujici znaceni. Pro derivace:

ou ou
wiX = Ryu = on (X0, = 5 (X), e =

Gradientem budeme rozumét:
Uy
Vu(X) = [uy]

A Hessian bude oznacovat:

U

Au(X) = Viu(X) = [u uyZ]
zy

Necht je dina dostate¢né hladka kiivka {(z,y) € R? : u(z,y) = c,c je konstanta }, tak aby
existovala alespon 1.derivace. Definujme si sméry N a T spojené s obrazkem (viz Obrazek 14).

= ﬁ (—UX Uy) - jednotkovy tangencialni vektor

1
N :—(u u )
|Vu| ' ' - iednotkovy normalovy vektor

Obrazek 14: Tangencialni a normalovy vektor.

Druhé derivace ve sméru N a T' budeme oznacovat uyy a upy. A jsou dany nasledovné:
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_ N2, N — 2 2
uyy = N'V*uN = (ux Ugy + 2Uy Uy Uy + Uy uyy)

1
|Vul

_ miIo2 _ 2 2
upy = T'V*uTl = (uT Uyy — 2UypUy Uy + Uy uw)

1
|Vul
Sectenim téchto dvou druhych derivaci ve sméru dostavame: upp + uyy = Au.

Poznamka: Ve skutecnosti ug + u,, = Au pro viechny sméry E .1 takové, Ze 5 17 a
€] =17 =1.

Jak si mizeme vsimnout na Obrazek 10, rovnice vedeni tepla (0.12) je izotropni; tj. zadny smér
sifenf (diftize) neni zvyhodnén. Vyhlazovani je stejné ve vsech smérech. Odtud vyplyva, Ze
potfebujeme anizotropni model, abychom potlacili vyhlazovani hran.

0
6—?=Au:um+uyy — V- (Vu)

Jako prvni nelinearnf model si vezmeme

ou_ . 2
i =V (c(qul )Vu) 013

u(z,y,t = 0) = yy(z,y)

Od této rovnice ocekavame, ze se vyhladi, co ma byt vyhlazeno, jako jsou nepodstatné,
homogenni oblasti a naproti tomu se zvyrazni hrany. Tedy prava strana rovnice (0.13) by méla pro
malé hodnoty |Vu| vypadat jako rovnice vedent tepla a pro velké hodnoty |Vu| by méla byt témét
nulova.

Diftzni ¢len ¢(s) je funkce takova, ze c(s) : [0,+00) — (0,400). Pokud ¢ = 1, pak z (0.13)
dostaneme rovnici vedeni tepla. Diftzni ¢len chceme zpomalit na hranach, a tam kde nejsou hrany,
chceme aby byla difize vétsi. Pro |Vu| = 0 pfedpokladejme, Ze ¢(0) = 1. Aby pro velké hodnoty
|Vu| byl difizni den c(s), s = |Vul*, témé& nulovy, necht’ plati lim c(s) = 0. Navic, aby
hodnota funkce ¢(s) klesala monoténné s rostouci hodnotou |Vul, budemne ptedpokladat, ze c(s)
je nerostouci funkce.

Shrneme si pozadavky na ¢(s). Funkce ¢(s) ma nasledujici vlastnosti:

Vu(z,y)| = 0, pak c¢(|Vu(z,y)]) =1 a

e Pokud velikost gradientu u je redukovana,

0
8—1; = Auw, tedy se rovnice (0.13) chové jako rovnice vedeni tepla, se stejnymi
vyhlazovacimi vlastnostmi.

e Pokud velikost gradientu u je velkd, |Vu(z,y)| ~ oo, ¢(|Vu(z,y)|) ~ 0 a % =0,

tedy se nedéje nic a hrany jsou zachovany.
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Jaka je nejlepsi volba c(s)?

o  /Z obrazového hlediska.

Formaln{ dpravou pravé strany nelinearntho modelu (0.13) dostavame:
V- (c(qul2 )Vu) = c(|Vu|2 )uTT + (c(qu|2 ) +2|Vul c'(|Vu|2 ))UNN
Tj. model souvisejici s vyhlazovanim ve sméru N a T'.

Pokud jde o homogenni oblast bude gradient « maly, |Vu(z,y)| ~ 0. Z pozadavkd na funkci
c(s), pro |Vu| — 0 je ¢(0) ~ 1, dostavime z (0.13) rovnici vedeni tepla. KdyZ ,,narazime* na
hranu, pfedstavime si ji jako vrstevnici. Ve sméru N budeme chtit, aby se nic ned¢lo. Tj., aby
nedochazelo k 7adné difizi ve sméru N . Aby tedy koeficient ¢ (s> + 2s¢’¢s> u clenu uyy byl

c(s>+2sc’<8) > 0 pro s — +00, coZ spliuje napt. ¢(s)tvaru c(s) %. Pak
S

V.(c(IVUF)VU)ZV'[G VU]:av.[ Vu

vl |Vu|] = a (@)
Vu

k - V.| -
de k(z,y) =V [|VU|

] je kiivost vrstevnice v bodé (z,y).

Pozadavky na funkei ¢(s)z obrazového hlediska se daji zformulovat takto:

¢ :[0,400) — (0,+00) nerostouct

1 (0.14)
c(O)zlac(s):E pro s — —+00
e  Z matematického pohledu
Rovnice (0.13) muze byt pfepsana nasledovné:
ou
Bt an(qulQ )Uw + 2ap9 <|VU|2>ny + a9 (|VU|2 )uyy (0.15)

Kde:
a;; = 2ufc'<|Vu|2 ) + c(qulQ)
a9y = QUIuycl(|Vu|2)
ayp = 2u,’c'(|Vul) + c(IVul’)

Rovnice (0.15) je kvazi-linearni PDE, coz znamena, Ze je linearni vzhledem k nejvyssi derivaci w.
Abychom mohli pouzit teorie parabolickych rovnic k diikazu existence feseni(viz. [5]). Musi byt pro
koeficienty a;; splnéna klasickd podminka:

Z %‘<|VU|Z>€Z§]’ > aléf V(&) € R? (0.16)

i,j=12
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Pro nase ucely pouzijeme slabsi podminku.

Z az‘j<|vu|2)§i§j >0V (,¢) € R? 0.17)

3, j=1,2

Pak ale uz nemuzeme pro dikaz existence feSeni pouzit teorii parabolickych rovnic, proto
pouzijeme dikazu uvedeny viz [37], ve kterém je aplikovana teorie pologrup a maximalnich

operatorti.
Algebraickou upravou podminky (0.17) dostaneme nerovnost
b(s) = c(s) + 2sc’(s) > 0
Shrneme-li pozadavky na c(s).
¢ : [0,400) — (0,400), nerostouci
c(0) =1, c(s) = %S, kdy s — 400 (0.18)

b(s)=c(s)+2sc'(s)>0

1
Piikladem takové funkce je ¢(s) = N
S

Model Perona-Malik

1
Za funkci c(s) spliivjici podminky (0.18) a rovnici (0.13), mizeme napfiklad vzit ¢(s) = T Ks
s
ktera klesd pro s rostouci. Pokud je |Vu| < K, pak dostivime rovnici vedeni tepla.
Pro K = 1 ma rovnice modelu Perona-Malik tvar:
ot v [T
ot 1+ |Vu(z,y,t)| (0.19)

u(z,y,t = 0) = yy(z,y)

Regularizace Perona-Malik modelu

Nyni si predstavime regularizaci modelu Perona-Malik, kterou navrhli Catte a kol. V diftznim
koeficientu  ¢(|Vul?)rovnice (0.13) substituujeme gradient u, Vu, gradientem &asteéné
vyhlazenym, G, * Vu,kde G, je vyhlazovaci jadro, napf. Gaussian (0.7).

Plat G, * Vu = V(G, * u) = VG, * u, odtud budeme predpokladat model:
ou Vu(z,y,t
—(I,y,t)zv- ( J ) 2
ot 1+ |[(VG, xu)(z,y,t)] (0.20)
U(x, Yt = 0) = U()(ZL', y)
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Kde u je rozsifeno v R? pomoci symetrie a periodicity.(viz Obrazek 7). Tento model ma nejméné
2 prednosti jiné oproti modelu Perona-Malik.

e Regularizace pfevede $patné podminénou tlohu (0.19) na dobfe podminénou.

e Pokud jsou pocatecni data velmi zaSuména (velké oscilace v gradientu u), pak model Perona-
Malik nemuze rozhodnout mezi ,pravymi a ,faleSnymi® hranami. Regularizovany
model (0.20) zabranuje tomuto nedostatku. Model Perona-Malik se ,,zpomaluje” na
$umu. Vyhlazovanim dojde k odstranéni Sumu, ale hrany ztstanou zachované, i kdyz
také trochu vyhlazené. Coz nam ale nevadi, jde o to, aby dochazelo ke ,,zpomalen{*
vyhlazovani pouze o hranu, nikoli o Sum. Rovnice (0.20) difunduje pouze pokud je
gradient odhadovan jako maly.

Tato dve tvrzeni si uvedeme bez dikazu. Jsou dokazana viz [1]. Dalsi modely si uvedeme jen pro
uplnost vyctu. Podrobnéji se jimi zabyvat nebudeme.

Rudin-Osher-Fatemi model

Vu
|Vl

Zacneme s Rudin-Osher-Fatemi modelem pro vyhlazovani, ktery ma tvar: —l: =V

0

Model Alvareze
Alvarez a kol. nezavisle na pfedchozim modelu navrhnuli obménu, kde tprava gradientu neni
. u |Vul Vu
lokalni. R k m4 = = .
okalni. Rovnice pak ma tvar 3t~ Tk V| [lvul)

Kimia, Tannenbaum a Zucker model
Tuto rovnici také pouzili Sethian a Osher jako nastroj pro algoritmus vyvoje rozhrani ve
Vu ]
|Vl

. 0
vrstevnicové metodé.a—ztt = |Vu|V - [

Sochen, Kimmel a Malladiho model

au_v_[ Vu ]

ot (14 |VuP

Nyni se seznamime s level set metodou.
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Kapitola 4.

Level set metoda

Level set metoda byla vyvinuta v 80.letech americkymi matematiky S.Osherem a ].A.Sethianem
[19]. Stala se popularni v mnoha disciplinach, napf. ve zpracovani obrazu, v pocitacové grafice,
optimalizaci nebo v dynamice tekutin.

My se budeme level set metodou zabyvat v souvislosti s detekef hran pomoci vyvoje kfivek.
Zvolime pocatecni kiivku (dostatecné velkou resp. dostatecné malou) a nechame ji stahovat resp.
rozpinat tak, aby ze zachytavala o hrany. Tato evoluce se popisuje pomoci parcialnich diferencialnich
rovnic udanim rychlosti pohybu kfivku v kazdém jejim bodé ve sméru normaly.

Pro popis kiivky lze volit parametricky popis nebo implicitné - vrstevnicové (Level set) metody,
metody fazového pole. Implicitni pifstup nazyvame Eulerovym pfistupem. S metodami fazového
pole je spojen pojem rozhrani, pomoci téchto metod se modeluji fazové pfechody. Parametricky
popis, ktery nazyvame Lagrangeovym pfistupem, je velmi efektivni, ale neporadi si se zménou
topologie kfivky tzn. kdyz se tfeba kfivka rozdeli na vice ¢asti. To je pii detekci hran velmi bézny
pfipad, proto volime radéji level set metody z duvodu, které jsme uvedli vyse.

Level set metoda je numerickd metoda pro segmentaci objekti v obraze na zakladé detekce hran.
Prednosti vrstevnicové metody je, ze pii pocitani vyvoje kiivek a rozhrani na pevné dané mifzce se
nemusi tyto objekty parametrizovat. Na rozdil od parametrického pfistupu, level set modely
reprezentuji kfivku C(t) jako nulovou vrstevnici implicitné zadané funkce ¢ (viz Obrazek 106).
Dimenze funkce ¢ je vzdy o jednicku vyssi nez dimenze pohybujictho se rozhrani. V nasem ptipade
je ¢(z,y,t) funkce dvou prostorovych proménnych z, y a jedné casové proménné t. Pohyb
nulové vrstevnice ve sméru normalového vektoru N rychlosti F' je zde realizovan v ramci vyvoje
celé funkce ¢ a nasledného nalezeni nové nulové vrstevnice. Dodejme, Ze vyvoj funkce ¢ je zalozen
na feseni parcialni diferencidlni rovnice, kterou si odvodime v této kapitole.
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Obrazek 15: Vyvoj kiivky pohybujici se rychlosti F' v normalovém sméru.

At LIENTRY]

Obrazek 16: Implicitni reprezentace hranice ve 2D.

Implicitni pifstup reprezentace pohybujici se kiivky eliminuje nedostatky parametrickych modela a
poskytuje dalsi vyhody.

Rozsifitelnost do vice dimenzi
Parcialni diferencialni rovnice stojici v pozadi pohybu implicitné zadané funkce ztstava beze

zmény ve tfech i vice dimenzich. To znamena, Zze pohyb povrchu ve trojrozmérném prostoru je
reprezentovan pohybem hyperplochy pomoci stejné rovnice jako pohyb kfivky v roviné.

Zména topologie
Neni tfeba zidna rezie pro zménu topologie hranice. Pohybuijici se kiivka C(t) se slucuje, déli a

zanikd naprosto pfirozené. Spolecné se zménou implicitni funkce ¢(p,t) se méni i jeji nulovi
vrstevnice C(t) = {p | ¢(p,t) = 0} (viz Obrazek 17). Toto vSechno déla level set metodu
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vyhodnym nastrojem pro modelovani casové proménnych objektt, jako je tani velkého kusu ledu,

nebo ménici se tvar olejové skvrny na vodé.

a{x, . ) t ¥ oz, y,t + At)

(a) (b)

Obrazek 17: (a) Hyperplocha ¢ s po&ate&nimi hranicemi, (b) Po nékolika iteracich se hranice

spojily.
Test prislusnosti

Otazka, zda se dany bod p nachazi uvnitf nebo vné pohybujici se kiivky C(t), je u implicitniho
pfistupu snadno fesitelna. Pfislusnost nim udava znaménko funkéni hodnoty ¢(p,t).

¢(p,t) <0 v Q1)

¢(p,t) = 0 na C(t)

o(p,t) > 0 v R*\ Qt).

Geometrické viastnosti hranice

Zakladni geometrické vlastnosti (normalovy vektor, kiivost) pohybujici se kiivky se daji snadno
vyjadfit. Normalovy vektor v daném bodé kiivky (viz Obrazek 15 a Obrazek 18) je definovan
vztahem

Vo
== 0.21)
V¢l

Stfedni kfivost nulové vrstevnice je definovana jako divergence normalového vektoru
N = (nl,TLQ), tj.
om , Omy

K:V'N:ax Jy

(0.22)

Proto v konvexnich oblastech je £ > 0, v konkavnich oblastech je £ < 0 a v rovnych oblastech
je K = 0 (viz Obrazek 18).
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Obrazek 18: Kfivost a normalovy vektor v nékterych bodech nulové vrstevnice implicitné
zadané funkce ¢ .

Level set metoda jako pocdtecni uloha

V této casti si pfedstavime zakladni myslenku vrstevnicové metody a odvodime si parcialni
diferencialni rovnici pro vyvoj pohybujici se kfivky.
Necht' C(0)je pocatecni stav hranice, které je zaroveri nulovou vrstevnici néjaké implicitné zadané

funkce ¢ . Takovych funkci ¢ je obecné nekoneé¢né mnoho. Necht’ funkce ¢(p,t = 0), p € R",
n = 2nebo 3, je definovana vztahem

#(p,0) = +d (0.23)

kde d je euklidovska vzdalenost bodu pod C(0). Zaporné znaménko je pouzito pro body uvnitf,
zatimco kladné znaménko pro body vné inicialni kiivky. Zdaraznéme, ze na zac¢atku mame funkci

#(p,0), pro kterou plati
C(0) = {plé(p,0) = 0} (0.24)

Vyvoj kitvky muizeme nepiimo sledovat béhem numerického feseni vhodné definované parcialni
diferencidlni rovnice s pocatecni podminkou (3). Resenim tlohy v ¢ase ¢t bude funkce ¢(p,t) s
vlastnosti

C(t) = {plo(p,) = 0} 0.25)
tj. hranice je dana jako nulové vrstevnice implicitni funkce ¢(p,t) (viz obr. 10).

Zbyva nam odvodit vhodny tvar diferencialni rovnice. Ukazeme si zptisob pouzity v [26]. Necht’
Z(t) = (z(t),y(t)) udava drahu jednoho bodu na pohybujici se kiivece v ¢ase, tj. (2(0),4(0)) je bod
naC(0). Potom z rovnice (0.25) plyne

¢(a(1),y(t),1) = 0 (0.26)
Aplikaci pravidla pro detivaci slozené funkce na funkci ¢(z(t),y(t),t) dostavime:
dp _0¢  0¢p0x 090y _ 9¢

it~ ot Torot Tagar ot V0T ©.27
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d¢

Protoze Z(t) € C(t) = ¢(Z(t),t) = 0 = i 0 dostavame
99 o :
L o 1 . ,
Rovnici (0.28) vynasobime W a z (0.21) ma rovnice (0.28) tvar
il + N - :%(t) =0 (0.29)
V¢l
y > N . o Vo
. Ozna¢ime F' = N -Z(t) rychlost ptsobici ve sméru normilového vektoru N = Vol S
vyuzitim tohoto poznatku lze rovnici (0.27) pfepsat do tvaru
¢+ F|IVe| =0 (0.30)

Ulohu zadanou rovnici (0.30) s pocateéni podminkou (0.23) pojmenovali S. Osher a J. A. Sethian v
praci [19] Level Set metodou.

oz gyt =2}
t

Byt =1)

—h =1

Obrazek 19: Pohyb nulové vrstevnice pomoci pocate¢ni ulohy.
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Pohyb ve vnéjsim vektorovém poli

Piedpokladejme, ze vektorové pole V = (u,v) je dano pro kazdy bod nulové vrstevnice implicitné
zadané funkce ¢(z,y,t). Slozky vektoru (u,v) pro dany bod urcuji rychlost ve sméru jednotlivich
os(viz Obrazek 20). Protoze ale o rychlostni funkci F' v rovnici (0.30) pfedpokladame, Ze ptsobi ve
sméru normalového vektoru N, musime provést projekei vektoru (u,v) do normaly N . Proto
F =V -N. Dosazenim zminéného tvaru rychlostni funkce F' do rovnice (0.30) a s vyuzitim
vztahu (0.21) ziskime pro vyvoj rozhrani tzv. rovnici proudéni danou vztahem

¢ +V-Vo=0 0.31)
ktera patff mezi tzv. hyperbolické rovnice.
1 t=0 __t=0125 j__1=025
05 05 05
1 O 1 O 1 O
-05 -05 -05
- 0 1 4 0 1 4 0 1
1 t=0.375 1 t=0.5 1 t=0.625
05 05 05
o] ] o 1 ¢
05 -05 -05
-1 -1 -1

-1 0 1 -1 0 1 -1 0 1

Obrazek 20: Pohyb kruhové kfivky ve vnéjsim vektorovém poli, které je pro kaZdy uzel sité

uréeno vektorem (u,v) = (1,0) (pfevzato [11]).
Pohyb urceny lokdlni kifvosti

V piedchozi ¢asti jsme si ukazali pohyb kiivky ve vnéjsim vektorovém poli V. Nyni se podivame
na pohyb hranice, ktery je pfimo zavisly na tvaru implicitné zadané funkce ¢ . Predpokladejme, ze
body nulové vrstevnice se pohybuji ve sméru normalového vektoru rychlosti umérnou velikosti
kiivosti funkce ¢ v daném bodé (viz Obrazek 21), . F' = —ek, kde € > 0 je konstanta.
Dosazenim takto definované rychlostni funkce do rovnice (0.30) dostaneme pro pohyb nulové
vrstevnice urceny lokalni kfivosti rovnici

¢ = x|V 0.32)

ktera patfi mezi tzv. parabolické rovnice.
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1 1 1
0.5 0.5 0.5
0 0 0
-05 05 ~05
1 0 1 1 0 1 e 1
; 1= 06 ; =08 ; t=1
05 05 05
0 0 0 O
05 ~0.5 -0.5
1 0 1 - 0 1 b 0 1

Obrazek 21: Pohyb urceny lokalni kiivosti ma vyhlazujici vliv na rozhrani s Cetnymi
vybéZky, ve kterych je hodnota kfivosti vysoka (pfevzato [11]).

Pohyb ve sméru normdly

Jako posledni druh pohybu kiivky si ukdzeme pohyb ve sméru normaly. Predpokladejme, Ze body
nulové vrstevnice implicitné zadané funkce ¢ se pohybuji konstantni rychlosti ve sméru
normalového vektoru (viz Obrazek 22), tj. F' = a, kde a je konstanta. Dosazenim do rovnice (0.30)
ziskame pro vyvoj hranice rovnici

¢ +a|Vo|=0 (0.33)

ktera patti do tfidy tzv. Hamilton-Jacobiho rovnic (blize viz [6]).

; t=0 ; 1=02 ; t=04
05 05 05
0 0 0
-05 05 -05
2 0 1 4 0 1 = 1
1 t=06 1 t=08 1 t=1
05 05 05
0 0 0
-05 -05 -05
4 0 1 B 0 1 - 0 1

Obrazek 22: Pohyb ve sméru normaly (a = 0, 25) zptsobuje nafukovaci efekt nulové
vrstevnice(pfevzato [11]).
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Vhodna volba F,

Po seznameni se tfemi druhy pohybu rozhrani se podivime na konkrétni tvar funkce Fp, tak
abychom mohli Level Set metodu pouzit pro ucely segmentace obrazu. Pfipomenme, ze cilem
segmentace obrazu je nalezen{ hranice oddélujici zkoumané objekty od pozadi. Na hranicich objekta
dochazi k vysokému rozdilu mezi intenzitami sousednich bodi obrazu, tj. v téchto mistech nabyva
hodnota gradientu vysokych hodnot. Jelikoz pozadujeme, aby se pohybujici se kfivka zastavila u
hledanych objekti, nadefinujeme funkei Fj tak, ze v mistech hran bude nabyvat nulové nebo téméf
nulové hodnoty. Naopak v mistech, kde se hrana nenachazi (hodnota gradientu je nulova nebo témeéf
nulova), bude funkce f{ nabyvat vysoké hodnoty. Jako vhodna volba se tedy jevi n¢jaka prosta
rychle klesajici funkce zavisla na hodnotach gradientu vstupniho obrazu.

Detekce hran pomoci evoluce kiivek

Prvnf segmentacni model, ktery pouzijeme, bude mit rychlost ' modelovanou vztahem:

1
— 0
F=e C1+|VG, # I

(0.34)

kde p = 1nebo 2 a vyraz G, * I piedstavuje konvoluci vstupniho obrazu I° s Gaussovskym
vyhlazovacim jadrem G, se standardni odchylkou o . Jak jiz bylo vysvétleno v pfedchozi kapitole
»PDE modely, uvédomme si chovani funkce ¢". Podle regularizovaného Perona-Malik modelu
tvaru funkce ¢ v mistech s téméf stejnou intenzitou se hodnota gradientu |V G, * 1" | blizi nule, a
tedy hodnota funkce ¢” se bude v téchto mistech bliZit hodnoté 1. Naopak v blizkosti hranic
objekti bude hodnota zminéného gradientu vysokd, a proto funkce ¢” zde bude nabyvat téméf
nulové hodnoty. Coz znamena pohyb kfivky je silné¢ zpomalen v okoli hrany a tato ,,stagnace*
rozhran{ je brana jako hranice segmentaci hledaného objektu. Problém nastava, kdyz jsou v obrazku
piekiizené hrany, ¢i pokud chybi casti hranice objektu. Modely k segmentaci proto pfedpokladaj
pouziti modelu Perona-Malik nelinearni diftze.

Situace je komplikovanéjsi v pifpadé¢ obrazku se Sumem. Advekce neni dostatecnd a kfivka se
muze vyvijet k ,,falesné* hrané. Pridanim regulacniho clenu, ktery je zavisly na kfivosti normalové
rychlosti F', docilime vyhlazeni irregularit na nulové vrstevnici (kfivee rozhrani). Vhodny regulacni
¢len je dan ve tvaru ¢’k , kde hodnota diftize kiivky je mala v okoli ,,pravych® hran. MiZeme napsat
geometrickou rovnici pro normalovou rychlost segmentacni kfivky

F=cx+Vc N
Kde & jejeji kiivosta N je normalovy vektor. Level set formulace kiivky je dana rovnicf:

Vu
|Vul

difuzni advekni

ut:c(]|Vu|V-[ ]+V60-Vu

(0.35)

Kde pohybujici se kfivka je dana stejné jako level set funkce u. Jaky je vliv advekéniho a difdzniho
clenu v level set rovnici (0.35)? Diftzni ¢len stahuje kfivku, coz plyne z vlastnost{ stfedni kfivosti ~ , a
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také se zastavuje na hranach, co je dusledek pfitomnosti funkce ¢”. Advekéni ¢len pitahuje kiivku
rozhrani k hranam, toto tvrzeni je dusledkem chovani hyperbolickych rovnic (viz Obrazek 20).
Rovnici (0.35) mtzeme prepsat jako:

Vu
|Vu|

U = cO|Vu|V-( ]+V00-Vu = |VU|V-[CO Vu ] (0.36)

|Vul
Ve skute¢nosti nasledujici rovnice s Evans-Spruck regularizaci |Vu| = |Vu|. = y/e? + |Vu[
dava stejny advekeni clen —V e - Vu jako (0.35):

u = e + |Vu|2v.[c(|VG(, . [mﬁ] 0.37)

Parametr € se voli v intervalu mezi 0 a 1, € € (0,1]. Volba € = 1 neni vhodna pro segmentaci
objektt v obrazku s dirami. Pro klesajici €, tj. pokud se blizime rovnici (0.35), dostavime velmi
dobré vysledky pro objekty s dirami. Pokud je obrazek zasumény pohyb level set kfivky je vic
nepravidelny. Pro blizsi vysvétleni vech koeficient odkazujeme na [15].

Nevyhody level set metody

Hlavni nevyhoda level set metody spociva v jeji vysoké vypocetni naro¢nosti. Podle numerického
schématu(viz Kapitola 5) musime v jedné iteraci pro vSechny body obrazu spocitat nové hodnoty
funkce ¢, pficemz samotné feseni této rovnice také trva nezanedbatelnou dobu. Uvédomme si, ze s
rostouci velikost{ vstupnich dat je potfeba provadét stale vice iteraci, abychom dospéli k fesent.
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Kapitola 5.

Numerické schéma

Tato nam pfedstavi vypocetni schémata pro numerické feseni parcialnich diferencidlnich rovnic.
Samotné numerické feseni rovnice (0.10), (0.19), (0.20) a (0.37) je realizovano pomoci metody siti (viz
[3]), coz je univerzalni a casto pouzivany piistup pro feSeni parcialnich diferencialnich rovnic.
Zakladni myslenka této metody spociva v tom, ze spojitou oblast, v nfz hledime fesent,
diskretizujeme pomoci kone¢né mnoziny bodua zvané sit’. V jednotlivych bodech sité vyfesime danou
diferencialni rovnici pouze piiblizn¢ a to tak, ze spojité derivace aproximujeme diferenénimi
operatory. Nejprve si zavedeme nékteré pojmy.

Definice : Bud’ 2 oblast, {2 = (0,1) x (0,1). Potom ¢islo

nazyvame krok sité. Dvourozmérnou sit’ na oblasti {2 definujeme jako mnozinu
w, = {(ih,jh) | 4,7 = 0,...., N }.
Dale definujeme
wp, = {(h,5h) | 4,5 =1,.... N — 1},
Th = Wp — W

Prvky mnoziny wy, , resp. 7y, nazyvame vnitini, resp. Hrani¢ni body(uzly) sité.
Definice : Sit’ovou funkci nazveme libovolné zobrazeni u : w;, — R.
Poznamka: Ozna¢me Hj, = {u : &, — R} mnozinu vsech sitovych funkci na dané siti. Jestlize

na [l zavedeme obvyklym zptusobem operace scitani sit‘ovych funkci a nasobeni sit'ové funkce

redlnym cislem, dostaneme realny vektorovy prostor dimenze N + 1. Mazeme tedy prostor [le

ztotoznit s RVHL,

Poznamka: Je-li u € H), sitova funkce, pak pro i, j € N, oznacujeme u;; = u(ih, jh)
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Definice : Libovolné funkci 7 : 2 — R lze pfifadit sitovou funkci u € Hj,, kterd je restrikei
funkce y na sit’ &y, . Tuto sit'ovou funkci budeme oznacovat u € P,y .

Zdkladni diferencnf operdtory

Pro aproximaci parcialni derivace —— v uzlu z;; lze pouZit nékolik moznosti:

ox
v , . _ u . — u"—l, .
Zpétna diference: D™ "u;; = Uij — Ui—1,5
1] h
M s o1 'U,l_u
Dopiedna diference: D”uij = %
1 s e u,+1,_u‘_1A
Centralni diference: DO“""’uij = %

Analogicky Ize tyto operatory pouzit pro aproximace parcidlnich derivaci —— na dvourozmérné

dy
sitl. Jednotlivé diferenéni operatory jsou odvozeny pomoci Taylorova rozvoje funkce u a maji vzdy
jistou chybu zptsobenou zanedbanim derivaci vyssich fada. V pfipadé¢ levych a pravych diferenci se
jednd o metodu prvniho #idu, tj. chyba je fadu O(h). Centralni diferenéni operator ma chybu fadu
O(h?), jedna se tedy o operitor druhého fadu. Vidime, 7e chyba kazdého operitoru je pevné dana a
lze ji ovlivnit vzdalenosti A mezi body site.
Zavedeme si pro gradient a divergenci oznaceni takové, aby bylo ziejmé, Ze jde o sit'ovou funkci a

také jaké diference byly pouzity. Znaceni gradientu:

Vi = (D™ wyy, D™ Vuyy)

Vi = (D™ u, D ;)

i ij
V%uij = (Doxuij,Doyuij)
Znaceni divergence pro g = (g1ij, 925 )
Vi =g =D gy + D Vgy;
Vi-g=D"g, + Dy
Vi g= Doxguj + DOyQsz

Aproximace druhé derivace je dana jako:

pary, - ity T Uit Ui,
(/A h2

Uvedeme si nejprve numerickou aproximaci pro rovnici vedeni tepla. A pak i pro model Perona-
Malik, model regularizovany a také aproximaci rovnice, na které si budeme demonstrovat level set
metodu.

Rovnici vedeni tepla pak muzeme aproximovat takto:
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d
bl = Ayuy; kde 1,5 = 0,...,N
dt (0.38)

ug; ; = Fuy pocatetni podminka

Okrajové podminky mame dany symetrii a periodickym prodlouzenim, které jsme si zavedli
v Kapitola 3.

Model Perona-Malik aproximujeme nasledovneé:

du; : \VinTh
St g | 0 kde i, j = 0,...,N
dt 1+ |V uy (0.39)
Upj,; = Prug
Regularizovany model Perona-Malik ma tvar:
du; ; Vi o
g P Ul kde 7,7 = 0,..., N
dt 1+|G, * Viuy [ (0.40)

Ups,; = Bug

kde misto konvoluce s Gaussovym jadrem pouzijeme vyhlazovan{ Laplace operatorem.

Level set rovnice bude mit tvar:

dUL' 1 -~
d_tj = \/82 +§(|V;uw |2 + |thzj |2 )V; .

th

1+|Ahvh INEE

Upg,j = Pug
0.41)
Kde 4,7 = 0,...,N.
Poznamka: Zaménou dopfednych a zpétnych diferenci mizeme dospét k rozdilnému chovani

metod.

Metoda pfimek déla prostorovou diskretizaci parcialnich diferencidlnich rovnic, ¢imz vznikne
systém obycejnych diferencialnich rovnic. Ty pak lze fesit pomoci Rungovych-Kuttovych vztahu.

Danou pfedpisem

du,;

d—f = f(ta uij) 0.42)

Metoda pfimek diskretizuje rovnici (0.42) s ¢asovym krokem 7 > 0
w(t+ 1) = w(t) + 7 f(t,uy(t)).

My ale misto Rungovych-Kuttovych vztaht pouzijeme pro implementaci Mersonovu metodu.
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Mersonova metoda

Pouzijeme Mersonovu metodu, kterd je metodou 4.fadu, pro rovnici tvaru (0.42):
du.:
d_f = f(t,uy)

Nejprve si napocitame sité s koeficienty kz,lj, k?j, kfj, k{; a k:g

ki =7 f(tuy)

]‘%2]'27" (t+%7’,uij —i—%k}])

kS = T-f(t+§7,uij +%k}j +ék§)

ki = T~f(t—|—%7’,uij +ék}j +§k§;)

k) :T-f(t+7',ul-]- —i—%k}j—%kgﬂL?k%)

Pak si z téchto siti koeficientti napocitime novou sit’
E; = i(|2k-1< — 9k} + 8k — kjj|)
/A 30 ] ) ] ]

A najdeme maximalni hodnotu na této siti,

E = max EZ]
Z‘7j

Jelli B < epsi, kde epsi je néjakd konstanta, pak vypocitime novy tvar sit'ové funkce w;;:

1 2 1 -
u(t+ 1) = uy(t) +6k}j +§k§’; + gkg.; i,j=0,1,..,N—1 (0.43)

Pokud neplati E < epsi, pfepocitime T a znovu piepocitime sité k}],k%,kfj’,kfj a kg
At se ndam podafi zménit funkci u;; nebo ne, tak po kazdém kroku prepocitime 7 vztahem:

5p37; 0.2
Tnove — W T | =0

E
Konstanty w a epsi volime nasledujicim zptsobem:

w €10.8;0.9]; epsi = 102,107 —107°.
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Kapitola 6.
Vysledky

6.1. Rovnice vedeni tepla

V této kapitole si ukazeme vysledky pouziti zkoumanych metod na testovaci snimky. Pro vSechny
ukazované obrazky je spolecna volba epsi v Mersonové implementaci a to volba epsi = 0.001.
Rozmér oblasti, na které obrazky pocitané, je viude [0,1] x [0,1]. VSechny obrazky jsou ¢tvercové.

Znaceni obrazku bude zleva doprava pismeny ze zacatku abecedy- (a), (b), (), ...

Za¢neme rovnici veden{ tepla. Casovy krok této metody pro véechny obrazky bude ¢ = 0.00001.
Rovnice vedeni tepla se ukazuje nevhodnd pro konecnou upravu obrazku. Vyhlazovani je ve vSech
smeérech stejné a tak dochazi i k vyhlazovani hran (viz Obrazek 23).

Obrazek 23: Kruh[100x100].(a)vstup, (b) ¢ = 0.00019, (c) ¢ = 0.00042.

Na dalsim obrazku(Obrazek 24) vidime, Ze tato metoda odstranuje Sum. Obrazek 31 a Obrazek 37
srovnejte s timto obrazkem.
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Obriazek 24: Kruh s 75% $umem[100x100].(a)vstup, (b) ¢ = 0.0004, (c) ¢ = 0.00105.

I kdyz se nam v nasledujicim obrazku (Obrazek 25) podafilo odstranit Sum, vysledny obrazek i po
tak malém case je piili§ vyhlazeny.
. LW

Obrazek 25: Audrey[300x300].(a)vstup, (b)¢ = 0.00001.

Clovek hodnoti jako hordi obrazek, ten ktery je rozmazany, i kdyz obsahuje miti sumu. Oproti
tomu obrazek se Sumem, ktery je ostry, bude hodnotit jako lepsi (viz Obrazek 20).
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Obrazek 26: Audrey s 25% $umem[300x300].(a)vstup, (b)¢ = 0.00001, (c) ¢ = 0.00002.

Obriazek 27: Kravy[500x500].(a)vstup, (b) ¢ = 0.00005.

6.2. Model Perona-Malik

Aplikaci algoritmu modelu Perona-Malik se budeme snazit odstranit Sum z obrazku. Pro vypocet
byla nutnd pouze volba ¢asového kroku.

Obrazek 28, Obrazek 29, Obrazek 30 a Obrazek 31 sriznym obsahem sSumu ukazuji vliv
mnozstvi obsazeného sumu v obrazku na dobu trvani vypoctu a kvalitu vystupu.
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Obrézek 28: Kruh s 5% $umem[100x100].(a)vstup, (b) ¢ = 0.030.

Obrazek 29: Kruh s 15% Sumem[100x100].(a)vstup, (b)¢ = 0.042.

- Ta f . a .

Obrézek 30: Kruh s 50% $umem[100x100].(a)vstup, (b)¢ = 0.119.
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Obrazek 31: Kruh s 75% sumem[100x100].(a)vstup, (b)t = 0.136.

Pro malé zasuméni metoda Perona-Malik funguje dobie, viz Obrazek 32. Naproti tomu pro
obrazky vice zasuméné, uz tato metoda neni dostate¢na, viz Obrazek 33. Vsimnéme si, ze u této
metody jiz pro malé hodnoty sumu dochazi k rozmazani hran. Na obrazku (c) chci ukazat, ze delsi
aplikaci metody Perona-Malik se vytvaii plochy s konstantnim jasem. Obrazek 34 (c) tuto vlastnost
demonstruje jeste nazorngji.
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Obrizek 33: Andrey s 15% $umem[100x100].(a)vstup, (b) ¢ = 0.0076 .
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V piipadé obrazku hlavy kravy si mizeme povsimnout, Ze jiz po velmi kratkém case dochazi ke
ztraté detaila(chlupy, trava), coz je nezadouci. Jak Obrazek 34 (c) ukazuje, metoda Perona-Malik
vytvafi plochy s konstantnim jasem. Obrazek 34 (c) pouzijeme jako vstupni obrazek pro level set
metodu.(viz Obrazek 52)

/3 1

Obrazek 34: Hlava kravy[136x136].(a)vstup, (b) ¢t = 0.00004 , (c)¢ = 0.00217 .

V1 33

6.3. Regularizovany Perona-Malik

Pokud jsou pocatecni data vice zasumeénd, pak model Perona-Malik nemtze rozhodnout mezi
,pravymi a |, faleSnymi® hranami. Regularizovany model zabranuje tomuto nedostatku. Model
Perona-Malik se ,,zpomaluje” na Sumu. Vyhlazovanim dochaz{ k odstranéni Sumu, ale hrany
zustanou zachované, 1 kdyz také trochu vyhlazené. Coz nam ale nevadi, jde o to, aby dochazelo ke
»zpomalen{ vyhlazovani pouze o hranu, nikoli o sum.

Obrazek 35, Obrazek 36 a Obrazek 37 stejné¢ jako u Perona-Malik ukazuje vliv sSumu na rychlost a
kvalitu vystupu. Navic si na obrazcich (b) (vétsi) povsimnéte si plosek, které se vytvafeji. Tyto
obrazky vyhlazuji s koeficientem 5 = 0.00001

Obriazek 35: Kruh s 25% $umem[100x100].(a)vstup, (b) ¢ = 0.001, (c)¢ = 0.003.

_49 -



Obrazek 37: Kruh s 75% Sumem[100x100].(a)vstup, (b) ¢ = 0.003, (c)t = 0.018.

Na obrazku Audrey (viz Obrazek 38) chci ukazat aplikaci regularizovaného modelu na data
s realnym Sumem. Za povsimnuti stoji, jak se podafilo odstranit Sum na pozadi. Koeficient
vyhlazovani je {5 = 0.000001, ¢asovy krok ¢ = 0.0001 je také velmi maly.
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Obriazek 38: Audrey[300x300].(a)vstup, (b)t=0.0001
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Ukazuje se, ze regularizovany model funguje uspé$né na obrazky s malym mnozstvim Sumu(viz
Obrazek 38 a Obrazek 39). Na (c) vidime, co se stane po delsi aplikaci tohoto modelu, (c) vypada

spise jako umeéle vytvofeny, nez jako obrazek, ktery vznikl z (a) odstranénim Sumu.

Obrazek 39: Audrey s 2% Sumem[100x100], {5 = 0.00001.(a)vstup, (b)¢ = 0.0001,
(c)t = 0.0002.

Obrazek 40 bude demonstrovat rozdil v chovani metody pro riazné¢ velké koeficienty vyhlazovani
ta . Na téchto obrazcich je vidét, ze pro vétsi zasuméni regularizovany model nema takové vysledky.

Obrazek 40: Audrey s 8% Sumem[100x100].(a)vstup, (b) ¢ = 0.0008, t5 = 0.00001,
(c)t = 0.0008, t5 = 0.00005.

6.4. Level set metoda

Nyni si ukazeme vysledky aplikace algoritmu implementované level set rovnice na testovaci
snimky.

Pokud nebude uvedeno jinak, pak pro vypocet byly pouzity nasledujici koeficienty:
e =1.,t = 0.001,{, = 0.00001 a r = 0.4,
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Kde € je koeficient v level set rovnici, ¢ je casovy krok pro jednotlivé vystupy, ¢n oznacuje
velikost ¢asu pro vyhlazen{ slozek gradientu rovnici vedeni tepla a 7 polomér kruznice brané za
pocatecni podminku(relativng).

Na nasledujicim obrazku je znazornéna level set kiivka a jeji vyvoj v case, kdyz se v obrazku
nenachazeji zadné objekty, ke kterym by se mohla level set kfivka ,,pfichytit (Obrazek 41). Obrazek
42 ukazuje tvar jednotlivych level set funkci pfislusnych k nulovym vrstevnicim, které ilustruje
Obrazek 41.

(OO 0 o

Obrazek 41: Nulova vrstevnice[100x100].(a)vstup, (b)t = 0.024, (c)t = 0.051, (d)t = 0.068.
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Obrazek 42: Tvar level set funkce pro hodnoty jako jsou u pfedchoziho obrazku
(Obrazek 41).

U nasledujicich tfech obrazka si povsimnéme rychlosti, s jakou level set kfivka dosiahne hran
jednotlivych objektia. Nesymetrie neni chybou metody(viz Obrazek 44), ale je dana numerickym
schématem, které jsme pouzili pro implementaci. U obrazku ,,Strasidlo doslo ke zdrzeni pfedevsim
kvuli velké kfivosti hrany mezi ,,rukou® a ,,hlavou vpravo nahofe.

OIOK

Obrazek 43: Kruh[100x100].(a)vstup, (b) ¢ = 0.018, (c)t = 0.028.

O

Obrazek 44: Ctverec[100x100].(a)vstup, (b)t = 0.018, (c)t = 0.023, (d)t = 0.033.
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Obriazek 45: Stragidlo[100x100].(a)vstup, (b) ¢ = 0.006, (c)¢ = 0.073.

V souvislosti s volbou koeficientu € jsme se zabyvali objekty s dirami. Obrazek 46 a Obrazek 47
ukazuji, ze velikost diry ma vliv na vyvoj nulové vrstevnice. Koeficient € se v téchto obrazcich nelisi.

CCC

Obrazek 46: Cécko s malou dirou[100x100].(a)vstup, (b)t = 0.016, (c)t = 0.041.

cCccCcC

Obriazek 47: Cétko s vét$i dirou[100x100].(a)vstup, (b) ¢ = 0.063, (c)t = 0.288,
(d)t = 0.381.

Obrazek 48 a Obrazek 49 maji ilustrovat, ze level set kfivka je schopna postihnout vSechny mozné
tvary, jako jsou rovné hrany, oblouky, rohy. Abychom dosahli i vnitfnfho kolecka v Obrazek 49,
museli bychom pouzit jinou level set funkci. Pro Obrazek 49 se tfemi objekty je na Obrazek 50
ukazana level set funkce. Jak si mizeme povsimnout, tvary pfedméti na obrazku se ,,vtiskuji* do
level set funkce. Pfi vivoji se neméni pouze tvar nulové vrstevnice, ale ménf se cela level set funkce.
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Obrizek 48: 3 trojihelniky[100x100]. (a)vstup, (b) ¢ = 0.269.

070" '6" 0"

Obriazek 49: 3 objekty[100x100]. (a)vstup, (b) ¢ = 0.104, (c)¢ = 0.157, (d)¢ = 0.171.

Obrazek 50: Tvar level set funkce pro 3 objekty (viz Obrazek 49) pro ¢ = 0.121.
Na tvaru stop chci ukazat, ze zména topologie pro level set kiivku neni problém. Jak si ale

muzeme povsimnout casu jednotlivych vystupt, je to pomérné casove naroc¢né. Ackoli level set
kiivka zasahovala i do ,,prstu tlapicky* vpravo dole, advekce kiivky byla silnéjsi nez diftize, a proto se
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kiivka stahla. Rozdéleni nulové vrstevnice v horni ,,tlapicce” se nepodafilo ziejmé kvili malé

vzdalenosti.
= W
(Y
al

Obrazek 51: Stopy [100x100].Polomér level set kfivky pfi inicializaci r = 0.48, (a)vstup,
(b)t = 0.139, (c)t = 0.324, (d)¢t = 1.001.

Poslednim obrazkem chceme ukazat, ze level set metodu lze pouzit i na realna data, kterd ovsem
mus{ byt nejprve zpracovana jinou metodou pro odstranéni sumu. V tomto pifpadé Slo o vyhlazeni
metodou Perona-Malik, viz Obrazek 34.

.

SR >

Obrazek 52: Hlava kravy[136x136].(a)ptivodni obrazek, (b)vstup pro level set metodu, (c)
t = 0.047.
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Kapitola 7.
Zavér

Ve vyzkumném ukolu jsem se zabyvala parcidlnimi diferencialnimi rovnicemi ve zpracovani
obrazu. Ukolem této prace bylo najit vhodny matematicky model pro segmentaci obrazovych dat,
navrhnout vhodnou diskretizaci a numerické schéma. Vytvofit implementaci na pocitaci, a pak
aplikovat vysledny algoritmus na testovaci snimky. Vsechny tyto tkoly se podafilo splnit.

Nejprve jsem se seznamila se zakladnimi pojmy z teorie zpracovani obrazu. V Kapitola 3 PDE
modely jsou uvedeny parcidlni diferencialni rovnice, které byly navrzeny pro predzpracovani obrazu.
Vycet invarianti pro rovnici vedeni tepla dokazuje, ze pouziti této rovnice je ve zpracovani obrazu
mozné. Tyto invariantni vlastnosti jsem pro vétsi nazornost doplnila obrazky. Kvuli piilisnému
vyhlazovani, které zpusobuje aplikace rovnice vedeni tepla na dany obrazek, jsem se nasledné
zabyvala nelinearnimi modely, pfedev§im modelem Perona-Malik a regularizaci tohoto modelu. V
Kapitola 4 Level set metoda jsem se zabyvala level set metodou v souvislosti s detekci hran.
Algoritmus pro level set rovnici jsem aplikovala na data, ktera jsem pfedem upravila metodami pro
odstranovani sumu. Vysvétleni vlivu jednotlivych clend level set rovnice na pohyb level set funkce
jsem také doplnila obrazky. Ke Kapitola 5 pfikladam na CD zdrojovy kéd, ktery jsem vytvofila pro
implementaci zkoumanych metod na pocitaci. Testovaci snimky, které jsem pouzila pro vysledny
algoritmus, jsem si bud vytvofila nebo jsem je pfevzala. Zasuméni téchto snimku je pfevazné
vytvofeno uméle, ackoli obrazky ,,Audrey* a ,,Bing* obsahuji pfirozeny sum. Na snimcich uvedenych
v kapitole s vysledky ilustruji vlastnosti, které jsem uvedla v souvislosti s jednotlivymi metodami;
s rovnici veden{ tepla, s modelem Perona-Malik, s regularizovanym modelem Perona-Malik a
v souvislosti s level set metodou.

Tato prace podstatné splnila pozadavky zadani, ale na druhou stranu je mozné ji dale rozvijet.
Naptiklad implementovanim jiné level set rovnice, nez jakou jsem pouzila. Hledat u ni vhodnou
volbu koeficientd pro advekeni a difuzni cleny. Nebo se zabyvat jinymi moznostmi pro vytvoreni
numerického schématu.

Na zavér bych rada podékovala panu inzenyru Oberhuberovi, mému skoliteli, za odborné vedeni a
za v$echen cas, ktery mi vénoval.
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