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KAPITOLA 10

VYUZITIE SEGMENTACIE PRI KODOVANI
OBRAZU

Kodovanie segmentovanych obrazov patri k relativne novym kompresnym postupom [81]. Obraz
najskor rozdelime na neprekryvajiice sa oblasti, v ktorych sa intenzita jasu meni len vel'mi malo. Ob-
rysy, ktoré oddel'uju jednotlivé oblasti, mézeme zakddovat’ napriklad niektorou z metdd uvedenych v
kapitole 3, kym vnutro oblasti aproximujeme linearnou kombinaciou bazovych funkcii.

Pri vysokych kompresnych pomeroch poskytuje kddovanie segmentovanych obrazov vysledky s
lepsou subjektivnou kvalitou nez blokové transformacné kodovanie, ako napr. JPEG, pretoze tu nevz-
niké rusivy blokovy efekt.

10.1 SEGMENTACIA OBRAZU

Jednou z oblasti, kde sa vyuZziva segmentacia, je analyza obrazu. Vysledkom analyzy je bud’ opis
obrazu, alebo jeho zaradenie do urcitej triedy, teda jeho klasifikacia na zaklade nejakej charakteris-
tiky. Ulohou segmentacie je spajat’ zakladné obrazové prvky do celkov - nositel'ov vlastnej, novej in-
formacie, tzv. informdacie vys$Sej urovne. Tieto celky mézu byt v d’alSej analyze obrazu pouzité ako
nové zakladné obrazové jednotky. Segmentaciou sa teda jednotlivé ¢asti obrazu identifikuju s urcitymi
vlastnostami, ktoré si pre ne spolo¢né.

Za akych predpokladov m6zeme dosiahnut’ dobré vysledky segmentacie?

1. Oblasti segmentacie by mali byt homogénne vzhladom na sledované charakteristiky -
priznaky, ako napriklad urovei jasu alebo textira.

2. Vnutro oblasti by malo byt jednoduché, bez mnozstva "dier".

3. Susedné oblasti segmentacie by sa mali vyznamne lisit’ v hodnote sledovaného priznaku.

4. Hranice kazdého objektu by mali byt jednoduché, nie ¢lenité.

V praxi je splnenie tychto predpokladov tazké, pretoze jednotlivé oblasti maji ¢asto Clenité hra-
nice a mnozstvo malych "dier". Predpoklad, Ze susedné oblasti maju vel'ké rozdiely v hodnote sledo-
vanej charakteristiky mdze viest’ k splynutiu oblasti a strate hranic. Metody segmentacie obrazu maju
roznu presnost, pretoze zdoraziiuju jednu alebo viac Zelanych vlastnosti a robia kompromisy medzi
viacerymi poziadavkami.

Neexistuje vSeobecne platna metdda vhodna pre segmentaciu kazdého obrazu. Jednym z dévo-
dov, preco neexistuje vSeobecne platny systém je, ze mézeme vytvorit’ prakticky nekone¢né mnozstvo
dvojrozmernych obrazov a na ich spravnu segmentaciu by sme potrebovali zozbierat’ a uschovat’ ne-
kone¢né mnozstvo podpornych informacii. Kazdy matematicky algoritmus musi byt podporeny ne-
jakymi dal$imi, zvycajne sémantickymi charakteristikami triedy obrazov, pre ktoré je dand metdda
vhodna.
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10.1.1 Segmentacia obrazu - definicia

Nech x je mnozina hodn6t obrazovych bodov

x = {x(n,,n,),n, =0,1,.,N-1, n, =0,1,...,N,-1}, (10.1)

kde x je troveni jasu v bode obrazu so suradnicami (»,,n,),
L=N,xN, jepo&etbodov obrazu. Cestou z bodu ('n,,'n,) do bodu (*z,,’n,) nazveme postupnost’ ob-
razovych bodov, ktoré su susedné.

Nech x, je neprazdna siivislda podmnoZina obrazovych bodov mnoziny x. Suvislost mnoZiny
obrazovych bodov znamena, Ze medzi kazdymi dvoma bodmi existuje cesta, patriaca cela do mnoziny
X,. Na zaklade zvoleného predpokladu P zaradime jednotlivé obrazové body do podmnozin spojitych
obrazovych bodov x, .(Takymto predpokladom moze byt napriklad urcitd hodnota rozptylu urovni
jasu v segmentaénej oblasti obrazu.) Musi platit, 7e ak mnozina x, spliia zvoleny predpoklad P,
potom aj kazda jej neprazdna podmnozina x,, spiia predpoklad P.

Segmentacia obrazu, ktory ma L bodov, pre ktoré plati predpoklad P, je rozklad mnoziny x na
disjunktné podmnoziny x,, X,,...X, také, ze [83]:

1.Ux, =x prek=1,2,...7Z

2. x, je suvisla mnoZina obrazovych bodov  prek=1,2,... Z

3.P(x)=1 prek=1,2,. 72 (10.2)
4.xNx, =0 pre k#v

kde x, a x, st susedné. Vzt'ah susednosti je v tejto definicii chdpany tak, Ze existuje aspon jeden bod
mnoziny X, , ktory patri do osemsusedstva niektorého bodu mnoziny x, .

Uvedené podmienky maju tento vyznam:

Prva podmienka hovori, Zze kazdy bod obrazu musi patrit’ do oblasti. To znamen4, ze segmen-
tacny algoritmus by nemal skoncit’ skor, nez zaradi vSetky body obrazu do oblasti.

Druhou podmienkou je, Ze kazda oblast’ musi byt’ suvisla.

Tretia podmienka predstavuje vlastnost’, ktor maji mat’ oblasti ziskané segmentaciou, napriklad
jednotna urovei jasu, farba, textira a pod.

Stvrta podmienka je disjunktnost’ oblasti segmentacie.

10.1.2 Poziadavky na segmentaciu pre kédovanie obrazu

Vysledky kédovania vel'mi vyrazne zavisia od pouzitia vhodného segmentacného algoritmu. Na
dosahovanie vysokych kompresnych pomerov ma zasadny vplyv pocet oblasti, ktoré vytvorime seg-
mentaciou a pocet obrazovych bodov, ktoré tvoria hranice oblasti. PredovSetkym mnozstvo obra-
zovych bodov, ktoré tvoria obrysy, rozhodujicim sposobom ovplyviiuje kompresny pomer, pretoze
najvacsi pocet bitov sa spotrebuje prave na zakodovanie hranic segmentovanych oblasti. Z toho
vyplyva, Ze minimalizicia poctu obrysovych bodov je dblezitou poziadavkou pre vytvorenie u¢inného
postupu kddovania segmentovanych obrazov.

Ak ma byt segmentacia prinosom v oblasti kodovania, pouzita metoéda by mala spiniat’ tieto
poziadavky:

a) moznost’ riadenia poctu oblasti a tym vlastne urovanie mnozstva detailov na segmentovanom
obraze,

b) vytvorenie "hladkych" oblasti s pomaly sa meniacou intenzitou jasu, ktoré by sa dali aproxi-
movat polynémami nizkych radov,
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¢) vytvorit’ pokial mozno ¢o najmenej malych oblasti, pretoze kodovanie velkého mnozstva
malych oblasti spdsobuje znizovanie kompresného pomeru,
d )hranice oblasti nech si ¢o najmenej Clenité, aby sa dali efektivne zakddovat'.

10.2 METODY SEGMENTACIE OBRAZU

Metoda segmentacie, ktora d’alej pouzijeme pre kddovanie obrazu, vyuziva kombindciu metody
zhlukovej analyzy a detekcie hran. Preto sa najskor budeme podrobnejSie zaoberat’ tymito segmen-
taCnymi postupmi.

10.2.1 Metdody zhlukovej analyzy

So zvySujucou sa vykonnostou vypoctovej techniky sa vytvaraju podmienky pre uplatnenie
vypoctovo naroénych metdd zhlukovej analyzy v oblasti segmentéacie obrazu. Velkou vyhodou tychto
metdd je, Ze nevyzaduji ziadne znalosti o analyzovanom obraze a vychadzaji iba z existujucich
priznakov obrazu [39], [82], [83], [84], [85].

Priznak je merana charakteristika obrazu. V zavislosti od volby priznaku sa d’alej odvija cely
proces analyzy a spracovania obrazu, a preto je spravny vyber priznakov vel'mi doélezity. Pri rozhodo-
vani treba zohl'adnit’ tieto skuto¢nosti:

1. Diskrimina¢né t€innost’ - priznaky pre r6zne mnoziny musia mat’ podstatne odliSné vlastnosti.

2. Spol'ahlivost’ - priznaky pre tie isté objekty by mali mat’ tie isté, alebo aspoii vel'mi podobné
vlastnosti.

3. Nezavislost - potrebna je vzajomna nekorelovanost’ priznakov.

4. Maly pocet - pocet priznakov je priamo imerny zloZitosti celého systému.

Vo vytvorenych oblastiach sa podvodna hodnota videosignalu v jednotlivych bodoch nahradi zvo-
lenym znakom prislusnosti k oblasti. Takymto znakom méze byt napriklad urcitd Groven jasu.

Cielom metdd zhlukovej analyzy je kvantifikdcia pojmov ako podobnost’, ¢i homogenita. Dve
skupiny tychto met6d opiseme podrobnejsie [84].

A. METODY HIERARCHICKEHO STIEPENIA A SPAJANIA OBLASTI

Ako vyplyva z nazvu, ide o rozdelenie originalneho obrazu na také Casti, ktoré budu z hladiska
vopred stanoveného kritéria jednak homogénne, jednak maximéalne. Oblast’ je maximalna vtedy, ked’
pripojenim ktorejkol'vek susednej oblasti by bola porusena jej homogenita. Vysledkom tohto postupu
teda budu oblasti prvkov, ktoré si budu v nejakom zmysle podobné. Kritérium podobnosti, ¢i ho-
mogenity a jeho vol'ba je jednym z najdodlezitejSich krokov celého postupu. Najjednoduchs§im klasifi-
ka¢nym kritériom mdze byt’ blizkost, alebo rovnost’ trovni jasu v porovnavanych oblastiach, ¢o sa da
vyjadrit’ vztahom

|m—x;| < 2o, (10.3)

kde x, je uroven jasu obrazového bou m predstavuje strednii hodnotu urovni jasu v oblasti a ¢ je
smerodajna odchylka.

Ak méame stanovené kritérium, mame k dispozicii tri moznosti na vytvorenie oblasti. Body obra-
zu mdzeme
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a) postupne spajat do oblasti,
b) postupne Stiepit obraz na mensie casti alebo
¢) postupy kombinovat.

V prvom pripade predstavuje na zaciatku celého postupu kazdy bod obrazu samostatni ho-
mogénnu oblast. Postupnym porovnavanim a spajanim vytvarame stale vicSie oblasti dovtedy,
pokial’ st novovznikajice oblasti z hladiska zvolenej podmienky homogénne. Metody vyuZzivajuce
tento postup sa navzajom lisia zaciatocnym rozdelenim obrazu a kritériom, na zaklade ktorého sa ob-
lasti spajaju. Vysledok segmentacie je vyrazne zavisly od poradia, v ktorom st jednotlivé podoblasti
predkladané na porovnavanie a spajanie. Moze vzniknlt situacia, ze spojenie oblasti, ktoré bolo pri
konkrétnom poradi realizované, bude zamietnuté, ak sa poradie spracovania oblasti zmeni. Pokusy o
spojenie s inymi oblastami sa ukoncia az vtedy, ked’ dant oblast’ nemozno spojit’ so ziadnou susednou
oblast'ou. Taktto oblast’ povazujeme za vyslednu.

Druhou moznostou je opacny postup - hierarchické Stiepenie vstupného obrazu na podoblasti.
To sa da najlepsie ilustrovat’ na priklade §tvorcového obrazu podla obr. 10.1. Ak oblast’ nespliiia pod-
mienku homogenity, $tiepi sa na podoblasti. Stiepenie pokracuje dovtedy, kym nie st vietky podo-
blasti homogénne. Tato metoda segmentacie sa ¢asto nazyva metodou kvadratného stromu (quadtree
segmentation). Je zrejmé, Ze obraz by sa dal takto Stiepit’ aZ na Groven bodu. Z toho by sa mohlo zdat,
7e oba postupy su dudlne, teda oboma postupmi musime dojst’ k tomu istému vysledku. Kazdy postup
vSak aj pri pouziti toho istého kritéria moze viest’ k inému vysledku.

Obr. 10.1 Hierarchické Stiepenie vstupného obrazu na homogénne oblasti

Je to spdsobené tym, Ze pri Stiepeni na podoblasti sa urcita oblast’ mdze javit’ ako homogénna, o
znamena, ze ju d’alej nebudeme Stiepit’, zatial’ Co pri spdjani mdze byt postupnost’ vediica k rovnake;j
oblasti odmietnuta.

Spojenim Stiepenia a spajania oblasti mozno zachovat’ vyhody oboch postupov. Ak je oblast’ ne-
homogénna, rozstiepime ju na Styri podoblasti. Ak vSak nastane situacia, ze susedné podoblasti toho
istého typu (na tej istej trovni) st navzajom homogénne, spojime ich do jednej oblasti.

B. NEHIERARCHICKE METODY ZHLUKOVEJ ANALYZY

Pre tto skupinu metdd je charakteristické stanovenie, ¢i odvodenie poctu zhlukov na zaciatku
algoritmu [84]. Tie predstavuji zaciatocny rozklad obrazu na disjunktné zhluky obrazovych bodov.
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Tento rozklad v d’alSom postupe zlepsujeme dvomi spésobmi. Bud’ zachovame pocet zhlukov, alebo
sa pocet zhlukov meni v zavislosti od riadiacich parametrov.

Pomerne jednoduché je stanovit’ zaciatocny rozklad, ak su objekty, ktoré chceme segmentovat,
zname. Tato informacia vedie k urCeniu typickych objektov vyskytujucich sa na obraze, ako reprezen-
tantov zhlukov. Vyberom typického bodu ziskame miesto na obraze, okolo ktorého sa bude vytvarat
buduci segment. Ak v§ak nemame zaciatocnu informaciu o pocte objektov na obraze, moézeme pouzit
iny sposob segmentacie, ktory umoznuje zaroven s klasifikaciou bodov modifikovat’ pocas vypoctu
pocet zhlukov. Velicina, ktora podlieha klasifikacii je vektor priznakov. Ak pozname vektory prizna-
kov jednotlivych bodov obrazu, méZzeme ich zaradit’ do tried. Dalsim krokom je vypodet aritmetickych
stredov tychto tried. Vektory priznakov, ktoré v predchadzajucom kroku neboli zaradené, po-
rovnavame so strednymi hodnotami jednotlivych tried a zaradime ich do tej triedy, ku ktorej su naj-
blizsie. Ak je vSak vzdialenost’ od jednotlivych stredov tried védc¢sia ako zadana prahova hodnota,
klasifikovany bod nezaradime do Ziadnej triedy. To znamenad, Ze sa stane zarodkom novej triedy.

Takto vytvorené triedy podrobime analyze, pri ktorej skimame moznosti spojenia existujucich
tried. Cely proces kon¢i vtedy, ked’ uz pri d’alSej analyze obrazu nedochddza k ziadnej zmene v klasi-
fikacii bodov, alebo tried.

10.2.2 Metody detekcie hran

Tieto metody tvoria d’alSiu skupinu metod segmentacie [37], [82], [83], [85]. Su zalozené na vy-
hodnocovani rozdielu v hodnotach Grovne jasu, ktoré mozno pozorovat’ na obraze pri prechode z po-
zadia na objekt, alebo medzi dvoma réznymi typmi objektov. To znamena, ze skimanim mnoziny
susednych bodov obrazu mézeme najst’ hrany a ich spojenim ziskame hranice oblasti. Hrany medzi
oblastami predstavuji urcity skok, najcastejSie v hodnote jasu. Ak si signal v riadku obrazu preds-
tavime ako funkciu, mo6zeme pomocou derivacie najst’ také body v riadku, v ktorych sa hodnota
signalu nahle meni.

Majme dva obrazy rozneho charakteru [36], ako na obr. 10.2. (a), (b). Funkcie obrazu x,(°n,,n,)
a x,(“n,,n,) vyjadrujii zmeny obrazovej funkcie v riadku °n,. Potom prvé derivacia takychto funkcif
nadobuda nenulové hodnoty v miestach, kde signal meni svoju hodnotu. V miestach, kde funkcie
x,(°n,;,n,) a x,(°n,,n,) nemenia svoju hodnotu, je ich prva derivécia nulova.

Druha derivacia nadobtida nulova hodnotu vSade okrem tych bodov, v ktorych sa meni prva
derivacia.

Prva derivacia moze byt teda pouzita na detekciu hrany v obraze a druha derivacia je vhodna na
uréenie typu prechodu, to znamena, ¢i ide o prechod zo svetlej oblasti do tmavej, alebo naopak.

Urcit' priebeh funkcie dvoch premennych x(n,, n,) ndm umozni gradient G. Z vektorovej
analyzy vieme, Ze gradient je vektor orientovany v smere maximalnej zmeny funkcie x v bode (n,, n,).
Z hladiska detekcie hran nas zaujima predovsetkym velkost’ vektora G

Glx(n1,n)]| =[ G2 + G5 " (10.4)

Téato hodnota sa rovnad maximalnej zmene amplitudy funkcie x(n,,n,) na jednotkova vzdialenost’
v smere vektora G. Smer gradientu mdzeme vyjadrit’ ako uhol a, ktory zviera vektor G s osou #,

o[G[x(n1,n2)]] = arctg(G,2/Gn). (10.5)

Tato veli¢ina je zaujimava pre spajanie hranovych bodov a vytvaranie stvislych hranic oblasti.
Sledovanim uhlu gradientu mézeme n4jst’ suvislé hranice oblasti na obraze [39],[82],[85].
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Funkcia x, (”n‘ ,n, ) Funkcia x, (”n‘ N, )

— Prva derivacia —

Druha derivacia

(@) (b)

Obr. 10.2 Zmeny trovne jasu v obrazoch a ich derivacie (a) svetly objekt na tmavom pozadi
(b) tmavy objekt na svetlom pozadi

Gradient G(n,,n,) funkcie x(n,n,) v bode (n,,n,) je dvojzlozkovy vektor so zlozkami G, v smere

osin, a G,, v smere osi n,
& 10.6
Glx(n1,m2)] { o }{ & } : (10:6)
GnZ 30

on2
Pre spracovanie digitdlneho signalu pouzijeme pri vypocte gradientu namiesto derivacii diferencie. Je
niekol’ko moznosti vypoctu gradientu diskrétnej funkcie.
Mézeme pouzit’ diferencie prvého radu v oblasti 2 x 2 obrazové body:

x(ni+1,n2) x(n1+1,n2+1)

{ x(ni,n7) x(ni,ny+1) } (10.7)

Potom urcime velkost’ gradientu
|Gx(n1,n2)]| = |x(n1,n2) —=x(n1 + 1, n2)| + |[x(n1,n2) = x(n1,n2 + 1)) (10.8)

Takyto vypocet velkosti gradientu sa vSak pouziva vel'mi zriedka, pretoze vysledok je vel'mi cit-
livy na Sum. Navyse, takto ziskana charakteristika nie je symetricka.

O nieco zlozitejSia je aproximacia zloziek gradientu vypocitanych v oblasti 3 x 3 obrazové body.
Na druhej strane, ked’ poc¢itame gradient z vacsSieho okolia obrazového bodu, vysledok je menej citlivy
na Sum. Nech obrazové body v tejto oblasti nadobudaju troveit jasu x,, i = (1,2 ,... 9)
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X1 X2 X3
X4 X5 Xo | (10.9)

X7 X8 X9

Verlkost’ gradientu vypocitame aplikaciou masky w, ktord obsahuje vahové koeficienty w,

Wi Wy W3
W= wy ws we | (10.10)

w7 Wg Wo

Algoritmus spociva v konvolucii masky s obrazom. Moézeme pouzit’ napriklad Sobelove ope-
ratory [82], [85] pre vypocet zlozky G,

-1 -2 -1
wa=| 0 0 0 (10.11)

1 2 1
a pre vypocet zlozky G,

101
wo=|-202 . (10.12)
101

Potom pre zlozky vektora gradientu G,, a G, v bode obrazu s intenzitou jasu x; plati
G, = (X7 +2-x3 +X9)—(X1 +2-x +X3),
G,12=(X3 +2 x5 +XQ)—(X1+2'X4 +X7). (10,13)

Kombinaciou oboch zloziek v zodpovedajtcich obrazovych bodoch dostaneme obraz, ktory bude
obsahovat’ vel'kost’ gradientu v kazdom bode obrazu normovanti na dany rozsah trovni jasu. Hodnota
gradientu bude tym vécsia, ¢im prudSia je zmena jasu v okoli bodu, pre ktory ju pocitame. Takto vyt-
voreny obraz nazyvame gradientny obraz (obr. 10.3 (b)) [36]

y(n1,n2) = |Glx(n1,n2)]|. (10.14)

V oblastiach, kde mé originalny obraz x(n,,#,) konStantnti, pripadne len malo sa meniacu intenzi-
tu jasu, bude gradientny obraz tmavy, pretoze gradient bude nadobtiidat’ nulovia alebo vel'mi mala hod-
notu. Naopak, svetlé miesta na gradientnom obraze budu koreSpondovat’ s oblastami originalneho
obrazu, v ktorych dochadza k velkym zmenam intenzity jasu, a teda gradient nadobuda velké
hodnoty.

Predpokladajme, ze nas zaujima len poloha obrazovych bodov s velkou hodnotou gradientu, t.j.
poloha obrazovych bodov na rozhrani medzi oblastami s vyrazne odliSnou intenzitou jasu. Zvolime si
prahovu hodnotu P. Body obrazu, v ktorych je hodnota gradientu vacsia nez prahova, povazujeme za
hranové body a priradime im vhodnu uroven jasu. Hodnotu videosignalu v ostatnych obrazovych bo-
doch nahradime inou, dostato¢ne odliSnou hodnotou

x¢ ak |G[x(ni,n)]| =P

msm) = ok |G na)]| <P (10.15)

kde x; a x, s dostatocne odli$né hodnoty turovne jasu.
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Pri detekcii hran je vel'mi dolezité urCenie spravnej prahovej hodnoty, t.j. rozhodovacej urovne,
kedy uz hodnotu gradientu budeme povazovat’ za dostatocne velku, aby zodpovedala vyznamnej
hrane medzi oblastami a kedy eSte nie. Pri stanoveni vel'mi vysokej hodnoty rozhodovacej urovne
vznikaji nespojitosti (niektoré body rozhrania vobec nendjdeme) a vtedy hovorime o podsegmentova-
nom obraze. Naopak, stanovenie nizkej prahovej hodnoty sposobi, Ze zaznamename aj vel'mi malé
zmeny urovne jasu. Potom vysledny obraz bude obsahovat’ viac Sumu, najmé v zavislosti od kvality
obrazového signdlu. Spojenim hranovych bodov by sme mali dostat’ suvislu liniu zodpovedajicu
obrysom objektu. To je vSak idedlny pripad, ktory sa v praxi nevyskytuje ¢asto. Pricinou moze byt
Sum, nerovhomerné osvetlenie a pod.

Z uvedeného vyplyva, Ze vysledok metod detekcie hran je vyrazne zavisly od presnosti s akou
najdeme hranové body. Presnost’ je tym vicia, ¢im je obraz kvalitnej$i, to znamena menej zaSumeny,
obsahuje minimum falo$nych jasovych hran a tiefiov.

Metody zhlukovej analyzy a metody detekcie hran rieSia dudlny problém. Kazdé oblast’ je repre-
zentovana vlastnou uzavretou hranicou a kazda uzavretd hranica opisuje oblast’. Rozdielna podstata
obidvoch skupin vSak spdsobuje, ze mdzeme ocakavat rozdielne informacie o obraze. Vysledky
oboch postupov je mozné kombinovat,, a tak ziskat’ vSestrannejSiu informaciu.

Obr. 10.3 Detekcia hran pomocou Sobelovych operatorov: original (a), gradientny obraz (b), dvojuroviovy obraz hran
pre prahovu uroven jasu P (c)
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10.3 SEGMENTACNY ALGORITMUS PRE KODOVANIE OBRAZU

V kodovani obrazu maju vel'ky vyznam hranice homogénnych oblasti. St nositel'mi dolezitej in-
formacie, bez ktorej nie je mozna kvalitnd rekonstrukcia obrazu. OpiSeme jednu z moznosti vyuZitia
segmentacie pre kddovanie obrazu [81].

V snahe minimalizovat’ riziko straty dolezitych informacii o hraniciach oblasti zacina segmen-
tacny algoritmus vytvorenim nadsegmentovaného obrazu. To znamena, Ze v prvom kroku rozdelime
obraz na velké mnozstvo oblasti, z ktorych mnohé nebudti mat’ podstatny vyznam pre d’alSie spraco-
vanie. Na druhej strane takto zabezpecime uchovanie aj menej vyraznych hranic medzi segmen-
tanymi oblastami. Rozdelenie urobime metdédou zhlukovej analyzy, kombindciou Stiepenia a
spajania oblasti. Mézeme pri tom vyuzit’ modifikovany postup, kde nebudeme obraz §tiepit’ na podo-
blasti v tvare tzv. kvadratneho stromu (quadtree), ale pouzijeme na delenie informaciu o hraniciach
ziskanu z gradientného obrazu. Touto modifikaciou ziskame ovela prirodzenejSie hranice oblasti, a
nie segmenty s pravouhlymi hranami, ako v Standardnom postupe. Intenzitu jasu vo vnutri jednot-
livych oblasti nahradime strednou hodnotou trovni jasu kazdej z nich.

Po ukonceni Stiepenia obrazu mame na d’alSie spracovanie vel'ké mnozstvo malych oblasti, mik-
rosegmentov. Kazdy mikrosegment je opisany charakteristikami. Mnohé z mikrosegmentov st casto
vel'mi malé na to, aby boli pre d’alSie spracovanie vyznamné.

V nasledujicom kroku pospajame tie susedné mikrosegmenty, ktoré moézeme na zaklade ich
charakteristik klasifikovat’ ako casti tej istej oblasti. Takouto charakteristikou moze byt napriklad
stredna hodnota Grovni jasu mikrosegmentu. Ako kritérium pre spdjanie susednych mikrosegmentov
modzeme pouzit’ rozdiel strednych hodnoét v susednych oblastiach, ktoré si kandidatmi na spojenie.
Toto kritérium vsak nie je velmi vystizné a moze viest’ ku vzniku velkych oblasti. Velké oblasti su
vyhodné z hladiska koédovania, ale dochadza k strate velkého mnozZstva informacii o hraniciach.
Nasim cielom je dosiahnut’ vysoky stupen kompresie, ale obrysy su pre rekonstrukciu dolezité a
musia zostat’ zachované. Uvedieme iné kritérium pre spédjanie mikrosegmentov. V procese spajania
opat’ vyuzijeme gradientny obraz, ktory sme si vytvorili vo fize Stiepenia. Ako kritérium budeme vy-
hodnocovat’ funkciu

. o grad(iy) . velkost(i)-velkost(j) .
CF (&) = dsh(i,j) dsh(iy)

(10.16)

|m,— —mi|,
kde
dsh(i,j) je dizka spolo¢nej hranice medzi oblastami i a j,
velkost(i),velkost(j) st poCty obrazovych bodov patriacich
do oblasti i,resp. j,
grad(i,j) je stdet velkosti gradientov pozdiZ spolo¢nej hranice
oblastiiaj,
m; a m; su stredné hodnoty intenzity jasu v oblastiach i a j.

Funkciu CF(i,j) vypocitame pre vSetky oblasti, ktoré vznikli Stiepenim. Na zaklade funkcnej
hodnoty rozhodneme o spojeni oblasti j a 7. Najskor spojime oblasti s najmensou funkénou hodnotou.
Po spojeni vypocitame charakteristiky novovzniknutych oblasti a z nich nasledne nové funkéné hod-
noty funkcie CF(i,j). Postup opakujeme, kym neziskame pozadovany pocet oblasti. Pouzitd funkcia
uprednostiiuje z hladiska spajania oblasti s velkou dizkou spolo¢nej hranice, s malym rozsahom
(nizkym poctom obrazovych bodov patriacich do oblasti) a malymi rozdielmi v hodnotach intenzity
(t.j. malymi hodnotami gradientu na spolo¢nej hranici). Vypoéitame gradient pozdiZ spolo¢nej hranice
dvoch susednych oblasti. Pomer vel'kosti gradientov pozdiz spolo¢nej hranice oblasti i a j k jej dizke

grad(i,j)/dsh(i,j) (10.17)

mdzeme interpretovat’ ako mieru vyraznosti hranice.
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Clen
dsh(i,j) (10.18)

zabezpecCuje pripojenie tych malych oblasti, ktoré maju dlhSiu spolocnil hranicu so susednou ob-
lastou. Z posledného cCinitel'a funkcie je zrejmé, ze ddjde k spojeniu oblasti s malym rozdielom
strednych hodnoét intenzity jasu. Z hladiska subjektivnej kvality obrazu umoziuje kritérium CF(i,j)
ziskanie ovel’a lepSej reprezentacie obrazu, nez kritérium zalozené vylu¢ne na vyhodnocovani rozdielu
strednych hodndt intenzity jasu v susednych oblastiach.

Vysledky uvedenej metody dokumentuja obr. 10.4 (a), (b), (c), (d). Original je na obr. 10.4 (a).
Na obr. 10.4 (b) je nadsegmentovany obraz (asi 1300 oblasti), obr. 10.4 (c) obsahuje vysledok spaja-
nia na zaklade funkcie CF(i,j) a na obr. 10.4 (d) je rekonstruovany obraz (kompresia je asi 39:1 pri
pouziti 8 bitov na uchovanie strednej hodnoty intenzity jasu v danej oblasti). Vysledny pocet oblasti
je 200 a pocet obrazovych bodov, ktoré tvoria hranice, je 7429.

Uvedena segmentacnd metdda vyuziva kombindciu zhlukovej analyzy a detekcie hran. Tak v
procese Stiepenia ako aj spajania oblasti vyuziva informacie ziskané detekciou hran, vdaka comu
spifia podmienky segmentacie pre kodovanie (a), (b), (c) a &iastoéne splnené (d).

10.4 KODOVANIE VNUTRA SEGMENTOV

Najnovsie metody kddovania segmentovanych obrazov pouzivajii na aproximaciu vnutra oblasti
bazy ortonormalnych funkcii. Konstrukcia bazovych funkcii v jednotlivych oblastiach segmento-
vaného obrazu je vypoctovo vel'mi naro¢na, pretoze ortogonalna baza pre danu oblast’ zavisi od tvaru
aj od vel’kosti oblasti. Z toho jasne vyplyva, ze pre kazdu oblast’ treba skonstruovat’ novia bazu.
Funkciu intenzity jasu x(n,n,) aproximujeme vo vnutri jednotlivych segmentov sumou vahovanych
ortogonalnych bazovych funkcii

u(nl,nz,kl,kz):x(nl,nz)zfc(nl,nz)z Z a(kl,kz)'U(nl,nz,kl,kz), (1019)

(k1,k2)e3

kde I je mnozina vhodne zvolenych indexov a a(k, ,k,) su vahové koeficienty
alkr, k2) =23 x(kr, k2) - UT(n1,n2, k1, ko) (10.20)

ktoré predstavujii chybu aproximacie funkcie x funkciou x metdédou najmensich $tvorcov (4.4).

Vypoctova naroCnost’ metdd na aproximaciu intenzity jasu vo vnutri oblasti je velmi velka.
Zavisi aj od zvolenej bazy ortogonalnych funkcii. VSeobecny princip aproximacie je taky, ze na
aproximaciu jasu vo vac¢Sich oblastiach pouzijeme viac bazovych funkcii, ako na aproximaciu jasu v
malych oblastiach, aby sme ich mohli rekonstruovat’ s porovnatel'nou kvalitou.
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Obr. 10.4 Kodovanie segmentovaného obrazu: original (a), nadsegmentovany obraz (1300 oblasti) (b),
vysledok spéjania oblasti na zaklade funkcie CF(i,j) (c), rekonsStruovany obraz (d)
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