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Anotace:

Vzhledem ke schopnosti zivych organizmu prezivat fadu let a pfizpusobovat se okolnim
podminkam, je mechanizmus evoluce inspiraci pro vytvoreni genetického algoritmu. Cilem
této prace je prozkoumat moznosti vyuziti genetického algoritmu pro segmentaci digitalnich
obrazovych dat, vhodnym zpusobem tento algoritmus naimplementovat a vytvorit nastroje
pro jeho testovani. Déle pak prozkoumat mozné volby parametru algoritmu a porovnat

kvalitu vysledku s jinymi segmentac¢nimi metodami na ruznych obrazovych datech.
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Abstract:

In consideration of living organisms’ ability to endure for years, and their ability to
adapt to surrounding environment, the mechanism of evolution is the inspiration for crea-
ting a new genetic algorithm. The goal of this thesis is to examine possibilities of genetic
algorithm application for segmentation of digital image data, implementation of this al-
gorithm, and to create tools for its testing. The next goal is to examine possible choices
of algorithm’s parameters, and to compare quality of the results with other segmentation

methods within various image data.

Keywords:

Image segmentation, genetic algorithm, artificial intelligence, image processing, super-

pixel, benchmark, DICOM.



Obsah

1 Teoreticka ¢ast 1
L1 Uvod . .o 1
1.2 Geneticky algoritmus . . . . . . ... 2

1.2.1  Obecny algoritmus . . . . . . . .. ... 3
1.2.2 Inicializace . . . . . . . . ... 3
1.2.3 Metody vytvoreni nasledujici generace . . . . . ... ... .. ... 3
1.2.4  Vyuziti jednotlivych metod . . . . . . .. .. ... 0L 6
1.2.5 Zastavovaci podminka a vyhodnoceni algoritmu . . . . . . ... .. 7
1.2.6 Priklad prubéhu genetického algoritmu . . . . . . . .. .. ... .. 7
1.3 Obrazovadata. . . . . . . . . ... 8
1.3.1 Digitalizovana obrazova data. . . . . . .. .. ... ... ... ... 8
1.3.2 DICOM standard . . . . . .. ... ... ... ... .. ... ... 9
1.3.3 Filtrace obrazu . . . . .. . ... oL 10
1.3.4 Segmentace obrazu . . . . . . . ... 11
1.3.5 Superpixely . . . . . .. 14

2 Prakticka cast 16

2.1 Implementace . . . . . . . . . 16
2.1.1 Zdrojovadata . . . . . . ... 17
2.2 Realizace genetického algoritmu . . . . . . . .. ..o 18

2.2.1 Vlastnosti jedincu . . . . . . ... 18



2.2.2 Penaliza¢ni funkce . . . . . . ..

2.2.3 Pocet generaci . . . . . . ...
2.2.4 Pocet jedincu v populaci . . . . ...
2.2.5  Pocet ukazatelu . . . . . ...
2.2.6  Casova NAroCNOSt . . . . . . . ..o
2.3 Segmentace . . . . ...
2.3.1 Zpusob hodnoceni vysledka . . . . . .. ... ... ... ...
2.3.2  Volba metod pro porovnani . . . . . ... ... ... ... ...
2.4 Vysledky segmentace testovacichsad . . . . . . ... ...
2.5 Segmentace medicinskych obrazovych dat . . . . . .. ... 00000
2.6 ZAVET . . ... e e
Literatura

A Zdrojova data

B Vysledky testu

40

42

47



Kapitola 1

Teoreticka c¢ast

1.1 Uvod

Fungovani biologickych organizmu, jejich vyvoj a chovani, mohou byt dobrou inspiraci
pro vyvoj novych technologii. Schopnost organizmu prezit a prizpusobit se podminkam
v prubéhu miliénu let jejich existence je dobrym duvodem pokusit se tyto mechanizmy na-
podobit a pokusit se je uplatnit pro feseni ruznych problému technické praxe. V posledni
dobé je snaha zejména o napodobeni funkce mozku, ktery je zodpovédny za rozhodovani
a Tizeni biologickych organizmu, tzv. neuronové sité. Dalsi vyznamnou oblasti je napodo-
beni principu evoluce a prirozeného vybéru, popsaného poprvé v knize [Darwin, 1859], zde
se jedna o tzv. genetické algoritmy.

Genetické algoritmy a neuronové sité jsou techniky, které si v posledni dobé ziskavaji
pozornost v komunitdch zabyvajicich se umélou inteligenci. Genetické algoritmy jsou
vyuzivany naptiklad v tlohdch funkciondlni optimalizace, aproximativniho feseni NP-
uplnych tloh nebo matematické optimalizace, jak je popsdno v [Baluja, 1994]. Casté je
také vyuzivani genetickych algoritmu a neuronovych siti v tlohdch shlukovani a klasi-
fikace, kompresi dat, rozpoznavani feci viz [Waibel et al., 1989] nebo napiiklad analyzy
okoli pro Fizeni robotu viz [Pomerleau, 1989].

Geneticky algoritmus patii mezi evolucni algoritmy a jedna se o heuristicky po-



stup, ktery vyuziva principu evoluéni biologie k nalezeni feseni optimaliza¢nich tloh viz
[De Jong, 1975]. Jde predevsim o tlohy, pro které algoritmus neexistuje nebo je neefek-
tivni. Jako vSechny evoluc¢ni algoritmy i geneticky algoritmus napodobuje procesy znamé
z evolucni biologie, jako jsou naptiklad: pfirozeny vybér, kiizeni, dédicnost nebo mutace.
Pomoci téchto procesu dochazi k ,evoluci“ feseni dané tlohy.

Segmentace obrazu patii mezi zakladni ulohy zpracovani digitalntho obrazu. Podle
[Hlavac et al., 2008] se jednd o skupinu metod, kterd slouzi k automatickému rozdéleni
oblasti v obrazu, které maji spolecné vlastnosti nebo k sobé vyznamové patii. Jedna se
nejcastéji o oddéleni objektu v obrazu od pozadi nebo oddéleni jednotlivych ¢asti objektu.
Nejbéznéjsimi zpusoby segmentace jsou segmentace prahovanim, regionalni metody a me-
tody zalozené na hledani hranic.

Ucelem této préace je prozkoumat moznosti pouziti genetického algoritmu pro segmen-

taci obrazu.

1.2 (Geneticky algoritmus

Princip genetického algoritmu je v postupném vytvareni generaci jedincu v populaci,
kde kazdy jedinec reprezentuje jedno feseni daného problému. Béhem algoritmu se pracuje
s populaci (generaci) jedincii. Probihajici evoluce pak zajistuje postupné zlepsovani feseni
dané tlohy. V obecném pripadé muze byt nalezené feseni pouze lokalni optimum, nalezeni
globélniho optima neni zaruceno, jak popisuje [Baluja, 1994].

Zpravidla se zachovava princip, ze se vznikem nové generace zanika generace predchozi
a pocet jedincu v populaci byva konstantni. Obecné toto omezeni platit nemusi, ale pro
implementaci algoritmu je toto omezeni praktické a na vysledné feseni to prakticky vliv
nema.

K hodnoceni jednotlivych feseni se pouziva tzv. penaliza¢ni (hodnotici) funkce (orig.
fitness function). V popisu algoritmu bude déle uvazovano hledani optima jako hledani

minima penaliza¢ni funkce.



1.2.1 Obecny algoritmus

Obecny algoritmus je znédzornén v diagramu na Obrazku 1.1. Jednotlivé kroky jsou

popsany v nasledujicim textu.

Inicializace

[Vytvofenl’ dalsi generace]

l

[Splném’ pozadavku

_l’_

Y

[Vyhodnocem’ algoritmu]

Obrazek 1.1: Diagram genetického algoritmu

1.2.2 Inicializace

Vytvoteni prvni populace se provadi obvykle vytvofenim jedincu s ndhodnymi vlast-
nostmi. Lze pouzit i ruznych heuristickych metod.
V kroku inicializace se rovnéz provadi hodnoceni jedincu prvni generace pomoci pena-

lizacni funkece.

1.2.3 Metody vytvoreni nasledujici generace
Krizeni

Zékladni metoda pouzivand k tvorbé nasledujici generace je kiizeni. Bézny zpusob
vybéru jedincu pro kiizeni je ndhodny, tedy kazdy jedinec ma stejnou pravdépodobnost,
ze je vybran. Pii vybéru je vSsak mozné vyuzit i kvalitu jedince, vyjadienou hodnotou
penaliza¢ni funkce. Dle [Béck, 1996] je ¢asto pouzivanou metodou vybér podle rulety

(orig. roulette wheel selection). Timto zpusobem se dé dosdhnout urychleni konvergence.



V této metodé se hodnota penalizacni funkce prevadi na pravdépodobnost a podle této

pravdépodobnosti dojde k vybéru jedince. Pravdépodobnost vybéru i-tého jedinece je tedy:

fi
2. fi
i=1

(1.1)

Di =

kde f; je hodnota penalizacni funkce i-tého jedince a n je pocet jedincu v populaci.
Kazdy jedinec, v genetice oznacovan jako fenotyp, je reprezentovan souborem vlast-
nosti nazyvanym genotyp, genom nebo chromozom. Pfti kiiZeni je novy jedinec vytvoren

kombinaci vlastnosti svych predchudcu. Existuje vice zpusobu realizace:

Jednobodové ktizeni: U jednobodového kiizeni se potomci vytvoii rozdélenim genu
rodici v nahodné vybraném bodé a spojenim téchto genu kiizem. Toto lze definovat
nasledujicim zpusobem:

Necht jedinci j a k jsou tvoieni chromozomy j = [j1, Jo, ..., jn|l ak = [k1, ko, ..., k)7,
kde n je pocet genti a necht i je misto chromozomu od kterého poéinaje vyménime zbylé
¢asti chromozomu mezi obéma rodici. Pak pro potomky [ a m plati:

U= [j1sdos s Jicts Kiskigrs oo Kn)T
(1.2)

m = [kla k27 ey ki*l?j’hj’i+lv cee 7jn]T

Je ztejmé, ze pro i = 1 nedojde ke kiizeni, ale ke kopirovani rodic¢u. Zéalezi na tloze, zda je
to zadouci, ¢ nikoli.

Vicebodové kiizeni: Obdobnym zpusobem lze definovat dvoubodové kiizeni, kde jsou
nahodné vybrany body i; a iy, kde 77 < 79 a plati:

l= [jlajZ:' B ?ji1717ki17ki1+17‘ . '7]€i2717ji27ji2+17~ o 7jn]T
(1.3)
m = [klvk% cee 7ki1—17ji17ji1+17 R 7ji2—17ki27ki2+1a .. '7kn]T-

Timto zpusobem lze dojit az k n bodovému kiizeni.

Kiizeni pomoci binarniho vektoru: Principem tohoto zpusobu kiizeni je vyge-

nerovani ndhodného binarniho vektoru stejné dimenze jako geny jedincu a potomci jsou
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tvoteni tak, ze je-li v binarnim vektoru jednicka, dédi prvni potomek po prvnim rodici
a druhy potomek po druhém rodi¢i a naopak je-li v bindrnim vektoru nula, pak prvni

jedinec dédi prislusny gen po druhém rodici a druhy potomek po prvnim. Definice pak zni:

Necht jedinci j a k jsou tvofeni chromozomy j = [j1, Ja, .-, jn|” ak = [k1, ka, ... k)7,
kde n je pocet genti a necht b je binarn{ vektor b = [by, bo, . .., b,]T. Pak pro potomky [ a m
plati:

L=1[j1-bi4ki-br,jo-by+ ks Doy -by+ k- bo]” 14)
m = [j1 by + ki -bi,joby+ka-bay ... Gu by + k- bo)”,

kde T je bindrni negace x.

Mutace

Dalsi vyuzivanou metodou, ktera je inspirovana biologii, je mutace. Jedna se o zménu
jednoho ¢i vice genu v chromozomu jedince. Tim je zajisténo, ze vlastnost, kterd se v po-

pulaci neobjevuje, se muze vyskytnout v dalsi generaci.

Jednobodova mutace: U jednobodové mutace je nahodné vybrdn jeden gen
a ndhodné zvolena velikost mutace. Je vhodné predem zvolit pripustnou miru velikosti
mutace pro jednotlivé geny, aby nedochazelo k nezadoucim mutacim. Prikladem nezadouci
mutace je, ze by mohlo dojit k vytvoreni jedince, ktery by meél napiiklad zdpornou hmot-
nost.
]T

Necht je jedinec j tvoien chromozomem j = [ji, ja, . - -, jn]’ a necht i je mistem mutace

o velikosti I, pak pro nového jedince [ plati:

[ = Ulvj%"'aji*laji+Ivji+1>"'7jn]T' (15)

Obdobnym zpusobem, jako u ktizeni, 1ze definovat vicebodovou mutaci a mutaci binarnim

vektorem.

Reprodukce

Jedna se o zkopirovani jedince do dalsi generace beze zmény.



Elitismus

Muze se stat, ze nejlepsi feSeni se objevi v prubéhu algoritmu a v nasledujicich gene-
racich je riznym kiizenim a mutacemi ztraceno. Aby nedoslo ke ztraté potencialné nej-
lepsiho Teseni, vyuziva se metoda elitismu. Jednd se o matematickou metodu, ktera nema
v biologii ekvivalent, ale pro feseni uloh genetickymi algoritmy je velice uzitecna. Lze ji
implementovat ruznymi zpusoby. Nejbéznéjsi zpusob je takovy, Ze se zvoli uréity pocet
nejlepsich jedincu v aktudlni generaci. Poté, co probéhnou metody kiizeni a mutace a nova
generace je ohodnocena fitness funkci, je vybran stejny pocet nejhutre hodnocenych jedincu
a tito jsou nahrazeni elitou vybranou z generace predchozi. Tim je zaruc¢en neménny pocet
jedincu v kazdé generaci a zaroven to, ze v dalsi generaci nedojde ke ztraté nejlepsich

jedincu generace predchozi.

1.2.4 Vyuziti jednotlivych metod

V praktickém pouziti algoritmu je vhodné vyuziti kombinace vSech metod pro vytvareni
dalsi generace. Samotné kiizeni je zakladni metodou genetického algoritmu a diky ni je
metoda schopna konvergovat k feseni ulohy. V pripadé, ze se mezi vlastnostmi prvni gene-
race nenachézi vlastnost zarucujici, ze nalezneme optimalni feseni, neni zpusob jak by se
mohla tato vlastnost objevit u néasledujici generace. Tuto schopnost muze zajistit mutace.
U mutace muze byt problematicka volba velikosti zmény jednotlivych genu, aby nedoslo
k poruseni konvergence algoritmu. Samotna mutace nezajistuje konvergenci k hledanému
feSeni, naopak ma v pripadé, ze tloha spéje k néjakému lokalnimu optimu schopnost zajis-
tit, ze dojde k nalezeni vyznamnéjsiho extrému. Vyznam reprodukce je ponékud zastinén
metodou elitismu, kterda ma pro vybrané jedince stejny vysledek, s tou vyhodou, zZe repro-
dukuje jedince s nejlepsimi vlastnostmi v generaci. Nevyhodou je, ze pokud se ptilis mnoho
jedincu dostane do nové generace, je tim omezena schopnost populace nalézt feseni diky
diverzité jedincu.

Biologie ndm nabizi takové rozlozeni metod, kdy kiiZeni probéhne v kazdé generaci,

narozdil od mutace, kterd by meéla mit relativné mensi zastoupeni. Elitismus v ptirodé



ekvivalent nemé. Aby nedoslo k naruseni béhu celého algoritmu, je pro tuto metodu vhodné

pouzit relativné malou ¢ast populace.

1.2.5 Zastavovaci podminka a vyhodnoceni algoritmu

Volba zastavovaci podminky zavisi na typu tlohy nebo na volbé uzivatele. Pokud je
znama optimalni hodnota fitness funkce, lze po ohodnoceni jedincu nové generace na
zékladé této hodnoty rozhodnout o nalezeni optima nebo dosazeni piipustné tolerance.
Dalsi moznosti je predem zvolit urcity pocet generaci, po kterém algoritmus skonci. Nej-
lepsi jedinec z posledni generace je povazovan za teseni tilohy. Pokud neni pouzita metoda
elitismu, je rovnéz mozné v kazdé generaci vybrat nejlepsiho jedince a tyto pak po skonceni

ulohy porovnat a vybrat nejsilnéjsiho jedince napti¢ vSemi generacemi.

1.2.6 Priklad pribéhu genetického algoritmu

Pro nézornost je uveden jednoduchy piiklad prubéhu genetického algoritmu. Popu-
lace obsahuje 4 jedince j%, kazdy jedinec je popsdn bindrnim vektorem dimenze 8, tedy
J = [, ..., ji". K vytvofeni ndsledujici generace jsou voleny metody jednobodového

kifZzen{ a jednobodové mutace. Fitness funkce i-tého jedince f* je volena:

8
=Yk (1.6)
k=1

Reseni se hled4 jako maximum fitness funkce. Prvni generace, hodnota jejf fitness funkce

a pravdépodobnost vybéru jedince ke kiizeni, dana vztahem 1.1, je nésledujici:

jl — [1707071;17 17070]T’ fl :47 pl :4/16’
2 T 2 i
j = [170717170707171] Y f :57 p :5/167
| (1.7)
j3: [071717070717170]T7 f3:47 pZ:4/]‘67

j*=11,0,0,0,1,1,0,0]", f*=3, p'=3/16.



Pro kifzen{ je vybrdna dvojice jedincu (52, 5') a (52, 53). Pocdtecni mista kifzeni chromo-
zomu jsou ¢ = 5 a ¢ = 6. Vysledkem jsou pak jedinci a hodnota jejich fitness funkce:
kl = [1707 17 ]'7 17 1707 O]T7 fl = 57

kK =1[1,0,0,1,0,0,1,1]", f* = 4,

(1.8)
K =1,0,1,1,1,1,1,0", f* =6,
k*=10,1,1,0,0,1,0,0]", f* = 3.
Na tyto jedince je aplikovana mutace na druhém genu:
k=11,1,1,1,1,1,0,0", f* =6,
k*=1[1,1,0,1,0,0,1,1]7, f* = 5,
(1.9)

k=1,1,1,1,1,1,1,01, f* = 7,

k*=10,0,1,0,0,1,0,0]", f* = 2.

Nyni je algoritmus bud zastaven nebo dojde k vytvofeni dalsi generace obdobnym

zpusobem.

1.3 Obrazova data

1.3.1 Digitalizovana obrazova data

Obraz ziskdme z realného svéta pomoci ruznych ¢idel, kterd jsou zpravidla zdrojem
spojitého signalu. Pro zpracovani téchto dat vypocetni technikou je potieba obraz digitali-
zovat. Jednd se zpravidla o dvourozmérny obraz a je tedy vzorkovan do matice bodu a jas
kazdého bodu je kvantovan a vyjadren trovni jasu v daném rozsahu. Interval vzorkovani
urcuje kvalitu obrazu. Vzorkovaci frekvence se idi Shannonovou vétou, kterd tika, ze vzor-
kovaci frekvence musi byt alespon dvakrat vétsi, nez je nejmensi frekvence na vzorkovaném
signédlu. Vzorkovaci miizka byva zpravidla ¢tvercova a kazdému bodu (pixelu) je pfifazena
hodnota urc¢ujici jeho barvu. Jedna se o takzvanou bitmapu. Jedné-li se o Sedoténovy obraz,

hodnota pixelu odpovida trovni jasu v daném bodé.



1.3.2 DICOM standard

Datovy standard DICOM! je vyvijeny organizacemi ACR? a NEMA3. Tento standard
ma za kol sjednotit format ukladani medicinskych obrazovych dat a usnadnit jejich prenos.
Pro pienos dat je vyuzivdn sitovy protokol TCP/IP. Standard DICOM definuje kromé
samotnych obrazovych dat také informace o zpusobu jejich pofizeni a dalsi informace
o pacientech, studiich, reportech a dalsich skupinach dat. Zdrojem dat je [NEMA, 2011].

Obrazova data ve standardu DICOM jsou Sedoténova a jejich rozliseni je 12bitové.
Uroveit jasu odpovida mite dtlumu tkané, namérenému indukovanému napéti nebo dalsim
parametrum v zavislosti na pouzitém pristroji. Medicinska data pouzivana v této préci jsou
obrazy poéitacové tomografie (CT). Uroveit jasu tedy odpovida Hounsfieldovym jednotkam

(HU), jednotkdm pouzivanym pro vystup z tohoto zatizeni, které jsou v rozsahu -1000 az

3000 HU, podrobnéji jsou hodnoty popsany v Tabulce 1.1.

Tabulka 1.1: Hodnoty HU odpovidajici jednotlivym materialim a tkanim.

Druh tkané HU
Vzduch -1000
Plice -500 az -200
Tuk -200 az -50
Voda 0
Krev 25
Jatra 30
Svaly 10 az 40
Ledviny 40 az 60
Srazena krev 65 az 85
Kosti 700 az 3000

!Digital Imaging and Communications in Medicine

2 American College of Radiology

3The National Electrical Manufacturers Association




Obrézek 1.2: Piiklad obrazovych dat? pocitacové tomografie (CT).

Bézné zobrazovaci zatizeni pracuji s rozsahem 0 az 255, je tedy nutné pro zobrazeni
vyuzit pouze ¢ast rozsahu intenzit jasu obrazu ve formatu DICOM. Pro zobrazeni se
tedy vyuziva okénkova funkce (orig. window function), jejiz pomoci vybereme data, na
ktera se chceme zamérit, a zbytek ofizneme. Naptiklad mékké tkdné jsou zobrazeny v roz-
sahu 0 - 100 HU. Lze tedy vhodnou volbou window function tato data zobrazit. Cerpano

z [Bankman, 2009]. Piiklady obrazovych dat z CT jsou na Obréazku 1.2.

1.3.3 Filtrace obrazu

Se vznikem obrazovych dat je spojen i vznik vad, které se v obraze objevuji. Jedna se
o Sum prostiedi pusobici na ¢idla zarizeni béhem potizovani, nedokonalost tohoto zafizeni
nebo chyby v prevodu signalu mezi jednotlivymi ¢astmi potizovaci soustavy. Tyto vady se
obecné nazyvaji sum. Existuji ruzné metody, které slouzi k filtraci sSumu. Tyto metody lze
rozdélit na metody linedrn{ a nelinedrni. Je nutné mit na paméti, Ze ptivodni, byt zasumény

obraz obsahuje nejvice informaci a jakakoli filtrace mnozstvi informace v obrazu zmensuje.

4Obrazové data DICOM byla poskytnuta Katedrou kybernetiky Fakulty aplikovanych véd Zapadogeské

univerzity v Plzni. Data byla pfed poskytnutim dukladné anonymizovana.
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Z hlediska mnozstvi informace v obrazu tedy plati, jak iik& [Hlavac et al., 2008], ze nejlepsi
filtraci je zadna filtrace.

Linearni filtry maji ¢asto charakter dolni frekvencni propusti a lze je realizovat pomoci
konvoluce obrazu s maskou filtru. Maska se voli zpravidla ¢tvercova s lichym poc¢tem ele-
mentu. To ma vyhodu, Ze ji 1ze umistit na obraz tak, aby prosttedni pixel masky odpovidal
filtrovanému pixelu v obrazu [Hlavac et al., 2008]. Piikladem je Gaussuv filtr. Jednotlivé
elementy masky jsou urceny Gaussovou funkci. Pouziti metody ma za nasledek rozmazani
obrazu, coz vede k potlaceni Sumu s gaussovskym rozdélenim. Nevyhodou je, ze muze dojit
k rozmazani hran v obrazu, coz muze byt problémem pro naslednou segmentaci. Vysledek
filtrace je na Obrazku 1.3.

Prikladem nelinearniho filtru je medidnovy filtr. Tento filtr funguje tak, ze pro kazdy
pixel obrazu vybereme jeho okoli, podle zvolené velikosti, a z téchto pixelu vybereme
medidan. Tato hodnota je novou hodnotou pro tento pixel. Tento filtr je vhodny pro od-
stranéni nahodného Sumu s extrémnimi hodnotami jasu, napiiklad tzv. Sum salt and pepper

[Hlavac et al., 2008].

1.3.4 Segmentace obrazu

Segmentace obrazu je jednou z nejdulezitéjsich tloh zpracovani digitalizovaného obrazu
pri jeho zpracovani. Ucelem segmentace je rozdélit obraz na ¢asti, které maji souvislost
s objekty nebo oblastmi realného svéta obsazenymi v obraze. Uloha segmentace se dale déli
na celkovou segmentaci, jejimz vysledkem je mnozina oblasti jednoznacéné odpovidajici ob-
jektum v obrazu, nebo ¢astecnou segmentaci, ve které nalezené oblasti neodpovidaji pfimo
realnym objektum. Existuji zpusoby, jak zjednodusit tlohu celkové segmentace, obvykle
volbou podminek potizeni obrazu, napiiklad pofizovanim obrazu kontrastnich s homo-
gennim pozadim objektu.

Nejjednodussi metodou segmentace je metoda prahovani, kde se vyuziva kontrastu mezi
objektem a pozadim objektu. Pro stanoveni tirovné prahu se nejcastéji vyuziva histogram,

ktery obsahuje informaci o rozlozeni intenzit jasu v obrazu.
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(a) Pavodni zasumeény (b) Obraz filtrovany gaussovskym

obraz. filtrem.

F L

(c) Obraz filtrovany medidnovy filtrem.

Obrazek 1.3: Priklad filtrace obrazovych dat
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Dalsi ¢asto vyuzivané metody jsou zalozeny na detekci hran. Jedné se o velkou skupinu
metod zalozenou na informacich o hranach v obrazu. Hrany oznacuji mista v obrazu, kde
dochézi k nespojitosti v jasu. Tyto metody zajistuji ¢dsteénou segmentaci, pro celkovou
segmentaci je potfeba dalsich informaci. Nejbéznéjsi hranové detektory jsou Robertsuv
operator, Laplacetv operator a dalsi. Dobré vysledky mé rovnéz Cannyho hranovy detek-
tor, jednd se o algoritmus, ktery zajistuje, aby byly hrany detekovdny na odpovidajicich
mistech, mély spravné umisténi v obrazu a nedoslo k dvojité detekci jedné hrany.

Casto vyuzivanymi metodami jsou rovnéz metody zalozené na oblastech. Nejznaméjsi je
metoda nartstani oblasti. Metoda vyzaduje volbu pocéatecnich bodu (orig. seed points), déle
se 0 kazdém pixelu v okoli téchto pocatecnich bodu rozhodne, zda je do oblasti zarazen,
¢i nikoliv. Takto se iterativné oblasti zvétsuji, dokud neni rozhodnuto o kazdém pixelu
v obrazu. Tyto metody jsou citlivé na nastaveni parametru a volbu po¢atecnich bodu.

Mezi dalsi segmentacni metody patii watershed a catchment basins (lze prelozit jako
metoda povodi). Jednd se o metody znamé z topografie. Princip spociva v interpretaci
jasové informace jako vyskové mapy, kde uroven gradientu v obrazu odpovida vysce. Mista
s vyssim gradientem odpovidaji hranicim povodi a mista s nizsim gradientem odpovidaji
oblastem stejného povodi. Tyto oblasti jsou pak oznaceny jako segment obrazu. Informace

pro tuto kapitolu byly ¢erpdny z [Hlavac et al., 2008].

Manualni segmentace

Jednim z duvodu, pro¢ je segmentace slozitym tkolem, je fakt, ze pokud predlozime
obraz k segmentaci ¢lovéku, tak kazdy ¢lovék tento kol provede jinak. Jako predloha
pro porovnani vysledku segmentace byly pouzity vysledky studie [Martin et al., 2001].
Uzivatelé méli za tikol oznacit hranice objektu v obrazu. Piiklad je zobrazen na Obrazku
1.4. 7 obrazku jsou ziejmé rozdily subjektivniho ptistupu k segmentaci, zejména v dolni

¢asti obrazku uprostted a vpravo.
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Obrazek 1.4: Ilustrace manudlni segmentace vzorového obrazku (a) ruznymi lidmi.

1.3.5 Superpixely

Vzhledem k vypocetni naroc¢nosti genetického algoritmu je vhodné redukovat mnozstvi
vstupnich dat. Prijatelné feSeni nabizi shlukovani pixeli do oblasti s podobnymi
vlastnostmi zvané superpixely. Ve své podstaté se jednd o nizkoturoviiovou segmen-
taci obrazovych dat. Mezi nejpopularnéjsi metody patii Felzenszwalbova metoda viz
[Felzenszwalb and Huttenlocher, 2004, metoda quickshift viz [Vedaldi and Soatto, 2008]
a metoda SLIC viz [Achanta et al., 2012]. Vysledky téchto metod jsou ilustrovany na
Obrazku 1.5. Pro vyvoj a testovani genetického algoritmu byla pouzita metoda SLIC, je-
likoz jejim vysledkem jsou malé oblasti, které vyplnuji prostor rovnomérnéji nez u ostatnich
metod.

Volba parametri pouzité metody SLIC byla takové, aby vzniklé oblasti byly mensi nez
objekty urcené k segmentaci. Metoda tak byla vyuzita k redukci mnozstvi vstupnich dat,

nikoli k samotné segmentaci.



Felzenszwalbs's method

N

Obrazek 1.5: Srovnani metod pro tvorbu superpixelu.
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Kapitola 2

Prakticka cast

2.1 Implementace

K implementaci genetického algoritmu byl zvolen programovaci jazyk Python a jeho

knihovny:

e Numpy: Podpora prace s vicerozmérnymi poli a maticemi, nastroje linearni algebry,

statistické néastroje apod;

Scipy: Védecké a analytické funkce;

Skimage: Prace s obrazovymi daty: filtrace, transformace, segmentace apod;

Opencv: Prace s obrazovymi daty: nacitani, ukladéani souboru apod;

Matplotlib: Zobrazovéani obrazovych dat a grafu;

Igraph: Prace s datovou strukturou graf.

Tento jazyk spolu s knihovnami nabizi vSechny potfebné funkce pro praci s obrazovymi

daty a pro realizaci genetického algoritmu.

16



(a) testovaci sada ,ptéci® (b) testovaci sada ,jelen“  (c) testovaci sada ,havran®

r

(d) testovaci sada ,indidan“ (e) testovaci sada ,amfora“  (f) testovaci sada ,muz*

Obrazek 2.1: Data pouzita pro testovani genetického algoritmu.

2.1.1 Zdrojova data

Zdrojova data pouzitd pro testovani genetického algoritmu pochézeji ze zdroje
[Martin et al., 2001]. Jedné se o data, ke kterym je k dispozici ruéni segmentace prove-
dend ruznymi uzivateli a je tedy mozné hodnotit provedenou automatickou segmentaci
genetickym algoritmem. Jedna se o Sedoténova obrazova data s rozliSenim 481 x 321 pi-
xelt. Na Obréazku 2.1 jsou uvedena data vybrana k testovani.

Ke kazdému z téchto obrazku je k dispozici pét ruénich segmentaci od ruznych osob.
Jak jiz bylo zminéno v teoretické ¢asti v Kapitole 1.3.4, kazdy z téchto lidi rozhoduje pii
hledani hranic jednotlivych objektu v obraze subjektivné. Z tohoto duvodu bylo provedeno

testovani, do jaké miry se tyto uzivatelské segmentace od sebe lisi u jednotlivych testovacich
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dat.

2.2 Realizace genetického algoritmu

Pro realizaci genetického algoritmu je nutné zvolit reprezentaci vlastnosti jednotlivych
¢lent populace. Dalsimi volbami jsou vybér a poméry vyskytu jednotlivych metod, vy-
tvoreni nové generace jedincu, volba penalizacni funkce, volba poctu jedincu v dané gene-
raci a volba zastavovaci podminky. V1iv volby téchto parametru na vysledek byl podroben
testovani. Pi vybéru parametru je nutné rovnéz brat na zretel stochasticky postup hledani

feseni genetického algoritmu.

2.2.1 Vlastnosti jedinct

Vstupem algoritmu jsou obrazova data, kterd jsou predzpracovana do podoby superpi-
xelu. Kazdy jedinec populace predstavuje feSeni tlohy segmentace obrazu. Algoritmus je
odvozen od tzv. locust swarm, popsano v [Kenedy and Eberhart, 1995]. Jednd se o zptsob,
jakym je fizen pohyb celého roje hmyzu interakci sousedicich jedincu. Kazdy superpixel
ukazuje na predem dany pocet sousedu, vysledny segment je pak definovan jako mnozina
superpixeli, které jsou provazany odkazy. Na Obrazku 2.2 je zndzornéna segmentace po-
moci odkazu, kdy kazdy superpixel ukazuje na dva sousedni.

Jedinec je tedy definovéan jako pole o rozmérech n x m, kde n je pocet radku a odpovida
poctu superpixelu v obrazu. Hodnota m je pocet sloupcu a odpovidd poctu ukazatelu.
Jednotlivé superpixely jsou oéislovany a vyznam kazdého prvku pole je nésledujici. Cislo
fadku (n) odpovida poradovému ¢islu superpixelu. Jednotlivé hodnoty v tomto fadku pak
odpovidaji ¢islim superpixelti, na které je odkazovano. Odkazovat lze pouze na superpixely,
které primo sousedi.

Jednotlivé odkazy v jednom sloupci (m) se mohou opakovat, tedy jeden superpixel
muze odkazovat na stejného souseda vicekrat. Tim je zaruceno, ze nedochézi k chybné

segmentaci, pokud je pocet odkazu vySsi nez pocet sousedicich superpixelu patiicich do
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Obrazek 2.2: Segmentace pouzitim odkazu.

stejné oblasti. Ukazatel v n-tém radku muze ukazovat na n-ty superpixel, tedy sam na

sebe. Tim je zaruceno, ze lze segmentovat oblasti o velikosti jediného superpixelu.

2.2.2 Penalizac¢ni funkce

WNcut

WNcut (weighted normalized graph), popsany v [Amelio and Pizzuti, 2012], byl vybran
jako jedna z penalizacnich funkci pro testovani genetického algoritmu. Jedna se o rozsitenou
verzi normalizovaného fezu grafem viz [Shi and Malik, 2000], reprezentujicim obrazova
data. Tento fez déli graf na dva podgrafy, které segmentuji obraz.

Nejprve je nutné definovat vahu rozdilu dvou oblasti s intenzitami i a j:

(i—j)?

Wi,j =e 202 s (21)

kde o je ocekdvanda variance intenzit v obrazu.
Funkce WNcut je pak definovdna nésledujicim zpusobem: Necht G = (V, E, W) je graf

reprezentujici obraz, V je mnozina uzlu grafu, F je mnozina hran grafu, W je matice
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sousednosti a P = S, ..., S; je fez grafem G na k ¢asti. Pro kazdy fez S € P necht:
o= Y Wi me= Y Wiy, m= Y Wy (22)
i€S,j¢S i€Sjes i€V, jev

cs tedy odpovida souctu vah superpixeltt na hranici oblasti se superpixely za touto hra-
nici, my odpovida souc¢tu vah superpixeltt uvnitt oblasti a m je celkovy soucet vsech vah.

Hodnota penalizacni funkce WNcut pak odpovida:
k
WN cut = Z

s=1

Cs Cs

(2.3)

+ )
ms+cs  (m—myg) + ¢
Graph cut

Tato funkce je popsédna v [Boykov and Jolly, 2001]. Jedné se o metodu zaloZzenou na
metodé minimélniho fezu grafu a maximalniho toku grafem, zalozenym na markovskych
nédhodnych polich (orig. Markov random fields. Pro kazdou segmentaci f je vypocitana

penaliza¢ni funkce C"

O(f) = Cdata(f) + Osmooth(f)? (24)

Clata je hodnota ztraty zpusobend rozdilnou trovni jasu mezi superpixely obsazenymi ve
stejné oblasti. Cyotn je ztrata zpusobend nekompaktnosti jednotlivych oblasti.

Necht je cely soubor superpixelii, tvoiici obrazek, oznacen jako I a necht N je sou-
bor vSech péaru sousedicich superpixelu (p,q),p,q € I. Déle je kazdd oblast i v ob-
razu, nalezena segmentaci, oznacena L;. Cely vysledek segmentace je tedy dan vektorem
L = (L, Ly, ...Ljz)). Nalezeni minima penaliza¢ni funkce C' pak odpovidé nalezeni optimalni
segmentace. Podle pozadovaného vysledku lze pomoci parametru A vazit vliv slozky pena-

lizujici rozdilnost ve stejné oblasti R(L) a slozky penalizujici nekompaktnost B(L):
C(L)=X-R(L)+ B(L), (2.5)
kde

R(L) = Z Rp(Lp)7 (2.6)

B(L) = Z By - 5(Lp= Lq)a (2.7)



dale plati:

1+ L,#L,
d(Ly, L) = - (2.8)
0 : jinak.
Hodnota R, je penalizace za zatazeni superpixelu p do oblasti L,. Obdobné B, , je pena-

lizace zpusobena zarazenim superpixelt p a ¢ do rozdilnych oblasti.

Pro potieby genetického algoritmu byly hodnoty R, a B,, voleny néasledujicim

zpusobem:
R,=—InP(I|L,), (2.9)
(Ip—lq)2
Bpg=e 27, (2.10)

kde P(I|L,) je pravdépodobnost, ze superpixel I patii do oblasti L,,. Tato pravdépodobnost
odpovidd normélnimu rozdéleni N (u, o), kde p je sttedni hodnota jasu superpixelt uvniti
objektu a o je pfedpokladand variance jasu uvniti objektu. Déle I, je intenzita jasu p-tého

superpixelu a [, je intenzita jasu sousediciho superpixelu.

2.2.3 Pocet generaci

Zastavovaci podminka algoritmu byla zvolena jako koneény pocet generaci populace.
Vzhledem k ptedpokladu, ze algoritmus konverguje k lokdlnimu minimu penalizaéni funkce
je ocekavano, ze s rostoucim poc¢tem generaci se vysledek bude zptesnovat. Byly provedeny
testy vlivu poctu generaci na hodnotu penalizacni funkce na ruznych testovacich datech.

Pro testovaci sadu v [Martin et al., 2001], oznac¢enou jako #135069, kterd dostala pra-
covni nazev ,ptaci“ (Obrézek 2.3), byla zjisténa zavislost poctu generaci na hodnoté pe-
nalizacni funkce, zndzornéna na Obrazku 2.4a. Jedna se o stfedni hodnotu penalizaéni
funkce pro 50 opakovani vyvoje hodnoty penalizacni funkce. Referenéni hodnoty pena-
lizacni funkce, vypocitané pro manualni segmentaci, jsou uvedeny v tabulce 2.1. Z grafu na
Obrazku 2.4a je patrné, ze od 250 generaci se hodnota penalizacni funkce méni jen velmi

mélo. Vyslednd segmentace s hodnotou penaliza¢ni funkce f, = 49.36 je zobrazena na
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(a) testovaci data (b) segmentace ¢. 1 (c) segmentace ¢. 2

(d) segmentace ¢. 3 (e) segmentace ¢. 4 (f) segmentace ¢. 5

Obrazek 2.3: Testovaci sada ,,ptaci“ a jeji manudlni segmentace.

Obréazku 2.4b. Je ziejmé, ze rozdil v hodnoté penalizacni funkce mezi manualnimi segmen-

tacemi a vysledkem segmentace genetickym algoritmem mé z hlediska vysledné segmentace

jen velmi maly vyznam.

¢islo manudlni segmentace

hodnota penalizacni funkce

segmentace C. 1
segmentace C. 2
segmentace ¢. 3

it

segmentace ¢

segmentace €. 5

42.03896416
42.03896416
42.03896416
45.35572462
45.35572462

Tabulka 2.1: Hodnoty penaliza¢ni funkce vypocitané pro manualni segmentaci.

Obdobny test byl proveden i pro ostatni testovaci sady s obdobnymi vysledky. Pro
ilustraci jsou uvedeny jesté vysledky pro testovaci sadu v [Martin et al., 2001}, oznacenou
#42049 s pracovnim nazvem ,havran“. Tato sada byla uvedena jako ilustrace manualni

segmentace na Obrazku 1.4. Hodnoty penalizacni funkce pro manudlni segmentaci jsou
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100 200 300 400 500
pocet generaci

(a) Vliv poctu generaci na hodnotu (b) Segmentace genetickym algoritmem.

penaliza¢ni funkce.

Obréazek 2.4: Vyvoj hodnoty penaliza¢ni funkce v zavislosti na po¢tu generaci a vysledna

segmentace.

uvedeny v tabulce 2.2. Vyvoj hodnoty penalizacni funkce a vysledek segmentace genetickym
algoritmem (pro hodnotu penalizaéni funkce f, = 65.51) jsou zndzornény na Obrazcich 2.5a
a 2.5b. Za pozornost zde stoji fakt, ze hodnota penalizacni funkce je nizsi pro segmentaci
genetickym algoritmem nez u manudalni segmentace. Toto je zpusobeno tim, ze stiny na
obrazku, naptiklad v rozich nebo na vétvich, vykazuji nizsi hodnotu penalizacni funkce,

pokud jsou brany jako samostatné oblasti.

¢islo manudlni segmentace | hodnota penalizaéni funkce
segmentace ¢. 1 169.8966215
segmentace C. 2 167.41124222
segmentace ¢. 3 167.41124222
segmentace . 4 169.1110345
segmentace ¢. b 177.26107104

Tabulka 2.2: Hodnoty penalizacni funkce vypocitané pro manudlni segmentaci.

Déle jsou uvedeny vysledky pro dalsi testovana data uvedena v Tabulce 2.3. Na
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(a) Vliv poctu generaci na hodnotu (b) Segmentace genetickym algoritmem.

penalizaéni funkce.

Obréazek 2.5: Vyvoj hodnoty penaliza¢ni funkce v zavislosti na poctu generaci a vysledna

segmentace.

oznaceni v [Martin et al., 2001] | pracovni nézev | viz Obréazek
#41004 jelen 2.1b
#101087 indian 2.1d
#227092 amfora 2.1e
#189080 muz 2.1f

Tabulka 2.3: Testovana data.
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Obrazek 2.6: Vliv poctu generaci na hodnotu penalizacni funkce.

Obréazku 2.6 je zobrazen vyvoj hodnoty penalizacni funkce v zavislosti na poc¢tu gene-
raci pro dalsi testovand data. Rovnéz jsou zobrazeny hodnoty penaliza¢nich funkci pro
manualni segmentaci.

Z vysledku je zfejmé, ze hodnota penalizacni funkce ma klesajici tendenci a se
zvysujicim se poctem generaci se vysledek segmentace zpresiuje. Rovnéz je patrné, ze

pokles penaliza¢ni funkce se zpomaluje s pribyvajicim poctem generaci.
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Obrazek 2.7: Vliv poctu clenu populace na vyvoj hodnoty penalizacni funkce

s pribyvajicimi generacemi.

2.2.4 Pocet jedincu v populaci

Dalsim vyznamnym parametrem je pocet jedincu v populaci. Vliv zmény to-
hoto parametru byl podroben testovani na testovaci sadé ,ptaci“ a ,jelen“. Na
Obrazku 2.7 je znazornén vyvoj sttedni hodnoty deseti procent nejlepsich zastupcu po-
pulace s pribyvajicim poétem generaci pro ruzny pocet ¢lentu populace. Simulace byla
opakovéana 50krat a vysledky jsou prumérovany. Na tomto obrazku je mozné vidét, ze vétsi
pocet ¢lenu populace ma za nasledek rychlejsi konvergenci. Z vysledku je rovnéz patrné,
ze vlivem stochasticity je mozné, ze nékdy mensi pocet ¢lenu populace ma lepsi vysledky

viz 2.7b pro 70 a 90 ¢lent.

2.2.5 Pocet ukazatelu

Vyznam tohoto parametru je popsan v kapitole 2.2.1. Geneticky algoritmus je imple-
mentovan tak, ze kazdy superpixel muze odkazovat pouze na mn nejblizsich sousedicich
superpixeli s nejpodobnéjsi drovni jasu podle rovnice 2.1. Toto omezeni bylo zvoleno,
protoze v prubéhu vytvareni novych generaci je vyuzivano mimo jiné i mutace, kterd muze

zpusobit poruseni konvergence algoritmu. Pocet ukazatelu tedy odpovida pravé hodnoté
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n. Vzhledem k tomu, ze superpixel muze opakované odkazovat na stejného souseda, ne-
dochézi ke spojovani ruznorodych oblasti z duvodu, vyssitho poctu ukazatelu nez je pocet
sousedicich superpixelu patiicich do stejné oblasti.

Aby mohlo byt dosazeno spravné segmentace objekti, které spadaji do jediného su-
perpixelu, je umoznéno, aby superpixel ukazoval sém na sebe!. Pro tento piipad neni
vaha pocitana podle vyse uvedené rovnice, protoze by hodnota penaliza¢ni funkce byla
vzdy minimalni praveé pro tento ptripad a dochazelo by k selhavani algoritmu tim, ze by
segmentace odpovidala rozdéleni na superpixely. Z toho duvodu je hodnota vahy urcena
experimentélné. Vdha podobnych oblasti odpovid4 hodnotdm w, > e~ 1° (pro rozsah inten-

~20 (pro rozsah

zit jasu 0 — 255 se jednd o rozdil < 35), pro oblasti rozdilné naopak wy < e
intenzit jasu 0 — 255 se jednd o rozdil > 50). Vaha pro odkaz na sebe sama je tak volena
mezi témito hodnotami. Jedna se vSak o hodnoty experimentdlné zjisténé pro testované

sady a obecné platit nemusi.

2.2.6 Casova narocnost

Predmétem testovani byla rovnéz casova narocnost algoritmu. Cilem testovani bylo
urcit pouze casovou zavislost na zmeéné jednotlivych parametri, nikoli presné méteni, proto
jsou postacujici testy pouze na jednom stroji. Testy byly provadény na notebooku HP
ProBook 6555b, AMD Turion™TII N530 Dual-Core Processor, 3.6GB RAM, OS Ubuntu
14.04 LTS (64bit). Jednéd se o zhruba 4 roky stary pocitac, je tedy mozné, ze vykon hardware

jiz nedosahuje nomindlnich hodnot.

Pocet generaci

Zévislost délky béhu algoritmu na poctu generaci je zndzornéna na Obrazku 2.8. Méfeni
bylo provadéno pro 500 generaci populace o 50 jedincich. V grafu je zobrazen vyvoj pro

ruzné pocty superpixelt. Zavislost se da povazovat za linedrni. Odchylky od linearity jsou

Vzhledem k moznosti opakovaného odkazovani na stejny superpixel, miize byt jednosuperpixelovy

objekt segmentovan spravné tak, ze superpixel vSemi ukazateli odkazuje sdm na sebe.
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Obrazek 2.8: Zavislost doby vypoctu na poc¢tu generaci.
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Obrazek 2.9: Zavislost doby vypoctu na velikosti populace.
zpusobeny funkei opera¢niho systému (napi. prifazovéni priorit, sprava automatickych
aktualizaci, spindni uspory energie apod.).
Pocet ¢lent populace

Zavislost spotfebovaného ¢asu na poctu clenu populace pro ruzné pocty generaci je
zobrazena na Obrazku 2.9. Méfeni bylo provadéno pro data skladajici se z 50 superpixeli.
I zde se da povazovat zavislost za linearni. Odchylky od linearity maji stejny puvod, jako

u predchoziho méfeni.
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Obrazek 2.10: Zavislost doby vypoctu na poctu superpixelu.

Pocet superixeli

Zavislost spotifebovaného casu na poctu superpixeli v segmentovaném obrazu je uve-
dena na Obrazku 2.10. Jsou uvedena méfeni pro nékolik ruznych velikosti populace.

Nameérend zavislost projevuje opét linearni charakter.

2.3 Segmentace

2.3.1 Zpiusob hodnoceni vysledka

Hodnoceni vysledku segmentace genetickym algoritmem bylo provadéno srovnavanim
s vysledky manualni segmentace. Dale byly vysledky porovnavany s nékterymi referen¢nimi
metodami automatické a poloautomatické segmentace.

Vysledky segmentace jsou hodnoceny podle procentudlni shody se vzorovou segmentaci.
Vyuziva se tzv. sensitivity a specifity. Pro definici téchto pojmu je definovan tzv. zlaty
standard, povazovany za skutecné spravné teSeni. V tloze segmentace je vystupem obraz
rozdéleny hranami na jednotlivé oblasti. Hrany jsou oznaceny jako pozitivni nédlez, zbytek
obrazu je znacen jako negativni. Mohou nastat 4 moznosti popsané v tabulce 2.4. Vysledky

true positive se nazyvaji sensitivita, true negative pak specifita. Ostatni moznosti jsou
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pouze doplnéni do sta procent.

zlaty standard

positive negative

vystup | positive | true positive | false positive

testu | negative | false negative | true negative

Tabulka 2.4: Mozné vysledky porovnéni testu se vzorem.

Vzhledem ke zpusobu provedeni manualni segmentace byl zvolen jesté jeden zpusob
porovnéani vysledki. Casto se vyskytuje jev, ze vysledky manudlni a automatické segmen-
tace jsou vuci sobé ¢astmi nebo celé mirné posunuty. Pficinou nemusi byt spatny vysledek
automatické segmentace, ale spise subjektivni poloha hranice zvolené pti manualni segmen-
taci. Byla proto zvolena pro hodnotu sensitivity jesté varianta, kdy je vzorova (manudlni)
segmentace dilatovdna. Byla tedy zvétSena tloustka hranice mezi objekty, maskou 3 x 3.
V praxi to znamend, ze kazdy pixel je rozsiten o jeden pixel do celého svého okoli, ne-
boli éara o tloustce jednoho pixelu se zvétsi na tloustku pixeli tif. Zptisob porovnani je
znazornén na Obrazku 2.11. Modra barva zndzornuje manudlni segmentaci, ¢ervend barva
oznacuje vysledek segmentace genetickym algoritmem a zelend barva oznacuje mista, kde
se tyto segmentace shoduji. Na Obrazku 2.11a je vidét, ze vysledky segmentace jsou velmi

podobné, ale 1isi se mirné svou vzajemnou polohou.

2.3.2 Volba metod pro porovnani

Za srovnavaci metody byly vybrany metody automatické a poloautomatické.

Jako zastupce plné automatickych metod byla vybrana Felzenszwalbova metoda, viz
[Felzenszwalb and Huttenlocher, 2004]. Tato metoda je zavisld na jediném parametru.
Tento parametr byl experimentdlné zjistovan pro jednotliva testovaci data. Byla vybrana
takova hodnota tohoto parametru, aby mél vystup co nejlepsi vysledky ve smyslu sensi-

tivity a specifity. Tento pristup vSak v praxi nelze aplikovat (zndme-li optimalni feSeni,
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(a) nedilatovany vzor (b) dilatovany vzor

Obrazek 2.11: Porovnani manudlni segmentace a vysledku genetického algoritmu.

nema smysl provadét automatickou segmentaci), jednd se tedy o porovnani s metodou
s optimalni volbou parametru.

Zastupcem poloautomatickych metod byla vybrana metoda random walker, viz
[Grady, 2006, kterd je povazovana za jednu z nejlepsich ve svém oboru. Zde je problémem
srovnani automatické a poloautomatické metody. Vyhoda poloautomatické metody je v in-
formaci, ktera je k dispozici od uzivatele. Jedna se nejen o informaci o poc¢tu objekt v ob-
razu, ale rovnéz o informaci, kde se objekty v obrazu nachéazeji. Srovnani s touto metodou
je uvedeno z duvodu moznosti porovnani s ,optimalnim* feSenim tlohy strojové. Pro lepsi
porovnani s touto metodou byla naimplementovana poloautomaticka varianta segmentace
genetickym algoritmem. Jedna se vsak pouze o jednoduché zlepseni vysledku algoritmu,

kde méa uzivatel moznost propojit vzniklé nadbytecné segmenty.

2.4 Vysledky segmentace testovacich sad

Pro testovaci sady, uvedené v Kapitole 2.1.1, bylo provedeno testovani kvality seg-
mentace ve smyslu sensitivity a specifity a porovnani vysledku s metodami popsanymi

v Kapitole 2.3.2.
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Testovaci sada ,,ptaci‘

Testovaci sada ,ptaci“ je zndzornéna na Obrazku 2.3. V Tabulce 2.5 jsou uvedeny

hodnoty vypocitané pro mérené parametry, vyznam jednotlivych polozek je nasledujici:

e Typ algoritmu. Zkratky na zacatku polozek v radcich GA, FHcut a RW odpovidaji
typu algoritmu, kterého se polozka tyka. Jedna se o geneticky algoritmus, Felzen-

szwalbovu metodu a metodu random walker .

e Max. Pro geneticky algoritmus a algoritmus random walker byl test proveden
vicekrat. U genetického algoritmu se jedné o opakovéani z duvodu stochasticity, u me-
tody random walker je duvodem zavislost na vstupu od uzivatele. Max oznacuje

vysledek s nejvyssi hodnotou.

e Median. Obdobné jako u predchozi polozky byl vybran median z vyslednych hodnot

provedenych testu.

e Symbol &. Opét obdobné jako u predchozich dvou polozek byla vypoc¢tena prumérné
hodnota.

e TP, TP dil a TN. Zkratky oznacuji jednotlivé mérené parametry true positive,

true positive pro dilatovany vzor a true negative.

e Manualni segmentace. Sloupce oznacené ¢. 1 az ¢. 5 v ¢asti manudlni segmentace

oznacuji poradové ¢islo jednotlivych manualnich segmentaci.

e Sloupce prumér a median. Jednd se o prumérné hodnoty (resp. medidn) ptes

jednotlivé manualni segmentace.

Hodnoty pro geneticky algoritmus byly ziskany pro 20 opakovanych béhu pii stejném
nastaveni parametru. Parametry algoritmu byly nastaveny na 100 jedincu v populaci, 50
generaci, 5 ukazatelu a 200 superpixelu. Pro Felzenszwalbovu metodu byla pouzita experi-
mentdlné nalezend optimalni hodnota parametru podle maximalni hodnoty true positive.

Jednd se o deterministickou metodu a v tabulce jsou uvedeny vysledné hodnoty. Metoda
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random walker vyuziva vstupni data zadana uzivatelem. Tento vstup mé vliv na vyslednou
segmentaci a proto byla ziskana vstupni data od 5 uzivatelti. V tabulce jsou uvedeny ruzné
statistiky ziskanych vysledku.

7 vysledku pro tato testovaci data lze vyvodit, ze vzhledem k velmi blizkym hodnotam
medidnu a maximélnich hodnot algoritmus vétsinou opakované naléza stejné (nebo velmi
podobné) lokalni minimum ve smyslu hodnotici funkce. Srovname-li vysledky genetického
algoritmu s Felzenszwalbovu metodou, ma pro tato testovaci data geneticky algoritmus lepsi
vysledky zhruba o 30 %. V porovnani s metodou random walker je geneticky algoritmus
jen o malo (cca o 5 %) horsi, coz je vysledek velmi uspokojivy. Tento vysledek plati pro

tato konkrétni testovaci data a obecné tedy platit nemusi.

Testovaci sada ,,havran“

Testovani probéhlo stejnym zpusobem, jako u predchozi testovaci sady. Testovaci sada
je zobrazena na Obrazku 1.4. Vysledky jsou shrnuty v Tabulce B.1. Pro tuto testovaci sadu
jsou vysledky Felzenszwalbovy metody a genetického algoritmu velmi podobné, pro néktera
testovaci data je nepatrné lepsi prvni a pro néktera druha metoda. Obé dvé metody pak
ponékud zaostdvaji za poloautomatickou metodou random walker. Celkové jsou vysledné
hodnoty nizsi pro vSechny metody nez u predchozi testovaci sady. Toto je zpusobeno vétsi
¢lenitosti testovaci sady a tedy i obtiznéjsi segmentaci a vétsimi rozdily mezi jednotlivymi

manualnimi i automatickymi segmentacemi.

Testovaci sada ,,amfora*

Vysledky testovani na sadé ,amfora“, viz Obrazek A.1, jsou shrnuty v Tabulce B.2.
Pro tuto testovaci sadu vykazuje geneticky algoritmus lepsi vysledky témétr pro vsechny
manudlni segmentace (az na manudlni segmentaci ¢. 5) nez ostatni metody. Automatickd
Felzenszwalbova metoda mé vysledky horsi nez poloautomatickd metoda random walker.
Na vysledcich, jakoz i na testovaci sadé, je viditelny rozdil mezi jednotlivymi manudlnimi

segmentacemi. Vhodny zpusob segmentace tak souvisi s jejim praktickym ucelem (jde-li
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testovaci sada

manudlni segmentace [%)]

»ptaci® ¢.1 | ¢.2 | ¢33 | ¢4 | ¢ b | prumér | median
GA max TP 21.75 | 20.43 | 24.03 | 23.75 | 25.39 || 23.07 23.75
GA max TP dil 65.19 | 55.71 | 68.48 | 66.65 | 70.69 || 65.35 66.65
GA max TN 96.94 | 97.09 | 96.99 | 96.89 | 96.94 || 96.92 96.92
GA median TP 21.53 | 19.68 | 23.42 | 23.21 | 24.88 | 22.54 23.21
GA median TP dil. || 62.99 | 53.92 | 66.01 | 65.88 | 68.74 | 63.51 65.88
GA medidan TN 96.83 | 96.87 | 96.89 | 96.80 | 96.85 || 96.85 96.85
GA g TP 19.20 | 17.63 | 20.94 | 20.71 | 22.21 20.14 20.71
GA o TP dil. 56.14 | 48.05 | 58.75 | 58.77 | 61.34 || 56.61 58.75
GA g TN 96.84 | 96.87 | 96.89 | 96.81 | 96.86 || 96.85 96.86
FHcut TP 14.75 | 14.41 | 15.25 | 14.07 | 15.91 14.88 14.75
FHcut TP dil. 44.78 | 43.67 | 46.46 | 44.33 | 46.56 || 45.16 44.78
FHcut TN 96.94 | 97.09 | 96.99 | 96.85 | 96.91 || 96.96 96.94
RW max TP 22.77 1 22.99 | 25.58 | 25.36 | 26.62 || 24.66 25.36
RW max TP dil 66.98 | 59.63 | 71.01 | 70.58 | 73.11 || 68.26 70.58
RW max TN 96.69 | 96.77 | 96.74 | 96.66 | 96.69 | 96.71 96.69
RW median TP 21.92 | 22.38 | 24.77 | 24.94 | 26.29 || 24.06 24.77
RW median TP dil. || 65.66 | 58.83 | 70.44 | 69.64 | 71.45 | 67.20 69.64
RW median TN 96.65 | 96.75 | 96.71 | 96.62 | 96.64 | 96.67 96.65
RW & TP 21.19 | 21.15 | 23.60 | 23.59 | 24.82 || 22.87 23.59
RW g TP dil 61.68 | 55.01 | 65.69 | 65.49 | 67.60 | 63.09 65.49
RW & TN 96.64 | 96.74 | 96.70 | 96.62 | 96.65 | 96.67 96.65

Tabulka 2.5: Vysledky pro testovaci sadu ,ptaci®.
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o to odlisit objekt od pozadi nebo odlisit jednotlivé detaily na objektu).

Testovaci sada ,jelen*

Tato testovaci sada je zobrazena na Obrazku A.2. Z vysledku (viz Tabulka B.3) vyplyva,
ze segmentace genetickym algoritmem je zafazena mezi Felzenszwalbovu metodu, ktera ma

vysledky horsi, a metodu random walker.

Testovaci sada ,,muz*

Vysledky (Tabulka B.4) vsech porovnavanych metod pro tuto testovaci sadu, viz
Obrazek A.3, jsou obecné nejhorsi v porovnani s ostatnimi testovacimi sadami. Rovnéz je
ziejmé, z rozdilu mezi prumérnymi hodnotami a medianem na jedné strané a maximalnimi
hodnotami na strané druhé, pro segmentaci genetickym algoritmem, ze jednotlivé vysledky
se od sebe velmi lisi. Je to zpusobeno ¢lenitosti dat, zejména detaily obli¢eje. Pro tuto sadu
neni tato metoda segmentace vhodna. Nizké hodnoty u obou ostatnich metod naznacuji, ze

pro tuto testovaci sadu je automaticka segmentace ve srovnani s manudlni velmi obtizna.

Testovaci sada ,,indian*

Pro tuto testovaci sadu, zobrazenou na Obrazku A.4, jsou vysledky uvedeny v Tabulce
B.5. Je ztejmé, ze nejlepsi vysledky mé, jak tomu nejcastéji je, metoda random walker.
Z automatickych metod ma lepsi vysledky geneticky algoritmus nez Felzenszwalbova me-

toda.

2.5 Segmentace medicinskych obrazovych dat

Pro testovani vysledku segmentace medicinskych obrazovych dat genetickym algorit-
mem byla zvolena lokalizace tumoru v jatrech. Vzhledem ke spolupraci Katedry kyberne-

tiky Zapadoceské univerzity v Plzni s Fakultni nemocnici v Plzni byla ziskana obrazova
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data? z pocitacové tomografie a vzorova segmentace 16z{ v jatrech, provedens experty v ob-
lasti mediciny. Na Obréazku 2.12 jsou vidét vstupni data pro segmentaci. Pracovni oznaceni

snimku je (a) a (b) podle oznaceni na Obrazku 2.12.

Obrazek 2.12: Obrazy pocitacové tomografie (transverzalni fez trupem v oblasti jater)

upravené do rozsahu pro vizualizaci mékkych tkani.

Segmentace byla provedena poloautomatickou verzi algoritmu. Vstupem od uzivatele
je oznaceni jednoho bodu v obrazu, kde se nachazi léze. Vystupem genetického algo-
ritmu je nalezend oblast, obsahujici bod uréeny uzivatelem. Porovnani oblasti ur¢enych
manualni segmentaci, provedenou expertem, a oblasti nalezenou algoritmem je znazornéno
na Obrazku 2.13.

Kvalita segmentace je vyjadiena pomoci procentudlni shody segmentace genetickym
algoritmem a manualni segmentace. Vysledky jsou uvedeny v Tabulce 2.6. Nutno po-
dotknout, ze manualni segmentace se provadi tak, ze se k viditelné oblasti na snimku
oznacuje navic urcitd bezpecna zona, ktera souvisi s pripadnym chirurgickym zékrokem.
pripadné modifikovat ve spolupraci s experty. Tento fakt ma rovnéz vliv na vysledné hod-

noty true positive, které jsou nizsi, nez by tomu bylo v ptipadé, kdyby se tato bezpecna

2Data byla pied poskytnutim dikladné anonymizovana.

36



zona do vysledku nezapocitavala.

(a) Manudlni segmentace jaterni léze pro (b) Porovnéni manuélni a automatické

vstupni data (a). segmentace pro (a).

(¢) Manudlni segmentace jaterni 1éze pro (d) Porovnéni manuélni a automatické

vstupni data (b). segmentace pro (b).

Obrazek 2.13: Vizualizace vysledku manudlni a automatické segmentace.
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kritérium | hodnota pro snimek (a) | hodnota pro snimek (b)

true positive 72.27 % 81.64 %

false positive 6.23 % 6.86 %

Tabulka 2.6: Hodnoceni segmentace genetickym algoritmem.

2.6 Zavér

Fakt, ze biologické organizmy prezivaji na Zemi jiz stovky tisic let, je dobrym duvodem
pokusit se napodobit jejich chovani a vyuzit toho pro feseni ruznych uloh v technické
praxi. Vzhledem ke slozitosti ulohy segmentace obrazu a neexistence optimalniho feSent,
se hledani v této oblasti pfimo nabizi. Schopnost organizmu pfizpusobit se podminkam
pomoci evoluce je inspiraci pro vyvoj genetického algoritmu. V této praci byl proveden
pokus o aplikaci této metody na tlohu automatické segmentace obrazu.

Bylo provedeno dukladné testovani automatické metody segmentace obrazovych dat
genetickym algoritmem na ruznych testovacich sadach. Testovaci sady obsahovaly kromé
testovanych obrazovych dat také manualni segmentaci provedenou ruznymi lidmi. Tato
manualni segmentace byla pouzita pro hodnoceni vysledku vybranych metod. Z vysledku
vyplyva, ze ve srovnani s automatickou Felzenszwalbovou metodou ma geneticky algo-
ritmus lepsi vysledky i pres to, ze bylo pro Felzenszwalbovu metodu nalezeno optimalni
nastaveni jejtho parametru. Ve srovnani s poloautomatickou metodou random walker, ktera
vyuziva informaci zadavanou uzivatelem, ma segmentace genetickym algoritmem vysledky;,
v zavislosti na typu vstupnich dat, srovnatelné nebo jen mirné horsi.

Testovana byla rovnéz ¢asova naroc¢nost algoritmu. Algoritmus vykazuje relativné vyso-
kou ¢asovou narocnost, linedrné se zvysujici pro zvysovani hodnot parametru. Vhodnéjsim
zpusobem ziskani presnéjsich vysledku je, také vzhledem ke stochastickému chovani al-
goritmu, opakovany béh algoritmu s niz$imi hodnotami parametru a vybérem nejlepsiho
vysledku ve smyslu hodnotici funkce.

Segmentace obrazu pomoci genetického algoritmu nabizi prostor k dalsim modifikacim a

zlepseni soucasného algoritmu. Jednim ze zpusobu muze byt navrzeni jiné hodnotici funkce.
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Rovnéz lze zkoumat jiné zpusoby reprezentace segmentu nez byla zvolena v této praci.
Déle se lze zabyvat také modifikaci algoritmu na poloautomatickou verzi, kdy soucasti
vstupu bude pouzita rovnéz informace od uzivatele, napiiklad o po¢tu nebo poloze objektu
v obrazu.

Segmentace obrazu genetickym algoritmem je vhodnd, pokud je zapotiebi kvalitni au-

tomatické segmentace, neni-li kladen duraz na dobu zpracovani.
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Priloha A

Zdrojova data
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(a) testovaci data

9!

(b) segmentace ¢. 1

c¢) segmentace ¢. 2

Ty,

YEESN

™

(d) segmentace ¢. 3

(e) segmentace ¢. 4

(f) segmentace ¢. 5

Obrazek A.1: Testovaci sada ,amfora“ a jeji manudlni segmentace.
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(a) testovaci data (b) segmentace ¢. 1

(c) segmentace ¢. 2

(d) segmentace ¢. 3 (e) segmentace ¢. 4

(f) segmentace ¢. 5

Obrazek A.2: Testovaci sada ,jelen“ a jeji manualni segmentace.
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(a) testovaci data (b) segmentace ¢. 1

(c) segmentace ¢. 2

(d) segmentace ¢. 3 (e) segmentace ¢. 4

(f) segmentace ¢. 5

Obrazek A.3: Testovaci sada ,muz® a jeji manudlni segmentace.
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(b) segmentace ¢. 1

T

(d) segmentace ¢. 3

(e) segmentace ¢. 4

(f) segmentace ¢. 5

Obrazek A.4: Testovaci sada ,indian* a jeji manualni segmentace.
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Priloha B

Vysledky testu

47



testovaci sada

manudlni segmentace [%]

,havran* ¢. 1 ¢.2 | ¢.3 | ¢4 | ¢. 5 | prumér | median
GA max TP 13.32 | 11.65 | 10.50 | 10.94 | 9.10 11.10 10.94
GA max TP dil 43.82 | 40.30 | 33.70 | 33.16 | 25.81 || 35.36 33.70
GA max TN 93.17 | 92.60 | 92.92 | 93.77 | 93.17 || 93.13 93.17
GA median TP 11.62 | 10.12 | 9.31 | 9.71 | 8.22 9.80 9.71
GA median TP dil. || 38.75 | 35.47 | 29.72 | 29.63 | 23.29 || 31.37 29.72
GA median TN 92.75 | 92.22 | 92.64 | 93.54 | 92.88 || 92.81 92.75
GA g TP 11.24 | 996 | 9.04 | 9.34 | 7.94 9.50 9.34
GA g TP dil 37.25 | 34.23 | 28.93 | 28.38 | 22.49 || 30.25 28.93
GA g TN 92.60 | 92.08 | 92.50 | 93.41 | 92.83 || 92.68 92.60
FHcut TP 13.35 | 12.40 | 11.77 | 11.70 | 8.96 11.64 11.77
FHcut TP dil. 39.16 | 37.91 | 34.32 | 33.28 | 26.85 || 34.30 34.32
FHcut TN 93.67 | 93.28 | 93.79 | 94.67 | 93.81 || 93.85 93.79
RW max TP 14.11 | 12.94 | 13.49 | 16.32 | 13.30 14.03 13.49
RW max TP dil 57.68 | 50.89 | 46.02 | 50.73 | 37.29 || 48.52 50.73
RW max TN 91.96 | 91.49 | 92.17 | 93.21 | 92.62 || 92.29 92.17
RW median TP 13.45 | 11.69 | 12.75 | 15.46 | 12.71 13.21 12.75
RW median TP dil. || 56.40 | 49.18 | 44.15 | 49.23 | 35.97 | 46.99 49.18
RW median TN 91.81 | 91.29 | 91.98 | 93.11 | 92.57 || 92.15 91.98
RW & TP 13.27 | 11.67 | 12.89 | 15.19 | 12.72 13.15 12.89
RW g TP dil 56.10 | 49.03 | 44.71 | 48.18 | 35.85 || 46.77 48.18
RW & TN 91.78 | 91.27 | 92.00 | 93.07 | 92.55 || 92.13 92.00

Tabulka B.1: Vysledky pro testovaci sadu ,,havran®.
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testovaci sada

manudlni segmentace [%]

yamfora® ¢.1 | ¢.2 | ¢33 | ¢4 | ¢ b | prumér | median
GA max TP 21.63 | 23.57 | 17.71 | 18.29 | 13.15 18.87 18.29
GA max TP dil 53.35 | 55.09 | 52.98 | 51.79 | 39.17 || 50.48 52.98
GA max TN 95.35 | 95.21 | 85.07 | 86.50 | 87.21 || 89.87 87.21
GA median TP 20.16 | 21.63 | 14.16 | 17.36 | 10.86 16.84 17.36
GA median TP dil. || 49.61 | 51.26 | 48.98 | 50.95 | 27.64 | 45.69 49.61
GA medidan TN 94.02 | 94.07 | 81.04 | 82.25 | 83.38 || 86.95 83.38
GA g TP 16.23 | 17.63 | 14.12 | 16.20 | 10.95 15.02 16.20
GA g TP dil 41.33 | 42.48 | 46.51 | 47.55 | 29.54 | 41.48 42.48
GA g TN 94.17 | 94.21 | 81.56 | 82.76 | 83.84 || 87.31 83.84
FHcut TP 5.51 | 5.15 | 14.90 | 15.58 | 13.15 10.86 13.15
FHcut TP dil. 15.73 | 14.69 | 43.51 | 43.72 | 39.17 | 31.36 39.17
FHcut TN 95.35 | 95.21 | 85.07 | 86.50 | 87.21 || 89.87 87.21
RW max TP 19.89 | 21.10 | 18.66 | 19.31 | 13.72 18.53 19.31
RW max TP dil 60.68 | 58.41 | 54.40 | 57.13 | 43.04 || 54.73 57.13
RW max TN 95.06 | 95.03 | 82.21 | 83.30 | 84.33 || 87.99 84.33
RW median TP 17.85 | 17.96 | 16.21 | 19.26 | 12.32 16.72 17.85
RW median TP dil. || 57.65 | 53.45 | 53.38 | 55.12 | 38.88 | 51.69 53.45
RW median TN 94.93 | 94.92 | 81.71 | 83.02 | 83.93 || 87.70 83.93
RW & TP 16.08 | 17.12 | 15.85 | 18.83 | 12.48 | 16.07 16.08
RW g TP dil 52.18 | 49.57 | 52.17 | 54.86 | 39.85 || 49.73 52.17
RW & TN 94.89 | 94.86 | 81.75 | 83.02 | 83.95 || 87.70 83.95

Tabulka B.2: Vysledky pro testovaci sadu ,,amfora“.
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testovaci sada

manudlni segmentace [%]

njelen® ¢.1 | ¢.2 | ¢33 | ¢4 | ¢ b | prumér | median
GA max TP 13.73 | 13.87 | 15.99 | 13.96 | 12.02 13.91 13.87
GA max TP dil 45.63 | 39.92 | 45.61 | 41.75 | 34.20 | 41.42 41.75
GA max TN 94.61 | 94.99 | 93.35 | 95.11 | 93.61 94.34 94.61
GA median TP 10.90 | 11.27 | 12.85 | 11.12 | 9.79 11.19 11.12
GA median TP dil. || 33.76 | 31.62 | 35.82 | 31.50 | 27.76 | 32.09 31.62
GA medidan TN 94.10 | 94.43 | 92.76 | 94.59 | 93.17 | 93.81 94.10
GA g TP 10.64 | 11.01 | 12.50 | 10.78 | 9.57 10.90 10.78
GA g TP dil 33.41 | 30.84 | 34.89 | 31.24 | 27.19 || 31.51 31.24
GA g TN 93.94 | 94.24 | 92.67 | 94.45 | 93.00 || 93.66 93.94
FHcut TP 787 | 7.29 | 826 | 6.43 | 7.46 7.46 7.46
FHcut TP dil. 22.20 | 20.05 | 22.49 | 18.55 | 20.84 || 20.83 20.84
FHcut TN 94.72 | 94.82 | 93.24 | 94.77 | 93.89 || 94.29 94.72
RW max TP 18.74 | 21.58 | 22.67 | 18.97 | 17.00 | 19.79 18.97
RW max TP dil 59.26 | 61.31 | 61.64 | 55.72 | 48.65 || 57.32 59.26
RW max TN 93.24 | 93.73 | 92.02 | 93.81 | 92.50 || 93.06 93.24
RW median TP 17.55 | 18.02 | 20.95 | 16.49 | 14.65 | 17.53 17.55
RW median TP dil. || 55.32 | 53.42 | 57.64 | 51.04 | 43.89 || 52.26 53.42
RW median TN 93.14 | 93.53 | 91.90 | 93.72 | 92.41 92.94 93.14
RW & TP 16.94 | 18.25 | 20.39 | 16.88 | 14.87 17.47 16.94
RW g TP dil 54.13 | 53.47 | 57.15 | 50.80 | 44.41 || 51.99 53.47
RW & TN 93.16 | 93.58 | 91.91 | 93.72 | 92.43 || 92.96 93.16

Tabulka B.3: Vysledky pro testovaci sadu ,,jelen®.
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testovaci sada

manudlni segmentace [%]

,muz ¢.1 | ¢.2 | ¢33 | ¢4 | ¢ b | prumér | median
GA max TP 10.30 | 10.60 | 9.50 | 8.42 | 9.22 9.61 9.50
GA max TP dil 27.83 1 29.96 | 28.67 | 27.25 | 29.55 || 28.65 28.67
GA max TN 92.01 | 94.33 | 94.77 | 92.57 | 94.71 || 93.68 94.33
GA median TP 7.83 | 6.43 | 6.40 | 6.26 | 5.86 6.56 6.40
GA median TP dil. || 21.81 | 19.59 | 19.73 | 20.60 | 19.26 | 20.20 19.73
GA medidan TN 91.18 | 93.93 | 94.46 | 92.10 | 94.35 || 93.20 93.93
GA g TP 7.62 | 6.61 | 6.26 | 6.12 | 5.89 6.50 6.26
GA g TP dil 22.18 | 19.66 | 19.29 | 20.16 | 19.38 | 20.14 19.66
GA g TN 91.22 | 93.96 | 94.40 | 92.12 | 94.35 || 93.21 93.96
FHcut TP 543 | 3.96 | 3.67 | 4.25 | 3.71 4.20 3.96
FHcut TP dil. 15.17 | 11.32 | 10.74 | 13.28 | 10.99 12.30 11.32
FHcut TN 91.88 | 94.37 | 94.76 | 92.65 | 94.77 || 93.69 94.37
RW max TP 13.93 | 12.39 | 14.63 | 12.39 | 13.73 13.41 13.73
RW max TP dil 45.79 | 42.47 | 47.51 | 45.12 | 47.54 || 45.68 45.79
RW max TN 91.33 | 94.02 | 94.60 | 92.22 | 94.53 | 93.34 94.02
RW median TP 13.18 | 11.21 | 13.52 | 10.59 | 11.59 12.02 11.59
RW median TP dil. || 42.02 | 38.31 | 42.62 | 37.80 | 42.05 || 40.56 42.02
RW median TN 91.23 | 93.89 | 94.57 | 92.16 | 94.46 || 93.26 93.89
RW & TP 13.24 | 10.60 | 12.87 | 10.90 | 11.39 11.80 11.39
RW g TP dil 41.84 | 36.18 | 41.54 | 38.38 | 40.81 || 39.75 40.81
RW & TN 91.21 | 93.93 | 94.54 | 92.17 | 94.46 || 93.26 93.93

Tabulka B.4: Vysledky pro testovaci sadu ,,muz*.
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testovaci sada

manudlni segmentace [%]

yindian* ¢. 1 ¢.2 | ¢.3 | ¢4 | ¢. 5 | prumér | median
GA max TP 12.25 | 13.11 | 14.63 | 13.94 | 16.12 14.01 13.94
GA max TP dil 36.88 | 39.91 | 42.04 | 42.83 | 49.22 || 42.18 42.04
GA max TN 92.38 | 91.53 | 90.81 | 91.46 | 91.6 91.56 91.53
GA median TP 10.63 | 11.09 | 12.24 | 11.35 | 12.97 11.66 11.35
GA median TP dil. || 30.66 | 32.98 | 36.10 | 34.69 | 39.09 | 34.70 34.69
GA medidan TN 91.15 | 89.69 | 89.04 | 89.80 | 89.64 || 89.86 89.69
GA g TP 9.62 | 10.47 | 11.29 | 10.87 | 12.38 10.93 10.87
GA o TP dil. 28.05 | 31.12 | 32.59 | 32.57 | 36.95 || 32.26 32.57
GA g TN 91.50 | 90.25 | 89.43 | 90.27 | 90.22 || 90.33 90.25
FHcut TP 746 | 7.93 | 848 | 8.72 | 9.18 8.36 8.48
FHcut TP dil. 21.23 | 23.38 | 25.09 | 24.67 | 26.27 || 24.13 24.67
FHcut TN 92.26 | 90.90 | 90.18 | 91.11 | 90.94 || 91.08 90.94
RW max TP 16.36 | 14.53 | 14.75 | 16.27 | 14.94 15.37 14.94
RW max TP dil 46.64 | 44.00 | 43.88 | 46.59 | 48.21 || 45.86 46.59
RW max TN 90.80 | 89.13 | 88.22 | 89.14 | 88.85 || 89.23 89.13
RW median TP 13.76 | 12.32 | 13.21 | 13.21 | 14.58 13.42 13.21
RW median TP dil. || 43.69 | 40.66 | 41.52 | 42.87 | 46.16 | 42.98 42.87
RW median TN 90.66 | 89.01 | 88.10 | 89.04 | 88.63 || 89.09 89.01
RW & TP 14.37 | 12.71 | 13.26 | 13.70 | 14.54 13.72 13.70
RW & TP dil. 43.46 | 40.90 | 41.43 | 43.10 | 46.78 | 43.13 43.10
RW & TN 90.66 | 89.02 | 88.11 | 89.02 | 88.66 || 89.09 89.02

Tabulka B.5: Vysledky pro testovaci sadu ,,indidan“.
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