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Anotace:

Vzhledem ke schopnosti živých organizmů přež́ıvat řadu let a přizp̊usobovat se okolńım

podmı́nkám, je mechanizmus evoluce inspiraćı pro vytvořeńı genetického algoritmu. Ćılem

této práce je prozkoumat možnosti využit́ı genetického algoritmu pro segmentaci digitálńıch

obrazových dat, vhodným zp̊usobem tento algoritmus naimplementovat a vytvořit nástroje

pro jeho testováńı. Dále pak prozkoumat možné volby parametr̊u algoritmu a porovnat

kvalitu výsledk̊u s jinými segmentačńımi metodami na r̊uzných obrazových 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.
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2.3.1 Zp̊usob hodnoceńı výsledk̊u . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
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Kapitola 1

Teoretická část

1.1 Úvod

Fungováńı biologických organizmů, jejich vývoj a chováńı, mohou být dobrou inspiraćı

pro vývoj nových technologíı. Schopnost organizmů přež́ıt a přizp̊usobit se podmı́nkám

v pr̊uběhu milión̊u let jejich existence je dobrým d̊uvodem pokusit se tyto mechanizmy na-

podobit a pokusit se je uplatnit pro řešeńı r̊uzných problémů technické praxe. V posledńı

době je snaha zejména o napodobeńı funkce mozku, který je zodpovědný za rozhodováńı

a ř́ızeńı biologických organizmů, tzv. neuronové śıtě. Daľśı významnou oblast́ı je napodo-

beńı principu evoluce a přirozeného výběru, popsaného poprvé v knize [Darwin, 1859], zde

se jedná o tzv. genetické algoritmy.

Genetické algoritmy a neuronové śıtě jsou techniky, které si v posledńı době źıskávaj́ı

pozornost v komunitách zabývaj́ıćıch se umělou inteligenćı. Genetické algoritmy jsou

využ́ıvány např́ıklad v úlohách funkcionálńı optimalizace, aproximativńıho řešeńı NP-

úplných úloh nebo matematické optimalizace, jak je popsáno v [Baluja, 1994]. Časté je

také využ́ıváńı genetických algoritmů a neuronových śıt́ı v úlohách shlukováńı a klasi-

fikace, kompresi dat, rozpoznáváńı řeči viz [Waibel et al., 1989] nebo např́ıklad analýzy

okoĺı pro ř́ızeńı robot̊u viz [Pomerleau, 1989].

Genetický algoritmus patř́ı mezi evolučńı algoritmy a jedná se o heuristický po-
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stup, který využ́ıvá princip̊u evolučńı biologie k nalezeńı řešeńı optimalizačńıch úloh viz

[De Jong, 1975]. Jde předevš́ım o úlohy, pro které algoritmus neexistuje nebo je neefek-

tivńı. Jako všechny evolučńı algoritmy i genetický algoritmus napodobuje procesy známé

z evolučńı biologie, jako jsou např́ıklad: přirozený výběr, kř́ıžeńı, dědičnost nebo mutace.

Pomoćı těchto proces̊u docháźı k
”
evoluci“ řešeńı dané úlohy.

Segmentace obrazu patř́ı mezi základńı úlohy zpracováńı digitálńıho obrazu. Podle

[Hlavac et al., 2008] se jedná o skupinu metod, která slouž́ı k automatickému rozděleńı

oblast́ı v obrazu, které maj́ı společné vlastnosti nebo k sobě významově patř́ı. Jedná se

nejčastěji o odděleńı objektu v obrazu od pozad́ı nebo odděleńı jednotlivých část́ı objektu.

Nejběžněǰśımi zp̊usoby segmentace jsou segmentace prahováńım, regionálńı metody a me-

tody založené na hledáńı hranic.

Účelem této práce je prozkoumat možnosti použit́ı genetického algoritmu pro segmen-

taci obrazu.

1.2 Genetický algoritmus

Princip genetického algoritmu je v postupném vytvářeńı generaćı jedinc̊u v populaci,

kde každý jedinec reprezentuje jedno řešeńı daného problému. Během algoritmu se pracuje

s populaćı (generaćı) jedinc̊u. Prob́ıhaj́ıćı evoluce pak zajǐst’uje postupné zlepšováńı řešeńı

dané úlohy. V obecném př́ıpadě může být nalezené řešeńı pouze lokálńı optimum, nalezeńı

globálńıho optima neńı zaručeno, jak popisuje [Baluja, 1994].

Zpravidla se zachovává princip, že se vznikem nové generace zaniká generace předchoźı

a počet jedinc̊u v populaci bývá konstantńı. Obecně toto omezeńı platit nemuśı, ale pro

implementaci algoritmu je toto omezeńı praktické a na výsledné řešeńı to praktický vliv

nemá.

K hodnoceńı jednotlivých řešeńı se použ́ıvá tzv. penalizačńı (hodnot́ıćı) funkce (orig.

fitness function). V popisu algoritmu bude dále uvažováno hledáńı optima jako hledáńı

minima penalizačńı funkce.
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1.2.1 Obecný algoritmus

Obecný algoritmus je znázorněn v diagramu na Obrázku 1.1. Jednotlivé kroky jsou

popsány v následuj́ıćım textu.

Inicializace

Vytvořeńı daľśı generace

Splněńı požadavk̊u

Vyhodnoceńı algoritmu

+

-

Obrázek 1.1: Diagram genetického algoritmu

1.2.2 Inicializace

Vytvořeńı prvńı populace se provád́ı obvykle vytvořeńım jedinc̊u s náhodnými vlast-

nostmi. Lze použ́ıt i r̊uzných heuristických metod.

V kroku inicializace se rovněž provád́ı hodnoceńı jedinc̊u prvńı generace pomoćı pena-

lizačńı funkce.

1.2.3 Metody vytvořeńı následuj́ıćı generace

Kř́ıžeńı

Základńı metoda použ́ıvaná k tvorbě následuj́ıćı generace je kř́ıžeńı. Běžný zp̊usob

výběru jedinc̊u pro kř́ıžeńı je náhodný, tedy každý jedinec má stejnou pravděpodobnost,

že je vybrán. Při výběru je však možné využ́ıt i kvalitu jedince, vyjádřenou hodnotou

penalizačńı funkce. Dle [Bäck, 1996] je často použ́ıvanou metodou výběr podle rulety

(orig. roulette wheel selection). T́ımto zp̊usobem se dá dosáhnout urychleńı konvergence.
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V této metodě se hodnota penalizačńı funkce převád́ı na pravděpodobnost a podle této

pravděpodobnosti dojde k výběru jedince. Pravděpodobnost výběru i-tého jedinece je tedy:

pi =
fi
n∑

i=1

fi

, (1.1)

kde fi je hodnota penalizačńı funkce i-tého jedince a n je počet jedinc̊u v populaci.

Každý jedinec, v genetice označován jako fenotyp, je reprezentován souborem vlast-

nost́ı nazývaným genotyp, genom nebo chromozom. Při kř́ıžeńı je nový jedinec vytvořen

kombinaćı vlastnost́ı svých předch̊udc̊u. Existuje v́ıce zp̊usob̊u realizace:

Jednobodové kř́ıžeńı: U jednobodového kř́ıžeńı se potomci vytvoř́ı rozděleńım gen̊u

rodič̊u v náhodně vybraném bodě a spojeńım těchto gen̊u kř́ıžem. Toto lze definovat

následuj́ıćım zp̊usobem:

Necht’ jedinci j a k jsou tvořeni chromozomy j = [j1, j2, . . . , jn]T a k = [k1, k2, . . . , kn]T ,

kde n je počet gen̊u a necht’ i je mı́sto chromozomu od kterého poč́ınaje vyměńıme zbylé

části chromozomu mezi oběma rodiči. Pak pro potomky l a m plat́ı:

l = [j1, j2, . . . , ji−1, ki, ki+1, . . . , kn]T

m = [k1, k2, . . . , ki−1, ji, ji+1, . . . , jn]T .
(1.2)

Je zřejmé, že pro i = 1 nedojde ke kř́ıžeńı, ale ke koṕırováńı rodič̊u. Zálež́ı na úloze, zda je

to žádoućı, či nikoli.

Vı́cebodové kř́ıžeńı: Obdobným zp̊usobem lze definovat dvoubodové kř́ıžeńı, kde jsou

náhodně vybrány body i1 a i2, kde i1 < i2 a plat́ı:

l = [j1, j2, . . . , ji1−1, ki1 , ki1+1, . . . , ki2−1, ji2 , ji2+1, . . . , jn]T

m = [k1, k2, . . . , ki1−1, ji1 , ji1+1, . . . , ji2−1, ki2 , ki2+1, . . . , kn]T .
(1.3)

T́ımto zp̊usobem lze doj́ıt až k n bodovému kř́ıžeńı.

Kř́ıžeńı pomoćı binárńıho vektoru: Principem tohoto zp̊usobu kř́ıžeńı je vyge-

nerováńı náhodného binárńıho vektoru stejné dimenze jako geny jedinc̊u a potomci jsou
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tvořeni tak, že je-li v binárńım vektoru jednička, děd́ı prvńı potomek po prvńım rodiči

a druhý potomek po druhém rodiči a naopak je-li v binárńım vektoru nula, pak prvńı

jedinec děd́ı př́ıslušný gen po druhém rodiči a druhý potomek po prvńım. Definice pak zńı:

Necht’ jedinci j a k jsou tvořeni chromozomy j = [j1, j2, . . . , jn]T a k = [k1, k2, . . . , kn]T ,

kde n je počet gen̊u a necht’ b je binárńı vektor b = [b1, b2, . . . , bn]T . Pak pro potomky l a m

plat́ı:

l = [j1 · b1 + k1 · b1, j2 · b2 + k2 · b2, . . . , jn · bn + kn · bn]T

m = [j1 · b1 + k1 · b1, j2 · b2 + k2 · b2, . . . , jn · bn + kn · bn]T ,
(1.4)

kde x je binárńı negace x.

Mutace

Daľśı využ́ıvanou metodou, která je inspirována biologíı, je mutace. Jedná se o změnu

jednoho či v́ıce gen̊u v chromozomu jedince. T́ım je zajǐstěno, že vlastnost, která se v po-

pulaci neobjevuje, se může vyskytnout v daľśı generaci.

Jednobodová mutace: U jednobodové mutace je náhodně vybrán jeden gen

a náhodně zvolena velikost mutace. Je vhodné předem zvolit př́ıpustnou mı́ru velikosti

mutace pro jednotlivé geny, aby nedocházelo k nežádoućım mutaćım. Př́ıkladem nežádoućı

mutace je, že by mohlo doj́ıt k vytvořeńı jedince, který by měl např́ıklad zápornou hmot-

nost.

Necht’ je jedinec j tvořen chromozomem j = [j1, j2, . . . , jn]T a necht’ i je mı́stem mutace

o velikosti I, pak pro nového jedince l plat́ı:

l = [j1, j2, . . . , ji−1, ji + I, ji+1, . . . , jn]T . (1.5)

Obdobným zp̊usobem, jako u kř́ıžeńı, lze definovat v́ıcebodovou mutaci a mutaci binárńım

vektorem.

Reprodukce

Jedná se o zkoṕırováńı jedince do daľśı generace beze změny.
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Elitismus

Může se stát, že nejlepš́ı řešeńı se objev́ı v pr̊uběhu algoritmu a v následuj́ıćıch gene-

raćıch je r̊uzným kř́ıžeńım a mutacemi ztraceno. Aby nedošlo ke ztrátě potenciálně nej-

lepš́ıho řešeńı, využ́ıvá se metoda elitismu. Jedná se o matematickou metodu, která nemá

v biologii ekvivalent, ale pro řešeńı úloh genetickými algoritmy je velice užitečná. Lze ji

implementovat r̊uznými zp̊usoby. Nejběžněǰśı zp̊usob je takový, že se zvoĺı určitý počet

nejlepš́ıch jedinc̊u v aktuálńı generaci. Poté, co proběhnou metody kř́ıžeńı a mutace a nová

generace je ohodnocena fitness funkćı, je vybrán stejný počet nejh̊uře hodnocených jedinc̊u

a tito jsou nahrazeni elitou vybranou z generace předchoźı. T́ım je zaručen neměnný počet

jedinc̊u v každé generaci a zároveň to, že v daľśı generaci nedojde ke ztrátě nejlepš́ıch

jedinc̊u generace předchoźı.

1.2.4 Využit́ı jednotlivých metod

V praktickém použit́ı algoritmu je vhodné využit́ı kombinace všech metod pro vytvářeńı

daľśı generace. Samotné kř́ıžeńı je základńı metodou genetického algoritmu a d́ıky ńı je

metoda schopná konvergovat k řešeńı úlohy. V př́ıpadě, že se mezi vlastnostmi prvńı gene-

race nenacháźı vlastnost zaručuj́ıćı, že nalezneme optimálńı řešeńı, neńı zp̊usob jak by se

mohla tato vlastnost objevit u následuj́ıćı generace. Tuto schopnost může zajistit mutace.

U mutace může být problematická volba velikosti změny jednotlivých gen̊u, aby nedošlo

k porušeńı konvergence algoritmu. Samotná mutace nezajǐst’uje konvergenci k hledanému

řešeńı, naopak má v př́ıpadě, že úloha spěje k nějakému lokálńımu optimu schopnost zajis-

tit, že dojde k nalezeńı významněǰśıho extrému. Význam reprodukce je poněkud zast́ıněn

metodou elitismu, která má pro vybrané jedince stejný výsledek, s tou výhodou, že repro-

dukuje jedince s nejlepš́ımi vlastnostmi v generaci. Nevýhodou je, že pokud se př́ılǐs mnoho

jedinc̊u dostane do nové generace, je t́ım omezena schopnost populace nalézt řešeńı d́ıky

diverzitě jedinc̊u.

Biologie nám nab́ıźı takové rozložeńı metod, kdy kř́ıžeńı proběhne v každé generaci,

narozd́ıl od mutace, která by měla mı́t relativně menš́ı zastoupeńı. Elitismus v př́ırodě
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ekvivalent nemá. Aby nedošlo k narušeńı běhu celého algoritmu, je pro tuto metodu vhodné

použ́ıt relativně malou část populace.

1.2.5 Zastavovaćı podmı́nka a vyhodnoceńı algoritmu

Volba zastavovaćı podmı́nky záviśı na typu úlohy nebo na volbě uživatele. Pokud je

známa optimálńı hodnota fitness funkce, lze po ohodnoceńı jedinc̊u nové generace na

základě této hodnoty rozhodnout o nalezeńı optima nebo dosažeńı př́ıpustné tolerance.

Daľśı možnost́ı je předem zvolit určitý počet generaćı, po kterém algoritmus skonč́ı. Nej-

lepš́ı jedinec z posledńı generace je považován za řešeńı úlohy. Pokud neńı použita metoda

elitismu, je rovněž možné v každé generaci vybrat nejlepš́ıho jedince a tyto pak po skončeńı

úlohy porovnat a vybrat nejsilněǰśıho jedince např́ıč všemi generacemi.

1.2.6 Př́ıklad pr̊uběhu genetického algoritmu

Pro názornost je uveden jednoduchý př́ıklad pr̊uběhu genetického algoritmu. Popu-

lace obsahuje 4 jedince ji, každý jedinec je popsán binárńım vektorem dimenze 8, tedy

ji = [ji1, . . . , j
i
8]

T . K vytvořeńı následuj́ıćı generace jsou voleny metody jednobodového

kř́ıžeńı a jednobodové mutace. Fitness funkce i-tého jedince f i je volena:

f i =
8∑

k=1

jik. (1.6)

Řešeńı se hledá jako maximum fitness funkce. Prvńı generace, hodnota jej́ı fitness funkce

a pravděpodobnost výběru jedince ke kř́ıžeńı, dána vztahem 1.1, je následuj́ıćı:

j1 = [1, 0, 0, 1, 1, 1, 0, 0]T , f 1 = 4, pi = 4/16,

j2 = [1, 0, 1, 1, 0, 0, 1, 1]T , f 2 = 5, pi = 5/16,

j3 = [0, 1, 1, 0, 0, 1, 1, 0]T , f 3 = 4, pi = 4/16,

j4 = [1, 0, 0, 0, 1, 1, 0, 0]T , f 4 = 3, pi = 3/16.

(1.7)

7



Pro kř́ıžeńı je vybrána dvojice jedinc̊u (j2, j1) a (j2, j3). Počátečńı mı́sta kř́ıžeńı chromo-

zomů jsou i = 5 a i = 6. Výsledkem jsou pak jedinci a hodnota jejich fitness funkce:

k1 = [1, 0, 1, 1, 1, 1, 0, 0]T , f 1 = 5,

k2 = [1, 0, 0, 1, 0, 0, 1, 1]T , f 2 = 4,

k3 = [1, 0, 1, 1, 1, 1, 1, 0]T , f 3 = 6,

k4 = [0, 1, 1, 0, 0, 1, 0, 0]T , f 4 = 3.

(1.8)

Na tyto jedince je aplikována mutace na druhém genu:

k1 = [1, 1, 1, 1, 1, 1, 0, 0]T , f 1 = 6,

k2 = [1, 1, 0, 1, 0, 0, 1, 1]T , f 2 = 5,

k3 = [1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 0]T , f 3 = 7,

k4 = [0, 0, 1, 0, 0, 1, 0, 0]T , f 4 = 2.

(1.9)

Nyńı je algoritmus bud’ zastaven nebo dojde k vytvořeńı daľśı generace obdobným

zp̊usobem.

1.3 Obrazová data

1.3.1 Digitalizovaná obrazová data

Obraz źıskáme z reálného světa pomoćı r̊uzných čidel, která jsou zpravidla zdrojem

spojitého signálu. Pro zpracováńı těchto dat výpočetńı technikou je potřeba obraz digitali-

zovat. Jedná se zpravidla o dvourozměrný obraz a je tedy vzorkován do matice bod̊u a jas

každého bodu je kvantován a vyjádřen úrovńı jasu v daném rozsahu. Interval vzorkováńı

určuje kvalitu obrazu. Vzorkovaćı frekvence se ř́ıd́ı Shannonovou větou, která ř́ıká, že vzor-

kovaćı frekvence muśı být alespoň dvakrát větš́ı, než je nejmenš́ı frekvence na vzorkovaném

signálu. Vzorkovaćı mř́ıžka bývá zpravidla čtvercová a každému bodu (pixelu) je přǐrazena

hodnota určuj́ıćı jeho barvu. Jedná se o takzvanou bitmapu. Jedná-li se o šedotónový obraz,

hodnota pixelu odpov́ıdá úrovni jasu v daném bodě.
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1.3.2 DICOM standard

Datový standard DICOM1 je vyv́ıjený organizacemi ACR2 a NEMA3. Tento standard

má za úkol sjednotit formát ukládáńı medićınských obrazových dat a usnadnit jejich přenos.

Pro přenos dat je využ́ıván śıt’ový protokol TCP/IP. Standard DICOM definuje kromě

samotných obrazových dat také informace o zp̊usobu jejich poř́ızeńı a daľśı informace

o pacientech, studíıch, reportech a daľśıch skupinách dat. Zdrojem dat je [NEMA, 2011].

Obrazová data ve standardu DICOM jsou šedotónová a jejich rozlǐseńı je 12bitové.

Úroveň jasu odpov́ıdá mı́̌re útlumu tkáně, naměřenému indukovanému napět́ı nebo daľśım

parametr̊um v závislosti na použitém př́ıstroji. Medićınská data použ́ıvaná v této práci jsou

obrazy poč́ıtačové tomografie (CT). Úroveň jasu tedy odpov́ıdá Hounsfieldovým jednotkám

(HU), jednotkám použ́ıvaným pro výstup z tohoto zař́ızeńı, které jsou v rozsahu -1000 až

3000 HU, podrobněji jsou hodnoty popsány v Tabulce 1.1.

Druh tkáně HU

Vzduch -1000

Pĺıce -500 až -200

Tuk -200 až -50

Voda 0

Krev 25

Játra 30

Svaly 10 až 40

Ledviny 40 až 60

Sražená krev 65 až 85

Kosti 700 až 3000

Tabulka 1.1: Hodnoty HU odpov́ıdaj́ıćı jednotlivým materiál̊um a tkáńım.

1Digital Imaging and Communications in Medicine
2American College of Radiology
3The National Electrical Manufacturers Association
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Obrázek 1.2: Př́ıklad obrazových dat4 poč́ıtačové tomografie (CT).

Běžné zobrazovaćı zař́ızeńı pracuj́ı s rozsahem 0 až 255, je tedy nutné pro zobrazeńı

využ́ıt pouze část rozsahu intenzit jasu obrazu ve formátu DICOM. Pro zobrazeńı se

tedy využ́ıvá okénková funkce (orig. window function), jej́ıž pomoćı vybereme data, na

která se chceme zaměřit, a zbytek oř́ızneme. Např́ıklad měkké tkáně jsou zobrazeny v roz-

sahu 0 - 100 HU. Lze tedy vhodnou volbou window function tato data zobrazit. Čerpáno

z [Bankman, 2009]. Př́ıklady obrazových dat z CT jsou na Obrázku 1.2.

1.3.3 Filtrace obrazu

Se vznikem obrazových dat je spojen i vznik vad, které se v obraze objevuj́ı. Jedná se

o šum prostřed́ı p̊usob́ıćı na čidla zař́ızeńı během pořizováńı, nedokonalost tohoto zař́ızeńı

nebo chyby v převodu signálu mezi jednotlivými částmi pořizovaćı soustavy. Tyto vady se

obecně nazývaj́ı šum. Existuj́ı r̊uzné metody, které slouž́ı k filtraci šumu. Tyto metody lze

rozdělit na metody lineárńı a nelineárńı. Je nutné mı́t na paměti, že p̊uvodńı, byt’ zašuměný

obraz obsahuje nejv́ıce informaćı a jakákoli filtrace množstv́ı informace v obrazu zmenšuje.

4Obrazová data DICOM byla poskytnuta Katedrou kybernetiky Fakulty aplikovaných věd Západočeské

univerzity v Plzni. Data byla před poskytnut́ım d̊ukladně anonymizována.
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Z hlediska množstv́ı informace v obrazu tedy plat́ı, jak ř́ıká [Hlavac et al., 2008], že nejlepš́ı

filtraćı je žádná filtrace.

Lineárńı filtry maj́ı často charakter dolńı frekvenčńı propusti a lze je realizovat pomoćı

konvoluce obrazu s maskou filtru. Maska se voĺı zpravidla čtvercová s lichým počtem ele-

ment̊u. To má výhodu, že ji lze umı́stit na obraz tak, aby prostředńı pixel masky odpov́ıdal

filtrovanému pixelu v obrazu [Hlavac et al., 2008]. Př́ıkladem je Gauss̊uv filtr. Jednotlivé

elementy masky jsou určeny Gaussovou funkćı. Použit́ı metody má za následek rozmazáńı

obrazu, což vede k potlačeńı šumu s gaussovským rozděleńım. Nevýhodou je, že může doj́ıt

k rozmazáńı hran v obrazu, což může být problémem pro následnou segmentaci. Výsledek

filtrace je na Obrázku 1.3.

Př́ıkladem nelineárńıho filtru je mediánový filtr. Tento filtr funguje tak, že pro každý

pixel obrazu vybereme jeho okoĺı, podle zvolené velikosti, a z těchto pixel̊u vybereme

medián. Tato hodnota je novou hodnotou pro tento pixel. Tento filtr je vhodný pro od-

straněńı náhodného šumu s extrémńımi hodnotami jasu, např́ıklad tzv. šum salt and pepper

[Hlavac et al., 2008].

1.3.4 Segmentace obrazu

Segmentace obrazu je jednou z nejd̊uležitěǰśıch úloh zpracováńı digitalizovaného obrazu

při jeho zpracováńı. Účelem segmentace je rozdělit obraz na části, které maj́ı souvislost

s objekty nebo oblastmi reálného světa obsaženými v obraze. Úloha segmentace se dále děĺı

na celkovou segmentaci, jej́ımž výsledkem je množina oblast́ı jednoznačně odpov́ıdaj́ıćı ob-

jekt̊um v obrazu, nebo částečnou segmentaci, ve které nalezené oblasti neodpov́ıdaj́ı př́ımo

reálným objekt̊um. Existuj́ı zp̊usoby, jak zjednodušit úlohu celkové segmentace, obvykle

volbou podmı́nek poř́ızeńı obrazu, např́ıklad pořizováńım obraz̊u kontrastńıch s homo-

genńım pozad́ım objektu.

Nejjednodušš́ı metodou segmentace je metoda prahováńı, kde se využ́ıvá kontrastu mezi

objektem a pozad́ım objektu. Pro stanoveńı úrovně prahu se nejčastěji využ́ıvá histogram,

který obsahuje informaci o rozložeńı intenzit jasu v obrazu.
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(a) Původńı zašuměný

obraz.

(b) Obraz filtrovaný gaussovským

filtrem.

(c) Obraz filtrovaný mediánový filtrem.

Obrázek 1.3: Př́ıklad filtrace obrazových dat
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Daľśı často využ́ıvané metody jsou založeny na detekci hran. Jedná se o velkou skupinu

metod založenou na informaćıch o hranách v obrazu. Hrany označuj́ı mı́sta v obrazu, kde

docháźı k nespojitosti v jasu. Tyto metody zajǐst’uj́ı částečnou segmentaci, pro celkovou

segmentaci je potřeba daľśıch informaćı. Nejběžněǰśı hranové detektory jsou Roberts̊uv

operátor, Laplace̊uv operátor a daľśı. Dobré výsledky má rovněž Cannyho hranový detek-

tor, jedná se o algoritmus, který zajǐst’uje, aby byly hrany detekovány na odpov́ıdaj́ıćıch

mı́stech, měly správné umı́stěńı v obrazu a nedošlo k dvojité detekci jedné hrany.

Často využ́ıvanými metodami jsou rovněž metody založené na oblastech. Nejznáměǰśı je

metoda nar̊ustáńı oblasti. Metoda vyžaduje volbu počátečńıch bod̊u (orig. seed points), dále

se o každém pixelu v okoĺı těchto počátečńıch bod̊u rozhodne, zda je do oblasti zařazen,

či nikoliv. Takto se iterativně oblasti zvětšuj́ı, dokud neńı rozhodnuto o každém pixelu

v obrazu. Tyto metody jsou citlivé na nastaveńı parametr̊u a volbu počátečńıch bod̊u.

Mezi daľśı segmentačńı metody patř́ı watershed a catchment basins (lze přeložit jako

metoda povod́ı). Jedná se o metody známé z topografie. Princip spoč́ıvá v interpretaci

jasové informace jako výškové mapy, kde úroveň gradientu v obrazu odpov́ıdá výšce. Mı́sta

s vyšš́ım gradientem odpov́ıdaj́ı hranićım povod́ı a mı́sta s nižš́ım gradientem odpov́ıdaj́ı

oblastem stejného povod́ı. Tyto oblasti jsou pak označeny jako segment obrazu. Informace

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

Manuálńı segmentace

Jedńım z d̊uvod̊u, proč je segmentace složitým úkolem, je fakt, že pokud předlož́ıme

obraz k segmentaci člověku, tak každý člověk tento úkol provede jinak. Jako předloha

pro porovnáńı výsledk̊u segmentace byly použity výsledky studie [Martin et al., 2001].

Uživatelé měli za úkol označit hranice objekt̊u v obrazu. Př́ıklad je zobrazen na Obrázku

1.4. Z obrázku jsou zřejmé rozd́ıly subjektivńıho př́ıstupu k segmentaci, zejména v dolńı

části obrázku uprostřed a vpravo.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Obrázek 1.4: Ilustrace manuálńı segmentace vzorového obrázku (a) r̊uznými lidmi.

1.3.5 Superpixely

Vzhledem k výpočetńı náročnosti genetického algoritmu je vhodné redukovat množstv́ı

vstupńıch dat. Přijatelné řešeńı nab́ıźı shlukováńı pixel̊u do oblast́ı s podobnými

vlastnostmi zvané superpixely. Ve své podstatě se jedná o ńızkoúrovňovou segmen-

taci obrazových dat. Mezi nejpopulárněǰśı metody patř́ı Felzenszwalbova metoda viz

[Felzenszwalb and Huttenlocher, 2004], metoda quickshift viz [Vedaldi and Soatto, 2008]

a metoda SLIC viz [Achanta et al., 2012]. Výsledky těchto metod jsou ilustrovány na

Obrázku 1.5. Pro vývoj a testováńı genetického algoritmu byla použita metoda SLIC, je-

likož jej́ım výsledkem jsou malé oblasti, které vyplňuj́ı prostor rovnoměrněji než u ostatńıch

metod.

Volba parametr̊u použité metody SLIC byla taková, aby vzniklé oblasti byly menš́ı než

objekty určené k segmentaci. Metoda tak byla využita k redukci množstv́ı vstupńıch dat,

nikoli k samotné segmentaci.
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Obrázek 1.5: Srovnáńı metod pro tvorbu superpixel̊u.
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Kapitola 2

Praktická část

2.1 Implementace

K implementaci genetického algoritmu byl zvolen programovaćı jazyk Python a jeho

knihovny:

• Numpy: Podpora práce s v́ıcerozměrnými poli a maticemi, nástroje lineárńı algebry,

statistické nástroje apod;

• Scipy: Vědecké a analytické funkce;

• Skimage: Práce s obrazovými daty: filtrace, transformace, segmentace apod;

• Opencv: Práce s obrazovými daty: nač́ıtáńı, ukládáńı soubor̊u apod;

• Matplotlib: Zobrazováńı obrazových dat a graf̊u;

• Igraph: Práce s datovou strukturou graf.

Tento jazyk spolu s knihovnami nab́ıźı všechny potřebné funkce pro práci s obrazovými

daty a pro realizaci genetického algoritmu.
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(a) testovaćı sada
”
ptáci“ (b) testovaćı sada

”
jelen“ (c) testovaćı sada

”
havran“

(d) testovaćı sada
”
indián“ (e) testovaćı sada

”
amfora“ (f) testovaćı sada

”
muž“

Obrázek 2.1: Data použitá pro testováńı genetického algoritmu.

2.1.1 Zdrojová data

Zdrojová data použitá pro testováńı genetického algoritmu pocházej́ı ze zdroje

[Martin et al., 2001]. Jedná se o data, ke kterým je k dispozici ručńı segmentace prove-

dená r̊uznými uživateli a je tedy možné hodnotit provedenou automatickou segmentaci

genetickým algoritmem. Jedná se o šedotónová obrazová data s rozlǐseńım 481 × 321 pi-

xel̊u. Na Obrázku 2.1 jsou uvedena data vybraná k testováńı.

Ke každému z těchto obrázk̊u je k dispozici pět ručńıch segmentaćı od r̊uzných osob.

Jak již bylo zmı́něno v teoretické části v Kapitole 1.3.4, každý z těchto lid́ı rozhoduje při

hledáńı hranic jednotlivých objekt̊u v obraze subjektivně. Z tohoto d̊uvodu bylo provedeno

testováńı, do jaké mı́ry se tyto uživatelské segmentace od sebe lǐśı u jednotlivých testovaćıch
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dat.

2.2 Realizace genetického algoritmu

Pro realizaci genetického algoritmu je nutné zvolit reprezentaci vlastnost́ı jednotlivých

člen̊u populace. Daľśımi volbami jsou výběr a poměry výskytu jednotlivých metod, vy-

tvořeńı nové generace jedinc̊u, volba penalizačńı funkce, volba počtu jedinc̊u v dané gene-

raci a volba zastavovaćı podmı́nky. Vliv volby těchto parametr̊u na výsledek byl podroben

testováńı. Při výběru parametr̊u je nutné rovněž brát na zřetel stochastický postup hledáńı

řešeńı genetického algoritmu.

2.2.1 Vlastnosti jedinc̊u

Vstupem algoritmu jsou obrazová data, která jsou předzpracována do podoby superpi-

xel̊u. Každý jedinec populace představuje řešeńı úlohy segmentace obrazu. Algoritmus je

odvozen od tzv. locust swarm, popsáno v [Kenedy and Eberhart, 1995]. Jedná se o zp̊usob,

jakým je ř́ızen pohyb celého roje hmyzu interakćı soused́ıćıch jedinc̊u. Každý superpixel

ukazuje na předem daný počet soused̊u, výsledný segment je pak definován jako množina

superpixel̊u, které jsou provázány odkazy. Na Obrázku 2.2 je znázorněna segmentace po-

moćı odkaz̊u, kdy každý superpixel ukazuje na dva sousedńı.

Jedinec je tedy definován jako pole o rozměrech n×m, kde n je počet řádk̊u a odpov́ıdá

počtu superpixel̊u v obrazu. Hodnota m je počet sloupc̊u a odpov́ıdá počtu ukazatel̊u.

Jednotlivé superpixely jsou oč́ıslovány a význam každého prvku pole je následuj́ıćı. Č́ıslo

řádku (n) odpov́ıdá pořadovému č́ıslu superpixelu. Jednotlivé hodnoty v tomto řádku pak

odpov́ıdaj́ı č́ısl̊um superpixel̊u, na které je odkazováno. Odkazovat lze pouze na superpixely,

které př́ımo soused́ı.

Jednotlivé odkazy v jednom sloupci (m) se mohou opakovat, tedy jeden superpixel

může odkazovat na stejného souseda v́ıcekrát. T́ım je zaručeno, že nedocháźı k chybné

segmentaci, pokud je počet odkaz̊u vyšš́ı než počet soused́ıćıch superpixel̊u patř́ıćıch do
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Obrázek 2.2: Segmentace použit́ım odkaz̊u.

stejné oblasti. Ukazatel v n-tém řádku může ukazovat na n-tý superpixel, tedy sám na

sebe. T́ım je zaručeno, že lze segmentovat oblasti o velikosti jediného superpixelu.

2.2.2 Penalizačńı funkce

WNcut

WNcut (weighted normalized graph), popsaný v [Amelio and Pizzuti, 2012], byl vybrán

jako jedna z penalizačńıch funkćı pro testováńı genetického algoritmu. Jedná se o rozš́ı̌renou

verzi normalizovaného řezu grafem viz [Shi and Malik, 2000], reprezentuj́ıćım obrazová

data. Tento řez děĺı graf na dva podgrafy, které segmentuj́ı obraz.

Nejprve je nutné definovat váhu rozd́ılu dvou oblast́ı s intenzitami i a j:

Wi,j = e−
(i−j)2

2·σ2 , (2.1)

kde σ je očekávaná variance intenzit v obrazu.

Funkce WNcut je pak definována následuj́ıćım zp̊usobem: Necht’ G = (V,E,W ) je graf

reprezentuj́ıćı obraz, V je množina uzl̊u grafu, E je množina hran grafu, W je matice
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sousednosti a P = S1, ..., Sk je řez grafem G na k část́ı. Pro každý řez S ∈ P necht’:

cs =
∑

i∈S,j /∈S

Wi,j, ms =
∑

i∈S,j∈S

Wi,j, m =
∑

i∈V,j∈V

Wi,j. (2.2)

cs tedy odpov́ıdá součtu vah superpixel̊u na hranici oblasti se superpixely za touto hra-

nićı, ms odpov́ıdá součtu vah superpixel̊u uvnitř oblasti a m je celkový součet všech vah.

Hodnota penalizačńı funkce WNcut pak odpov́ıdá:

WNcut =
k∑

s=1

cs
ms + cs

+
cs

(m−ms) + cs
. (2.3)

Graph cut

Tato funkce je popsána v [Boykov and Jolly, 2001]. Jedná se o metodu založenou na

metodě minimálńıho řezu grafu a maximálńıho toku grafem, založeným na markovských

náhodných poĺıch (orig. Markov random fields. Pro každou segmentaci f je vypoč́ıtána

penalizačńı funkce C:

C(f) = Cdata(f) + Csmooth(f), (2.4)

Cdata je hodnota ztráty zp̊usobená rozd́ılnou úrovńı jasu mezi superpixely obsaženými ve

stejné oblasti. Csmooth je ztráta zp̊usobená nekompaktnost́ı jednotlivých oblast́ı.

Necht’ je celý soubor superpixel̊u, tvoř́ıćı obrázek, označen jako I a necht’ N je sou-

bor všech pár̊u soused́ıćıch superpixel̊u (p, q), p, q ∈ I. Dále je každá oblast i v ob-

razu, nalezená segmentaćı, označena Li. Celý výsledek segmentace je tedy dán vektorem

L = (L1, L2, ...L|I|). Nalezeńı minima penalizačńı funkce C pak odpov́ıdá nalezeńı optimálńı

segmentace. Podle požadovaného výsledku lze pomoćı parametru λ vážit vliv složky pena-

lizuj́ıćı rozd́ılnost ve stejné oblasti R(L) a složky penalizuj́ıćı nekompaktnost B(L):

C(L) = λ ·R(L) +B(L), (2.5)

kde

R(L) =
∑
p∈I

Rp(Lp), (2.6)

B(L) =
∑
p,q∈N

Bp,q · δ(Lp, Lq), (2.7)
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dále plat́ı:

δ(Lp, Lq) =

 1 : Lp 6= Lq

0 : jinak.
(2.8)

Hodnota Rp je penalizace za zařazeńı superpixelu p do oblasti Lp. Obdobně Bp,q je pena-

lizace zp̊usobená zařazeńım superpixel̊u p a q do rozd́ılných oblast́ı.

Pro potřeby genetického algoritmu byly hodnoty Rp a Bp,q voleny následuj́ıćım

zp̊usobem:

Rp = −ln P (I|Lp), (2.9)

Bp,q = e−
(Ip−Iq)2

2σ2 , (2.10)

kde P (I|Lp) je pravděpodobnost, že superpixel I patř́ı do oblasti Lp. Tato pravděpodobnost

odpov́ıdá normálńımu rozděleńı N (µ, σ), kde µ je středńı hodnota jas̊u superpixel̊u uvnitř

objektu a σ je předpokládaná variance jasu uvnitř objektu. Dále Ip je intenzita jasu p-tého

superpixelu a Iq je intenzita jasu soused́ıćıho superpixelu.

2.2.3 Počet generaćı

Zastavovaćı podmı́nka algoritmu byla zvolena jako konečný počet generaćı populace.

Vzhledem k předpokladu, že algoritmus konverguje k lokálńımu minimu penalizačńı funkce

je očekáváno, že s rostoućım počtem generaćı se výsledek bude zpřesňovat. Byly provedeny

testy vlivu počtu generaćı na hodnotu penalizačńı funkce na r̊uzných testovaćıch datech.

Pro testovaćı sadu v [Martin et al., 2001], označenou jako #135069, která dostala pra-

covńı název
”
ptáci“ (Obrázek 2.3), byla zjǐstěna závislost počtu generaćı na hodnotě pe-

nalizačńı funkce, znázorněná na Obrázku 2.4a. Jedná se o středńı hodnotu penalizačńı

funkce pro 50 opakováńı vývoje hodnoty penalizačńı funkce. Referenčńı hodnoty pena-

lizačńı funkce, vypoč́ıtané pro manuálńı segmentaci, jsou uvedeny v tabulce 2.1. Z grafu na

Obrázku 2.4a je patrné, že od 250 generaćı se hodnota penalizačńı funkce měńı jen velmi

málo. Výsledná segmentace s hodnotou penalizačńı funkce fp = 49.36 je zobrazena na
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(a) testovaćı data (b) segmentace č. 1 (c) segmentace č. 2

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

Obrázek 2.3: Testovaćı sada
”
ptáci“ a jej́ı manuálńı segmentace.

Obrázku 2.4b. Je zřejmé, že rozd́ıl v hodnotě penalizačńı funkce mezi manuálńımi segmen-

tacemi a výsledkem segmentace genetickým algoritmem má z hlediska výsledné segmentace

jen velmi malý význam.

č́ıslo manuálńı segmentace hodnota penalizačńı funkce

segmentace č. 1 42.03896416

segmentace č. 2 42.03896416

segmentace č. 3 42.03896416

segmentace č. 4 45.35572462

segmentace č. 5 45.35572462

Tabulka 2.1: Hodnoty penalizačńı funkce vypoč́ıtané pro manuálńı segmentaci.

Obdobný test byl proveden i pro ostatńı testovaćı sady s obdobnými výsledky. Pro

ilustraci jsou uvedeny ještě výsledky pro testovaćı sadu v [Martin et al., 2001], označenou

#42049 s pracovńım názvem
”
havran“. Tato sada byla uvedena jako ilustrace manuálńı

segmentace na Obrázku 1.4. Hodnoty penalizačńı funkce pro manuálńı segmentaci jsou
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(a) Vliv počtu generaćı na hodnotu

penalizačńı funkce.

(b) Segmentace genetickým algoritmem.

Obrázek 2.4: Vývoj hodnoty penalizačńı funkce v závislosti na počtu generaćı a výsledná

segmentace.

uvedeny v tabulce 2.2. Vývoj hodnoty penalizačńı funkce a výsledek segmentace genetickým

algoritmem (pro hodnotu penalizačńı funkce fp = 65.51) jsou znázorněny na Obrázćıch 2.5a

a 2.5b. Za pozornost zde stoj́ı fakt, že hodnota penalizačńı funkce je nižš́ı pro segmentaci

genetickým algoritmem než u manuálńı segmentace. Toto je zp̊usobeno t́ım, že st́ıny na

obrázku, např́ıklad v roźıch nebo na větv́ıch, vykazuj́ı nižš́ı hodnotu penalizačńı funkce,

pokud jsou brány jako samostatné oblasti.

č́ıslo manuálńı segmentace hodnota penalizačńı funkce

segmentace č. 1 169.8966215

segmentace č. 2 167.41124222

segmentace č. 3 167.41124222

segmentace č. 4 169.1110345

segmentace č. 5 177.26107104

Tabulka 2.2: Hodnoty penalizačńı funkce vypoč́ıtané pro manuálńı segmentaci.

Dále jsou uvedeny výsledky pro daľśı testovaná data uvedená v Tabulce 2.3. Na
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(a) Vliv počtu generaćı na hodnotu

penalizačńı funkce.

(b) Segmentace genetickým algoritmem.

Obrázek 2.5: Vývoj hodnoty penalizačńı funkce v závislosti na počtu generaćı a výsledná

segmentace.

označeńı v [Martin et al., 2001] pracovńı název viz Obrázek

#41004 jelen 2.1b

#101087 indián 2.1d

#227092 amfora 2.1e

#189080 muž 2.1f

Tabulka 2.3: Testovaná data.
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(a) testovaćı sada
”
jelen“ (b) testovaćı sada

”
indián“

(c) testovaćı sada
”
amfora“ (d) testovaćı sada

”
muž“

Obrázek 2.6: Vliv počtu generaćı na hodnotu penalizačńı funkce.

Obrázku 2.6 je zobrazen vývoj hodnoty penalizačńı funkce v závislosti na počtu gene-

raćı pro daľśı testovaná data. Rovněž jsou zobrazeny hodnoty penalizačńıch funkćı pro

manuálńı segmentaci.

Z výsledk̊u je zřejmé, že hodnota penalizačńı funkce má klesaj́ıćı tendenci a se

zvyšuj́ıćım se počtem generaćı se výsledek segmentace zpřesňuje. Rovněž je patrné, že

pokles penalizačńı funkce se zpomaluje s přibývaj́ıćım počtem generaćı.
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(a) testovaćı sada
”
ptáci“ (b) testovaćı sada

”
jelen“

Obrázek 2.7: Vliv počtu člen̊u populace na vývoj hodnoty penalizačńı funkce

s přibývaj́ıćımi generacemi.

2.2.4 Počet jedinc̊u v populaci

Daľśım významným parametrem je počet jedinc̊u v populaci. Vliv změny to-

hoto parametru byl podroben testováńı na testovaćı sadě
”
ptáci“ a

”
jelen“. Na

Obrázku 2.7 je znázorněn vývoj středńı hodnoty deseti procent nejlepš́ıch zástupc̊u po-

pulace s přibývaj́ıćım počtem generaćı pro r̊uzný počet člen̊u populace. Simulace byla

opakována 50krát a výsledky jsou pr̊uměrovány. Na tomto obrázku je možné vidět, že větš́ı

počet člen̊u populace má za následek rychleǰśı konvergenci. Z výsledk̊u je rovněž patrné,

že vlivem stochasticity je možné, že někdy menš́ı počet člen̊u populace má lepš́ı výsledky

viz 2.7b pro 70 a 90 člen̊u.

2.2.5 Počet ukazatel̊u

Význam tohoto parametru je popsán v kapitole 2.2.1. Genetický algoritmus je imple-

mentován tak, že každý superpixel může odkazovat pouze na n nejbližš́ıch soused́ıćıch

superpixel̊u s nejpodobněǰśı úrovńı jasu podle rovnice 2.1. Toto omezeńı bylo zvoleno,

protože v pr̊uběhu vytvářeńı nových generaćı je využ́ıváno mimo jiné i mutace, která může

zp̊usobit porušeńı konvergence algoritmu. Počet ukazatel̊u tedy odpov́ıdá právě hodnotě
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n. Vzhledem k tomu, že superpixel může opakovaně odkazovat na stejného souseda, ne-

docháźı ke spojováńı r̊uznorodých oblast́ı z d̊uvodu, vyšš́ıho počtu ukazatel̊u než je počet

soused́ıćıch superpixel̊u patř́ıćıch do stejné oblasti.

Aby mohlo být dosaženo správné segmentace objekt̊u, které spadaj́ı do jediného su-

perpixelu, je umožněno, aby superpixel ukazoval sám na sebe1. Pro tento př́ıpad neńı

váha poč́ıtána podle výše uvedené rovnice, protože by hodnota penalizačńı funkce byla

vždy minimálńı právě pro tento př́ıpad a docházelo by k selháváńı algoritmu t́ım, že by

segmentace odpov́ıdala rozděleńı na superpixely. Z toho d̊uvodu je hodnota váhy určena

experimentálně. Váha podobných oblast́ı odpov́ıdá hodnotám ws > e−10 (pro rozsah inten-

zit jasu 0− 255 se jedná o rozd́ıl < 35), pro oblasti rozd́ılné naopak wd < e−20 (pro rozsah

intenzit jasu 0 − 255 se jedná o rozd́ıl > 50). Váha pro odkaz na sebe sama je tak volena

mezi těmito hodnotami. Jedná se však o hodnoty experimentálně zjǐstěné pro testované

sady a obecně platit nemuśı.

2.2.6 Časová náročnost

Předmětem testováńı byla rovněž časová náročnost algoritmu. Ćılem testováńı bylo

určit pouze časovou závislost na změně jednotlivých parametr̊u, nikoli přesné měřeńı, proto

jsou postačuj́ıćı testy pouze na jednom stroji. Testy byly prováděny na notebooku HP

ProBook 6555b, AMD TurionTMII N530 Dual-Core Processor, 3.6GB RAM, OS Ubuntu

14.04 LTS (64bit). Jedná se o zhruba 4 roky starý poč́ıtač, je tedy možné, že výkon hardware

již nedosahuje nominálńıch hodnot.

Počet generaćı

Závislost délky běhu algoritmu na počtu generaćı je znázorněna na Obrázku 2.8. Měřeńı

bylo prováděno pro 500 generaćı populace o 50 jedinćıch. V grafu je zobrazen vývoj pro

r̊uzné počty superpixel̊u. Závislost se dá považovat za lineárńı. Odchylky od linearity jsou

1Vzhledem k možnosti opakovaného odkazováńı na stejný superpixel, může být jednosuperpixelový

objekt segmentován správně tak, že superpixel všemi ukazateli odkazuje sám na sebe.
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Obrázek 2.8: Závislost doby výpočtu na počtu generaćı.

Obrázek 2.9: Závislost doby výpočtu na velikosti populace.

zp̊usobeny funkćı operačńıho systému (např. přǐrazováńı priorit, správa automatických

aktualizaćı, sṕınáńı úspory energie apod.).

Počet člen̊u populace

Závislost spotřebovaného času na počtu člen̊u populace pro r̊uzné počty generaćı je

zobrazena na Obrázku 2.9. Měřeńı bylo prováděno pro data skládaj́ıćı se z 50 superpixel̊u.

I zde se dá považovat závislost za lineárńı. Odchylky od linearity maj́ı stejný p̊uvod, jako

u předchoźıho měřeńı.
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Obrázek 2.10: Závislost doby výpočtu na počtu superpixel̊u.

Počet superixel̊u

Závislost spotřebovaného času na počtu superpixel̊u v segmentovaném obrazu je uve-

dena na Obrázku 2.10. Jsou uvedena měřeńı pro několik r̊uzných velikost́ı populace.

Naměřená závislost projevuje opět lineárńı charakter.

2.3 Segmentace

2.3.1 Zp̊usob hodnoceńı výsledk̊u

Hodnoceńı výsledk̊u segmentace genetickým algoritmem bylo prováděno srovnáváńım

s výsledky manuálńı segmentace. Dále byly výsledky porovnávány s některými referenčńımi

metodami automatické a poloautomatické segmentace.

Výsledky segmentace jsou hodnoceny podle procentuálńı shody se vzorovou segmentaćı.

Využ́ıvá se tzv. sensitivity a specifity. Pro definici těchto pojmů je definován tzv. zlatý

standard, považovaný za skutečné správné řešeńı. V úloze segmentace je výstupem obraz

rozdělený hranami na jednotlivé oblasti. Hrany jsou označeny jako pozitivńı nález, zbytek

obrazu je značen jako negativńı. Mohou nastat 4 možnosti popsané v tabulce 2.4. Výsledky

true positive se nazývaj́ı sensitivita, true negative pak specifita. Ostatńı možnosti jsou

29



pouze doplněńı do sta procent.

zlatý standard

positive negative

výstup positive true positive false positive

testu negative false negative true negative

Tabulka 2.4: Možné výsledky porovnáńı testu se vzorem.

Vzhledem ke zp̊usobu provedeńı manuálńı segmentace byl zvolen ještě jeden zp̊usob

porovnáńı výsledk̊u. Často se vyskytuje jev, že výsledky manuálńı a automatické segmen-

tace jsou v̊uči sobě částmi nebo celé mı́rně posunuty. Př́ıčinou nemuśı být špatný výsledek

automatické segmentace, ale sṕı̌se subjektivńı poloha hranice zvolené při manuálńı segmen-

taci. Byla proto zvolena pro hodnotu sensitivity ještě varianta, kdy je vzorová (manuálńı)

segmentace dilatována. Byla tedy zvětšena tloušt’ka hranice mezi objekty, maskou 3 × 3.

V praxi to znamená, že každý pixel je rozš́ı̌ren o jeden pixel do celého svého okoĺı, ne-

boli čára o tloušt’ce jednoho pixelu se zvětš́ı na tloušt’ku pixel̊u tř́ı. Zp̊usob porovnáńı je

znázorněn na Obrázku 2.11. Modrá barva znázorňuje manuálńı segmentaci, červená barva

označuje výsledek segmentace genetickým algoritmem a zelená barva označuje mı́sta, kde

se tyto segmentace shoduj́ı. Na Obrázku 2.11a je vidět, že výsledky segmentace jsou velmi

podobné, ale lǐśı se mı́rně svou vzájemnou polohou.

2.3.2 Volba metod pro porovnáńı

Za srovnávaćı metody byly vybrány metody automatické a poloautomatické.

Jako zástupce plně automatických metod byla vybrána Felzenszwalbova metoda, viz

[Felzenszwalb and Huttenlocher, 2004]. Tato metoda je závislá na jediném parametru.

Tento parametr byl experimentálně zjǐst’ován pro jednotlivá testovaćı data. Byla vybrána

taková hodnota tohoto parametru, aby měl výstup co nejlepš́ı výsledky ve smyslu sensi-

tivity a specifity. Tento př́ıstup však v praxi nelze aplikovat (známe-li optimálńı řešeńı,
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(a) nedilatovaný vzor (b) dilatovaný vzor

Obrázek 2.11: Porovnáńı manuálńı segmentace a výsledku genetického algoritmu.

nemá smysl provádět automatickou segmentaci), jedná se tedy o porovnáńı s metodou

s optimálńı volbou parametru.

Zástupcem poloautomatických metod byla vybrána metoda random walker, viz

[Grady, 2006], která je považována za jednu z nejlepš́ıch ve svém oboru. Zde je problémem

srovnáńı automatické a poloautomatické metody. Výhoda poloautomatické metody je v in-

formaci, která je k dispozici od uživatele. Jedná se nejen o informaci o počtu objekt̊u v ob-

razu, ale rovněž o informaci, kde se objekty v obrazu nacházej́ı. Srovnáńı s touto metodou

je uvedeno z d̊uvodu možnosti porovnáńı s
”
optimálńım“ řešeńım úlohy strojově. Pro lepš́ı

porovnáńı s touto metodou byla naimplementována poloautomatická varianta segmentace

genetickým algoritmem. Jedná se však pouze o jednoduché zlepšeńı výsledku algoritmu,

kde má uživatel možnost propojit vzniklé nadbytečné segmenty.

2.4 Výsledky segmentace testovaćıch sad

Pro testovaćı sady, uvedené v Kapitole 2.1.1, bylo provedeno testováńı kvality seg-

mentace ve smyslu sensitivity a specifity a porovnáńı výsledk̊u s metodami popsanými

v Kapitole 2.3.2.
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Testovaćı sada
”
ptáci“

Testovaćı sada
”
ptáci“ je znázorněna na Obrázku 2.3. V Tabulce 2.5 jsou uvedeny

hodnoty vypoč́ıtané pro měřené parametry, význam jednotlivých položek je následuj́ıćı:

• Typ algoritmu. Zkratky na začátku položek v řádćıch GA, FHcut a RW odpov́ıdaj́ı

typu algoritmu, kterého se položka týká. Jedná se o genetický algoritmus, Felzen-

szwalbovu metodu a metodu random walker .

• Max. Pro genetický algoritmus a algoritmus random walker byl test proveden

v́ıcekrát. U genetického algoritmu se jedná o opakováńı z d̊uvodu stochasticity, u me-

tody random walker je d̊uvodem závislost na vstupu od uživatele. Max označuje

výsledek s nejvyšš́ı hodnotou.

• Medián. Obdobně jako u předchoźı položky byl vybrán medián z výsledných hodnot

provedených test̊u.

• Symbol �. Opět obdobně jako u předchoźıch dvou položek byla vypočtena pr̊uměrná

hodnota.

• TP, TP dil a TN. Zkratky označuj́ı jednotlivé měřené parametry true positive,

true positive pro dilatovaný vzor a true negative.

• Manuálńı segmentace. Sloupce označené č. 1 až č. 5 v části manuálńı segmentace

označuj́ı pořadové č́ıslo jednotlivých manuálńıch segmentaćı.

• Sloupce pr̊uměr a medián. Jedná se o pr̊uměrné hodnoty (resp. medián) přes

jednotlivé manuálńı segmentace.

Hodnoty pro genetický algoritmus byly źıskány pro 20 opakovaných běh̊u při stejném

nastaveńı parametr̊u. Parametry algoritmu byly nastaveny na 100 jedinc̊u v populaci, 50

generaćı, 5 ukazatel̊u a 200 superpixel̊u. Pro Felzenszwalbovu metodu byla použita experi-

mentálně nalezená optimálńı hodnota parametru podle maximálńı hodnoty true positive.

Jedná se o deterministickou metodu a v tabulce jsou uvedeny výsledné hodnoty. Metoda
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random walker využ́ıvá vstupńı data zadaná uživatelem. Tento vstup má vliv na výslednou

segmentaci a proto byla źıskána vstupńı data od 5 uživatel̊u. V tabulce jsou uvedeny r̊uzné

statistiky źıskaných výsledk̊u.

Z výsledk̊u pro tato testovaćı data lze vyvodit, že vzhledem k velmi bĺızkým hodnotám

mediánu a maximálńıch hodnot algoritmus většinou opakovaně nalézá stejné (nebo velmi

podobné) lokálńı minimum ve smyslu hodnot́ıćı funkce. Srovnáme-li výsledky genetického

algoritmu s Felzenszwalbovu metodou, má pro tato testovaćı data genetický algoritmus lepš́ı

výsledky zhruba o 30 %. V porovnáńı s metodou random walker je genetický algoritmus

jen o málo (cca o 5 %) horš́ı, což je výsledek velmi uspokojivý. Tento výsledek plat́ı pro

tato konkrétńı testovaćı data a obecně tedy platit nemuśı.

Testovaćı sada
”
havran“

Testováńı proběhlo stejným zp̊usobem, jako u předchoźı testovaćı sady. Testovaćı sada

je zobrazena na Obrázku 1.4. Výsledky jsou shrnuty v Tabulce B.1. Pro tuto testovaćı sadu

jsou výsledky Felzenszwalbovy metody a genetického algoritmu velmi podobné, pro některá

testovaćı data je nepatrně lepš́ı prvńı a pro některá druhá metoda. Obě dvě metody pak

poněkud zaostávaj́ı za poloautomatickou metodou random walker. Celkově jsou výsledné

hodnoty nižš́ı pro všechny metody než u předchoźı testovaćı sady. Toto je zp̊usobeno větš́ı

členitost́ı testovaćı sady a tedy i obt́ıžněǰśı segmentaćı a větš́ımi rozd́ıly mezi jednotlivými

manuálńımi i automatickými segmentacemi.

Testovaćı sada
”
amfora“

Výsledky testováńı na sadě
”
amfora“, viz Obrázek A.1, jsou shrnuty v Tabulce B.2.

Pro tuto testovaćı sadu vykazuje genetický algoritmus lepš́ı výsledky téměř pro všechny

manuálńı segmentace (až na manuálńı segmentaci č. 5) než ostatńı metody. Automatická

Felzenszwalbova metoda má výsledky horš́ı než poloautomatická metoda random walker.

Na výsledćıch, jakož i na testovaćı sadě, je viditelný rozd́ıl mezi jednotlivými manuálńımi

segmentacemi. Vhodný zp̊usob segmentace tak souviśı s jej́ım praktickým účelem (jde-li
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testovaćı sada manuálńı segmentace [%]

”
ptáci“ č. 1 č. 2 č. 3 č. 4 č. 5 pr̊uměr medián

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 medián TP 21.53 19.68 23.42 23.21 24.88 22.54 23.21

GA medián TP dil. 62.99 53.92 66.01 65.88 68.74 63.51 65.88

GA medián TN 96.83 96.87 96.89 96.80 96.85 96.85 96.85

GA � TP 19.20 17.63 20.94 20.71 22.21 20.14 20.71

GA � TP dil. 56.14 48.05 58.75 58.77 61.34 56.61 58.75

GA � 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 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 medián TP 21.92 22.38 24.77 24.94 26.29 24.06 24.77

RW medián TP dil. 65.66 58.83 70.44 69.64 71.45 67.20 69.64

RW medián 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 � 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: Výsledky pro testovaćı sadu
”
ptáci“.
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o to odlǐsit objekt od pozad́ı nebo odlǐsit jednotlivé detaily na objektu).

Testovaćı sada
”
jelen“

Tato testovaćı sada je zobrazena na Obrázku A.2. Z výsledk̊u (viz Tabulka B.3) vyplývá,

že segmentace genetickým algoritmem je zařazena mezi Felzenszwalbovu metodu, která má

výsledky horš́ı, a metodu random walker.

Testovaćı sada
”
muž“

Výsledky (Tabulka B.4) všech porovnávaných metod pro tuto testovaćı sadu, viz

Obrázek A.3, jsou obecně nejhorš́ı v porovnáńı s ostatńımi testovaćımi sadami. Rovněž je

zřejmé, z rozd́ılu mezi pr̊uměrnými hodnotami a mediánem na jedné straně a maximálńımi

hodnotami na straně druhé, pro segmentaci genetickým algoritmem, že jednotlivé výsledky

se od sebe velmi lǐśı. Je to zp̊usobeno členitost́ı dat, zejména detaily obličeje. Pro tuto sadu

neńı tato metoda segmentace vhodná. Nı́zké hodnoty u obou ostatńıch metod naznačuj́ı, že

pro tuto testovaćı sadu je automatická segmentace ve srovnáńı s manuálńı velmi obt́ıžná.

Testovaćı sada
”
indián“

Pro tuto testovaćı sadu, zobrazenou na Obrázku A.4, jsou výsledky uvedeny v Tabulce

B.5. Je zřejmé, že nejlepš́ı výsledky má, jak tomu nejčastěji je, metoda random walker.

Z automatických metod má lepš́ı výsledky genetický algoritmus než Felzenszwalbova me-

toda.

2.5 Segmentace medićınských obrazových dat

Pro testováńı výsledk̊u segmentace medićınských obrazových dat genetickým algorit-

mem byla zvolena lokalizace tumoru v játrech. Vzhledem ke spolupráci Katedry kyberne-

tiky Západočeské univerzity v Plzni s Fakultńı nemocnićı v Plzni byla źıskána obrazová
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data2 z poč́ıtačové tomografie a vzorová segmentace léźı v játrech, provedená experty v ob-

lasti medićıny. Na Obrázku 2.12 jsou vidět vstupńı data pro segmentaci. Pracovńı označeńı

sńımk̊u je (a) a (b) podle označeńı na Obrázku 2.12.

(a)
(b)

Obrázek 2.12: Obrazy poč́ıtačové tomografie (transverzálńı řez trupem v oblasti jater)

upravené do rozsahu pro vizualizaci měkkých tkáńı.

Segmentace byla provedena poloautomatickou verźı algoritmu. Vstupem od uživatele

je označeńı jednoho bodu v obrazu, kde se nacháźı léze. Výstupem genetického algo-

ritmu je nalezená oblast, obsahuj́ıćı bod určený uživatelem. Porovnáńı oblast́ı určených

manuálńı segmentaćı, provedenou expertem, a oblast́ı nalezenou algoritmem je znázorněno

na Obrázku 2.13.

Kvalita segmentace je vyjádřena pomoćı procentuálńı shody segmentace genetickým

algoritmem a manuálńı segmentace. Výsledky jsou uvedeny v Tabulce 2.6. Nutno po-

dotknout, že manuálńı segmentace se provád́ı tak, že se k viditelné oblasti na sńımku

označuje nav́ıc určitá bezpečná zóna, která souviśı s př́ıpadným chirurgickým zákrokem.

Výsledek poloautomatické metody segmentace je tedy nutné pro praktické použit́ı ještě

př́ıpadně modifikovat ve spolupráci s experty. Tento fakt má rovněž vliv na výsledné hod-

noty true positive, které jsou nižš́ı, než by tomu bylo v př́ıpadě, kdyby se tato bezpečná

2Data byla před poskytnut́ım d̊ukladně anonymizována.
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zóna do výsledku nezapoč́ıtávala.

(a) Manuálńı segmentace jaterńı léze pro

vstupńı data (a).

(b) Porovnáńı manuálńı a automatické

segmentace pro (a).

(c) Manuálńı segmentace jaterńı léze pro

vstupńı data (b).

(d) Porovnáńı manuálńı a automatické

segmentace pro (b).

Obrázek 2.13: Vizualizace výsledk̊u manuálńı a automatické segmentace.
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kritérium hodnota pro sńımek (a) hodnota pro sńımek (b)

true positive 72.27 % 81.64 %

false positive 6.23 % 6.86 %

Tabulka 2.6: Hodnoceńı segmentace genetickým algoritmem.

2.6 Závěr

Fakt, že biologické organizmy přež́ıvaj́ı na Zemi již stovky tiśıc let, je dobrým d̊uvodem

pokusit se napodobit jejich chováńı a využ́ıt toho pro řešeńı r̊uzných úloh v technické

praxi. Vzhledem ke složitosti úlohy segmentace obrazu a neexistence optimálńıho řešeńı,

se hledáńı v této oblasti př́ımo nab́ıźı. Schopnost organizmů přizp̊usobit se podmı́nkám

pomoćı evoluce je inspiraćı pro vývoj genetického algoritmu. V této práci byl proveden

pokus o aplikaci této metody na úlohu automatické segmentace obrazu.

Bylo provedeno d̊ukladné testováńı automatické metody segmentace obrazových dat

genetickým algoritmem na r̊uzných testovaćıch sadách. Testovaćı sady obsahovaly kromě

testovaných obrazových dat také manuálńı segmentaci provedenou r̊uznými lidmi. Tato

manuálńı segmentace byla použita pro hodnoceńı výsledk̊u vybraných metod. Z výsledk̊u

vyplývá, že ve srovnáńı s automatickou Felzenszwalbovou metodou má genetický algo-

ritmus lepš́ı výsledky i přes to, že bylo pro Felzenszwalbovu metodu nalezeno optimálńı

nastaveńı jej́ıho parametru. Ve srovnáńı s poloautomatickou metodou random walker, která

využ́ıvá informaci zadávanou uživatelem, má segmentace genetickým algoritmem výsledky,

v závislosti na typu vstupńıch dat, srovnatelné nebo jen mı́rně horš́ı.

Testována byla rovněž časová náročnost algoritmu. Algoritmus vykazuje relativně vyso-

kou časovou náročnost, lineárně se zvyšuj́ıćı pro zvyšováńı hodnot parametr̊u. Vhodněǰśım

zp̊usobem źıskáńı přesněǰśıch výsledk̊u je, také vzhledem ke stochastickému chováńı al-

goritmu, opakovaný běh algoritmu s nižš́ımi hodnotami parametr̊u a výběrem nejlepš́ıho

výsledku ve smyslu hodnot́ıćı funkce.

Segmentace obrazu pomoćı genetického algoritmu nab́ıźı prostor k daľśım modifikaćım a

zlepšeńı současného algoritmu. Jedńım ze zp̊usob̊u může být navržeńı jiné hodnot́ıćı funkce.
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Rovněž lze zkoumat jiné zp̊usoby reprezentace segment̊u než byla zvolena v této práci.

Dále se lze zabývat také modifikaćı algoritmu na poloautomatickou verzi, kdy součást́ı

vstupu bude použita rovněž informace od uživatele, např́ıklad o počtu nebo poloze objekt̊u

v obrazu.

Segmentace obrazu genetickým algoritmem je vhodná, pokud je zapotřeb́ı kvalitńı au-

tomatické segmentace, neńı-li kladen d̊uraz na dobu zpracováńı.
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Př́ıloha A

Zdrojová data
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(a) testovaćı data (b) segmentace č. 1 (c) segmentace č. 2

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

Obrázek A.1: Testovaćı sada
”
amfora“ a jej́ı manuálńı segmentace.
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(a) testovaćı data (b) segmentace č. 1 (c) segmentace č. 2

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

Obrázek A.2: Testovaćı sada
”
jelen“ a jej́ı manuálńı segmentace.
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(a) testovaćı data (b) segmentace č. 1 (c) segmentace č. 2

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

Obrázek A.3: Testovaćı sada
”
muž“ a jej́ı manuálńı segmentace.
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(a) testovaćı data (b) segmentace č. 1 (c) segmentace č. 2

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

Obrázek A.4: Testovaćı sada
”
indián“ a jej́ı manuálńı segmentace.
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Př́ıloha B

Výsledky test̊u
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testovaćı sada manuálńı segmentace [%]

”
havran“ č. 1 č. 2 č. 3 č. 4 č. 5 pr̊uměr medián

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 medián TP 11.62 10.12 9.31 9.71 8.22 9.80 9.71

GA medián TP dil. 38.75 35.47 29.72 29.63 23.29 31.37 29.72

GA medián TN 92.75 92.22 92.64 93.54 92.88 92.81 92.75

GA � TP 11.24 9.96 9.04 9.34 7.94 9.50 9.34

GA � TP dil. 37.25 34.23 28.93 28.38 22.49 30.25 28.93

GA � 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 medián TP 13.45 11.69 12.75 15.46 12.71 13.21 12.75

RW medián TP dil. 56.40 49.18 44.15 49.23 35.97 46.99 49.18

RW medián 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 � 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: Výsledky pro testovaćı sadu
”
havran“.
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testovaćı sada manuálńı segmentace [%]

”
amfora“ č. 1 č. 2 č. 3 č. 4 č. 5 pr̊uměr medián

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 medián TP 20.16 21.63 14.16 17.36 10.86 16.84 17.36

GA medián TP dil. 49.61 51.26 48.98 50.95 27.64 45.69 49.61

GA medián TN 94.02 94.07 81.04 82.25 83.38 86.95 83.38

GA � TP 16.23 17.63 14.12 16.20 10.95 15.02 16.20

GA � TP dil. 41.33 42.48 46.51 47.55 29.54 41.48 42.48

GA � 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 medián TP 17.85 17.96 16.21 19.26 12.32 16.72 17.85

RW medián TP dil. 57.65 53.45 53.38 55.12 38.88 51.69 53.45

RW medián 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 � 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: Výsledky pro testovaćı sadu
”
amfora“.
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testovaćı sada manuálńı segmentace [%]

”
jelen“ č. 1 č. 2 č. 3 č. 4 č. 5 pr̊uměr medián

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 medián TP 10.90 11.27 12.85 11.12 9.79 11.19 11.12

GA medián TP dil. 33.76 31.62 35.82 31.50 27.76 32.09 31.62

GA medián TN 94.10 94.43 92.76 94.59 93.17 93.81 94.10

GA � TP 10.64 11.01 12.50 10.78 9.57 10.90 10.78

GA � TP dil. 33.41 30.84 34.89 31.24 27.19 31.51 31.24

GA � TN 93.94 94.24 92.67 94.45 93.00 93.66 93.94

FHcut TP 7.87 7.29 8.26 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 medián TP 17.55 18.02 20.95 16.49 14.65 17.53 17.55

RW medián TP dil. 55.32 53.42 57.64 51.04 43.89 52.26 53.42

RW medián 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 � 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: Výsledky pro testovaćı sadu
”
jelen“.
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testovaćı sada manuálńı segmentace [%]

”
muž“ č. 1 č. 2 č. 3 č. 4 č. 5 pr̊uměr medián

GA max TP 10.30 10.60 9.50 8.42 9.22 9.61 9.50

GA max TP dil 27.83 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 medián TP 7.83 6.43 6.40 6.26 5.86 6.56 6.40

GA medián TP dil. 21.81 19.59 19.73 20.60 19.26 20.20 19.73

GA medián TN 91.18 93.93 94.46 92.10 94.35 93.20 93.93

GA � TP 7.62 6.61 6.26 6.12 5.89 6.50 6.26

GA � TP dil. 22.18 19.66 19.29 20.16 19.38 20.14 19.66

GA � TN 91.22 93.96 94.40 92.12 94.35 93.21 93.96

FHcut TP 5.43 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 medián TP 13.18 11.21 13.52 10.59 11.59 12.02 11.59

RW medián TP dil. 42.02 38.31 42.62 37.80 42.05 40.56 42.02

RW medián 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 � 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: Výsledky pro testovaćı sadu
”
muž“.
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testovaćı sada manuálńı segmentace [%]

”
indián“ č. 1 č. 2 č. 3 č. 4 č. 5 pr̊uměr medián

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 medián TP 10.63 11.09 12.24 11.35 12.97 11.66 11.35

GA medián TP dil. 30.66 32.98 36.10 34.69 39.09 34.70 34.69

GA medián TN 91.15 89.69 89.04 89.80 89.64 89.86 89.69

GA � TP 9.62 10.47 11.29 10.87 12.38 10.93 10.87

GA � TP dil. 28.05 31.12 32.59 32.57 36.95 32.26 32.57

GA � TN 91.50 90.25 89.43 90.27 90.22 90.33 90.25

FHcut TP 7.46 7.93 8.48 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 medián TP 13.76 12.32 13.21 13.21 14.58 13.42 13.21

RW medián TP dil. 43.69 40.66 41.52 42.87 46.16 42.98 42.87

RW medián 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: Výsledky pro testovaćı sadu
”
indián“.

52


