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Uvod

Cilem této prace je nalezeni postupu zpracovamazobych dat obsahujicich
biologické informace vedouci k oddni vyznamnych informaci od nevyznamnych, tedy
k segmentaciéchto dat. Vstupni biologickou informaci je zde sekmpdizeny digitalnim
mikroskopem obsahujicikolik klickt geneticky upravené rostliny.

Prace obsahuje analyzu vstupnich dat, zejménaérdjisozlozeni intenzity
barevného spektra pomoci histogtara nalezeni uité zakonitosti mezi vyznamnymi
informacemi. DalSi postupy se poté opiraji o tai&iené parametry.

Jako hlavni metoda segmentace je zde pouzita meppdhovanim, ktera se
vyznauje rychlosti a jednoduchosti. Aby bylo dosazenmep&tSi efektivnosti, je metoda
doplrena rekolika dilkcimi metodami, které se podileji na samotné segroerdaebo maji
funkci predzpracovani a vstupni data upravuji, aby aplikeegmenténich metod byla
aspEsngjsi.

Mezi metody podilejici se na samotné segmentatii pamo zmigné metody
segmentace také metoda connected component lapgln(Cc labelling), ktera pracuje
s ohrantenymi oblastmi menSimi nez segmentovany objektake diltrace medianovym
filtrem. Tato metoda neprovadfimo segmentaci, alefgbiracast funkce Cc labellinig a tim
zkracuje dobu zpracovani vzhledem k mnozstvigtwotych vypéti. Do této skupiny je také
zahrnuta moznost pouZziti matematické morfologie.

Hlavni metodou fedzpracovani je filtrace figptisobenymi filtry, tedy vyuziti
parametit ziskanych analyzou vstupnich dat k zvygadnuzite&nych informaci, které za
normalnich okolnosti splyvaji s nevyznamnymitagegmentaci Zisobuji velkou nef@snost.
Konkrétre je to vlaswni kaenové c¢asti klickti. Tato metoda se da pouZzit nazma
biomedicinska data. N&glad pri segmentaci cévnihieCiste z retinalnich snimk [4]. Dale
je do této oblasti Zazena anizotropni difuze [1] a je zkoumana moZjg#io vyuziti g
piedzpracovani.

Veskeré metody jsou zkoumany a popisovany pouz&sia vstupnich dat, protoze
vzhledem Kk velikosti snimku by to byt@asow velmi nar@éné. Po nalezeni vSech nastaveni
metod je sestaven postup a aplikovan &@iast vstupnich dat, které zahrnuji minin#ln
jeden klgek.



1 Analyza vstupich dat

Pfi genetickych Upravach rostlin jéeba posoudit uggnost Uprav. Je tedyeba
zjistit, z jak velkécasti se povedlo rostlinu zmit. Toto posuzovani ugpnosti genetické
modifikace se provadi na zaktagozorovani zreny zbarveni fi chemické reakci. Aby bylo
moZno tento proces zautomatizovatrangchat rozhodovani, zdast rostliny je zrénéna, je
tieba paidit digitalni zaznam vzorku. Z tohoto zdznamu pwézaklad zjiSténych parametr
vysegmentovat vhodnymi metodami rostlinu. Taktokamy segment jiz |ze ipnechat
algoritmu pro posouzeni tggnosti genetické modifikace.

1.1 Pofizeni digitalniho zaznamu

Digitalni zaznam vzorku byl gizen systéemendotSlide od firmy Olympus. Tento
systém s mikroskopem jaqulevSim ufen pro biologické &ly. Osviceni vzorku se provadi
standarda 100 W halogenovou ZzZarovkou s naslednou fluorescemorku s moznosti
polarizace emitovanych fotén Osviceny vzorek je poté sniman digitalni CCD kame
s velikosti jednoho pixelu (6,45 x 6,4). [9]

CCD je elektronicka saastka pouzivana pro snimani obrazoveé informace. CCD
vyuZiva podobé jako vSechny ostatni &tocitlivé sowastky fyzikalniho jevu zndmého jako
fotoefekt. Tento jev spdva v tom, Zecastice swtla foton @ narazu do atomu dokaze
piemistit rektery z jeho elektroin ze zakladniho do tzv. excitovaného stavu. V paiiticse
takto uvolrgny elektron niZze podilet na elektrické vodivosti, respektive j@zmo ho z
polovodice odvést pomoci ifpoZzenych elektrod tak, jak se togjd nagiklad u &Zné
fotodiody. Ta proto po dopadu &ha vyrabi elektricky proud. Stejnfunguji i fotatlanky,
které se pouzivaji jako zdroj elektrické energieCOD je ovSem elektroda od polovoeli
izolovana tenotkou vrstvikou oxidu Kemkitého SiQ, ktery se chova jako dokonaly
elektricky izolant, takZze fotoefektem uveétré elektrony nemohou byt odvedeny fryyto
uvolnéné elektrony se pakiipadéji na zesilova , ktery zesili maly proud tveny volnymi
elektrony na nag’ové Urovre vhodné pro dalSi zpracovani. [7]

Fluorescence je jednim z déuluminiscence, cozZ je&] u kterého nastava emise
swtla z latky a zpsobuji ji excitované elektronové stavyii Fluorescenci Ize registrovat
pohasnuti emise té&fhihned po ukoteni buzeni. [8]

1.2 Parametry po Fizeného vzorku

Vzhledem k velikosti pizeného obrazu, ktery ma obrovské rozliSeni, jepmi€it
pouze vyez, ktery obsahuje pouzekolik ¢asti rostlin. Pro vyr a testovani metod je vSak
naprosto dostajici, protoZze obsahuje veSkeré informace jako aglimek. Cely snimek
obsahuje jen vice rostlin.

Kazdy bod (pixel) vstupniho obrazu je reprezenai@mi barevnymi slozkami
RGB (cervenou slozkou, zelenou slozkou a modrou slozkou).



Obrazek 1.1: Vstupni obraz

Obrazek 1.2: Vstupni obraz — Sedotonové zobrazeni

Z obrazku (Obrazek 1.1) je patrné, Ze wgvcast zabira pozadi. To je t#emo
roztokem, ve kterém jsou rostliny poloZzeny, a ktetysahuje fluorofor. Hodnoty pixel
pozadi po fevodu na odstiny Sedi jsou v rozmezi 210 az 2X0ukazuje Obrazek 1.6. Tato
hodnota je stejna na celém pozadi. Jak ukazujegnan odstith Sedi (Obrazek 1.3), nejisi
cast pixeti je pra¥ v rozmezi 210 az 220. Pro zjednoduSenitize ze vSechny rostliny na
obraze jsou natolik podobné, aby n& lbylo moZzno pouZit stejné metody se stejnym
nastavenim paramétr Diky tomu je mozno {vodni obraz zmenSit. ZmenSenim se zde
rozumi vytiznuti takovésasti, ktera bude obsahovat pouze jednu rostlinazagi bude stéle
nejpaetrgjsi slozkou. Zde byla vybrana spodni rostlina.
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Obrazek 1.3: Histogram urovni Sedi vstupniho obrazu
%
.
Obrazek 1.4: Vybrana rostlina pro dalSi zpracovani
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Obrazek 1.5: Histogram urovni Sedi vybrané rostliny
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Obrazek 1.6: Pozadi obrazu a) vyfez z obrazu, b) histogram arovni Sedi vyfezu

Po zobrazeni histogramu (Obrazek 1.5) tohottezty je patrné, Ze pozadi stale
mnohonésobh prevySuje ostatnicdsti. Proto je mozno takto 2ZmSeny obraz je8tvice
zmenSit a usét tak mnozstvi vypéta a vypaetni narénost pro navrh metody. Nez se vsak
tento krok provede, jed¢ba prozkoumat dalSi vlastnosti rostliny, aby ned&¥prehlédnuti
nekterych dilezitych parametr pro nastaveni segmetach metod.

Jak bylofe¢eno dive, pozadi se pohybuje v rozmezi hodnot 210 az 2B bylo
moZzno pokraovat dale, jeitba stejnym postupem prozkoumat i osta&#sti. Ostatnimi
castmi je myslena prévostlina. Po bliz§im pozorovaniuie byt rozdlena na Jasti.

Prvni ¢asti rostliny jsou jeji listky. Jak je wd z obrazku (Obrazek 1.7), jeji
histogram mimo jiné obsahuje i hodnoty, kterymidgfinovano pozadi. Cely histogram ma
vSak rozsah i@s celou Skalu odstin takze oblast iekryti je z celkového pohledu mala.
Presto by vSak ip pouziti metody prahovani, jejiz vyznam bude poppézdii, doSlo ke
ztragé informaci. Tomu lze fedejit pouzitim vhodné metodygulzpracovani nebo pouziti
metody upravujici naprahovany obraz, fipact kombinaci obou.

-12 -
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Obrazek 1.7: Listky rostliny a) vyfez z obrazu, b) histogram drovni Sedi vyfezu

Druhoucasti rostliny je jeji kten. Z histogramu (Obrazek 1.8b) je &tidze stejg
jako u gedchozicasti i zde dochazi kipkryti s pozadim. AvSaketnost zastoupeni pixel
mimo tuto oblast je jeStvétSi neZ v pedchozicasti a tudiZz bude ztrata informaci jestensi.
V tomto pipadt Ize také pro eliminaci ztraty dat pouzit jak metqaedzpracovani, tak

metody upravujici naprahovany obraz.
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Obrazek 1.8: Kofen rostliny a) vyfez z obrazu, b) histogram drovni Sedi vyfezu
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Treti ¢asti je vlas#éni karenovécasti rostliny. B pohledu na histogram (Obrazek
1.9b) by se daldici, Zze zde plati stejné kolize histograra bylo by mozZno i zde pouzit
stejnychieSeni. AvSak zde jeabacast zkoumat z hlediska ugs@dani. Vias#ni korenové
casti rostliny obsahuje shluk tenkych viéasie, které se fes sebe vuznych smdrech
piekryvaji a v mistech, kde nelezi Zzadna Was=e, prosvitd pozadi. Tyto oblasti prosvitani
mohou byt dzn¢ velké. Navic samotné vlasece svym rozsahem odstirsedi mnohdy
piekryvaji histogram pozadi. Zde by proto pouze metodravujici jiz naprahovany obraz
nestgily a je teba pouzit &kterou z moznych metodgdzpracovani. Aby bylo mozno vybrat
spravnou metoduipdzpracovani a vhodmastavit jeji parametry, jéeba se vice zadfit na
vlastnosti samotnych viassc.

|
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a) b)
Obrazek 1.9: VIasnéni kofenové Casti a) vyrez z obrazu, b) histogram drovni Sedi

vyfezu

Aby bylo mozno vlas@ice vhod® piredzpracovat, jef¢ba zjistit,¢im se od pozadi
odliSuji. Prvni ¥c je rozsah urovni stifi Sedi, coz bylo zmimo v pedchozim odstavci.
Dale to je jejich definovanaika. Vlasenice nejsou vSechny st&jsiroké, stejs jako nemaji
vSechny stejny rozsah, alesfanim bylo zjis¢no, Ze se vSechny pohybuji Wilém rozsahu.
Minimalni Sika byla namitena 15 pixel a zastoupena je jen ojedie. Maximalni Stka byla
nantiena 36 pixal. VSechny §ky vlase&nic pak lezi v tomto rozii.

DalSi, co jefieba zjistit, je chovani vlageic mezi krajnimi body jejich &y. To
znamena pro#tit profily vliaseinic a pokusit se mezi nimi najit vztah.

v N

jednotlivych profili bylo na zaklad tvarovych vlastnosti zji8ho, Ze Ize vSechny roZkit do
tii zakladnich skupin.
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Prvni skupinou jsou vlé&eice s &kou profilu mezi 15 a 21 pixél V tomto
rozmezi se tvar profil fidi podobnymi pravidly. Ukazkovy profil pro tuto wghinu je
zobrazen na obradzku (Obrdzek 1.10). @enéa této skupiny je tedy vias@ce s Uzkym
profilem.

0.95

0.9 .

0.85 .

Intenzita

D8 .

N .

U_T 1 1 1 1

WZorek-n
Obrazek 1.10: Ukazkovy profil viasecnic s tzkym profilem

Druhou skupinou jsou viad&eice s Sikou profilu mezi 29 a 36 pixél V této
skupirg se tvar profil fidi podobnymi vlastnostmi jako v prvni skupiiRozdil jejich Fiek je
vSak natolik velky, Ze jsou Fazeny do samostatné skupiny. Navic se zde fup&attsi
velikost stednic¢asti nez v pedeslé skupih Ukédzkovy profil je na obrazku (Obrazek 1.11).
Oznaseni této skupiny je viageice s Sirokym profilem.

1
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Obrazek 1.11: Ukazkovy profil viase&nic s Sirokym profilem
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Tieti skupinou jsou vidsaice s dikou profilu mezi 22 a 28 pix&l Tato skupina je
trochu odliSna od figdchozich dvou, protoZze jsou v ni zahrnuty 2 poplisku Jednacast
skupiny se oft iidi podobnymi vlastnostmi jakorg¢dchozi d skupiny a tvéi mezi nimi
piechod. Druh&éast vyb@uje ve své progedni casti. Je natoliktlenita, Ze kwli vybéru
metody pedzpracovani je vhodné ji alespeasténé oddlit. Ukazkové profily obou dvou
podskupin jsou na obrazku (Obrazek 1.12). @enatéto skupiny je vlageice se sedre
Sirokym profilem.
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b)
Obrazek 1.12: Ukazkovy profil vidsecnic se stfedné Sirokym profilem a) prvni
skupina, b) druha skupina
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Existuji vyjimky, kdy profil ze druhé skupiny magstednicast steji ¢lenitou jako
profil ze teti skupiny.Cetnost &chto profiki vdak neni natolik velka, aby bylteba z#éazovat
novou skupinu. Prozatim posgtase o existenci takového profilu zminit a pokusi ho
zohlednit i pouziti metody pedzpracovani.

Nyni si tedy Ize shrnout parametry fainé pro dalSi zmenSeni vstupniho obrazu
pouzitého pro volbu a navrh vSech metod zpracominim a hlavnim parametrem je, aby
pozadi stale tu@lo nékolikanasobg vysSi maximum v histogramu, nez ostatasti. Ostatni
¢asti jsou list rostliny, kien rostliny a viasini korenovécéasti. Druhy parametr se tyka p&av
téchto ¢asti a sice, Ze zde musi byt vSechny zastoupersjed®d parametr zahrnuje vyse
zmeiené profily vlasenic a to tak, Ze zde musi byt vSechny zahrnuty.

| | |
0 50 100 150 200 250
b)

Obrazek 1.13 Vyfez z vybrané rostliny a) zobrazeni, b) histogram arovni Sedi
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Na obrazku (Obrazek 1.13) je dale zmenSeny vstopndz. Z jeho histogramu
vyplyva, Ze pozadi je stale dost velké, aby byloznmoobraz vice zmensSit. | vSechégsti
rostliny a vSechny skupiny praifilviase&nic jsou zde zastoupeny ve velkém mnozstvi. Proto
je mozno vstupni obraz j€Szmensit (Obrazek 1.14). Toto zmensSeni je vSakgdeEne,
protoZe po dalSim zmenSeni by se jgkteré rozhodujici parametry dostaly na kritickou
hodnotu.

a)
x 10"
14| -
12| -
10| -
B n -
E n
4 |
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0 50 100 150 200 250
b)

Obrazek 1.14: Vytez rostliny pro nastaveni segmenta¢nich metod a) zobrazeni, b)
histogram arovni Sedi
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Nakonec jeitba pi analyze dat fihlédnout k tomu, jak by se obraz choval p
zbarveni zfisobeném reakci geneticky zbarvet@sti rostliny. Toto demonstruje obrazek
(Obrazek 1.15). Obsahuje jednak zbarvenast listku rostliny a jednak jeji histogram. Na
ném je vidkt, Ze zbarveni dosti vyznamnymizgmbem posune rozsah urovni Sedi mimo oblast
pozadi a tim ji naprosto odliSi, proto tato moznmstle automaticky zahrnuta v nastaveni
metod pro fipad nezbarvenyctasti.
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Obrazek 1.15: Vliv zbarveni rostliny a) vyfez z rostliny, b) histogram urovni Sedi
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2 Metody zpracovani

2.1 Charakteristika a rozd éleni segmenta énich metod

Segmentace obrazu je souhrn funkci, metod a phvidery rozdli obraz na
jednotlivé ¢asti, které koresponduji s konkrétnimi objekty vadte. Segmentace obrazu byva
pouzivana jako metodagmzpracovanifiedchazejici mnohem slo&&im algoritmim, které
obrazova data dale zpracovavaji. Segmentace fungajeprincipu vyznamu segmeént
v obraze. Hleda konkrétnitgdem definované objekty, pgpact hledd neznamé objekty
podle obecnych kritérii a snazi se tyto objektygaip

Metod, které se pro segmentaci obrazu pouzZivajispousta. A velka je i Skala
slozitosti algoritni pouzivanych pro segmentaci. Dale jsou tyto metabphovany
metodami pedzpracovavajicimi obrazova datéippdré upravujicimi vysegmentovana data.

NejzakladwjSim kriteriem dleni segmentaich technik je jejich slozZitost a
nara:nost. ¥leny jsou podle [3] takto:
e Zakladni — vyuZzivaji jednoduchych algoritra vyznauji se rychlosti zpracovani.
» Pokrailé — vyuZivaji Sirokou Skalu metod z oblasti zmre&ni obrazovych dat a
kladou tSi naroky na dobu zpracovani.
» Specialni — vyuZzivaji velmi slozité algoritmy, lajv Uzce specializovany na
konkrétni gipad a vyZaduji vybornou znalost vyznamu dat v odra

2.1.1 Metody zaloZzené na detekci hran

Hranova detekce patdo oblasti nizSi Grovn zpracovani obrazovych dat. Je
zaloZzena na hledani takovych Kiod kterych je sitlost vyrazi odliSna od sousedniho bodu.
Spojenim takovych pixél dostaneme hrany objektu. Na idealizovanyétkladech je tato
metoda velice &inn4, avSak na realnych obrazech vyvstava mnohblgmd. | presto je ale
tato metoda jedna z nejvyznagsich.

Pri popisu metody detekce hran jelia také zminit druhy hran, které se v obrazech
vyskytuji. Kazda hrana magwsnr a gradient. Podle [3] jsou tyto druhy hran:

» skokova

* rampova
* liniova
* sftfecha

Pro detekcidchto hran se pouzivajizné detektory. Detektor je kriterium, podle kterédeo
rozhoduje, zda zkoumany boddeneni hrana. Detektory Ize rodd do tti hlavnich skupin
podle [2]:

» Detektory aproximujici prvni derivaci a posuzujielikost skoku.

» Detektory aproximujici druhou derivaci a detekujéi prichod nulou.

» Detektory aproximujici obrazovou funkci parametyickmodelem.
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2.1.2 Metody zaloZené na detekci oblasti

Detekce oblasti pracuje na podobném principu jaletekce hran. Pouze
nevyhledava hrany, ale oblasti, které lez¢ wjaké hranice. Teoreticky by &y ob¢ cesty
veést ke stejnému vysledku. Ve skirtesti tomu tak neni. Je totgmbeno necelistvosti hran a
zaSungnim obrazu.

Do této oblasti pat nagiklad metoda $éni oblasti. Po zvoleném geiniho bodu
se posuzuji vSechny okolni pixely a nistia se oblast. Ramtani pokréuje dokud jsou
vSechny sousedni body stale vyhodnoceny jak@&sbwoblasti. Pokud se uz oblast rigm
déle rozbstat, je klasifikovana jako segmentovany objektolirgiuje se rozistanim dalSi
oblasti, do které jiZ nemohou byt brany bodyedehozi. [3]

2.1.3 Statické metody segmentace

Z&kladnimi stavebnimi bloky statickych metod jsostatické vlastnosti
analyzovanych datasto jsou to hodnoty jasu jednotlivych pixestedni hodnoty v witém
okoli bodu, rozptyl a podolrj3]

Do této skupiny péai nagiklad metody prahovani a Connected component lafgell
které budou popsany podratinpozdji.

DalSi statické metody:

e Adaptivni prahovani — pracuje st&jjako jednoduché prahovani s tim rozdilem,
nejdiive se obraz rozti na rékolik casti, kazda se potom prahuje zvlasu kazdé se
pouzije individuélni hodnota prahu.

¢ Amplitudova projekce — vytia primérné amplitudové projekce ve sm radki a
sloupd@

» Shlukova analyza — metoda shlukuje pixely, u kterggly nangteny shodné hdnoty
mérené veltiny. Pod pojmem r¥ena veltina miZze byt také soubor &enych
veligin.

e dale jsou to ndjiklad metody Kohonenovy mapy, Fuzzy connectedrae . [3]

N¢

2.1.4 Hybridni metody

Jsou to metody, které v sbkahrnuji prvky vSechiit predeSlych skupin. Péatsem
nagiklad metody zaloZzené na matematické morfologiib#tini metody pro segmentaci
vyuZivaji matematickych charakteristik obrazu. dedrz hybridnich metod je n#glad
metoda Neuronové sit[3]

2.1.5 Znalostni metody

Metody vyuZzivaji toho, Ze jsoudgdem znamy parametry hledaného objekttazda
to byt barva, tvar, struktura a podébiro pouzivaniéchto metod jefeba vytvdit slovnik
objekti. Objekty ze slovniku seiazné transformuji a porovnavaji s objekty nalezenymi
v obraze. Slovnik je vyt¥an bul'to automaticky &enim, nebo je vloZen uzivatelem. [3]
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2.2 Volba metody segmentace

Pri volbé metody a jejiho zisobu pouziti byla brana v potaz rychlost zpracavani
jednoduchost zpracovani a vlastnosti vstupnich dat.

Rychlost zpracovani vstupnich obrazovych dat, tedypotebny k provedeni vSech
operaci vedoucich kvysegmentovani objektu, je gedrkritickych hodnot ovliiujicich
vybér metody zpracovani.iPvybéru metody byla snaha vybrat metodu co nejrychlgsy,
rychlost vyvoje metody a algoritmu a nasledné testd davaly co neptSi prostor
k vyzkouSeni velkého gtu moznosti a kombinaci zvolenych funkci.

DalSim kritériem jsou zvolené metody zpracovande dyla snaha vyuZivat co
nejvice jednoduchych metod zpracovani obrazovythzigisté existuje spousta pokigch
metod, které vyuZzivaji slozité algoritmy a vedouwykornym vysledikm. Nevyhodamidchto
metod jsou velkd nadéaost na vypdetni techniku, mensi rychlost zpracovani a mnohdy i
nutnost zasahu uzivatele zadanim parametru nezuytpgo pokr&ovani vyp@tia. Naproti
tomu jsou jednodusSi metody rychlejSi a variaiin Jejich algoritmus Ize mnohdy
modifikovat podle aktualnich pab. A pokud jsou vhodn kombinovany s dalSimi
doplhikovymi metodami, dosahuiji v podstatejnych vysledk jako metody slozsi.

Cilem vylEru je tedy metoda jednoduchd, rychla a co ie=@jSi. Z analyzy
vstupnich dat je patrné, Ze tuto segmentaci zadséupna segmentai metoda nedokaze,
pokud bude pouZzita samostatiProto je teba obraz nejprve upravit a poté ri aplikovat
kombinaci segmentaich a dopikovych metod.

Samotna segmentace bude &ypat ve vytvdeni binarniho obrazu, ve kteréem se
vysegmentuje plocha géti objektu, takZze objekt v bindrnim obraze budeeg&pondovat
s objektem v fvodnim obraze. Tento binarni obraz tedy vyivmasku gvodniho obrazu.
Vynasobenim obou obraziojde k vysegmentovani objektu &yodnim obraze.

Jako hlavni metoda pro segmentaci byla zvolenadagbrahovanim.

2.3 Metody p Fedzpracovani

2.3.1 Filtrace p Fizpasobenymi filtry

Charakteristika metody

Filtrace gizpasobenymi filtry je velmicastd metoda zpracovani signalovych dat.
Vyuziva se pevazri pro zvyrasovani signalu a detekci signélu, ktery je ruSen &uam
popipact je jim uplré prekryt. Filtrace spg&iva v hledani znamého signalu v zagagm.
Aby bylo moZzno tuto metodu pouZit, jéeba nejtive hledany signal spréa¥npopsat.
Uspsdnost metody tedy spiva ve spravném nastaveni filtru. Filtrace se pakvédi
vypoctem konvoluce mezi navrzenym filtrem a zagogm signalem.[10] Konvoluce
vypcocitava miru korelace. Jinaleceno ukazuje, jak moc spolu filtr a pgazkouman&ast
signélu souhlasi. iP aplikaci na obrazova data, kde obraz je chip&o gvourozmdrny
signal, se konvoluce vygia

-22 -



9(x,y) = f(x y) Lh(x,y), (2.1)

kde x, y — prostorové séadnice,
h — navrzeny filtr.

A vzhledem k tomu, Ze obrazova data jsou navzakay |ze rovnici (2.1) ippsat
do tvaru pro diskrétni oblast podle [5]:

g9(i,k) = f Oh|[(i,k) = hOf | (i,k) = Z if(i—a,k—b)h(a,b). (2.2)

a=—0 hb=—o00

Jedna se tedy o lokalni maskovy operator, masko) & rozméry A x B, ktera se
postupr posouva po vstupni matici bipd v kazdé pozici je vy@tena odezva, ktera je rovna
linearni kombinaci hodnot pod filtrem.

Aby nedochéazelo kifis velké chybovosti zfsobené bdi faleSnymi detekcemi
signalu nebo nedost&®ym reagovanim, jeieba vedle spravného nastaveni tvaru a
amplitudy filtru také nastavit nulovourstini hodnotu filtru. [10]

Vyhodou této metody je, Ze se skladdd pouze zrimed operaci. Proto i kdyZ se
pozckji ukaze, Ze zabird nejvicéasu vypdtu, je v porovnani s nelinearnimi metodami
zpracovani vyhodn4, obzvlad3e-li znam hledany signal.

Aplikace metody

Jak bylo zji&no i analyze dat, je pozadtgkryto z hlediska UrownSedi rostlinou.
Proto je teba tyto hodnoty od sebe vice ¢litd NejjednodusSim zisobem, jak toho
dosahnout, je zvyrazni rostliny. Pro tento del byla mezi metodyiedzpracovani zazena
filtrace pizpasobenymi filtry.

Prvnim krokem této metody je vytkemi filtratni masky. K tomu Ize vyuZzit prav
skute&nosti zjiSénych @i analyze vstupnich dat. Jak bykEeno i analyze vstupnich dat, Ize
vlasenice rozdélit do tfi zakladnich skupin. Vlageice s uzkym profilem (Obrazek 1.10),
vlas&nice se sedre Sirokym profilem (Obrdzek 1.12a) a vldeee s Sirokym profilem
(Obrazek 1.11). Pro tytai tskupiny je tedy pdeba navrhnout masky.
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Obrazek 2.1: Body pro tvorbu filtr(

Cilem je pro kazdou skupinu ditr takovy profil, ktery bude mit pokud mozZno co
nejblize ke vSem profim v rozsahu daném pro kazdou skupinu. Vigwd takoveého profilu
spaiva v prongieni profili dané skupiny a sestaveni v idealnitipadt praméru vSech takto
naneienych profiti. AvSak vzhledem ktomu, Ze Zadnyéehto profii neni dokonale
soungrny a ¢asto dochazi k jednostrannym deformacim, je nuttichto profili odmerit
hlavni parametry, vyznamné pro filtr. Tyto parametrori body, kde se vyraznmeni smer
kiivky profilu, nebo kde kvka prochazi hodnotou okolniho pozadi. Na obrd@Rbrazek
2.1) jsou tyto body ozrany ¢isly 1 az 11. DalSim krokem jénbito body prolozit kivku.
Byla zvolena Gaussovdiltka dana vztahem:

e -

kde x — vektor boiil mezi zvolenymi krajnimi body.

Pro vldseénice s uzkym profilem bude tedy filthai profil sloZzen z @ti kiivek,
jejichz Stky byly urceny dle zndienych profiti. Pfi méreni bylo dale zjigino, Ze profily se
stejrg Sirokymi ¢astmi mohou nabyvataznych Spikovych hodnot. Pro pokryti vSech
moznosti byl interval pomoci minimalni a maximahodnoty rozdlen na ti ¢asti. Pro
skupinu  vlasénic s uzkym profilem byly tedy vytweny & profily liSici se pouze
amplitudami. Ty byly ziskany z jednotlivych intehtaa to tak, Ze z kazdého intervalu byla
vybrana vzdy progedni hodnota. Nastaveni jednotlivych hodnot ukanljeizek (Obrazek
2.2,2.3,2.4).
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Obréazek 2.2: Uzky filtr — nejmensi amplituda

0 2 4 B o 10 12 14 16

Obréazek 2.3: Uzky filtr — stfedni amplituda
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Obréazek 2.4: Uzky filtr — nejvétsi amplituda

Pro viaseénice se sedre Sirokym profilem se filtr ziskal stejnym @gpobem jako pro
piedeSlou skupinu. Byly zji&y body, kde profil vyznamin méni sneér nebo prochazi
hodnotou pozadi, a nasledproloZzeny kivkou. Stejié jako v gredchozi skupi# i zde bylo
zapotebi vytvdit tfi profily zahrnujici tizné amplitudy kvek. Profily se skladaji zgpi
kiivek. Nastaveni jednotlivych hodnot ukazuje obrai@krazek 2.5, 2.6, 2.7).
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Obrazek 2.5: Stfedné Siroky filtr — nejmensi amplituda
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Obrazek 2.6: Stfedné Siroky filtr — stfedni amplituda
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Obrazek 2.7: Stfedné Siroky filtr — nejvétsi amplituda
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Do této skupiny je navic razen profil, ktery se svym tvarem odliSuje od ostdt v této
skupire (Obrazek 1.12b). Proto je zde na rozdil eedghozi skupiny Zazen jest jeden filtr,
ktery mé za Ukol detekovat vi@gséce s podobnym profilem. Z poznétkiskanych rérenim

a s gihlédnutim k dob zpracovani vypéu byl tento profil navrzen pouze pro jednu hodnotu
amplitud a jeho $ka nastavena tak, aby pokryl co rg$f mnozstvi takovych profi| protoze

i kdyZ neni dokonala shoda filtru a obrazu, vyskyte dostatea odezva i tam, kde se trochu
liSi. Nastaveni filtru ukazuje obrazek (Obrazek 2.8

U.UE 1 1 1 1 1 1 1 1
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-0.005

_U_U1 | | | | | | | |
0 2 4 B g 10 12 14 16 18

Obrazek 2.8: Stfedné Siroky filtr pro profily druhé skupiny

Filtr pro skupinu Sirokych vlasaeic byl ziskan stegh jako u skupiny Gzkych
vlase&nic. Opt je tvaren ti kiivkami a roviéZz zde bylo zapéebi vytvait tii filtry kv li
vlivu velikosti amplitud. Nastaveni jednotlivych dhmot ukazuje obrazek (Obrazek 2.9, 2.10,
2.11).
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Obrézek 2.10: Siroky filtr — stfedni amplituda
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Obréazek 2.11: Siroky filtr — nejvétsi amplituda

Celkem bylo vytveeno desetiznych profili filtra. DalSi krokem je zéchto profika
vytvorit dvourozrmérnou masku, ktera by byla po vstupnim obraze pdswa Vytvdeni
dvourozngérné masky spiva ve zkopirovani profilu pod sebe tolikrat, kohkdnot profil
ma, ¢imz se vytvei étvercova matice se stejnyiféidky. Toto roztazeni filtru se provaditkiv
faleSnym detekcim. Roztazeni profilu tedy klademotku navaznosti na sousedni profil ve
vstupnim obraze.

Pri pohledu na vstupni obraz je ¥tdZe viaseénice jsou v Bm poskladany nahodn
v riznych sn&rech. Proto by filtry tak, jak jsou navrZzenygljnmalou UsgsSnost. Je tedyeba
kazdou vytvéenou masku ¢kolikrat poot@it a ot vypatitat odezvu. Bylo zvoleno naini
s krokem 15° v rozmezi (0 — 180)°. Z toho vyplyvé, kazda maska byla v vytema ve
dvanacti tiznych snérech, tedy celkem bylo vyt¥eno 120 masek. Ukadzky masek obsahuje
obrazek (Obrazek 2.12, 2.13, 2.14) Po kazdémcanise vSak zeémi stedni hodnota, proto
je tieba ji pokazdé upravit na nulu.
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Obrazek 2.12: Masky pro uzky filtr — nejmensi amplituda

= = Zz 7 // ]
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Obrazek 2.13: Masky pro stfedné Siroky filtr — nejmensi amplituda
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Obrazek 2.15: Masky pro Siroky filtr — nejmensi amplituda

Obrazek 2.16: Vysledna odezva - zprimérovani
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Po vyp@tu konvoluci se vSemi 120 maskami se dostane 12@evd Tyto odezvy
Ize nasled& zpracovat déma zmisoby. Prvnim zfisobem je zpimérovani. To znamena, Ze
vysledna hodnota kazdého pixelu je v§tema jako aritmeticky mér vSech odpovidajicich
si pixeli (Obrazek 2.16). Druhym #pobem je vybr maxima. Vykr probiha porovnanim
odpovidajicich si pixél kde je naslednhnejtSi hodnota nastavena jako hodnota vystupniho
pixelu (Obrazek 2.17). V obou dvotiipadech byl rozsah hodnot posunut a upraven, aby by
v rozsahu od 0 do 1.

Obrazek 2.17: Vysledna odezva - maximum

Vzhledem k odliSnosti obou vysletllfe zapoiebi v dalSim uvaZovat pouze jeden.
Proto bude pouZita odezva ziskana pomoci maxintéhmdnot.
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2.3.2 Anizotrpni difaze

Charakteristika metody

Anizotropni difuze je dalSi metoda zpracovani ahbraktera vyznamnou &ou
usnadiuje naslednou segmentaci objektu. Jeji hlavadiposti je, Ze vlivem jejihoipobeni
dochéazi k rozmazani obrazu a tim k zruSeni stryktdanotlivych ¢asti segmentu. Narozdil
od ostatnich metod, které dok&zi rozmazat obr&o, j@ napiklad zptimérovani lokélnich
oblasti, anizotropni difuze provadi rozmazani poldliealnich vlastnosti obrazu. Jednou
z vyhod takového ifistupu je, Zze rozmazani se vyhyba ostrym hrananvicN@ zvySen
kontrast oblasti, které tyto hrany r@hgi. Metoda je navrzena podlejd, které probihaji
v nehomogennim materialdigireni tepla.[1]

Anizotropni difuze se zpravidla aplikuje na obrakolikrat za sebou, protoZze po
jedné aplikaci neni vysledekip§ patrny. S kazdou dalSi iteraci zmizi ty ndjSiahrany a
obraz se vice rozmaze. Pokud se pouZif@iSpmnoho iteraci, obraz (s zeswtla.
V extréemnim pipact dojde az k uplné ztratdat a vSechny pixely obrazu budou rovny
hodnot jedna (popipadt 255). Dale je nutno dodat, Ze anizotropni difuzacpje pouze
s obrazy v odstinech Sedi.
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Obrazek 2.18: Rozdil poctu iteraci pfi anizotropni diftizi. a) bez difuze, b) po dvou
iteracich, c) po deseti iteracich, d) histogram bez difuze, e) histogram po dvou
iteracich, f) histogram po deseti iteracich

Aplikace na metody

Vzhledem k nehomogegipozadiili rozpéti hodnot, kterych rize pozadi nabyvat,
by dochazelo k velké chybovosti pouziti segmentaich metod. Proto jedba tyto hodnoty
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dostat pokud moZno na velmi blizké hodnoty. A prisamuto @&elu slouzi anizotropni difuze.
Aby nedoslo k fliSnému rozmazani a ztggpbotrebnych informaci, provadi se aplikace
metody ve dvou opakovanichidd aplikaci metody byla néjde zwtSena dynamika obrazu
umocreénim kazdého pixelu na patou s naslednym vracenzsaira do intervalu mezi 0 a 1.

10

0o 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
b)

Obréazek 2.19: Aplikace anizotropni difize a) zobrazeni, b) histogram urovni Sedi
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2.4 Metody segmentace

2.4.1 Segmentace obrazu prahovanim

Motivace pouziti metody prahovani

Prahovani je segmenitd metoda, ktera se vyzfige svou jednoduchosti a rychlosti,
coz byl hlavni dvod volby této metody. DalSi vyhodou je to, Ze rdet@racuje s poznatky
ziskanymi analyzou histogramu obrazu, protoZze awabna data maji prévhistogram
s vyraznou sloZzkou pozadi.

Charakteristika metody prahovani

Segmentace obrazu prahovaniniiegl mezi statické metody pro segmentaci obrazu.
Metoda spoiva v gevodu mivodniho Sedotoénového obrazu na obraz binarni, kdeep
zvoleny prah ufuje, které body budouievedeny na hodnotu 0 a které buddevedeny na
hodnotu 1. Metoda tedy projde veskeré pixely obhséie zpracovavaném obraze, porovna je
s nastavenym prahem a potéeyede na vyslednou hodnotu. Metoda prahovanim neni
omezena pouze jednim prahem, aleepracovat s libovolnym gtem prali. [3]

Metoda vyuZziva rozfleni Urovni Sedi ve zpracovdvaném obraze. Toto¢tead
popisuje histogram obrazu. Histogram obsahuje méme o pétu pixeli v obraze s konkrétni
arovni Sedi. NejastjSi metodou pro nastaveni ptaie pra¥ analyza histogramu obrazu.
NejpouzivaiijSi hodnoty pro nastaveni pfaljsou globalni a lokalni maxima.fiPpouZziti
globalniho maxima se hledd maximum z celého histogr Toto maximum KfZe byt
nalezeno pro jednu konkrétni hodnotu uroeedi nebo pro interval hodnot arovni Sedi. P
hledani maxima také nemusime hledat pouze maximalentaké maximum atiiehlé arovré
v bezprogtednim okoli maxima. Lokalni maxima se vyuZivafi pegmentaci obrazu za
pouZziti vice praf, nebo pokud je ddpdu zndmo, Ze segmentovana oblast lezi pouze
Vv urcitém intervalu drovni Sedi.

Vysledkem zakladniho prahovani je tedy binarniampktery obsahuje pouze dva
druhy pixefi — je a neni objekt.iBvod na binarni obraz Ize tedy popsat rovnici §nstna je
tato metoda pro segmentaci nevhodna. Jejim vystigemuze hrub nasegmentovany obraz
a je teba jej dale zpracovat vhodnymi metodami. [3]

Nevyhodou ziskavani hodnot pfiah histogramu je absence prostorové informace o
pixelu. To znamena, Ze nidiad ctverec o velikosti 5x5 pixél bude mit stejny histogram
jako dvacet gt roztrouSenych pixél To znamena, Ze tato metoda neni vhodna pro vgechn
obrazy a ve &Sin¢ pripadi je nutné ped samotnym prahovanim obraz upravit, po prahovani
dosegmentovat a distit.

Aplikace metody

Jak ukazuje obrazek (Obrazek 2.18b), vlivehedppracovani doslo k odsunuti
hodnot pozadi na okraj hodnot. Tento jev je w@hife protoZe dovoluje pouzit metodu
prahovani s jednim prahem. Vstup pro tuto metodu g&/a obrazy. Prvnim je obraz, na ktery
byla aplikovana anizotropni difize, a druhym jeaahma ktery nebyla aplikovana anizotropni
difize. Nastaveni prahu préitdlo u obou variant stejnym #pobem a to nalezenim aravn
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Sedi s maximalntetnosti. Vzhledem k tomu, Ze ani v jedné vatiaplikace metody neni po
zpracovani pozadi homogenni, bytelta tuto hodnotu prahu modifikovat. Hodnota posunu
prahu byla stanovenadienim a testovanim. Pro variantu s aplikaci anipotraifaze byla
stanovena hodnota posunu od maximééthosti 0,018 a u varianty bez aplikace anizotropni
difaze byla stanovena hodnota posunu 0.016.

Obrazek 2.20: Aplikace metody prahovani a) bez anizotropni difuze, b) s anizotropni
difuzi
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Obrazek (Obrazek 2.19) ukazuje rozdil mezérobvariantami. Je patrné, Ze po
aplikaci anizotropni difize je mensi tendence Kakydetekovanym pixém jako pozadi.
Proto v dalSim zpracovani bude uvaZzovana jen tatama.

2.4.2 Filtrace medianovym filtrem

Jedna se o dafiovou metodu, ktera pouze upravuje jiz naprahovabsaz pro
dalSi zpracovani. Jejim hlavnim ukolem je zapimmalych dr, které vznikly uvnit masky
nastavenim prahovych hodndt pplikaci prahovani.

Metoda definuje hodnotu kaZzdého pixelu podle \asikhodnot pixel v jeho okoli.
Velikost okoli je pra¥ jedinym parametrem pi@bnym k aplikaci medianového filtru.
Filtrace spoiva v usp#adani vsech pixélz okoli a vybrani progdnihoclenu. Metoda piit
do skupiny lokalnich operatir

Pri pouziti nasledujicich metod se stava tato metopladstat zbyte&na, ale zmensi
pocet operaci, které nasledujici metody musi prowdaké omezi jejich chyby. Jedna se
predevsim o nasledujici metodu connected componeeliiley. Medianovy filtr byl na obraz
pouZzit dvakrat a v oboufipadech s velikosti masky 3x3.

Obrazek 2.21: Aplikace medianového filtru
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2.4.3 Connected component labelling

Charakteristika metody

DalSi zrady segmentmich metod zpracovavajicich binarni data. Metodakio
obraz na pozadi (pixely s hodnotou nula) a detek@\ablasti, coZ jsou shluky propojenych
pixeli s hodnotou 1. Vystupem je matice boal velikosti givodniho obrazu (matice bogd
Kazdy nalezeny shluk vipodni matici dostane éyindex. Index je celé vastajici ¢islo.
Indexovani z&na od c¢isla 1, protoze index 0 je automatickyitpzen bodm pozadi.
Kazdému pixelu ve vystupni matici j¢ifazena hodnota odpovidajici indexu detekovaného
shluku, do kterého nalezi. [3], [6]

011011100 011022200

010011110 010022220

000011000 000022000

000001111 000002222

011100000 033300000

010110000 030330000]
a) b)

Obrazek 2.22: Princip indexovani shluki metodou Cc labelling: a) pavodni obraz, b)
vysledna matice

Pomoci této vysledné matice Ize pracovat s jethyoti shluky jako s celky. Kazdy
pixel v pavodni matici ma shodné skaanice jako odpovidajici pixely ve vystupni matii.
jestlize je tedy shluk ve vystupni matici reprepsan pixely o stejné hodngtpak vypsanim
vSech &chto bodi dostavame sdadnice vSech pixélnalezicich do shluku vipodni matici.
Connected component labelling (dale jen CC labgllime pouzit ve dvou Urovnich citlivosti.
Jaka urové bude pouzita, zalezi na vellvelikosti okoli, pro které se zkoumany pixel
posuzuje. Detekce shluku se provadi postupny&tsavanim poétu pixelki shluku. Pro kazdy
krajni pixel shluku se zji%ije, zda v jeho okoli lezi jiny pixel. Jsou dva ldywokoli. A to 4-
okoli a 8-okoli. Ve 4-okoli se posuzuji pouze kigyixely lezici na svislé a vodorovné ose
okoli. V 8-okoli se posuzuji navic i pixely lezioa Ghlopgickach okoli. Pokud je v okoli
krajniho pixelu nalezen pixel, je danén do shluku a stavé se krajnim pixelem. [6]

010 123
4 m2 gam4
030 765
a) b)

Obrazek 2.23: Druhy okoli jednotlivych pixelu: a) 4-okoli, b) 8-okoli

Aplikace Cc labelling metody
Metoda Cc labelling byla aplikovana na segmentgwairaz déma zgisoby. Prvni

zpasob aplikace vedl k odstrami chybré detekovanych pixél jako pozadi, odstr&ni cr.
Druhy zpisob vedl k odstrammi chybré detekovanych pixéljako maska, odstr&ni skvrn.
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Odstranéni dér

Vlivem nastaveni prahufipprahovani obrazu doslo v mistech preparéatetlesti
blizkych pozadi, k odstr&ni malych¢asti uvnit preparatu. Metoda Cc labelling vSechny tyto
oblasti vyhleda a vyhleda také dalSi oblasti, kteefsou pro segmentaci peibné, a také
oblasti, které jsou nevhodné. Tyto oblasti ge qalSim zpracovani ipska@i nastavenim
prahové hodnoty, kterd omezuje velikost zpracovélarshluku, tedy shluky s gtem pixeh
vétSim, nez je prahova hodnota, nebudou dale zpraéoya

Zpracovani detekovanych shiulspaiva v nastaveni pixél shluku na hodnotu
masky. Pro odstrani cir byla metoda pouzita s nastavenim okoli 8.

. .

a) b)

Obrazek 2.24: Pouziti metody Cc labelling na odstranéni dér a) pfed aplikaci, b) po
aplikaci

Odstranéni skvrn

Vlivem ne&istot na pozadi a nehomogenjsou na pozadi mista malych ranfy
které jsou vyraz§ji tmavsi, popipad swtlejSi, nez pozadi, a ktera se nepidapfi
predzpracovani eliminovat. To agobuje, Ze se na pozadi po vyprahovani objevi thblas
které jsou Skodlivym artefaktem vzhledem k dalSzptacovani obrazu. Metoda Cc labelling
tyto oblasti vyhleda aifradi indexy.

Odstragni tchto oblasti spfivA v nastaveni jejich hodnoty na hodnotu pozadi.
Opet se pouzije prahové hodnoty omezujici velikostastlvzhledem k ptu pixeli. Pred
aplikaci metody je jeSttieba zinvertovat {pvodni obraz, protoZze metoda vyhledava bilé
oblasti v¢ernych.

a) b)

Obrazek 2.25 Pouziti metody Cc labelling na odstranéni skvrn a) pred aplikaci, b) po
aplikaci
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OBrézek 2.26: Aplikace metody CC Iabelli-ng

2.4.4 Matematicka morfologie

Matematicka morfologie je soubor matematickychtnof® které vyuZzivaji pro
Upravu a extrakci obrazu tvarovych vlastnosti jeliingh ¢asti obrazu. Jsou zaloZeny na
nelinearnich operacich a narozdil a@gchozich metod nepracuji s jednotlivymi body, ale
s mnozinami boil Matematickd morfologie zpracovava binarni nebdo&@nové obrazy.
Obrazy s vice Urovwmi jasu jsou pro zpracovani mnohem skgZitnez binarni a s ohledem
na to, Ze data, na ktera bude aplikovana matendatistrfologie, jsou binarni, bude dale
uvazovana pouze varianta zpracovavani binarnichj2jat
Zakladni ndzvoslovi matematické morfologie podle [2

e Mnozina bod - neboli objekt je v binarnim obraze chapan jakmohna
dvourozngrnych bodi o sowadnicichx ay a majicich hodnotu 1.

* Mnozinovy doplgk — neboli pozadi je oblast za objektem, ktera hédpéna jako
mnozina 2D botl o sodadnicichx ay a s hodnotami 0 a dapljicich objekt na matici
velikosti obrazu.

» Transformace — je relace mezivodnim objektem a zadanym strukturnim elementem.

e Strukturni element — maska zadana uZivatelem dé&fintvar hledaného objektu.
Strukturni element jeifpmorfologickeé transformaci posouvan po vstupnimaab.

Nejjednodussi metody matematické morfologie:

» Dilatace
e FEroze

» Oteveni
e Uzaweni
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Dilatace

Dilatace sklad4 body dvou mnozZin pomoci vektoravébutu. Dilataci obrazu a
strukturniho elementu vznikd mnozina vSech mozmgitiorovych sotti pro dvojice pixei.
Hlavni vyuZiti dilatace je zaptni malych @r a Uzkych zalivi. Jako piklad Ize uvést dilataci
se strukturnim elementem o velikosti 3x3. Tatotdda z@sobi, Ze vSechny pixely pozadi,
které jsou sousedici s objekty na body olijek#tSi objekty o jednu vrstvu pixil [2]

Eroze

Eroze je dudlni, avS8ak ne invertni operaci kadat Eroze se vyuZivd ke
zjednoduSovani objekta k odstragni nech&énych c¢asti. DalSi hlavni aplikaci je ziskani
obrydi objektu. To se provadi o&tenim erodovaného obrazu od@ivpdniho. Napiklad i
pouziti strukturniho elementu 3x3 zmizi z obr&any tlou§ky jeden pixel a cely objekt se
zmenS§i o jednu vrstvu pixel[2]

Otevreni

Otewenim se nazyva eroze nasledovand dilataci za paigjhého strukturniho
elementu. Operace ot@ni vede k celkovému zjednoduSeni obrazu. f@tévoddluje
objekty, které jsou spojeny uzkou Siji.

Pokud zstane po aplikaci metody ot@ni obraz neztmén, je tento obraz pro
pouzity strukturni element ot&any. [2]

Uzawvieni

Uzawenim se nazyva dilatace nasledovand erozi za patidikturniho elementu.
Operace, stejhjako u metody otaeni, vede k celkovému zjednoduSeni obrazu. kéxdv
spojuje objekty, které jsou blizko u sebe. [2]

Aplikace matematické morfologie

Jak ukazuje obrazek (Obrazek 2.26), po aplika¢ocheCC labelling stéle v obraze
zastavaji artefakty. Proto je nutno obraz dale zpratd@astym jevem je zde istek, ktery

spojuje rostlinu s artefaktem. Pro ods#m@inse nabizi eroze. Jako strukturni element byl
nastaven obdelnik 3x6.
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Obrazek 2.27: Aplikace Eroze

Z obrazku (Obrazek 2.27) je patrné, zisthy byly odstrasny a Zistaly osamocené
artefakty. K jejich odstrami se nabizi aft metoda CC labelling v nastaveni pro odstran
skvrn.

Obrazek 2.28: Aplikace CC labelling na erodovany obraz

Pouzitim eroze vSak doslo zaréveposkozenéasti rostlin. Tento stav jiz sice neni
vratny, ale |ze téast&n¢ napravit pouzitim dilatace se stejnym strukturelementem.
Poskozeni navic neni tak veliké, ab§lorvelky vliv na chybovost vysledku.
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Obrazek 2.29: Aplikace Dilatace

Dilataci vSak doSlo k 2¢5eni objektu. Ve spojeni s faleSnymi odezvainippuziti
filtrace pizpasobenymi filtry, doSlo k tomu, Ze maskéli§ presahuje objekt ve vstupnim
vyiezu, obzvla$t vlase€nice. Proto je ieba opt pouzit erozi, tentokrat se strukturnim
elementem 3x3, kteryipjednom pouziti ubere z okraje masky vzdy jedetepiEroze byla
aplikovana ptkrét, tedy doslo k odebranétppixel z okraje masky.

Obrazek 2.30: Vyslednd maska

Vysledek metody segmentace Ize zobrazit vynasolsapniho viyezu
s invertovanou maskou (Obrazek 2.31).
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a) b)
Obrazek 2.31: Vysledek metody segmentace a) vstupni vyfez, b) vystupni vyfez
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3 Zaver

Cilem prace bylo prostudovani obrazutipeného systémem dotSlide s CCD
kamerou, ktery obsahuje geneticky upravenékiglirostliny. Na zaklad takto ziskanych
parametit navrhnout metodu segmentace, ktera by ze vstupiifazu vybrala pouze objekt,
kterym je kltek rostliny. Vzhledem k velikosti vstupnich dat ¢gely proces navrzen a
zkouSen pouze na ¥gzu ze vstupniho obrazuiddpoklada se vSak, vzhledem k stejnym
vlastnostem jednotlivych Kku, Ze bude fungovat i na celém vstupnim obraze.

Metoda byla rozélena na dv zakladnicasti. Prvni¢asti je pedzpracovani a druhou
casti je samotna segmentace s naslednym dopracaveniasti gedzpracovani je vyuZzito
ziskanych tvar profila vliase&nic. Tyto profily jsou rozdleny do ti skupin a na zaklad
tohoto rozdleni jsou vytvdeny filtratni masky pro fizpasobenou filtraci. Diky této metéd
dojde k zvyrazéni objektu oproti pozadi. Dale je na takto upravesbraz aplikovana
anizotropni difuze, ktera z obrazu odstrani jemnéktury a zfisobi slabé rozmazani, které
respektuje silné hrany. Takto upraveny obraz jevfifupem pro druhodast metody. Jako
prvni je na obraz aplikovana hlavni segmeémitanetoda, a to metoda prahovani. Prahovani je
provedeno na z&klgdvlastnosti obrazu ziskanych z histogramu Grovnétiodl Sedi.
Prahovani je provedeno s jednim prahem a po jeliaaipse ziska hrubnaprahovany obraz.
Na ten je dale aplikovan medianovy filtr pro elimn jednopixelovych chybipprahovani.
Hlavni vyhodou medianového filtru je zmenSenétpooperaci fi nasledujici metod Tou je
connected component labelling. Jejim Ukolem je laeténi souvislych oblasti na zakéad
zadané maximalni velikosti oblasti. Tyto oblasttpemaze, pokud jsou identifikovany jako
faleSny objekt, a nebo nastavi na hodnotu objgitkud jsou identifikovany falegnjako
pozadi. Na takto jiz té& hotovou binarni masku jsou aplikovany operace lasib
matematické morfologie. Operace eroze pro naruSestki spojujicich objekt s vadnymi
oblastmi je nasledovana &p metodou connected component labelling pro odstrian
uvolnénych oblasti. Poté je aplikovana operace dilatawe kpmpenzaci ztratip operaci
eroze. Nakonec je jeSaplikovana operace eroze se strukturnim elemetenpro ztuzeni
celého objekt, ki rozSireni @i operaci dilatace a kKl faleSnym odezvam ip filtraci
prizpasobenymi filtry. Aplikaci takto ziskané masky nawmi obraz dojde k segmentaci.

Z obrazki, ukazujicich pibéh navrhu, je vidt, Ze metoda spraéndetekuje kitek.
AvSak zarove s timto kltkem po segmentaciigtava na obrazecast pozadi v blizkém okoli
klicku. To je z velk&asti zfisobenoiiznymi profily vias€nic a tedy nutnosti navrhnout vice
filtracnich masek. Ztoho néasledmplyne i WtSi mnoZstvi faleSnych odezev. DalSim
nevhodnym artefaktem na testovanénezy je pak oblast na spodidisti klicku. Tato oblast
vnikla vlivem struktury pozadi v tét#sti a je zpsobena skvrnou v roztoku.

Pri aplikaci navrzené metody v praxi by jako nejvhg@im zpisobem pouziti bylo
roz&kleni metody na viceéasti a po provedeni kazdasti vy¢kani na potvrzeni, pdipad
Upravu parameir Tim by bylo mozno fedejit chybovosti zjsobené odliSnostmi mezi
jednotlivymi obrazy ptizenymi snimacim systémem.
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