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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva sledovanim objektii v obrazech porizenych vysokorych-
lostni kamerou, u kterych hledame jejich trajektorii a orientaci. Prace obsahuje zakladni
matematickou teorii spojenou s timto problémem a jsou taktéz uvedeny metody pouzi-
vané pro zpracovani obrazu. Hlavnim vysledkem prace je jednoucelova aplikace, ktera
ma uzivatelské prostiedi a pomoci které mizeme mérit sledované parametry jednotlivych
objekti.

Abstract

This master thesis is dealing with object tracking in high-speed camera images, within
what we are trying to find their trajectory and orientation. The mathematical theory
associated with this problem as well as the methods used fo image processing are described
here. The main outcome is an application with a user interface through which we can
calculate the desired parameters of the individual objects.
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Uvod

Tato prace se zabyva sledovanim mikroskopickych sklenénych vlaken, ktera byla vytvo-
rena ze skelné vaty Supaﬁl® Loft a jejichz diametr a délka byly postupné 3.8 + 1.4um
a 34.14+19.0um. Jejich pohyb v replice lidské pridusnice byl zaznamenavan pomoci vyso-
korychlostni kamery Photron SA-Z. Vdechovani vlaken miize potencionalné vést k zanétu
plic a intersticii, coz pti dlouhodobéjsim vystaveni muze vést az k rakoviné plic, malig-
nimu mezoteliomu nebo plicni a pleuralni fibroze. Toxicita vlaken silné souvisi s jejich
dimenzemi vic nez s jejich chemickym slozenim. Abychom redukovali riziko pti praci s té-
mito vldkny, je nutné znat, co se s jednotlivymi vldkny pri vdechnuti stane v zavislosti na
jejich fyzikalnich charakteristikdch a podminkach vdechnuti. Pro tyto ucely byl sestaven
specidlni mechanismus, ktery simuluje a zaznamenava prutok vlaken[4].

Hlavnim cilem této prace pak byla identifikace téchto vlaken v obrazech dané ka-
mery a urceni trajektorie a orientace béhem pohybu, a to na zakladé praktického vyuziti
numerickych metod zpracovani obrazové informace. K tomuto ucelu byla vytvorena jed-
noucelova aplikace v programovacim jazyce Python 3.7.

Studium téchto vldken ma toxikologicky charakter, tedy snazime se zjistit dopad pfi-
tomnosti téchto vldken v nasich dychacich cestach, z tohoto divodu je dilezité zabyvat
se jejich pohybem a analyzovat je. Do budoucna je u vliken podobného typu poten-
cial farmaceuticky, kdy tato vlakna mohou byt nosi¢i urcitych farmaceutickych latek a za
predpokladu znalosti jejich pohybu mohou byt tyto latky dopravovany na specificka mista.

Samotnd prace je rozdélena do ¢ty kapitol. V prvni kapitole popiseme obecné nume-
rické metody a dale pak odvodime jednotlivé vztahy pro vyuziti pti zpracovavani obrazové
informace.

V druhé ¢éasti se budeme nejprve vénovat zavedeni obrazové matice a poté si popiseme
bézné pouzivané metody pro filtraci obrazu, predevsim pak pro filtraci Sumu. Déle se
zamérime na segmentaci obrazu a operace spojené s bindrnim obrazem. V neposledni
radé si zavedeme také tzv. sekvencni filtraci, diky které budeme schopni lépe rozeznat
jednotliva vlakna v obrazech.

Predposledni cast se tyka hlavniho cile této prace, a to vytvorené jednotcelové aplikaci.
Kapitola poskytuje popis postupu zpracovani vstupnich dat, spolu s porovnanim vystupu
aplikace, ve které jsme vyuzili nékolika metod, popsanych diive v textu.

Na zaveér se zamérime na shrnuti vysledki, které jsme ziskali ndmi vytvorenou aplikaci,
a to predevsim pak na jejich vizualizaci.
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1 Matematicky aparat

V této kapitole se zamérime na obecné numerické metody a odvodime si vztahy pro jejich
pouziti ve zpracovani obrazu. Zdrojem informaci pro tuto kapitolu byly [1][3][6][16][22]
[26][27].

1.1 Interpolace kubickym splajnem

Méjme zadanych n + 1 uzlovych bodl z¢p < 9 < -+ < z,, a funkéni hodnoty v téchto
bodech fo, f1, ..., fn- Splajnem rozumime funkci S(z) takovou, pro kterou plati S(z;) = f;,
kde i« = 0,...,n, kdy tato funkce je po ¢astech polynom a spliuje podminky hladkosti.
Nejbéznéji se pouziva interpolace kubickym polynomem, tedy kubickym interpola¢nim
splajnem.

Splajn k-tého fadu mé obecné spojité derivace do k—1 fadu, tedy v pripadé kubického
splajnu ma interpolacni kiivka spojité prvni i druhé derivace. Odtud nam plynou zakladni
podminky kubického splajnu

1. Sl:fl(.flfz), proi:(),...,n

2. Si(wip1) = Siz1(wig1) proi=0,...,n—2

w

- Si(@ip1) = S (i) proi=0,...,n—2

4. S{’(xiﬂ) = S£;1($i+1) pro 1= O, e — 2.
Déle zavadime okrajové podminky, které zalezi na typu kubického splajnu. V nasem pii-
padé se omezime na tzv. prirozeny kubicky splajn pro ktery plati
S"(x¢) = 8" (x,) = 0.
Kubicky splajn S(z) hleddme na jednotlivych intervalech (x;,x;11), kde i = 0,...,n
obecné ve tvaru
Si(z) = a; + bj(x — x3) + ci(w — ;)% + di(w — 2;)°.

7, podminek kubického splajnu a okrajové podminky muzeme odvodit soustavu rovnic
s neznamymi parametry ¢;, kde i = 0,...,n ve tvaru

hi—ici—1 +2(hi—1 + hi)ci + hicip1 = 3 (s — qi—1) ,i=1,...,n—1,cog =c, =0
kde

hi = xip1 — @,

q; = f($i+1)h— f(xi), 1=0,...,n—1.

Vysledny tvar této soustavy po rozepsani a dosazeni c¢; a ¢, ma podobu

2<h0 + h1> hy C1 3 (QI - QO)
hy (hi+ha)  ho Co 3(g2 —q1)

hn—2 2(hn—2 + hn—l) Cpn—1 3 (CZ’VL—I - Qn—Q)
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Jedna se tedy o soustavu s tfidiagondlni matici, kterou lze vytesit naptiklad pomoci
Gaussovy elimina¢ni metody, kterd je popsana naptiklad v [8].
Koeficienty b; a d; pak dopocitame pomoci vztahtu

f(@ipr) = f(@)  cipn + 20
h; 3

di:%i};q, i=0,....n—1.

Pro nase tucely budeme interpolovat body v roviné, které by meély ndalezet rovinné
krivce. Budeme tedy hledat krivku danou parametricky, ktera bude prochazet body o sou-
radnicich [x;,y;]. Pro tyto ucely pouzijeme interpolaci kubickym splajnem po slozkach.
Tedy

SP(p) = af + b7 (o — m) 4+ ¢ (o — 3:)° + df (o — x)°,
S () = af + b (¢ —yi) + (¢ — u:)* + df (¢ — u:)°,

kde [p,x;], resp. [gp,yi] jsou uzlové body, pro které plati z; = x(p), resp. v; = y(p)
ap € (pi_1,pi),i=1,...,n. Koeficienty b?, c¥, d¥ a by, ¢!, d! uré¢ime obdobnym zpisobem

a ziskame

= Usi(o)
0= Uste)

kde ¢ € (0, ¢,). Interpolacéni kiivka, kterd prochdzi rovinnymi body je pak dana jako

1.2 Metoda nejmensich ¢tvercu

V mnoha situacich se dostaneme do situace, kdy pro nas neni zadouci, aby interpolac¢ni
krivka prochézela namérenymi referencénimi body, jelikoz muzou byt jistym zptisobem
ovlivnény. V takovych ptipadech se budeme bavit o aproximaci, jejimz typickym ptikladem
je metoda nejmenéich ¢tverc, které je metodou proklédéni dat
zameérime na pripad, kdy mame kiivku zadanou parametricky.

Uvazujme n bodu o soutadnicich [z;(t;), y;(t;)], t; € R, kde i = 1,...,n a tvar slozené
linearni aproximacni kiivky A

A, 6,t) = [ fi(t) + v fo(t) + - + Y fu(t), 01g1(t) + d2g2(t) + - - + Orgr(t)],

kde k je pocet jednotlivych funkei f;(t) a g;(t) a t € R. Jednotlivé funkce f;(t) jsou
linedrné nezavislé, stejné jako g;(t). Proménné v = (vq,...,v) a d = (41, ..., ) hleddme
za ucelem minimalizace kvadratu vzdélenosti v(v,d) bodu [x;(t), y;(t)] od aproximaéni
ktivky. Tedy chceme najit

ml(snl/ v, 90 mmZQ A, 0, t0), [wa(ta), wi(ta)])

v
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kde o je euklidovska metrika. Aproximacni krivku upravime

A(7,0,1) = [pa(7,1), 0y (6, 1)],
tedy plati

@ (7, 1) = N fi(t) + e fo(t) + -+ fr(t), (1.1)
0y (0,t) = 0191(t) + 0292(t) + - - - + Srgr(?). '

Nyni mtizeme postupné upravovat

mién v(vy,0) = rr;ién zn:((apx(’y,t) —x(t;))? + (y(0,1) — y(t:))?)

s

n

min v(, 6) = (z ou(1t) — 2(t))? +Z<wy<57t>—y<ti>>2)

7,0 i1

IIllaer v, mlnz (t;))? +mlnz 0, (6,1) — y(t:))>.

v, =
Jak muzeme tedy vidét, pro vypocet aproximacni krivky lze vyuzit vypoctu pro kazdou
slozku zvlast a tedy tesime vypocet aproximacni krivky jedné proménné, ktery si ted
priblizime.
Uvazujme aproximacni funkei ve tvaru

(v, 7) = nfi(z) +yfo(x) + -+ W fr(z),

kde k je pocet funkei f;(z), které jsou linedrné nezavislé a méjme opét n bodu se soura-
dnicemi [x;,y;],7 = 1,...,n. Proménné v = (y1,...,7) se snazime urcit tak, aby kvadrat
odchylek v(7) jednotlivych bodi od aproximac¢ni kiivky byl minimalni. To znamena

: _ 2
mvlnv mlnz oy, z) —y(y:))”. (1.2)

Reseni minimaliza¢n{ tilohy (1.2) musi spliiovat podminku pro extrém

Pokud provedeme naznacené derivovani a dostaneme

(;9; - ;2(30(%35@') —y(yi)) fi(zi) =0
e = 3 2e0m) = vl o) = O
87@_2":2( (v, @) — y(yi)) fe(@;) = 0
a’yk o = P\ T Y\Yi klx;) = U

16



Odkud po tpraveé dostaneme £ linearnich rovnic o k neznamych, které miizeme rozepsat
do matice jako

YA X fiafin oo X firfin > yilia
n’L:l 'L:ln zzl 71 Zﬁl
; firfip ; fl . ; firfiz| |72] ; Yifiz2
n ' n n ' 9 ’yk n .
Z:lfi,lfi,k ;szfzk ;fm ;yzfzk

kde f(z;) = fij, i =1,... k.

1.3 Integralni transformace

Obecné muzeme integralni transformaci funkce dvou proménnych f(xz,y) zapsat jako

Figm) = e [[ fa.y)ea(s, y)dzdy

a zpétnou integralni transformaci

F,y) = e [[ P& muz (& nydedn,

Funkce ¢, (7, ), resp. ¥, ;(f ,m) ozna¢uji jadro transformace, resp. inverzni jadro trans-
formace.

1.4 Fourierova transformace

Transformaci funkce docilime jejiho vyjadreni ve vyhodnéjsim tvaru pro urcity typ zpra-
covani. Nejcastéji se setkavame s Fourierovou transformaci, ktera je zakladnim matema-
tickym nastrojem pri zpracovani obrazu a jeho analyze. Zamérime se pouze na pripad
transformace funkce dvou proménnych, jelikoz tou je i obraz.

1.4.1 Spojita Fourierova transformace

Definice 1.1 (Fourierova transformace). Necht je ddna komplexni funkce f(x,y) de-
finovand na R2. Fourierovym obrazem funkce f(x,y) nazveme komplexni funkci F'(¢,7)
realnych proménnych &, 7 , kterou definujeme pomoci integralu

g = [[ e et mduay
R2

a znacime F{f(x,y)}.

Plati tedy, Ze jadro transformace ¢, (x,y) = e 2m@&+yn)  Dale si definujme také in-
verzni (zpétnou) Fourierovu transformaci.

17



Definice 1.2 (Inverzni Fourierova transformace). Necht je ddna komplexni funkce
f(x,y) definovand na R? a komplexni funkci F'(£,7), kterd je jejim Fourierovym obrazem.
Pak pro inverzni (zpétnou) Fourierovu transformaci funkce F(£,n) plati

flx,y) =[] F(&n)e*™ v dady
f

a znacime FH{F(&,n)}.

V tomto pripadé je inverzni jadro tranformace 1, é(f ,n) = 2@y Vice o spojité
Fourierové transformaci je mozné nalézt napiiklad v [1] nebo [3].

1.4.2 Diskrétni Fourierova transformace

Pti zpracovani obrazové informace na pocitac¢i dochazi k diskretizaci obrazu v prostoro-
vych soufadnicich. Obraz je reprezentovan matici (vice informaci v kapitole (2.1)), u které
uvazujme velikost N x N. Z tohoto divodu zavadime diskrétni Fourierovu transformaci.

Definice 1.3 (Diskrétni Fourierova transformace). Necht f(k,7) : {0,1,...,N—1}x
{0,1,...,N—1}={0,1,...,N=1}> = C, N € N. Diskrétni Fourierovym obrazem f (k, ()
nazveme funkci F'(¢,7n): {0,1,...,N — 1}* — C, kterd je ddna jako

N-1N—
Z Z o (k&+1n)

N &5

3

a znac¢ime D{f(k,1)}.

Stejné jako u spojité Fourierovy transformace si definujeme inverzni (zpétnou) trans-
formaci.

Definice 1.4 (Inverzni diskrétni Fourierova transformace). Necht f(k,1) :
{0,1,...,N —1}?> = C, N € N a necht je funkce F(&,n) jeji diskrétni Fourierovou trans-
formaci. Pak pro inverzni (zpétnou) diskrétni Fourierovu transformaci funkce F'(£, n) plati

N—

,_\

N—

,_.

_ L F(e 22 (kg-+1n)
N £€=0 n=0

3

a znacime DY F(¢,n)}.

Uvedme si nyni dvé zakladni vlastnosti diskrétni dvojrozmérné Fourierovy transfor-
mace z hlediska jejiho vyuziti pti zpracovani obrazu.

Stredni hodnota Spektrélni slozka pro ¢ =0an =0
1 N—-1N-—
nam reprezentuje stiedni (prumérnou) hodnotu vsech pixeli.

18



Periodicita Vyuzitim substituce £ =& +mN an=n+nlN, kde m,n € Z, dostaneme

—1N-1
(f—i—mN 77+77,N _ Z Z f k l 2“(k§+ln —zQTr(km—i—ln)?
£ 0 n=0

odkud jde vidét, ze druhy exponencialni vyraz je roven jedné pro vSechny m,n € Z a tedy
spektrum je periodické

F(+mN,n+nN)=F(&n), m,ncZ.

1.5 Konvoluce a jeji vlastnosti

Definice 1.5. (Konvoluce) Necht jsou definoviny dvé realné funkce f(z,y) a g(z,v),
pak jejich konvoluci nazveme redlnou funkci dvou proménnych h(x,y) definovanou jako
integral

ha,y) = fla.y) < g(a.y) = [[ T 0)g(@ = uy - u)dudv.

Funkei g(z,y) nazyvame konvolucéni jddro.

Konvoluce déle spliuje néasledujici vlastnosti:
1. Komutativita

frg=gxf, Vf(x,y),9(zy) € R’
2. Nasobeni konstantou
af xcag=crea(fxg), Vf(xy),9(x,y) €R?Ver,co €R
3. Distributivita vici s¢itani
Frgi+9)=f*g+f*go, Vf(2.y),01(2,9), ga(,y) € R?

4. Asociativita

fix(foxf3) = (fix fo) *x f5, Vii(2,y), folx,y), fs(2,y) € R?

Pro vyuziti konvoluce ve zpracovani obrazu jsou predevsim dulezité jeji vlastnosti spo-
jené s Fourierovou transformaci. Tyto vlastnosti jsou popsany tzv. konvolucnim teorémem.

Véta 1.6 (Konvoluéni teorém). Necht jsou ddny dvé komplexni funkce f(z,y), g(z,y)
definované na R? a komplexni funkce F(E,n), G(&,n), které jsou jejich Fourierovymi obra-
zy. Potom plati:

1. F{f(z,y) * g(z,y)} = F(&n)G(E,n)
2. F{f(z,y) - glz,y)} = 2= F(&n) «G(&n)

Vlastnosti nam popisuji vztah mezi operacemi nasobeni a konvoluce v prostorové
a spektralni oblasti. Z téchto dvou vlastnosti je pro nas dilezitd predevsim prvni, ktera se
pouziva pri prechodu mezi spektralni a prostorovou oblasti. Prikladem miize byt filtrace
uzitim konvoluce, o které se budeme zminovat v dalsim textu.
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Diskrétni konvoluce

Definice 1.7 (Diskrétni konvoluce). Uvazujme 2 = {(i,j)|i = 0,1,..., M —1; j =
0,1,...,N—1} a funkee (4, j), g(7, j) z tohoto prostoru. Pak lze diskrétni konvoluci h(i, j)
zapsat pomoci vztaht

T
7

h(i,j) = (fxg)(i,5) = f(r, s)g(i —r.j —s), (1.3)

s S

Il
=)
Il
=)

=
=

-1

h(Z,j) = (g * f)(Z,j) = g(?", S)f(l -1, = 5)' (1'4)

s S

Il
=)
I
=)

Konvoluéni jadro g(i, j) méa bézné nenulové hodnoty pouze na velmi malém podinter-
valu svych hodnot. Je patrné, ze pti vypoctu konvoluce pomoci vztahu (1.3) nebo (1.4) je
zapotiebi znat hodnoty funkei f(i, j) a g(i,j) i mimo rozsah (2. Tento problém mizeme
vytesit doplnénim funkei f(i, j) a g(i,7) i mimo 2. Toho muzeme docilit naptiklad po-
moci tzv. linedrni konvoluce, u které predpokladdme, ze funkce f(i, j) a g(i,j) nabyvaji
mimo {2 hodnoty 0. Ackoli ndm tento pristup velice ovlivni vysledné hodnoty na okrajich
obrazu, je tento pristup ve zpracovani obrazu po vétsinou postacujici a to z toho divodu,
ze informace pravé v okoli okraju pro nas nejsou klicové.

Uvedme si nicméné dalsi mozny pristup doplnéni defini¢ntho oboru, ktery potlacuje
okrajovy efekt vznikajici pri linearni konvoluci. Tento pristup vyuziva zperiodicténi funkce
f(i,7) resp. g(i,7), a to tak, Ze udélame jeji symetrii nejprve s osami i = 0, j = 0,
i=M-—1,7 =N —1 a poté stifedovou symetrii dle bodu [0,0], [0, N — 1], [M — 1,0] a
[M — 1, N — 1]. Pravé tento pfistup budeme uvazovat v dalsim textu a p¥i zpracovavani
obrazové informace.
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2 Zpracovani obrazové informace

V této kapitole se budeme vénovat definicim pojmi souvisejicich se zpracovanim ob-
razu a metodam pro jeho zpracovani. Informace k témto ucelti jsme primarné cerpali

z [2][7][9][22].

2.1 Obrazova matice

Obraz muzeme obecné chapat jako spojitou funkci f(x,y), kde z,y € R. Jednotlivé funkéni
hodnoty f(x,y) ndm muzou reprezentovat hodnoty jasu, barvy, intenzity svétla atd. V
dnesni dobé se vsak pracuje predevsim s digitdlnim obrazem, ktery je reprezentovan matici
o rozmeérech m X n, nazyvame ji obrazovou matici a znac¢ime Z,, .

Abychom ziskali digitalni obraz, je nutné provést tzv. digitalizaci. Tento proces se
sklada ze dvou kroku, vzorkovdni (diskretizace v roviné) a kvantizace (diskretizace v tro-
vnich).

Nejprve probihd diskretizace v roviné, coz znamend, ze si rozdélime defini¢ni obor
obrazové funkce f(z,y) na koneéné mnozstvi pravidelnych obrazovych elementu, které
maji nejcast&ji tvar ¢tverce ¢ obdélniku a fikdme jim pixely!. Jejich poloha je urcena
sloupcovym indexem ¢ a fadkovym indexem j. Pixel obrazové matice Z,,, o soutfadnicich
[i,7], kde 0 < i <m —1,0 < j <n—1 budeme znacit jako P[i, j].

V druhé fazi se ke kazdému takovému elementu obrazové matice Z,,,, nad kterym je
obrazova funkce f(z,y) definovana, pritadi reprezenta¢ni hodnota.

Stanovena reprezentacni hodnota se odviji od bitové hloubky b, ktera ndm udava pocet
urovni, kterych mohou jednotlivé pixely nabyvat. Obecné jsou tyto hodnoty dany jako

0 < P[i,j] <2

Ve vétsiné pripadt je postacujici tzv. 8—bitové kvantovani obrazové informace, kdy dosta-
vame 2% = 256 hodnot. V soucasné dobé je pro védécké ucely bé&zné pouziti 12-bitového
(4096 trovni) nebo dokonce 16-bitového kvantovani (65536 irovni). Pro zobrazeni se vy-
sledné zpracovany obraz prevadi na postacujici 8-bitové kvantovani.

Zavedme si nyni pojem okoli pixelu P[i, j].

Definice 2.1 (Kruhové okoli). Necht méme obrazovou matici Z = (P[i, j]) a déle necht
méame konstantu r > 0. Pak mnozinu pixelu Qlk, ], pro kterou plati

VE =2+ (1= g2 <r

nazveme kruhovym okolim pizelu Pl[i, j] a budeme ji znacit OF (i, j, 7).

Definice 2.2 (Obdélnikové okoli). Necht médme obrazovou matici Z = (PJi, j|) a déle
necht mame konstantu r > 0 a s > 0. Pak mnozinu pixelu Qlk, ], pro kterou plati

kle(i—ri+r)x(j—s,j+s)
nazveme obdélnikovijm okolim pizelu P[i, j] a budeme ji znacit OF (i, j,r, s).

V pripadé, Ze jsou si konstanty r a s rovny, bavime se o ¢tvercovém okoli pixelu
Pli, j]. Kromé téchto okoli se pouzivaji i jejich podmnoziny. Témi nejcastéj$imi typy jsou
tzv. ctyrsousednost NI a osmisousednost N¥', které mizeme vidét na obrazku (1).

!z anglického picture element
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Definice 2.3 (Spojitelnost). Necht mame dva pixely P[i, j| a Q[k,[] z obrazové matice
Z. Pak fekneme, ze pixely Pli,j] a Q[k,l] jsou 4-spojitelné, resp. 8-spojitelné jestlize
Qlk,l] € NY, resp. Qlk,l] € NF. Pixely P[i,j] a Qlk,[] jsou spojitelné, pokud jsou
4-spojitelné nebo 8-spojitelné.

(a) Ctytsousednost (b) Osmisousednost

Obréazek 1: Znazornéni dvou druhti okoli pixelu, ktery je zobrazen Cervené

2.1.1 Druhy digitalniho obrazu

V zésadé muzeme rozlisovat tii zdkladni druhy digitalniho obrazu a to:
e Monochromaticky (sedoténovy) obraz
e Multispektralni (barevny) obraz
e Binarni obraz

Monochromatickyj obraz odpovida pripadu, ktery jsme si popsali vyse, to znamena, ze
kazdy pixel P[i, j| obrazu ma jedinou hodnotu, ktera je vybrana z rozmezi pro danou
bitovou hloubku a tika se ji odstin Sedi.

U multispektralniho obrazu jsou jednotlivé pixely Pli, j| reprezentovany jako vektory,
jejichz hodnoty odpovidaji jasu v jednotlivych barevnych slozkach, tj. cervené, zelené
a modré (tzv. RGB model). Pti digitalizaci barevného obrazu probihd zpracovani pro
kazdou z téchto slozek zvlast.

Posledni typ, bindrni obraz, je reprezentovan obrazovou matici, jejiz prvky nabyvaji
pouze dvou hodnot a to 0 a 1, které odpovidaji ¢erné a bilé.

V nésledujicich kapitolach se omezime vyhradné na monochromatické obrazy a to
predevsim z diivodu jednodussi ukazky aplikace jednotlivych metod a algoritmi. Nicméné
vétsinu procesii lze aplikovat i na multispektralni obraz, a to pouzitim na jednotlivé slozky.

2.1.2 Histogram

Zavedme si nyni velice dilezity zdroj informaci o poméru jasu a kontrastu v obraze.
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Definice 2.4 (Histogram). Nechf mdme obrazovou matici Z = (P[i, j]). Dale necht nam
hodnota 2° — 1, kde b ur¢uje bitovou hloubku, udéva pocet trovni, kterych miize pixel
Pli, j] nabyvat. Pak histogramem H rozumime funkci H, kterd je déna jako

H(z) = N,

kdez€ (0,2 ~1)aN.= ¥ 1
VPi,jl==

Histogram nam tedy ukazuje vyuziti dynamického rozsahu a cetnosti jednotlivych
urovni jasu.

50 100 150 200 250
jas

(a) Obraz (b) Histogram obrazu

Obrazek 2: Ukézka monochromatického, 8—bitového obrazu a jeho histogramu

2.2 Ekvalizace histogramu

V mnoha pripadech nastava situace, kdy jsou hodnoty v histogramu soustiedény pouze
v urc¢itém malém rozmezi dynamického rozsahu, coz nam signalizuje nizky kontrast v ob-
raze. Z tohoto divodi se provadi tzv. ekvalizace histogramu. Nejjednodussim ptikladem
takovéto tipravy je pomoci roztaZeni histogramu.

Uvazujme obrazovou matici Z = (P[i, j]) s nizkym kontrastem. Hodnoty pixelu Pz, j]
jsou v rozmezi Prin & Pras, kde tyto hodnoty nam oznacuji minimalni, resp. maximalni
hodnotu pixelu P[i, j] v obrazové matici Z. Abychom zvysili kontrast takového obrazu,
musime hodnoty roztdhnout na veétsi rozpéti hodnot [z1, zx]. Hodnoty obrazové matice
v = (QJi, j]) dostaneme pomoci vztahu

(Zk — Zl) + 2 VP[Z,]] el

Na obrézku (3) mize vidét ukdzku pouziti ekvalizace histogramu. Upravy histogramu se
obecné provadéji pouze pro vizualizaci dat, s takto upravenymi obrazy dale nepracujeme.
Informace k této ¢asti jsme Cerpali z [1][2][9].
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(a) Originélni obraz (b) Obraz po ekvalizaci histogramu

Obrazek 3: Ukédzka pouziti ekvalizace histogramu

2.3 Sum

Sum je nevyhnutelny vedlejsi efekt pofizovani obrazu a i v pifpadé, Ze neni $um v obraze
vidét, vzdy existuje. Toto je zptisobeno povahou elektronickych soucastek, které prijimaji
a vysilaji signal s Sumem. V obrazech ho mtzeme pozorovat jako zrnitost a jedna se
o odchylku intenzity jednotlivych pixelii obrazové matice od jejich skutec¢nych hodnot. V
obrazech se nejcastéji vyskytuje sum, ktery ma tzv. aditivni model. Informace k této casti
jsme Cerpali zejména z [11][12][17].

2.3.1 Aditivni model Sumu

Nechf mame obrazovou matici Z = (P]i, j]), kterd neobsahuje sum. Pak obrazovou ma-
tici 2" = (Q[i, j]), kterd vznikne degradaci matice Z Sumem, ktery se ¥idi aditivnim
modelem, dostaneme podle vztahu

Qli, j] = Pli, jl + nli, jl,

vvvvv z

kde n[i, j] ndm oznacuje Sum. Aditivni Sum mize mit riznd rozlozeni, tim nejbézné;jsi
je ale Gaussovskeé.

2.3.2 Gaussuv Sum

Gaussiv sum je jednim z nejcastéji vyskytujicich se Sumt v obrazech viibec. Je to klasicky
priklad aditivniho Sumu, kdy je k pravé hodnoté pixelu pri¢itana nahodna hodnota, kterou
muzeme popsat pomoci vztahu

1 _(z=w?
[ 20 y

pG(Z) B o\ 21

kde z reprezentuje uroven jasu, p stfedni hodnotu hodnot jasu a o predstavuje jeji smé-
rodatnou odchylku. Ukazku obrazu s Gaussovskym sumem miizeme vidét na obrazku

(4).
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(a) Origindlni obraz (b) Obraz degradovany Gaussovym Sumem

Obrazek 4: Ukizka Gaussova Sumu

2.4 Linearni filtrace

Informace k této kapitole jsme cerpali prevazné z [2][5][12][17][22]. Linearni filtry maji
sirokou skélu vyuzitelnosti. Jak jsme jiz zminovali v kapitole (1.5), linedrni filtrace ndm
upravuje frekvenc¢ni spektrum zpracovavaného obrazu. Linearni filtry maji tedy zaklad
v konvoluci a praveé volba konvolu¢niho jadra muze velmi ovlivnit jejich vlastnosti.

Definice 2.5 (Linearni filtr). Necht mdme obrazové matice Z" = (P[i, j]), I =
(Qli, j]). Dale necht H = (h[k,l]) je konvolu¢ni jadro o rozmérech 2m + 1 x 2n + 1, kde
0<k <2ma0<I<2n. Pak zobrazeni Fy;, : Pli,j] — Qli, j], pro které plati:

Qli,j] = i i Pli — k,j — Uhlk +m,l+n]

k=—ml=—n
nazveme linedrnim filtrem s konvolu¢nim jadrem H.

Podivejme se nyni na nékolik zakladnich prikladi linedrnich filtri, které budeme déle
vyuzivat.

Filtr typu dolni propust Tento typ filtrace ma za tucel propoustét pouze nizké frek-
vence signalu a potlacovat frekvence vysoké, mezi které patii napriklad frekvence Sumu.
Jeho nejjednodussim prikladem je tzv. klouzavy prameér, jehoz konvolucni jadro Hp o ve-
likosti 3 x 3 ma podobu

—_ = =
—_ = =
—_ = =

Tento filtr nam bohuzel v nékterych pripadech propousti i urcité mnozstvi vyssich frek-
venci, coz samoziejmé neni zadouci. Tento nedostatek nam vytesi pouziti nasledujiciho
filtru.
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Gausstv filtr Prvky tohoto filtru jsou dany Gaussovou funkei dvou proménnych, kterd
ma obecné pro diskrétni souradnice tvar

g(i,5) = Ae 27 27 ,

kde A, 0;,0; > 0a p;, u; € R,V naSem pripadé budeme uvazovat p; = p; = 0,0, =0, =0
a A volime tak, aby soucet vsech prvka konvoluéniho jadra Hg byl roven 1. Po tprave
tedy dostaneme tvar

(%452

g(i,7) = Ae” 207 . (2.1)

Pro jadro velikosti 7 X 7 a o = 2 dostaneme konvolu¢ni jadro, které ma podobu

[0.105 0.197 0.287 0.325 0.287 0.197 0.105]
0.197 0.368 0.535 0.607 0.535 0.38 0.197
0.287 0.535 0.779 0.882 0.779 0.535 0.287
0.325 0.607 0.882 1  0.882 0.607 0.325].
0.287 0.535 0.779 0.882 0.779 0.535 0.287

0.197 0.368 0.535 0.607 0.535 0.38 0.197
10.105 0.197 0.287 0.325 0.287 0.197 0.105]

1
-~ 21.4125

G

Pro urychleni vypoctu, je mozné toto jadro rozlozit na radkovou a sloupcovou matici, a to
diky symetrii této matice. Konvoluci pak postupné provedeme s obéma témito rozlozenymi
maticemi. Tento postup je mozny diky asociativité konvoluce.

2.5 Nelinearni filtrace

Obecné pii aplikaci filtru pfifazujeme vySetfovanému pixelu PJi, j| hodnotu, kterd je
disledkem néjaké operace mezi pixely z jeho okoli. Pokud je tato operaci jind, nez line-
arni kombinace, bavime se o tzv. nelinedrnich filtrech. Podobné jako u linearnich filtru,
jejichz vlastnosti zavisi na volbé konvolu¢ni jadra, u téchto filtri zavisi vlastnosti na
volbé okoli N7 (i, j) vySetfovaného pixelu P[i, j]. Informace k této kapitole jsme cerpali
z [1][14][15][22].

Filtr typu maxima a minima Nejjednodussim pripadem nelinearnich filtrt jsou filtry
typu maxima a minima.

Definice 2.6 (Filtr typu maximum). Necht mdme obrazové matice Z" = (P[i, j]),
Irew = (Qli,j]). Déle necht je dano okoli O” (i, ) pixelu P[i, j]. Pak zobrazeni F., :
Pli, j| — Qli, j], které dano jako

Qli, j] = max O (i, j)

nazveme filtrem typu mazimum.
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Definice 2.7 (Filtr typu minimum). Necht mdme obrazové matice Z" = (P[i, j]),
Irew = (Qli, j]). Déle necht je dédno okoli O (i, j) pixelu Pli,j]. Pak zobrazeni F;, :
Pli, j] — Qli, j], které dano jako

Qli, j] = min O” (i, j)

nazveme filtrem typu minima.

& & a % %N "qz
009D DO

X L X N "'ufz
009D O

S

) 900G

-
(a) Degradovany obraz (b) Filtr typu dolni propust (c¢) Gaussuv filtr
Gaussovym sumem s velikosti jadra 5 x 5 s parametrem o = 2

.
Y X X Q (¢

(d) Filtr typu maxima (e) Medidnovy filtr (f) Bilateralni filtr
s velikosti s velikosti s parametry os = 2
okoli 5 x 5 okoli 5 x5 aor=0.11

Obréazek 5: Srovnani vysledki po aplikaci filtri na zasumény obraz
dianovy.
Definice 2.8 (Medidnovy filtr). Necht mame obrazové matice Z"* = (P[i, j]) a I =
(Ql7, 4]). Déle necht je dano okoli O (i, 5) pixelu P[i, j]. Pak zobrazeni F.q : Pli,j] —
Qli, j], které dano jako
Qli, j] = median O (i, )

nazveme medidnovym filtrem.

Bilateralni filtr Poslednim prikladem nelinearnich filtra je tzv. bilaterdlni filtr. Tento
filtr vyuziva, podobné jako linearni filtry, konvoluci s obrazovou matici. Tato maska je
nicméné proménnd v zavislosti na okoli vysetfovaného pixelu.
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Definice 2.9 (Bilateralni filtr). Necht mame obrazovou matici Z = (P[i,j]). A pi-
xely Qlk,l] C Z, které jsou souc¢asti konvolu¢niho jadra Hpp. Bilaterdlni filtr BFp pro
vySetfovany pixel P[i, j] je pak dan jako

1
BFP = /{27 Z gas( |,P - QH)gor(|I7’ _IQDIQ7

P QeH

kde zapisem Zp, resp. Zg rozumime intenzitu pixelu P, resp. Q a g,., resp. g, jsou
Gaussovy funkce s parametry oy, resp. o,. Koeficient normalizace kp je dan jako

kp =Y 9o.(|IP = Ql)go, (1Zr — Lo|).

QcH

Oproti Gaussovu filtru, kterému odpovida ¢ast g, (||P — QJ|), a kterd nam prirazuje
vahu pixelu v zavislosti na jeho vzdalenosti od stfedu konvolu¢niho jadra Hgp, zde vy-
uzivame navic Cast g,, (|Zp — Zol), kterd nam urcuje vahu pixelu v zavislosti na rozdilu
jeho intenzity od intenzity stfedu konvolu¢niho jadra Hgp.

Tento filtr Tesi nedostatek Gaussova filtru, ktery rozmazava obraz a dochazi tak ke
ztraté informaci. Porovnani vysledkt po aplikaci riaznych filtrii na obraz s Gaussovym
Sumem muzeme vidét na obrazku (5), specidlné pak muzeme vidét porovndni pouziti
Gaussova filtru a bilateralntho filtru na obrazcich (5¢) a (5f). Nevyhodou bilaterdlniho
filtru je jeho vypocetni narocnost, ktera je zptisobena prepocitavanim konvoluc¢niho jadra,
pro kazdy pixel.

2.6 Segmentace obrazu

V praxi ¢asto nastava situace, kdy nas zajimaji pouze nékteré ¢asti obrazu, které maji
podobné charakteristiky. K témto tcelim nam slouzi segmentace obrazu, ktera je velice
dilezitym procesem pri zpracovani obrazu. Hlavnim tkolem segmentace je zjednoduseni,
tj. znazornéni obrazu v podobé, ktera je lépe analyzovatelna. Tedy cilem segmentace je
rozdéleni obrazové matice Z = (P[i, j]) na nékolik objektt Oy, . .., Oy, které maji podobné
vlastnosti a znaky. Jednotlivé objekty pak musi spliiovat nasledujici definice.

Definice 2.10. Objekt O; je podmnozinou obrazu.

Definice 2.11. Segmentaci rozdélujeme pixely obrazu na objekty, takové ze
k
i=1
e O;,N0;=0proVi#j
V nasledujicim textu si uvedeme nékolik riznych metod segmentace obrazu. Informace
k této ¢asti jsme cerpali z [1][2][3][10][13][16][18][20][21].
2.6.1 Prahovani

Tento typ segmentace patii k nejjednodussim technikam, ale zaroven k nejpouzivanéjsim.
Jeji princip spociva v rozdéleni pixelti obrazu podle intenzity pixell obrazové matice
Z = (P[i,j]). Nejbéznéji vyuzivame prahovani pro rozdéleni obrazové matice Z na dvé
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Casti, objekt a pozadi, v zavislosti na hodnoté prahu 7. Obrazovou matici Z"" = QJi, j],
kterou ziskdme prahovanim obrazové matice Z, pak mame danou jako

Y

Jrew _ 1 pro Pli,j] >
0 pro Pli,jl <

kde hodnota 1 nam znaci pixely objektu a 0 pixely pozadi. Tim ndm tedy vznikne binarni
obraz, ve kterém méame bilé objekty na ¢erném pozadi. Dale mtizeme prahovani rozdélit
do nékolika kategorii podle mnozstvi a podoby prahu .

Globalni prahovani - Prah 7 je konstantni pro cely obraz.

Lokalni prahovani - Také se mu nékdy tika regionalni, obraz je rozdélen na nékolik
oblasti, kdy pro kazdou z nich je urcen lokalni prah.

Adaptivni prahovani - Prah 7 je zavisly na souradnicich [i, j].

Vicestupnové prahovani - V obraze existuje vic nez jeden prah tj. pro dva prahy
mame

a pro Pli,j] >
1" =3b pro 7 <Pli,jl<7.
¢ pro Pli,j]<n

Nutno podotknout, ze segmentace, u které bychom vyzadovali nalezeni vice nez dvou
prahti, je velice naro¢na a v takové situaci se preferuje pouziti napriklad lokalniho praho-
vani, pripadné nékteré z metod, které budou popsany v dalsim textu.

Prahovani mtze byt velice ti¢innd metoda, predevsim pro jeji jednoduchost, nicméné
pro jeji spravné fungovani je zapotrebi, aby bylo splnéno nékolik podminek. Tou prvni
je viditelné rozliseni mezi vrcholy histogramu, tzn. dostatecny kontrast mezi objektem
a pozadim v obraze. Dalsi problémem pro vyuziti prahovani mtize zptusobit velké mnozstvi
hodnotu prahu. V neposledni fadé miize byt problémem velky rozdil ve velikostech objektu
v poméru k velikosti pozadi a tedy nerozeznatelné vrcholy histogramu. Na obrézku (6)
muzeme vidét ukazky histogrami a zvolenymi prahy.

Pro hledani prahu existuje nékolik riznych pristupt, uvedme si nyni dva zakladni
algoritmy, pro jeho nalezeni.

Klasicka metoda hledani globalniho prahu Tato metoda je zdkladnim algoritmem
pti hledani prahu obrazové matice Z = (P[i, j]) a probiha v nékolika krocich na zékladé
stanoveného pocateéniho prahu 7.

1. V prvnim kroku si zvolime libovolnou hodnotu poc¢ateéniho prahu 7.

2. Tim se nas obraz rozdéli na dveé skupiny G; a Go v zavislosti na 7

G1 pro Pli,j] > T,
Gy pro Pli,j] <.
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3. Pro kazdou skupinu vypocitdme primérnou intenzitu m; a msy Sedych hodnot.

4. Nyni uré¢ime novou hodnotu prahu na zdkladé primeérnych intenzit m; a ms jako

1
T = §(m1 + m2).
5. Takto opakujeme kroky (2) az (4) do té doby, nez bude rozdil dvou po sobé vypo-
¢itanych praht mensi nez stanovend hodnota Ar.

Jako pocatecni hodnotu prahu miizeme volit napriklad primérnou hodnotu intenzity ob-
razové matice Z.

cetnost
cetnost

[l
\ -

jas
TZ

I

k
T1

T jas

(a) Histogram se dvéma vrcholy a jednim (b) Histogram se tfemi vrcholy a
prahem dvéma prahy

Obrazek 6: Ukazka histogramt pro jeden a vice hodnot praht

Otsuova metoda Druhd metoda, ktera je jednim z nejbéznéji vyuzivanych algoritmi
hledani prahu, je Otsuova metoda. Tato metoda pracuje na principu diskriminace dvou
trid (kopce histogramu) a snazi se tak najit optimalni hodnotu prahu 7. Nalezeny prah mi-
nimalizuje vazeny rozptyl o,, dvou trid jasi, tj. tidy jastu pozadi b a poptedi f, definovany
jako vazeny soucet rozptyla téchto dvou tiid, tedy

oo (t) = wy(t)op (t) + wr(t)oj(2),

kde vahy

i=t+1

jsou pravdépodobnosti dvou tiid rozdélenych prahem 7. Stredni hodnota téchto tiid je
pak urcena jako

1
wy(t) i

p(t) = 4 ip(i),
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a jejich rozptyly

70 = Yl = mO) pl)
70 = 3 [0 pl)

Tento pristup, tedy minimalizace rozptylu uvnitt trid je ekvivalentni maximalizovani roz-
ptylu mezi tridami, ktery je dan vztahem

op =0’ -0

= wy (1 — p)* + wy (uy — p)’
= wywy 4y — p1g)°

kde pt = wppp + wypy. Tento pristup je pfi vypoctu znatelné rychlejsi. Otsuova metoda
muze byt déle rozsitena i pro vypocet vice praht, vice je mozné nalézt napiiklad v [19].

Na obrazku (7) muzeme vidét srovnani vysledku pii pouziti dvou zminénych metod
hledéni prahu v obraze (4a).

e % ST g
(a) Vysledny obraz po pouziti zakladni (b) Vysledny obraz po pouziti Otsuovy
metody globalniho prahovani metody

Obréazek 7: Srovnani zakladni metody globalniho prahu a Otsuovy metody

2.6.2 Detekce hran

Metody segmentace na zakladé hledani hran jsou zaloZeny na vlastnosti hrany, u které do-
chéazi k prudké zméné hodnot intenzity pixelti obrazu. Idealni hrana by méla mit tloustku
jeden pixel, coz se ale v praxi nestava z diivodu rozmazani nebo kvili Sumu. Na obrazku
(8) muzeme vidét priklady jasovych profili v okoli hranovych bodi. Metody, hledajici
hrany v obraze muzeme rozdélit do dvou zakladnich skupin, a to na metody vyuzivajici
prvni, resp. druhou derivaci.
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Nutno podotknout, Ze pred pouzitim téchto metod je zapotiebi provést filtraci Sumu
v obraze, napr. Gaussovym filtrem, jelikoz derivace, na kterych jsou tyto metody zalozeny,
jsou na Sum velice citliveé.

Nejprve se budeme vénovat metodam vyuzivajicim prvni derivaci, kterym se také né-
kdy rika gradientni, jelikoz jsou zalozeny na hledani mist v obraze s nejvétsi zménou inten-
zity, tj. nejvétsim gradientem. Gradientem rozumime vektor, ktery je kolmy na smérovy
vektor hrany. K nalezeni hran v obrazové matici Z se pouzivaji tzv. hranové operdtory,
které jsou dany prislusnymi konvoluénimi jadry. Jedna se tedy o dalsi typy linearnich
filtra.

(a) Skokova hrana (b) Sikm4 hrana (c) Stfechova hrana

Obrézek 8: Ukazka idealizovanych jasovych profilit v okoli hranovych bodt

Sobeltiv operator Sobeliuv operdtor pouziva dvé konvolucéni jadra velikosti 3x 3, pomoci
kterych se snazi o nalezeni gradientu v horizontalnim sméru G, a vertikdlnim sméru G,
Konvolué¢ni jadro H, pouzivané pro nalezeni gradientu v horizontalnim sméru ma podobu

-1 0 1
H.=| -2 0 2
-1 0 1
a pro vertikalni smér pak
-1 -2 -1
H,=| 0 0 0
1 2 1

Tyto jadra jsou postupné pomoci konvoluce aplikovany na obrazovou matici Z, ¢imz nam
vznikne tzv. gradientni obraz. Pomoci gradient v jednotlivych smérech G, a G, pak
vypocteme vyslednou velikost gradientu G podle vztahu

G=.G+c2

a uhel, ktery nam svira gradient s osou x je dan jako

()
f = arctan | — | .
G,
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(b) Sobeluv operator v horizontdlnim sméru

(c) Sobeluv operator ve vertikdlnim sméru (d) Vysledné hrany

Obrazek 9: Ukazka pouziti Sobelova operatoru

Pokud je thel 8 = 0 tak to znamena, ze m4a obraz vertikalni hranu, jejiz leva ¢ast je tmavsi
nez prava. Na obrazku (9) muzeme vidét pouziti Sobelova operéatoru.

Sobeltiv operator je jednim z nejcastéji pouzivanych hranovych operatortt vyuzivaji-
cich prvni derivace, ale neni jedinym. Dalsimi priklady pak jsou:

R

e Robertsuv operator

e Prewittiv operator

-1 0 1 -1 -1 -1
-1 0 1 0O 0 0
-1 01 1 1 1
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e Frei-Chentiv operator

0 1 -1 =2 -1
—/2 0 2 0 0 0
0 1 1 V2 1

e Kirschtv operator

-5 3 3 3 3 3
-5 0 3 3 0 3
-5 3 3 -5 =5 =5

U této metody, tedy vyuziti prvni derivace k nalezeni hrany, dochazi k problému, kdy
jsou nalezené hrany prilis tlusté, tedy presna hrana je tézko identifikovatelna. Z tohoto
divodu prisel J.F.Canny s myslenkou ,idedlniho“ detektoru hran, jehoz princip si nyni
priblizime.

Cannyho detektor hran Tento algoritmus kromé detekce hran v obraze redukuje i
jeho sum. Jeho pritbéh mizeme popsat v nékolika krocich, které se snazi o co nejlepsi
detekci hran, tak aby vyhovovaly nasledujicim podminkam detekce.:

e Dobra detekce - Optimalni detektor musi minimalizovat pravdépodobnost detekce
hran zptusobenych Sumem, stejné tak jako nedetekovani redlnych hran.

e Dobra lokalizace - Nalezené hrany musi byt to co nejblize redlnym hranam.

e Jednoznacnost - Detektor musi vratit pouze jednu odezvu pro kazdou hranu, nesmi
dojit ke zdvojeni.

(a) Skutecnd (b) Nespolehlivé (c) Spatné (d) Nejednoznacéné
hrana detekovand hrana lokalizovana hrana detekovand hrana

Obréazek 10: Podminky Cannyho hranového detektoru

Vizualizované podminky Cannyho hranového detektoru mizeme vidét na obrazku (10).
Uvazujme obrazovou matici Z = (PJi, j|), ve které budeme hrany hledat. Samotny proces
detekce hran probihd v péti krocich a to postupné:

1. Aplikace vhodného Gaussova filtru na obrazovou matici Z.
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2. 'V dalsim kroku vyuzijeme Soboleova operatoru, ktery je vyhodny z toho divodu,
ze nam nejen nalezne velikost gradientu, ale také jeho orientaci hrany.

3. Po aplikovani Soboleova operatoru muzou byt hrany znac¢né rozmazany, coz nam
koliduje s treti podminkou tohoto algoritmu. Z tohoto diivodu se v tomto kroku
snazime o nalezeni lokalnich maxim, kterda nam indikuji mista s nejvétsi zménou
intenzity. Lokalni maxima hleddme porovnanim bodt ve sméru a proti sméru gra-
dientu s vysetfovanym pixelem. Pokud maji tyto body mensi intenzitu, tak se jedna
o lokalni maximum, tj. pokud bude smér gradientu vertikalné nahoru, porovnavame
pixely pod a nad vysetfovanym bodem. Pokud se o lokdlni maximum nejedna, pri-
radime tomuto pixelu hodnotu 0.

4. V predposlednim kroku pouzijeme prahovani postupné pomoci dvou hodnot 71 a 7,
pro které plati, ze 71 < 5. Tim nadm vzniknou dva binarni obrazy B; a B,.

5. V poslednim kroku se vyuzije tzv. hystereze, coz znamend, Ze propojime segmenty
obrazu Bs, tak, aby vytvorily spojitou hranu. Tohoto docilime tak, Ze nejprve za
body hrany oznac¢ime vSechny pixely binarniho obrazu B a dale za body hrany
oznacime pixely B; takové, které sousedi s pixely B2.

(¢) Prahovani s vysokym prahem 7o = 110 (d) Vysledny obraz po aplikovani hystereze

Obrézek 11: Ukazka pouziti Cannyho detektoru hran pro o = 2
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Laplacetiv operator Nyni se podivejme na priklad pouziti druhé derivace pti hledani
hran. U této metody se hleda priichod druhé derivace nulou, coz je mnohem jednodussi nez
nalezeni extrému. Jednim z operatori, ktery druhou derivaci vyuziva je Laplacian, ktery
ma stejné vlastnosti ve vSech smérech a tedy je invariantni vici rotaci. Tento operator je
definovan jako

Tato operace mize byt na obraz opét aplikovana pomoci konvolu¢niho jadra Hy, které
je v tomto pripadé, oproti Sobelovu operatoru, pouze jedno. Toto jadro miize mit vice
podob a to napriklad

0 1 0
H, =|1 —4 1 (2.2)
0 1 0

v pripadé impulsové odezvy Laplacianu v pripadé ¢tytsousednosti nebo

~1 -1 —1
H =|-1 8 -1 (2.3)
-1 -1 -1

pro osmisousednost. Vyuziti Laplaceovy operace je vhodné zejména v pripadech, kdy se
meéni intenzita v obrazu pomalu, jelikoz v takové situaci by gradientni operace vytvorila
velice sirokou hranu. Oproti tomu druha derivace bude mit priichod nulou v bodé, ktery
je uprostied této hrany. Na obrdzku (12) mizeme vidét porovnani vysledku po pouziti
Sobelova operatoru (12b) a Laplaceova operatoru (12c).

(a) Originalni obraz (b) Sobeluv operator (c) Laplaceuv operétor

Obrézek 12: Ukazka pouziti Laplaceova operatoru v porovnani se Sobelovym operatorem

LoG (Laplacian of Gaussian) Jadra Laplaceovy operace jsou, stejné jako u operatori
vyuzivajici prvni derivaci, velmi citliva na Sum, proto je nutné pred jejich pouzitim apliko-
vat néktery z filtri na redukei Sumu, napt. Gaussuv filtr. Jelikoz je konvoluce asociativni
operace, miizeme nejprve provést konvoluci vhodného Gaussova filtru ¢g s Laplaceovym
operatorem (2.2) nebo (2.3) a poté konvoluci s obrazem. Tento pristup ma dvé vyhody

e Vzhledem k velikosti Gaussovského a Laplaceova jadra, které jsou vétsinou mnohem
mensi nez obraz, je tato metoda vypocetné mnohem rychlejsi.
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e Timto pristupem muzeme vypocitat tzv. LoG (Laplacian of Gaussian) jadro, ¢imz
docilime vypoctu pouze jedné konvoluce LoG jadra s obrazem.

Vyuziti LoG operdtoru navrhli Marr a Hildreth [10]. Uvazujme obrazovou matici Z =
(Pli, 7]) pak tvar LoG operatoru mizeme psat s vyuzitim asociativity jako

V3(g*I) = (V%) * T = LoG(T).

Odvodme si nyni analyticky tvar tohoto operatoru. Uvazujme Gaussovu funkci ve tvaru
(2.1), kde hodnata A = 1 a zavedme substituci i*+j2 = 72, kterd uvazuje rota¢n{ symetrii,
pak

1 2
J(r) = ——re i
g

1 (r? 2
g'(r) =~ (T — 1) e 202,

o \o?

Po zpétném dosazeni substituce dostaneme LoG operator ve tvaru

5 (2.4)

<2 2 2 2 ‘.2
V2g(i, j) = (Z L0 )e‘“

Priichod nulou je v tomto piipadé dan podminkou i + 52 = 202. Jadro velikosti 5 x 5,
odpovidajici tomuto operatoru pak ma podobu

0 0 -1 0 0
0 -1 -2 -1 0
Hopo=|-1 -2 16 -2 -1
0 -1 -2 —1 0
0 0 -1 0 0

Nevyhodou tohoto pristupu je prilisné vyhlazovani ostrych tvard, predevsim pak roht.
Ukéazku pouziti LoG operatoru mizeme vidét na obrazku (13)

Nutno podotknout, ze druhé derivace ma prichod nulou i v mistech nulové prvni deri-
vace, ne jen v jejich maximech. To znamena, ze se pruchody nulou objevuji i v mistech, kde
je obraz homogenni, ne jen v mistech hran. Proto je potfeba kromé samotného prichodu
nulou testovat, zda-li se v jeho okoli méni znaménko, pokud tomu tak je, bod prohlasime
za hranu.
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(a) Originédlni obraz (b) Ukézka pouziti LoG operatoru pro o = 2

Obrazek 13: Ukazka pouziti LoG operatoru

2.7 Zpracovani binarniho obrazu

Jak jsme si uvedli jiz v kapitole (2.1.1), bindrnim obrazem rozumime takovy, ve kterém
kazdy pixel nabyva jedné z hodnot 1 nebo 0. Takovéto obrazy jsou zpravidla vysled-
kem metod segmentace obrazu. V nasledujici ¢asti se podivame na nékolik operaci, které
muzeme vyuzit pri praci s bindrnimi obrazy pred jejich zpracovanim. Informace k této
kapitole jsme ¢erpali predevsim z [2][3][9][16].

2.7.1 Matematicka morfologie

Uvedme si nejprve dvé zakladni morfologické operace, které provadéji transformaci jed-
notlivych objektu v binarnim obraze, a to za pomoci tzv. strukturniho elementu, ktery je
pevné dany.

Definice 2.12 (Dilatace). Necht mame obrazovou matici Z = (P[i, j]). Uvazujme déle
objekt O € 7 a strukturni element S. Pak dilataci D objektu O strukturnim elementem
S rozumime operaci

D=0aS={plp=0 +a,0 €0,a €S}.

Definice 2.13 (Eroze). Nechf mame obrazovou matici Z = (P[i,j]). Uvazujme déle
objekt O € T a strukturni element S. Pak erozi E objektu O strukturnim elementem S
rozumime operaci

E=06S5={pla €S:p+acO}

Na obrazku (14) muzeme vidét, jak bude vypadat objekt O po dilataci, resp. erozi.
U dilatace tedy dochazi k zvétseni pocatecniho objektu, ¢ehoz se vyuziva napriklad pti
spojovani objektii nebo zaplnovani malych dér v objektech. Naopak u eroze dochézi ke
zmenseni objektu O.

Tyto dvé operace miizeme navzajem i kombinovat. V zavislosti na poradi pak rozlisu-
jeme dalsi dvé morfologické transformace.
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Definice 2.14 (Otevieni). Necht mame obrazovou matici Z = (P]i, j]). Uvazujme dale
objekt O € T a strukturni element S. Pak otevrenim objektu O strukturnim elementem
S rozumime operaci

OoS=(0638)®S.

Definice 2.15 (Uzavfeni). Necht mdme obrazovou matici Z = (P[i, j]). Uvazujme dale
objekt O € 7 a strukturni element S. Pak wzavrenim objektu O strukturnim elementem
S rozumime operaci

OeS=(0d5)6cS

Vyznam otevieni spo¢iva v odstranéni malych objektu (vzniklych napriklad diusledkem
sumu) a detailit bez poruseni celkového tvaru objektu O. Aplikaci uzavieni muzeme docilit
propojeni objekti, které jsou blizko sebe nebo zaplnéni malych dér, opét bez poruseni
celkového tvaru objektu O.

[ o

[ ] [

BN ENNNE ENS X

=I ==II

- s

(a) Puvodni (b) Objekt po (c) Objekt po (d) Strukturni
objekt aplikovani dilatace aplikovani eroze element

Obrazek 14: Ukazka vyuziti dilatace a eroze za pouziti strukturniho elementu .S

2.7.2 Labeling

V mnoha pripadech nastava situace, kdy se v bindrnim obraze naléza vice objekt, které
se snazime analyzovat. Abychom byli schopni jednotlivé objekty od sebe pri analyzovani
rozlisit zavedeme labeling. Pomoci labelingu jsme schopni jednotlivym objekttim obrazu
priradit specifické oznaceni (bézné se jedna o ¢islice 1,2, 3,...) a to na zdkladé zkoumani
propojenych pixeli.

Nejbéznéjsim algoritmem, ktery se k témto ucelim vyuziva je tzv. sekvencni algo-
ritmus. Tento algoritmus pracuje ve dvou fazich. Uvazujme vstupni obrazovou matici
I = (P[i,j]) a vystupni obrazovou matici 2" = (Q|i,j]). V prvni fdzi prochdzime
postupné jednotlivé pixely Pl[i, j] obrazové matice Z™ a to zleva doprava a z vrchu dolt.
Hodnoty jednotlivych pixela QJi, j] obrazové matice Z"* vyhodnocujeme na zakladé né-
sledujicich podminek

0 proP[z,j} 0
L(l=1+1) proPli—1,j]=0AP[i,j—1]=0
Jrew _ Pli—1, ] pro Pli—1,j] #0AP[i,j —1] =0
Pli,j — 1] prOP[z—lj]—O/\P[ j—1]#0
Pli,j — 1] pro Pli—1,j] #0APli,j — 1] #0AP[i —1,j] # Pli,j — 1]
Pli,j—1]  proPli—1,j] #0AP[i,j — 1] #0APli —1,5] = Pli,j — 1]
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Hodnota [ je na poc¢atku rovna 1, kdy tuto hodnotu vzdy zvySujeme na hodnotu l =141
pri splnéni druhé podminky. Pokud nastane ¢tvrta podminka zapiseme hodnoty obou
pixelu P[i — 1, 7] a P[i, 7 — 1] do takzvané tabulky rovnocennosti. Tato tabulka obsahuje
informace o propojenych pixelech. Cely tento proces opakujeme pro vSechny pixely PJi, j]
obrazové matice Z.

V druhé fazi budeme prochézet obrazovou matici Z™" a to opét po jednotlivych pi-
xelech. Nejprve si vSak v tabulce rovnocennosti nalezneme nejnizsi label [ pro kazdou
mnozinu z této tabulky. Poté kazdému pixelu obrazové matice Z™*" priradime hodnotu
odpovidajici pravé tomuto labelu. Tim ndm vzniknou jednoznac¢né rozliSené objekty.

2.8 Momentova metoda

V této casti se zaméfime na analyzu jednotlivych objektl, predevsim si uréime jejich
zakladni vlastnosti mezi které patii plocha objektu, tézisté nebo orientace. K témto tceltim
nam poslouzi momenty jednotlivych objektli, odtud nédzev momentovd metoda. Zavedme
si nejprve pojem geometrického momentu. Zdrojem téchto informaci byly [1][2][22][28].

Definice 2.16 (Geometricky moment). Necht mdme obrazovou matici Z = (P[i, j])
a dale uvazujme objekt O C Z. Pak geometrickym momentem tadu p 4+ g rozumime
hodnotu

m(p,q) = > "j"P[i, j]. (2.5)
YPeO

V této C¢asti se omezime vyhradné na bindrnim obrazy, kde nenulové pixely PJi, j]
nabyvaji pouze hodnoty 1, proto budeme vyraz P[i, j] v rovnici momentu dale vynechévat.
Za pomoci geometrického momentu si mizeme zadefinovat prvni z vlastnosti objektu O.

Definice 2.17 (Plocha objektu). Necht mdme obrazovou matici Z = (P]i, j]|) a déle
uvazujme objekt O C Z. Pak plochou objektu A rozumime nulty geometricky moment
objektu O. Tedy plati

A=m(0,00= 3 1.
YPeO

Diky tomuto vztahu se mtizeme plynule presunout na definici dalsi dilezité vlastnosti,
kterou budeme potiebovat pri dalsim zpracovani.

Definice 2.18 (Tézisté). Necht mame obrazovou matici Z = (P[i, j]) a déle uvazujme
objekt O C Z. Pak bod T = [z, y], pro ktery plati

m(1,0) _ m(0,1)
m@0,00 Y~

Tr =
Vv

Vvev

zavést tzv. centralni momenty, diky kterym zaruc¢ime invariantnost vii¢i posunuti.

Definice 2.19 (Geometricky centralni moment). Nechf mame obrazovou matici

Vv

geometrickym centrdlnim momentem objektu O tadu p + ¢ rozumime hodnotu

me(p.q) = Y. (i—2)(j—9)"

VPli.j]
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Pro prvni fady téchto momentti plati zakladni vlastnost, a to ze jsou rovny 0, tedy
me(1,0) = m.(0,1) = 0. Nyni uz ndm zbyva zavést pouze posledni typ momentu.

Definice 2.20 (Centralni geometricky normovany moment). Centrdlnim geomet-
ricky normovanym momentem tadu p + ¢ rozumime hodnotu

me(p, q)
tq+2
[me(0,0)]
Dalsi z vlastnosti, kterou si pomoci momenti urcime, je orientace objektu. Abychom

si mohli orientaci urcit, zavedme si nejprve tzv. hlavni soustavu souradnou, kterd splnuje
nasledujici podminky:

mCTL(p? q) =

1. Plocha objektu my(0,0) =1

3. Osy z,y jsou vedeny tak, aby druhy smiseny moment my(1,1) =0
4. Pro druhé momenty plati: my(2,0) > my,(0,2)
5. Treti moment my(3,0) > 0

6. Souradny systém je pravotocivy

y A X,

>
X

Obrézek 15: Hlavni souradny systém a orientace objektu

Zavedme si nyni tzv. Legendreovu elipsu.

Definice 2.21 (Legendreova elipsa). Legendreovou elipsou objektu O nazveme elipsu,
jejiz osy a osy hlavni soustavy souradné jsou stejné a pro velikosti jeji hlavni poloosy A

a vedlejsi poloosy B plati
A =2ym.2,0), B=2y/m.0,2).
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Definice 2.22 (Elongace). Elongace € objektu O ndm urcuje jeho $tihlost a je ddna

jako
c=lo ()
g2 B Y

kdy hodnota € = 0 ndm udava kruh.

Definice 2.23 (Orientace objektu). Orientaci objektu nazveme thel «, ktery svira
osa xj hlavniho souradného systému objektu s osou x zdkladniho souradného systému
objektu.

Znazornéni orientace objektu muzeme vidét na obrazku (15). V hlavni souradné sou-
stavé si zavedeme tzv. hlavni momenty objektu ¥adu p + ¢, znac¢ime my(p, q), které ndm
zaruCuji invariantnost vaci natoceni. Pro tyto momenty plati podle definice (2.5) vztah

_ p,d
ma(p.a) = D TRy
Vzp,yp €O

Nyni si za pomoci znamych centralnich normovanych momenti uréime vztah pro ori-

entaci objektu a odvodime si i nékteré hlavni momenty. Nejprve si vyjadiime souradnice

hlavni soustavy souradné pomoci orientace « a soutadnic centralni normované soustvy
jako

Tp = Tep COS A+ Yep SIN

2.6
Ynh = —Ten sin o + Yen COS (. ( )

Pripomenme si 3. podminku pro hlavni geometricky souradny systém, ktera nam rika, ze
moment

mh(l, 1) = Z TpYp = 0 (27)

Vo, yn €O

Dosadme nyni vztahy (2.6) do podminky (2.7) a postupné upravme

mup(1,1) = Y xpyn =0

Vo, yn €O

M~
M~

(Zen COS A+ Yo SIN Q) (— T SIN QA + Yo cOS ) = 0

.
I
—
.
I
—

2

on SIN (Y COS O — TepYen, sin® o + TenlYen cos® a + yzn sinacosar) =0

M~
M~

(—x

s
Il
—
.
Il
—

J I I
sin a cos « (Z yi, — > x?n) + (cos® a — sin® @) YY" @enyen = 0

j=1 i=1 i=1j=1

sin v cos a [Men (0,2) — men(2,0)] + (0052 a —sin® a) me,(1,1) =0

a nyni s vyuzitim vztahii pro sin 2a, resp. cos 2a mizeme posledni vztah upravit na

1
5 sin 2a [Men(2,0) — me, (0, 2)] = cos 2a men (1, 1)
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a tedy po konecné tupravé dostaneme
tan 2a [Men (2,0) — me, (0,2)] = 2me, (1, 1)
odkud nam vyplyvaji dva mozné vysledky pro orientaci a v zavislosti na centralnich
momentech m.,(2,0), me,(0,2) a to
1 2men(1,1)

— Zarct
O (2, 0) — 110n (0, 2)

pPro mep(2,0) # me, (0, 2) (2.8)

a= %, pro men(2,0) = me,(0,2).

Odtud nam plyne, zZe ithel o miize nabyvat hodnot z intervalu (—%, )

Abychom byli schopni urcit hlavni souradny systém, potiebujeme si odvodit vztahy pro
vypocet zbyvajicich hlavnich momentt druhého fadu m(2,0), m(0,2) a moment tietiho
radu m(3,0). Podivejme se nejprve na hlavni momenty druhého fadu

mp(2,0) =YD (Ten COS @ + Yo Sin o)’

I J
mp(2,0) = Z Z (22, cos® a + 2T enYen cOS asin o + 32, sin? )

1 J J

I
mp(2,0) = cos*a Y a2, +2cosasinad Y Telen) +sin®ad_ y2,
i=1 i=1j=1 j=1

mp(2,0) = cos® & Me,(2,0) + 2 cos asin a me, (1, 1) + sin® a me, (0, 2).

Podobné si odvodime i druhy z momenti

M~
S8

mh(O, 2) =

<.
Il
—

m( (—Zen Sin @ + Yoy, COS a)2

0
M-
M~

@
Il
—
.
Il
—

2 .2 : 2 2
m( (2, 8in” o — 22 Yen cOS asin a + Y, cos” a)

0
M-
M~

@
I
—
.
I
—

I I J J
mp(0,2) = sin® o Z r2 —2cosasina Z Z Tenlen + COS” Z v2
i=1 i=1j=1 j=1

mp(0,2) = sin® a me,(2,0) — 2 cos asin a me,(1,1) + cos® a me, (0, 2).

U hlavniho momentu tretiho fddu vyuzijeme stejného principu odvozeni a dostaneme
vztah

mpu(3,0) = cos® a me,(3,0) + 3 cos® asin a me, (2, 1) + 3 cos asin? a me, (1,2)+

+ sin® o men (0, 3).

Pokud mame tyto hodnoty vypocitany, mizeme hlavni souradny systém zkonstruovat a to
dle nasledujictho postupu:
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1. Uréime hodnoty hlavnich momentt my(2,0) a m(0,2).
2. Jestlize my(2,0) < my(0,2), zaménime osy x;, a g, prictenim hodnoty 7 k thlu a.
3. Uréime hlavni moment my(3,0).

4. Jestlize mp(3,0) < 0, musime otocit kladny smér osy z;, pri¢tenim hodnoty 7 k tthlu
a.

5. Kladny smér osy y; je ddn podminkou pravotocivého souradného systému.

2.9 Sekvendéni filtrace

Pojmem sekvencni filtrace rozumime proces, pri kterém pracujeme s obrazovou matici Z,
kterd patti do sekvence po sobé jdoucich snimkii, a dale s 2n obrazovymi maticemi z jejiho
okoli. Tento proces se sklada z celkové péti krokt, a to:

1. Vytvoreni medianového pozadi Bj; z okolnich snimki obrazové matice Z.
2. Vytvoreni bindrni masky M pro kterou plati |Z — Bys| > 7.

3. Zvétseni binarni masky M pomoci dilatace.

4. Vytvoreni prumérového pozadi Bp.

5. Vydéleni obrazové matice priumérovym pozadim, tedy Z + Bp.

Zavedme si nyni jednotlivé pojmy a vysvétleme si jejich vyznam. Nejprve se podivame na
oba typy pozadi.

Definice 2.24 (Medianové pozadi). Necht mame sekvenci po sobé jdoucich snimki.
Méjme obrazovou matici Z° = (P[4, j]) z této sekvence, parametry n,p € N, kde n > p
a 2(n — p) obrazovych matic z jejtho okoli Z=" = (P~ "[i, j]),..., 2P = (P~?[i,j]), I =
(P?[i,4]), ..., 2" = (P"[i, j]). Pak medidnovym pozadim By, = (Q[i, j]) obrazové matice
7° = (P°[i, j]) rozumime

Qli, j] = median{P™[i, j]} Vm,
kde m = —n,...,—p,p,...,n.

Definice 2.25 (Primérové pozadi). Necht mame sekvenci po sobé jdoucich snimki.
Mé&jme obrazovou matici Z° = (P[4, j]) z této sekvence, parametry n,p € N, kde n > p
a 2(n — p) obrazovych matic z jejtho okoli Z=" = (P~"[i, j]),...,Z7 P = (P~?[i,j]),ZF =
(PPi, 4]), ..., " = (P"[i, j]). Pak pramérovym pozadim Bp = (QJi, j]) obrazové matice
Z = (PJi, j]) rozumime

1
Qi,l:i Pmia'7
i, J] Q(H_p)% (i, 7]
kde m = —n,...,—p,p,...,n.
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Oba tyto pristupy se snazi o eliminaci pohybujicich se objektti, které jsou zachyceny
v obrazech nasi sekvence snimki. Pojdme se podivat na zbyvajici tii kroky procesu a vy-
svétleme si jejich vyznam. Nejprve si vytvorime binarni masku M a to pomoci podminky

’I—BM‘ > T,

kde operaci odcitani provadime po jednotlivych pixelech. Nejprve tedy dojde k odecteni
medianového pozadi od obrazové matice Z, ¢imz docilime zvyraznéni vSech objektt, které
se v obrazové matici nachéazi, a jsme tedy schopni tyto objekty lépe segmentovat. Poté
provedeme segmentaci a to v tomto pripadé pomoci prahu 7, ktery miizeme zvolit manu-
alné nebo muzeme vyuzit nékterou z automatickych metod pro hledani prahu. Tim ndm
vznikne pozadovana binarni maska. Vyznam vytvorené masky si vysvétlime pozdéji.

V dalsim kroku na tuto masku aplikujeme morfologickou operaci dilataci, tak abychom
si byli jisti, Ze bude maskovat vSechny c¢asti objektii.

Nyni preskoc¢ime na posledni krok. Pred tim, nez provedeme prislusnou operaci, upra-
vime si vytvorené priimérové pozadi Bp a to za vyuziti vytvorené masky. Konkrétné pak
provedme

Bp = By pro PJi, j|] € M.

Tim nam vznikne nové pozadi, které si oznac¢ime jako Bp,,. Jednd se tedy o zaménu
hodnot pixelii primérového pozadi, které odpovidaji pixelim masky, za hodnoty pixeli
medianového pozadi. Tuto zaménu provadime, protoze medidnové pozadi ndm obecné
dava lepsi vysledky v okoli jednotlivych objekti. Nyni jiz mtzeme ptistoupit k poslednimu
kroku procesu

T+~ Bpuy.

Tato operace, podobné jako u pouzitého odéitani, ndm zvyrazni vsechny objekty, které
se v obrazové matici Z vyskytuji. Kromé toho se diky tomuto procesu muzeme c¢astecné
zbavit nehomogenity v obraze. Stejné jako u odc¢itani, je i tato operace provadéna po
jednotlivych pixelech.

45



3 Jednoucelova aplikace

3.1 Vyvojové prostredi

Pro vyvoj jednoucelové aplikace byl zvolen programovaci jazyk Python, konkrétné pak
verze 3.7. Divodem pro vybér tohoto programovaciho jazyka byla jednoduchost syntaxe,
kterou zvladne pochopit i méné zkuSeny uzivatel, a moznost objektové orientovaného
programovani. Diilezitou soucasti je pak také podpora nékolika knihoven, které se Siroce
vyuzivaji pri zpracovani obrazu, predevsim pak scikit-image, SciPy, OpenCV, NumPy
a matplotlib.

Zamérme se nyni na stézejni knihovnou pro nasi préci, kterou je scikit-image, na niz je
postavena vétsina metod a algoritmi pouzitych v kodu. Scikit-image je knihovna slouzici
k zpracovavani obrazu a implementujici algoritmy a nastroje vyuzitelné ve vyzkumnych,
vzdélavacich a pramyslovych aplikacich. Tato knihovna je vydana pod open source licenci
Modified BDS, poskytuje velmi dobte dokumentovanou API v jazyce Python a je neustéle
vyvijena aktivnim mezinarodnim tymem. Tato knihovna je plné dostupné zdarma a bez
jakychkoli omezeni. Vice informaci o tomto projektu je mozné nalézt napiiklad v [23].

3.2 Priprava dat

Souborem nasich dat jsou snimky mikroskopickych vlaken pohybujicich se v modelu lid-
skych plic. Pri zpracovani dat budeme postupovat ve trech fazich. Nejprve si zvolime
vhodny pocatecni obraz, na kterém si pripravime nastaveni aplikovanych algoritmi a me-
tod tak, aby vyhovovalo co nejidealnéji nasim potrebam, coz znamena, aby vysledkem byla
co nejpresnéjsi segmentace vsech rozeznatelnych vlaken v pozorovaném obraze. Vhodnym
pocatecnim obrazem rozumime takovy, kde se napriklad vlakno ¢i vice vldken objevi po-
prvé, tak abychom jej mohli sledovat po celou dobu jeho pohybu pres zachycenou oblast
a najit tak jeho pozadované vlastnosti, trajektorii a orientaci.

V druhé fazi budeme postupné prochazet nas soubor dat od obrazu, ktery jsme si zvo-
lili jako pocatecni. V kazdém kroku bude na momentalné pozorovany obraz aplikovano
nastaveni algoritmii a metod, tak jak jsme jej zvolili v prvni fazi. Jakmile se nastaveni
aplikuje, vypocitaji se hledané vlastnosti a ty se pak zapisi do tabulky. Proces se opa-
kuje tak dlouho dokud jej nezastavime. Vystupem celého procesu je tabulka sledovanych
hodnot.

V poslednim kroku se zamétrime na zpracovani dat, které jsme ziskali. Nejprve si data
vyfiltrujeme tak, aby obsahovala jen pro nas dilezité informace. Nakonec data vhodné
vizualizujeme.

Cely proces, véetné ukazkovych vystupti a popisu jednotlivych pouzitych metod spolu
s jejich nastavenimi, si nyni detailnéji popiSeme.

3.2.1 Vstupni data

Jak bylo feceno, v prvni fazi procesu je potreba si pripravit data ke zpracovani, a to
nejprve vybérem vhodného vychoziho obrazu. Nez takovy obraz najdeme, podivejme se
na nase vstupni data a jejich zakladni vlastnosti.

VsSechna zpracovavana data byla pofizena vysokorychlostni kamerou, kterd snimala
prilet mikroskopickych vldken modelem lidskych plic. U primarné vyuzivaného souboru
dat byla vzorkovanim vytvorena obrazova matice o velikosti 1024 x 1024, kterou budeme
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znacit jako Z'°24. Déle bylo u dat provedeno 12-bitové kvantovani, coz znamena, ze kazdy
pixel P[i, j] nasi obrazové matice Z'%* na poc¢atku nabyval hodnot

0 < Pli, j] < 4095,

nicméné pro zefektivnéni prace, byla vSechna data prevedena do tzv. datového typu float
kterym v Pythonu definujeme redlny rozsah hodnot [0, 1], resp. [—1,1], ale vzhledem
k povaze dat, jsou zaporné hodnoty vylouceny. Ukazku vstupnich dat muzeme vidét na
obrazku (16).

Obrazek 16: Ukazka vstupnich dat

3.2.2 Vychozi obraz

Jak je mozné vidét na ukézce vstupnich dat (16), jednotliva vldkna jsou z téchto dat jen
tézce rozeznatelna, nékdy dokonce nejdou na prvni pohled viibec vidét, a je tedy velice ob-
tizné takto vybrat vhodny vychozi obraz 7. Pro snadngjsi rozhodovani byla do aplikace
implementoviana metoda ekvalizace histogramu popsana v kapitole (2.2), diky které mu-
zeme upravit kontrast obrazu do podoby, kdy je mozné lépe rozeznat prolétavajici vlakna
a urc¢it tak idedlni vychozi obraz, na ktery budeme nasledné aplikovat jednotlivé metody
a algoritmy. Nutno podotknout, ze ekvalizace histogramu slouzi pouze k lepsi vizualizaci
dat, dalsi zpracovani se provadi se zakladnimi daty. Ukazku porovnani vstupniho obrazu
a obrazu s upravenym histogramem muzeme vidét na obrazku (17).
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o 10000 20000 30000 40000
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(a) Originélni obraz (b) Obraz s upravenym histogramem a jeho
a jeho histogram histogram

Obrazek 17: Porovnani vstupniho obrazu a jeho podoby s upravenym histogramem

3.2.3 Sekvencni filtrace

Prvni metodou, kterou pouzijeme pii zpracovani, je sekvencni filtrace, kterou jsme popsali
v kapitole (2.9). Konkrétné jsme postupovali v nasledujicich krocich:

1. Vytvoreni medidanového obrazu s velikosti okoli 2n = 20 a parametru p = 3. Je to
z toho diivodu, abychom zarucili, ze se nam sledovana vldkna nebudou na jednot-
livych obrazech prekryvat. Po vypoéitdni medidnového pozadi By, = (P[i, j]) jsme
vytvorili novy obraz By = (QJi, j]) jako

Qli, j] = median OF (i, j,5, 5).

Tedy aplikovali jsme na néj medianovy filtr a to z toho divodu, abychom dosdhli
lepsiho vysledku pti vytvareni masky.

2. Vytvoreni masky M pomoci odec¢teni medidnového obrazu od vychoziho obrazu
a aplikovani prahu, ktery uré¢ime manuélné.

3. Déle vyuzijeme dvou morfologickych operaci bindrniho obrazu, které jsou popsany
v kapitole (2.7.1), a to otevieni a dilataci. V obou piipadech vyuZzijeme strukturniho

elementu S o velikosti 5 x 5. A poté vytvorenou masku upravime nasledovné

M=(MoS)® S
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Tedy aplikujeme nejprve otevieni, abychom se zbavili mensich objektti vzniklych
napriklad v disledku Sumu v obraze, a poté vyuzijeme dilatace, tak af mame jis-
totu, ze jsou vSechny objekty O maskou prekryty.

. Vytvoreni prumérového pozadi Bp s vyuzitim stejnych okolnich snimkii jako jsme
pouzili k tvorbé medianového obrazu By, a zaména prislusnych hodnot pixelt s me-
dianovym pozadim. Timto vytvorime v piipadé nasich dat obraz podobny tzv. flat-

fieldu?.

. 'V poslednim kroku provedeme déleni vstupniho obrazu Z"* upravenym primérovym
pozadim Bp.

Pro jednodu$i praci s obrazovou matici Z* pfi vytvaieni medidnového a priimérového
pozadi jsme si obrazovou matici prevedli do tvaru radkové matice o velikosti 1 x 1048576.
Poslednim krokem algoritmu docilime c¢astecného potlaceni nehomogenity ve vstupnim
obraze, ktera je zpusobena pomérné vysokym vyskytem sumu. Zaroven se tim, ackoli to
na prvni pohled nemusi byt uplné zretelné, zvysi kontrast mezi pozadim a sledovanymi
vldkny. Na obrazku (18) muzeme vidét vystupni obrazy z jednotlivych kroku sekvenéni
filtrace.

(a) Vysledek odecteni medidnového pozadi od (b) Vysledek manualniho
vstupniho obrazu prahovani

(c) Maska obrazu po aplikaci otevieni (d) Vysledek déleni originalniho obrazu
a dilatace a prumeérového pozadi

Obrézek 18: Vysledné obrazy jednotlivych krokt sekvencni filtrace

2Dokonale homogenni obraz rovnomérné osvétlené Sedé plochy
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3.2.4 Filtrace sumu

V dalsi fazi se zamérime na filtraci Sumu v obraze za vyuziti nékterych filtrti popsanych
v kapitole (2.4) a (2.5). Do aplikace byly zafazeny ¢tyfi druhy filtri, dva linearni a dva
nelinearni, konkrétné se jedna o Gaussuv filtr, prumérovy filtr, medidnovy filtr a bilateralni
filtr. VSechny parametry potfebné pro vypocet jednotlivych filtrti jsou volitelné. Jednotlivé
vysledky po filtraci, véetné pouzitych hodnot, miuzeme vidét na obrazku (19).

(a) Gaussuv filtr s parametrem (b) Filtr typu dolni propust s velikosti
o=2 konvolu¢niho jadra 5 x 5
i
. . )
(¢) Medidnovy filtr s velikosti (d) Bilateralni filtr s parametry o, = 0.3

okoli 5 x 5 aos=3

(e) Filtr typu maxima s velikosti okoli 5 x 5

Obrézek 19: Porovnani vysledkii dosazenych aplikaci jednotlivych filtracnich metod
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Nejlepsich vysledki, a to jak vizualnich tak vypocetnich, dosahuje medidanova filtrace,
coz se dalo oc¢ekdvat vzhledem k vlastnostem jednotlivych filtri. Podivejme se proto na
vystupy této filtrace pri pouziti riznych velikosti okoli. Vysledky miizeme vidét na obrazku
(20). Je zfejmé a opét jsme to mohli o¢ekavat, ze nejlepsiho vysledek, kdy obraz neobsahuje
prilis Sumu a zaroven nedochézi k prilisSnému rozmazani, dosdhneme pii zvoleni velikosti
okoli 5 x 5.

(a) Velikost jadra 3 x 3 (b) Velikosti jadra 5 x 5 (¢) Velikosti jadra 7 x 7

Obrézek 20: Porovnani vysledki medianové filtrace pro riizné velikosti jader

V dalsim zpracovani budeme tedy pracovat pravé s timto obrazem. Pro ukazku mizeme
na obrazku (21) vidét situaci, kdybychom aplikovali medidnovy filtr pfimo na vstupni
obraz, aniz bychom pouzili algoritmus sekvencni filtrace.

i

f

(a) Vysledek filtrace na obraz po sekvencni  (b) Vysledek filtrace bez aplikace sekvenéni
filtraci filtrace

Obrézek 21: Srovnani vysledkt filtrace medidnovym filtrem s pouzitim sekvencni filtrace
a bez ni

3.2.5 Segmentace obrazu

V predposlednim kroku se budeme vénovat stézejnim metodam a to konkrétné zamérenych
na segmentaci obrazu. Pro segmentaci vyuzijeme nékolik algoritmt popsanych v kapitole
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(2.6). Jednotlivé metody si detailnéji popiSeme a porovname ziskané vysledky.

Manualni prahovani Tato metoda je zaloZena na vizualnim hledani idedlniho prahu
T obrazu, tak aby nam vznikl binarni obraz, ve kterém budou viditelné vSechna vlakna
nachézejici se v obraze.

Automatické metody hledani prahu U tohoto pristupu segmentace vyuzijeme néko-
lika automatickych algoritmt pro vypocet prahu 7. Konkrétné se jedna o Otsutv algorit-
mus, metodu ISODATA a trojuhelnikovy algoritmus. Vice informaci o téchto algoritmech
je mozné najit naptiklad v [19][24][25]. Otsuv algoritmus jsme popsali mimo jiné také
v kapitole (2.6.1). Tyto algoritmy jsou soucésti knihovny scikit-image. Srovnani vysledki
pouzitych metod spolu s vysledkem manualniho prahovani je mozné vidét na obrazku
(22). Vysledek po pouziti Otsuova algoritmu je bohuzel nepouzitelny, coz je primarné
disledek tvaru histogramu filtrovaného obrazu, ktery mizeme vidét na obrazku (23), a u
kterého si mizeme vSimnout, Ze nema bimodalni rozdéleni, které je pro spravné fungovani
této metody podminkou. Zbyvajici dvé metody produkuji podobné vysledky v porovnani
s vyslednym obrazem po aplikovani manualniho prahu, ackoli vystup metody ISODATA
je prijatelnéjsi.

(a) Manualné nastavend hodnota prahu (b) Otsuho
s parametrem 7 = 0.99 algoritmus

(¢) Metoda ISODATA (d) Trojthelnikovy algoritmus

Obrézek 22: Porovnani vysledkii automatickych algoritmii hledani prahu a obrazu
s manualné nastavenym prahem
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Cannyho hranovy detektor Dalsi vyuzitym algoritmem je Cannyho hranovy detek-
tor. Jeho postup jsem si popsali v kapitole (2.6.2). U tohoto algoritmu je potieba zvolit
vhodné vstupni o pro aplikaci Gaussova filtru a dale manualné najit hodnoty dolniho
a horniho prahu hystereze. Pii vypoctu vyuzijeme také masky, kterou jsme si vytvorili
pri sekvencni filtraci, a kterou omezime oblast, kde bude algoritmus hledat hrany. Na
obrazku (24a) muzeme vidét vysledek po pouziti tohoto algoritmu. Jde vidét, ze nékteré
hrany nejsou dokonale spojité, aplikujeme proto morfologickou operaci uzavieni se struk-
turnim elementem ve tvaru ¢tverce o velikosti 7x 7. Tim dosdhneme uzavreni hran, v tomto
konkrétnim pripadé, dokonce k vytvoreni objekti, jak mizeme vidét na obrazku (24b).

8000 4
6000

8

e

2 4000 4

2000 4

Obréazek 23: Histogram obrazu po aplikaci medianového filtru.

(a) Hrany ziskané aplikaci Cannyho (b) Hrany po aplikaci
hranového detektoru uzavieni

Obrazek 24: Vysledné obrazy po aplikaci Cannyho hranového detektoru a uzavireni

Metody zaloZené na hledani hran Poslednim pristupem segmentace vyuzitym v apli-
kaci byly metody, které jsou zalozené na hledani hran. Konkrétné se pak jednalo o vyuziti
hranovych operatori vyuzivajicich prvni a druhou derivaci, které jsme popsali v kapitole
(2.6.2). V aplikaci jsme vyuzili Sobelova, Laplaceova, Prewittova a Robertsova operatoru.
Na obrazku (25) muzeme vidét vysledek nalezenych hran jednotlivymi operatory. Pri seg-
mentaci byla oblast hledani hran omezena maskou, kterou jsme si vytvorili pii sekvencni
filtraci. Jak si mtzeme vSimnout, vsechny vysledky, az na Laplacetiv operator, jsou velmi
podobné a vSechny jsou velmi ovlivnény nami vytvorenou maskou.
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Spravnost vysledkli segmentace jednotlivych vyuzitych metod vztahujeme k obrazu
(22a), ktery byl vytvoren manuédlnim nastavenim prahu. Nakolik jsou jednotlivé metody
vyuzitelné pri dalsim zpracovani si rozebereme v kapitole (3.3).

(a) Sobeluv operator (b) Laplaceuv operator

(c) Prewittuv operator (d) Robertsuv operétor

Obrézek 25: Porovnani vysledkii jednotlivych hranovych operator

3.2.6 Labeling

Poslednim krokem pfi pripravé dat je rozliSeni jednotlivych vldken, a to za pomoci labe-
lingu, ktery jsme si uvedli v kapitole (2.7.2). Pfed tim, nez jednotlivym vlakntm pfifadime
specifické oznaceni, upravime si binarni obrazy. Nejprve odstranime objekty O, které ne-
splnuji podminku

A >0,

kde 6 € N je volitelny parametr s minimalni hodnotou 20. Takové objekty O jsou du-
sledkem Sumu a muzeme je vidét napriklad na obrazku (22d). Poté vyplnime diry uvnitf
segmentovanych objekti, jelikoz jednotliva vldkna jsou kompaktni.

Na takto upraveny binarni obraz jiz mizeme aplikovat metodu labelingu. Ziskame tak
obrazovou matici Z, ve které kazdému vlaknu nalezi jind hodnota a jsou vizualné odliseny,
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jak muzeme vidét na obrazku (26). Na zakladé jednoznacného oznaceni kazdého objektu
O jsme pak schopni u jednotlivych vldken vypocitat sledované hodnoty, a to polohu tézisté
a orientaci vuci kladnému sméru osy x, a to vyuzitim momentové metody, kterou jsme si
popsali v kapitole (2.8). Tyto hodnoty jsou poté zapsdny do tabulky, jejimz piikladem je
tabulka (1). Orientace objektu O je pocitana v radidnech.

Obréazek 26: Obraz s jiz oznacenymi a vizualné rozlisSenymi vlakny

Tabulka 1: Tabulka vypocitanych hodnot pro jednotliva vldkna

Label Color CentroidX | CentroidY | Area | Orientation | Elongation
1 blue 209.84 39.88 377 1.45 1.85
2 cyan 22.57 288.35 637 1.59 0.11
3 darkorange 64.06 330.75 746 3.03 1.33
4 indigo 879.9 995.7 229 3.04 2.79

3.3 Sledovani objektt

Pti sledovani objektii postupujeme postupné nasim souborem dat od nami vybraného
vstupniho obrazu Z™. Proces probiha postupné ve dvou fazich, kdy prvni faze je pouze
prechod od vstupniho obrazu na obraz nasledujici a poté se jiz iterativné aplikuje faze
druha. Nez pristoupime k vysvétleni jednotlivych fazi, podivejme se nejprve na segmen-
tacni metody, které jsme si zminili v predchazejici ¢asti a zaméfme se na jejich vyuzitelnost
pii nasem zpracovani.

U nasich dat nardzime na problém, kdy se pozorovana vldkna mnohdy ztraci z hloubky
ostrosti. Tento problém se pri segmentaci projevi vizudlnim rozpadem vldkna, ackoli ve
skutecnosti, jsou vlakna stale vcelku. Nejvétsi problém nastdava u Cannyho hranového
detektoru, ktery z tohoto diivodu nenalezne vsechny hrany vlakna a po jejich vyplnéni
tak vlakno bud uplné zmizi nebo z néj zbyde jen ¢ast, jak mizeme vidét na obrazku (27).
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) Manudalni prahovani b) Cannyho hranovy detektor

Obrézek 27: Porovnani obrazli segmentovanych manualnim prahovanim a Cannyho
hranového detektoru

U metod zalozenych na hledani hran se projevila jejich vysoka citlivost na Sum a ackoli
byly segmentované oblasti omezeny pouze na oblast masky vytvorené v sekvencni filtraci,
nebyly vysledky postacujici. U automatickych metod hledani prahu se ukazaly jako vy-
uzitelné dvé metody a to metoda ISODATA a trojihelnikovy algoritmus. Bohuzel, opét,
ani u téchto metod nebyly vysledky konstantni skrze cely soubor dat v porovnani s pou-
zitim manuélniho prahovani. Porovnani téchto vysledki mizeme vidét na obrazku (28).
Z téchto dlivodl jsme se nakonec uchylili k metodé manualniho prahu, u které budeme
v pripadé nutnosti iterativné ménit hodnotu prahu tak, abychom dosahli co nejlepsich
vysledkii.

) Manudlni prahovéani ) Metoda ISODATA ¢) Trojuhelnikovy algoritmus

Obréazek 28: Porovnani vysledki segmentace metodou ISODATA, trojihelnikovym
algoritmem a manualnim prahovanim

Presunme se nyni jiz k samotnému sledovani objektii. Jak bylo feceno, proces se sklada
ze dvou fazi. V prvni fazi si nejprve aplikujeme tpravy, které jsme provedli u vstupniho
obrazu Z'", na néasledujici obrazovou matici v nasem souboru dat, coz tedy znamend
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konkrétné na obrazovou matici Z" 1. UvaZujme, Ze obé obrazové matice obsahuji stejny
pocet vldken z. Ve vstupnim obraze Z* nalezneme nejmensi obdélnikové okoli Of", kde
k=1,2,..., 2 jednotlivych vldken O;" C I, takové Ze

Plij] € O, ¥P[i,j] € O,

Tyto okoli nyni zvétsime v kladném i zaporném smeéru obou os a to postupné o m a n
pixelt, kde m,n € Ny. Vznikne nam tak rozsifené okoli, které si oznac¢ime jako O}¢". Nyni
se podivdme na obrazovou matici Z"*!, ve které budeme zkoumat oblasti, odpovidajici
okolim O ze vstupnfho obrazu Z™. Tyto oblasti musi obsahovat pravé jedno vlakno,
resp. ¢ast jednoho vldkna. Pokud tomu tak neni, je potfeba vhodné upravit hodnoty
m,n. Pokud v oblasti vlakno nalezneme, prohlasime jej za vldkno ptvodni. U objekt
O+t € T pak spocitame hledané parametry, za piedpokladu, Ze je splnéna podminka

Ak>5,

kde § € N je opét volitelny parametr vétsi nez 20. Uvedeny proces je nezbytny pro
spravné fungovani druhé faze. Ukazku prvni ¢asti procesu miizeme pak vidét na obrazku
(29), v¢etné znazornénych okoli.

(a) Nejmensi okoli (b) Zvétsené okoli (¢) Prohledédvana oblast
jednotlivych vldken jednotlivych vldken v obrazové matici Z"H1

Obrazek 29: Vysledné obrazy po aplikaci Cannyho hranového detektoru a uzavreni

Druhé c¢ast procesu zac¢ina podobné jako ta prvni, a to pripravou nového obrazu,
v tomto piipadé Z™*! pro jednoduchost budeme v dalsim textu znacit jako Z!, kde
| = 2,3,4,.... Obecné pak nejprve opét nalezneme v obrazové matici Z'~! nejmensi
obdélnikové okoli 02_1 vsech vldken Of;l C I71, pro které plati, ze

Pli.jl€ O', VPl jl € O "

jicich vldken OL ™' € T, pak
[mk, ’I”Lk} = TZn+l_1 — Tén—H_Q, k = 1, 2, N

kde z ndm urduje pocet vldken. Nalezens okoli @' budeme v tomto piipadé posou-
k
vat v prislusnych smérech, a to o vzdalenosti mg, ng. Posunuté okoli si oznac¢ime jako
Orevt=1 v/ obrazové matici Z! nyni prohleddvdme oblast, kterd odpovidé posunutému
k )
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okoli Ozewﬂ_l. V tomto okoli ocekdvame vyskyt vldkna, pokud tomu tak je, a je toto
vlakno v tomto okoli pravé jedno, miizeme vypocitat potfebné vlastnosti a zapsat je do
tabulky. Nicméné miuze nastat situace, kdy se v této oblasti objevi vice objektt, coz je
praveé zpusobeno vylétnutim vlakna z hloubky ostrosti. V takovémto pripadé pristoupime
k iterativnimu zvysovani poc¢atecniho prahu 7, a to o danou hodnotu

Tnew = Tin + 0, 005.

Tato iterace se ukonci ve dvou pripadech:

1. V prohledavaném okoli nalezneme pouze jedno vlakno.
2. Hodnota 7, > 1.

V prvnim pripadé si mizeme ptfimo vypocitat potiebné informace nalezeného vlakna,
u druhé moznosti nejprve prohlasime vsechny nalezené objekty za jediny a poté pristou-
pime k vypoc¢tu. Takto nalezené hodnoty budou touto skutecnosti zkresleny. Po vypoctu
jsou samozrejmeé opét vSechny informace ulozeny do tabulky tak, at s nimi mtzeme dale
pracovat. Po analyzovani vSech vlaken zménime hodnotu prahu na pavodni 7;, a v pri-
padé nutnosti si ji opét iterativné upravime, a to z toho divodu abychom nepracovali
se zbytecné vysokou hodnotou prahu. Cely proces druhé faze opakujeme tak dlouho, nez
prijde signal z uzivatelského prostredi aplikace o zastaveni sledovani.

Zamérme se jesté na vypocet orientace «, ktera je podle odvozenych vysledkt z kapi-
toly (2.8) pouze v rozsahu {)—Z, §> V mnoha programovacich jazycich nicméné nalezneme
funkci

atan2 <y> = arctg <y> :
x x

Obecné ndm tato funkce vraci hodnoty z intervalu (—m,7), ale v nasem konkrétnim pti-
padné, vzhledem ke vztahu (2.8), to bude interval (—g, g>, a to vzhledem k 0-té ose,
kterd odpovida ose y kartézského souradného systému, v proti sméru hodinovych ru-
¢icek. Abychom ziskali tihel, vzhledem k ose x kartézského souradného systému, staci
k vypoctené hodnoté piicist 7, tim uréime orientaci vici kladnému sméru osy z, a to
v intervalu (0, 7). Vldkna se nicméné mohou béhem pohybu otécet v rozsahu (0, 27). Z
tohoto divodu jsme zavedli funkci, ktera nam zkouma priichod pres osu x, a to obecné
za podminky

’afc — ozfc_l‘ > g, (3.1)

prok=1,2...,zal=1,2,..., kde 2 ndm oznacuje pocet objektii v obraze a a}, resp.
aﬁ;l jsou postupné orientace p¥islusici objektu O} C T!, resp. ijl C ', Hodnota na
pravé strané nerovnice (3.1) byla uréena z pozorovani a ik nam, Ze nepredpokladame
otoceni vldkna mezi dvéma snimky o vice nez 7. Pokud takova situace nastane, a tedy
podminka (3.1) bude splnéna, pak orientaci o! vldkna k spoc¢itdme jako

ozf,€ = aﬁc + .
Tuto hodnotu k orientaci pripocitavame do té doby, nez opét dojde k situaci, kdy je
splnéna podminka (3.1).
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4 Vysledky

Jak bylo fe¢eno v minulé kapitole, vsechny vypoctené informace o jednotlivych vlaknech
ze vSech obrazovych matic, které pti sledovani objektii prosly pozorovanou oblasti, byly
postupné zapisovany do tabulky, jejimz prikladem je tabulka (1). Aplikace umoznuje ¢as-
tecnou praci s daty, ulozenymi v této tabulce, konkrétné pak je mozné data v tabulce
upravovat, mazat nevhodné radky, provést automatickou filtraci, export tabulky do for-
matu pro dalsi zpracovani a v neposledni fadé je mozné vykreslit trajektorii a prubéh
zmény orientace jednotlivych vlaken. Podivejme se postupné na jednotlivé moznosti a u-
vedme si jejich vyznam.

4.1 Automaticka filtrace dat

Automaticka filtrace dat probiha ve dvou krocich. V prvni fazi nalezne vsechna vlakna
s uré¢itym oznacenim, kterd nesplnuji podminku

ng>20, prok=12,...,z2

kde n; ndm udava pocet zaznamu v tabulce o vlakné k a z je celkovy pocet vldken, kterd
se béhem sledovani v obrazovych maticich objevila. U téchto vlaken je pak nabidnuta
moznost na smazani veskerych dat o tomto konkrétnim vldkné. Pokud se rozhodneme
data vymazat, jiz nebudou pri pripadném vykresleni vysledkt vizualizovany.

Vvev

Druhd ¢ést filtrace je zamérena na pozice té7isté Ty = [Ty, yx| jednotlivych vldken.
hou. Konkrétné pak iterativné prochazime nalezené hodnoty a pri¢itame k nim pramérny
pifristek, ktery budeme pro z-ovou slozku znacit h™X. Nejprve si vizdy spocitdme
vzdalenost h}', pro kterou ve sméru z-ové soutradnice plati

m __ pm—1 =1 —l+1

kde m = 1,2,... al =0,1,..., kdy Z? rozumime pozice t&67ist jednotlivych vldken, ve
vstupnim obraze Z™, ktery byl zaveden v kapitole (3.2.2) a A} = 0. Primérny prirtstek
hrermX pak dostaneme jako

hi'

’
m

normX __
hy, =
Piiriistek je poté piicten k hodnoté z4 ™ a zkoumame podminku

‘i:ﬁjl + ppermX :dj?’ < 0, 2h7ormX (4.1)

Obdobné si zavedeme podminku i pro y-ovou souradnici, u které budeme priamérny prti-
riistek znadit ho™Y | jako

‘j§€+1 + hzormY o fi?—Z’ < 0’ 5hzormy' (42)

Pokud neni podminka splnéna, jsou prislusné bunky tabulky oznaceny, abychom s nimi
ptipadné mohli dale pracovat. Hodnoty 0,2 a 0,5 na pravych strandch nerovnosti (4.1)
a (4.2) byly urc¢eny na zakladé méreni. Dtivodem, pro¢ nékterd data nevyhovuji nerovnos-
tem (4.1) nebo (4.2) muze byt vice, ale jedna se predevsim o problém nastinény v kapitole
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(3.3), a to vylétnuti vldkna, ¢i vldken z hloubky ostrosti kamery, kdy se vldkna muzou
rozdélit na vice ¢asti nebo napiiklad zménit svou plochu, ¢imz se silné ovlivni poloha té-
zisté. Vsechna vldkna, u kterych nalezneme souradnice tézisté, které neodpovidaji nasim
podminkam mame opét moznost odstranit z tabulky dat, ty pak dale nebudou v pripadé
vizualizace vykresleny.

4.2 Export dat

Druhou moznosti, kterou nam aplikace nabizi, je export dat pro jejich dalsi zpracovani
v aplikacich tfetich stran, konkrétné se jedna o export ve formatu .zlsz, ktery mizeme dale
zpracovavat napiiklad v softwaru Microsoft Fxcel. Jak bylo feCeno, data jsou exportovany
ve tvaru, ktery vidime v tabulce, tedy véetné veskerych tprav, které jsme s daty provedli.

4.3 Vizualizace vysledkii

Vénujme se jiz nyni nejpodstatnéjsi ¢asti a to vizualizaci dat, kterd se provadi primo
v samotné aplikaci.

Priibéh trajektorie vidkna Prlib&h trajektorie vlakna
X x
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
S5 . . . . . . . . . .
X Body téziste X Body tézisté
—— Interpolaéni kiivka —— Interpolaéni kiivka
260 4 === Aproximaéni kfivka 300 4 -=- Aproximaéni kfivka
280 320
300 4 340 4
- =
320 360
= 380
360
400
380
420
, ,
(a) Vldkno 1 (b) Vldkno 2
Priibéh trajektorie vlidkna Prlib&h trajektorie vldkna
X X
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
. . . — . 525 . . . — .
X Body tézisté X Body tézisté
2504 —— Interpolaéni kivka —— Interpolaéni kivka
—=- Aproximacni kfivka 550 4 ~=- Aproximacni kfivka
300 575 e
600
350
> >
625
400
650
450 4 675
700
500
, 7
(c) Vldkno 3 (d) Vldkno 4

Obrézek 30: Ukazka trajektorie jednotlivych vldken
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Trajektorie Podivejme se nejprve na trajektorie sledovanych vlaken. Priklady ¢tyt tra-
jektorii vldken ve sledované oblasti mizeme vidét na obrazku (30).

Grafy znazornuji ¢asti obrazové matice, ve kterych jsou znazornény jednotlivé nameé-
jiz zminény kubicky splajn a aproximacni kiivku, kterou jsme vytvorili pomoci metody
nejmensich ¢tvercli a polynomu ¢tvrtého stupné. Pohyb vsech vldken byl zleva doprava,
muzeme tedy vidét, ze vSechny trajektorie maji ,klesajici“ charakter, nicméné ve spoji-
tosti s obrazovou matici se samoziejmé nelze bavit vylozené o klesani. Tato skutec¢nost
je primarné dana nastavenim kamerového systému, jelikoz vlakna proudi skrze model
priudusky pouze jednim smérem. Podivejme se nyni na jednotlivé grafy.

Nejméné zajimavy je pro nas graf na obrazku (30d), ktery méa na prvni pohled témér
linedrn{ prubéh. U grafi na obrazku (30a) a (30b) si mizeme povsimnou mirného zvinéni.
Spolu s tim, u téchto vlaken pozorujeme pomalejsi klesani, tento fakt si vysvétlujeme vétsi
velikosti téchto vldken v porovnani s vlaknem z grafu (30d).

U posledni grafu, z obrazku (30c), se muze na prvni pohled zdat ze dochazelo k fluktu-
aci vldkna a tedy i jeho tézisté z dtivodu skokovitych zmén téchto bodii. Toto je ¢astecné
pravda, jelikoz k fluktuaci dochézelo, nicméné byla zpiisobena problémem, ktery jsme
nastinili v sekci (3.3). Konkrétné se ndm ztratila ¢ast vlakna, z divodu nizkého prahu
délce kiivky.

Jak si mtizeme vsimnout ve vétsiné pripadi, nam interpolacni kiivka splyva s aproxi-
macni, nicméné v pripadech, kdy se nam vlakno ¢astecné ztraci, ziskame pomoci aproxi-
macni krivky lepsi vysledky.

Orientace Ukazme si nyni i ¢étyri priklady, na kterych mtzeme vidét pribéh orientace
a elongace jednotlivych vldken. Tyto orientace, az na jeden priklad, budou odpovidat
vldknim, jejichz trajektorie jsme si ukazali na obrazku (30). Piiklady prubéhu orientace
a elongace muzeme vidét na obrazku (31).

Grafy ndm znazornuji priibéh zmény orientace a elongace jednotlivych vldken v zavislo-
sti na jejich poloze v obrazové matici.

Zacneme u grafu na obrazku (31b), ktery odpovida trajektorii z obrazku (30b), kde
muzeme pozorovat témér konstantni orientaci okolo hodnoty 7, tedy u tohoto vldkna ne-
pozorujeme zadné otoceni, coz nam dokazuje i pribéh elongace, ktera je témeér konstantni.

Zajimavejsi prubéh nicméné pozorujeme na obrazku (31a), jenz se poji s trajektorii
(30a), a dochazi v ném ke skokové zméneé orientace, coz muze byt zpisobeno bud otocenim
vlakna a nebo vyskytem vétsiho mnozstvi Sumu v okoli vlakna, ktery miize pri segmentaci
tvar vlakna ovlivnit. Vice informaci o tom, ¢im byla skokova zména zpiisobena, ndm muze
prinést prubéh elongace, jejiz hodnota se v mistech skokové zmény orientace pohybuje
okolo 0, coz nam znaci, ze vlakno mélo témeér kruhovy tvar, tedy s velkou pravdépodobnosti
zde doslo k otoceni vldkna. Konkrétné se jednalo o otoceni z polohy 7 aZ na hodnotu 37”,
na které toto vlakno jiz zistalo.

Opacny pripad muzeme pozorovat na obrazku (31c), kde je hodnota orientace kon-
stantni a az na dplném konci dochazi k vyraznym skokovym zménam. Prvni ze znazorné-
nych skokii byl zpusoben skutecnosti, ze se ndm vlakno z jednoho snimku vytratilo, resp.
neproslo segmentaci a objevilo se opét na dalsim, kdy se u néj znovu vypocetla hodnota
orientace, bez zavislosti na predchozich hodnotach. Tohoto si muzeme povSimnout i na
obrazku trajektorie (30c), ve kterém muzeme vidét, ze zde opravdu v pravé ¢asti chybi
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nekteré body tézisté. Nasledujici skoky orientace pak byly zpiisobeny pouze prechodem
pres x osu. Skutecnost, ze se vlakno opravdu béhem pohybu neotocilo si mizeme ovérit i
grafem elongace, ktera nebyla nizsi nez 1.

Posledni ukézka z obrazku (31d) neni spojend s zadnou z trajektorii. Na tomto grafu
muzeme vidét ukazku vlakna, které taktéz zméni svou orientaci. Konkrétné se zde jednalo
o zménu orientace z vertikdlni polohy do polohy horizontélni. O otoceni opét vypovida i
graf elongace, kterd se v mistech skokovych zmeén blizila 0.
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Obrazek 31: Ukazka pribéhu orientace a elongace jednotlivych vlaken
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Zaveér

Tato diplomova prace se zabyvala sledovanim objekt v obrazech porizenych vysokorych-
lostni kamerou a jejim hlavnim cilem bylo vytvoreni jednoticelové aplikace, ktera bude tyto
obrazy zpracovavat. Objekty, které jsme analyzovali, byla mikroskopicka sklenéné vldkna,
ktera se pohybovala v replice lidské pradusnice. Tim bylo simulovano vdechovani téchto
vlaken pri manipulaci se skelnou vatou Supafil ™ Loft, ze které byla vlakna vytvorena, a
kterd se pouziva k izolaci. Vlakna miizou mit pti dlouhodobéjsim vdechovani toxikologické
nasledky, a proto je velmi dulezité zabyvat se jejich pohybem. Do budoucna je u vlaken
podobného typu potencial farmaceuticky, kdy tato vlakna mohou byt potencialné nosici
farmaceutickych latek a pii znalosti jejich pohybu miizou byt tyto latky dopravovany
na specifickd mista. Samotné vysledky dosazené v této diplomové praci budou slouzit
k dalsimu zpracovani a analyze.

V prvni kapitole této prace jsme se vénovali potfebnému matematickému zakladu pro
zpracovani obrazu a dalsiho vyuziti.

Druhéa kapitola se nejprve vénovala zavedeni obrazové matice. Poté jsme se zamérili
na zavedeni linearnich a nelinearnich filtri spolu s jejich priklady a vyuzitim. Déle jsme
si ukazali nékolik metod segmentace obrazu a také operace spojené s binarnim obrazem.
V neposledni fadé jsme si zavedli tzv. sekvenéni filtraci a momentovou metodu.

Predposledni kapitola se vénovala nami vytvorené aplikaci, kterd byla vytvorena v pro-
gramovacim jazyce Python a je objektové orientovana. Kapitola se predevsim vénuje po-
pisu procesu zpracovani obrazi a porovnani vysledki, kterych jsme diky aplikaci dosahli
pouzitim konkrétnich metod. Aplikace ma vlastni uzivatelské prostiedi a vyuziva riiznych
metod pro zpracovani obrazové informace, které jsme si uvedli v textu. Uzivatel si pro
zpracovani miuze vybrat z nékolika riiznych pristupt a nebo vyuzit doporucené metody
zpracovani, které jsme uvedli na konci této kapitoly.

V posledni kapitole jsme si ukazali nékolik moznosti, jak lze pomoci nasi aplikace pra-
covat se vystupnimi daty, ale predevsim jsme si graficky znazornili zkoumané parametry
nékolika sledovanych objektii, a to jejich trajektorii a orientaci, spolu s elongaci. U vy-
sledkti jsme okomentovali jejich pribéh a uvedli jsme mozné pric¢iny rozdilnych vyvoju.
Vizualizované vysledky byly docileny pomoci doporuc¢enych metod zpracovani z predcha-
zejici kapitoly. U ostatnich metod jsme dostavali velice zkreslené vystupy z diivodu horsi
pouzitelnosti na nasich konkrétnich datech, které obsahovaly velké mnozstvi Sumu a to i
po jeho filtraci.

Ve zpracovavanych datech mizeme pozorovat velice velky obsah Sumu, coz je zpuso-
beno priméarné rychlosti zavérky kamery, a tedy nedostatkem svétla pti sledovani vlaken.
Tento Sum nam velmi komplikuje nasledné pozorovani a zpracovani, nicméné i pres tento
fakt, se nam podatilo kombinaci urc¢itych metod zpracovani obrazu ziskat, pomoci ndmi
vytvorené aplikace, vysledky vhodné k dalsi analyze.
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Seznam pouzitych zkratek

x, 1, @ - souradnice

R - Redlna ¢isla

C - Komplexni ¢isla

Z - Cela cisla

N - Prirozena cisla

F - Fourierova transformace

D - Diskrétni Fourierova transformace
F~1 - inverzni Fourierova transformace
D! - inverzn{ diskrétni Fourierova transformace
e - Fulerovo cislo

0(p) - interpola¢ni kiivka

A(7,9,t) - aproximacni kiivka

(7, x) - aproximac¢ni funkce

o(X,Y) - metrika

S(x) - splajn

F' - funkce

||.|| - norma

H - Konvolu¢ni jadro

f(z,y) - spojitd obrazova funkce
f(x,y) - diskrétni obrazova funkce
Trxn - Obrazova matice

P[laj]a Q[Zuj] - pixel

T - prah

o? - rozptyl

o - smérodatna odchylka

i - sttedni hodnota

G - gradient

G, - gradient v horizontalnim sméru
G, - gradient ve vertikdlnim sméru

T - téziste

O - objekt

¢ - elongace

By - medianové pozadi

Bp - primérové pozadi

M - maska

OF OF, N, N¥ - okoli pixelu

r - polomér okoli

« - orientace objektu

S - strukturni element

E - eroze

D - dilatace

m(p, q) - geometricky moment Fadu p + ¢
me(p, q) - centralni geometricky moment fadu p + ¢
Men(p, q) - centralni normovany geometricky moment radu p + ¢
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mp(p, q) - hlavni geometricky moment fadu p + ¢
A - plocha objektu
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A Manual k jednotucelové aplikaci

V této kapitole si priblizime ovladani nami vytvorené aplikace. Jeji uzivatelské pro-
sttedi véetné jednotlivych sekci, které si dale priblizime miuzeme vidét na obrazku

(32).

Ellongation
8

133

- 0

Obrazek 32: Uzivatelské prostiedi aplikace

Zacneme od nabidky menu, ktera je oznacena jako sekce 1.

Sekce 1

V menu mizeme vidét dvé moznosti File a Histogram. V moznosti File mizeme po
rozkliknuti dale nalézt podmoznosti Open, Save image as a Close jak muzeme vidét
na obrazku (odkaz na obrazek).

Open Prvni moznost, Open, nam slouzi k nahrani obrazt, které budeme chtit dale
zpracovavat. Povolenym typem jsou pouze *.tif obrazy.

Save image as Jak znaci ndzev, tato moznost nam slouzi k ulozeni obrazové matice,
kterd se momentalné zobrazuje v sekci 2. Obraz muzeme ulozit ve formatech *.jpg,
*png a *.tif.

Close Posledni moznost nam slouzi k ukonceni aplikace. Po jeji stisknuti se nam
objevi upozornéni, zda-li opravdu chceme aplikaci ukoncit a moznostmi Ano a Ne.
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Histogram Druha moznost hlavni menu, Histogram ma pouze jednu podmoznost,
jak muzeme vidét na obrazku (odkaz na obrazek). Po kliknuti na tuto moznost se ndm
vykresli histogram obrazové matice, ktera je zobrazena v sekci 2 véetné kumulativni
histogramu.

Sekce 2

Tato sekce nam slouzi k vizualizaci obrazové matice, kterou momentalné zpracova-
vame.

Sekce 3

V této sekci se nam zobrazuji nédzvy vSech obrazki, které jsme nahrali do aplikace
pomoci moznosti Open z hlavniho menu. Pomoci dvojkliknut{ je mozné mezi jednotli-
vymi obrazy prepinat, kdy pri prechodu vzdy na novy obraz aplikujeme metody, které
jsme do té doby pouzili, tzn. pokud provedeme filtraci Sumu v obraze a prejdeme na
jiny obraz, aplikuje se nam tato filtrace ndmi vybranou metodou i na tento obraz.

Sekce 4

Jak muzeme vidét, v této sekci se nam zobrazuji data o jednotlivych vldknech. Pti
postupném sledovani objektii se ndm nové nalezené parametry zacnou psat na nové
radky. Dale mtizeme pod tabulkou vidét Sest tlacitek.

Sort Seradi nam data v tabulce podle hodnoty Label. Serazeni je nezbytné pro
spravné fungovani dalsich operaci s daty.

Export Tato moZnost nam umoziuje ulozeni tabulky ve formatu * zlsz.

Delete Slouzi k vymazani jednoho ¢i vice radki data z tabulky.

Filter Timto tlacitkem volame funkci, ktera nas upozorni na vlakna, o kterych mame
v tabulce méné nez dvacet zdznamu a nabidne nam moznost data téchto vlaken odstra-
vlaken objevi problémova data, upozorni nas na tuto skutec¢nost a opét nabidne moz-
nost odstranéni zaznamu téchto vlaken.

Plot Trajectory Pomoci této moznosti se nam vykresli grafy trajektorii pro vSechna
vladkna, jejichz data jsme ponechali v tabulce, za predpokladu, ze o kazdém z téchto
vlaken mame alespon ¢tyti zaznamy. Pokud tato podminka neni splnéna, vypise se
nam upozornéni o tom, ze graf trajektorie pro tato vlakna nemize byt vykreslen.
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Plot Orientation Posledni moznost ndm taktéz vykresli grafy, ale v tomto pripadé
se jedna o grafy orientaci a elongaci jednotlivych vlaken. Plati zde stejnd podminka
jako pro vykresleni grafti trajektorie.

Nyni se presuneme k sekcim, které nam slouzi k aplikaci uréitych metod na zpracova-
vany obraz. Jednotlivé sekce nas navadéji v postupu, to znamend, ze se nam postupné
zpristupnuji jednotlivé funkce, tak aby byl zachovan idealni postup zpracovani obra-
zové matice.

Sekce 5

Tato sekce slouzi k aplikaci sekvencni filtrace na obraz. Mame zde opét nékolik tlacitek
a oken, jejichz funkci si nyni popiSeme v poradi, v kterém se postupné zptistupnuji.

Neighborhood Size V tomto okné si miizeme zvolit velikost parametru p, ktera
jsme si uvedli u definic (2.24) a (2.25). Hodnota tohoto parametru musi byt prirozené
¢islo.

Median Background Timto tlac¢itkem vytvorime medidnové pozadi zpracovavané
obrazové matice v zavislosti na zadaném parametru p a dale na toto pozadi aplikujeme
medianovy filtr, pro snazsi segmentaci.

Slider Pomoci slideru si mtizeme nastavit hodnotu prahu pro prahovani vytvoreného
medidnového pozadi, ¢imz vytvorime binarni masku.

Dilation Tato moznost nam provede dvé morfologické operace, a to nejprve otevieni
a poté dilataci.

Mean Background Posledni tlac¢itko nam vytvori primeérové pozadi v zavislosti
na parametru p a vytvorené masce. Nakonec se provede vydéleni ptivodniho obrazu
timto pozadim.

Sekce 6

V této sekci dochazi k filtraci obrazové matice. Konkrétné mame na vybér z péti
moznosti, a to Median Filter, Mean Filter, Gauss Filter, Bilateral Filter a Mazimum
Filter. Pro vybér pozadovaného filtru je potieba na jeho nazev v seznamu dvakrat
kliknout. Po zvoleni filtru se nam objevi prislusné okno, ve kterém muzeme zadat
volitelné parametry tohoto filtru. VSechny filtry jsou aplikovany na obrazovou matici,
ktera nam vznikla po stisknuti tlac¢itka Mean Background.
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Median Filter Prvni moznosti, kterd je automaticky vybrana pii pfesunu do této
sekce, je medidanovy filtr. Mizeme zde volit dva parametry, a to tvar okoli, ¢tvercové
nebo kruhové a jeho velikost, jak mizeme vidét na obrazku (33.)

Median Filter
Median Filter ~
Mean Filter Kernel shape: | Sguare w~
Gauss Filter )
Bilsteral Fiter | Kemelsizes [s ]
Filter

Obrazek 33: Volba parametrtit medianového filtru

Mean Filter Druhou moznosti je filtr typu dolni propust, u kterého volime je jeden
parametr, jak muzeme vidét na obrazku (34), a tim je velikost konvoluéniho jadra,
které ma automaticky ctvercovy tvar.

Mean Filter

Median Filter
Mean Filter
Gauss Filter
Bilateral Filter

L

Filter

Obrazek 34: Volba parametru filtru typu dolni propust

Gauss Filter Dale na obraz mtuzeme aplikovat Gaussuv filtr, u kterého opét volime
pouze jeden parametr, jak mizeme vidét na obrazku (35), a tim je o z rovnice (2.1).

Gauss Filter
Median Filter ~
Mean Filter Sigma:
Gauss Filter
Bilateral Filter v
Filter

Obrézek 35: Volba parametri Gaussova filtru

Bilateral Filter Predposledni moznosti je bilateralni filtr, kde je potieba zadat
hodnoty dvou parametri, jak muzeme vidét na obrazku (36). Hodnota Intensity Sigma
odpovida o, a Spatial Sigma odpovida o, z definice (2.9).

. Bilateral Filter
Mean Filter )

Gauss Filter Intesity Sigma:

Bilateral Filter

Maximum Filter Spatial Sigma:

Filter

Obréazek 36: Volba parametri bilateralniho filtru
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Maximum Filter Poslednim filtrem, ktery mizeme na obraz aplikovat, je filtr typu
maxima. Zde volime opét pouze jeden parametr, jak mizeme vidét na obrazku (37),
kterym si ur¢ujeme velikost s kterym bude tento filtr pracovat a které bude mit vzdy
¢tvercovy tvar.

; Maximum Filter
Mean Filter ~

Gauss Filter Kernel size: I:I

Bilateral Filter
Maximum Filter

Filter

Obrazek 37: Volba parametri filtru typu maxima

Po vybrani filtru a nastaveni parametrii je potieba stisknout tlacitko Filter, které nami
zvoleny filtr aplikuje.

Sekce 7

Pomoci této sekce provadime segmentaci filtrovaného obrazu. Opét mame na vybér
z nékolika moznosti, konkrétné to pak jsou Manual Threshold, Automatic Thresh, Edge
Operators a Canny FEdge Detector. Stejné jako u filtrt i zde vybereme pozadovanou
moznost ze seznamu dvojklikem. Po vybéru se nam opét objevi prislusné okno, ve
kterém muzeme nastavit volitelné parametry.

Manual Threshold Prvni moznosti je manuélni nastaveni prahu. Po zvoleni se ndm
zobrazi okno, které muzeme vidét na obrazku (38). Pomoci slideru si mizeme nastavit
hodnotu pozadovaného prahu. Aktudlni hodnotu prahu muzeme vidét v okynku na
pravé strané od slideru.

Manual Threshald Manual Threshold

Autornatic Thresh
Edge Operators I

Canny Edge Detector

Segmentation

Obrézek 38: Volba parametri filtru typu maxima

Automatic Thresh Dalsi moznosti je vyuziti automatickych metod hledani prahu.
Po rozkliknuti se ndm objevi okno, které muzeme vidét na obrazku (39), ve kterém
mame moznost vybrat si ze tii algoritmi, a to Otsuho algoritmus, trojuhelnikovy algo-
ritmus a nebo metodu ISODATA. Pro aplikovani nami vybraného algoritmu je potieba
kliknout na tlacitko Segmentation pod seznamem segmentac¢nich moznosti.
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Automatic Threshaold
Manual Threshold i
Automatic Thresh Otsu ~
Edge Operators
Canny Edge Detector
Segmentation

Obrézek 39: Volba parametru filtru typu maxima

Edge Operators Po rozkliknuti této moznosti si mtizeme vybrat operator pro hle-
déni hran v obrazové matici, jak muzeme vidét na obrazku (40). Pro nalezeni hran
zvolenym operatorem je potieba kliknout na tlacitko Create edges. Pomoci tlacitka
Segmentation je poté vyplnénim téchto hran vytvoren binarni obraz.

Edge Operatol
Manual Threshold e ERER

Automatic Thresh |Sobel i
Edge Operators

Canny Edge Detector Create edaes

Segmentation

Obréazek 40: Volba parametru filtru typu maxima

Canny Edge Detector Posledni moznosti je Cannyho hranovy detektor, u kterého
volime tii parametry jak jde vidét na obrazku (41). Témito parametry jsou postupné o,
pro aplikaci Gaussova Filtru, a poté hodnoty dolniho a horniho prahu hystereze, které
volime pomoci dvou sliderti. Kliknutim na tla¢itko Segmentation aplikujeme morfolo-
gickou operaci uzavreni, tak abychom c¢astecné propojili nékteré nalezené hrany.

Manual Threshold CamytasPrne
Automatic Thresh Sigma Value:
Edge Operators Low threshold:
Canny Edge Detector =
High threshold:
|
Segmentation

Obrazek 41: Volba parametrt filtru typu maxima

Sekce 8

Predposledni sekce je zaméfend na sledovani objektti.

Labels Pomoci tohoto tlac¢itka aplikujeme labeling na obrazovou matici, vytvorenou
nékterou ze segmentacnich metod.
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Enlarge window by U této moznosti mamé dvé okna. Hodnot, které zadame do
téchto oken, ndm urcuji o kolik pixelit bude zvétseno okno, které pouzivame v prvnim
kroku sledovéni objektu, ktery byl popsan v kapitole (3.3). Hodnota v prvnim okné
nam rozsiruje okno v horizontalnim sméru a druha ve vertikalnim. Hodnoty musi byt
nezaporna celd c¢isla.

Start Spousti samotné sledovani objektt tak, jak bylo popsano v kapitole (3.3).
Stop Ukondi algoritmus sledovani objekti.

Min size objects

Sekce 9

Posledni sekce nam slouzi ke zvyseni kontrastu obrazové matice. Nalézaji se zde dva
slidery, kterymi urcujeme hodnoty [z1, zx] z kapitoly (2.2). V pripadé, ze je v Sekci 2
momentalné zobrazen obraz po filtraci, upravujeme kontrast u takovéhoto obrazu, v
jakémkoli jiném pripadé se nam zobrazi vstupni obrazova matice s upravenym kon-
trastem.
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