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Abstrakt

Prace se zabyva zpracovanim obrazovych dat mikrobiologickych snimkd. Jsou probrany
zékladni a pouzité metody zpracovani obrazu. Dale je uveden teoreticky biologicky uvod do
zkoumanych dat. Nedilnou soucasti je aplikace v prostfedi Matlab aplikujici tyto metody na skutecna
data. Soucasti zadani je i tvorba uzivatelského prostiedi a poskytnuti dokumentace.

Abstract

This diploma thesis deals with image processing of microbiological data. Firstly the brief
introduction to biological basics is given. Secondly we take focus on basic and used image processing
methods. Integral part of this thesis is working application witch uses image processing methods on
input data. Creating user interface for this application is also part of this work. Documentation is
provided.

Klicova slova

Kvasinky, Biirkerova komirka, zpracovani obrazu, jasové transformace, prahovani,
segmentace, fazova korelace, Houghova transformace, Matlab
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phase correlation, Hough transform, Matlab
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1 Uvod

Cilem této prace je navrzeni softwaru pro obrazovou analyzu mikroskopickych snimku
kvasinek. K dispozici bylo poskytnuto nékolik sad snimkt. Ty jsou pouzity jako vstupy do aplikace
a postupné jsou spojeny do celku, rozlozeny na jednotlivé zkoumané ¢asti a analyzovany.

Na navrzeny algoritmus neni apriorn€ kladen zadny casovy predpoklad, jeho ucelem by mélo
byt pfeneseni procesu analyzy z ¢lovéka na software, respektive pocita¢ a tim dosazeni objektivizace
vysledkd. Vzhledem k nesCetné rozmanitosti vstupnich dat je nutné zaveddeni globalnich pravidel
pro vSechny zkouSena data s cilem dosdhnout urcité generalizace feSeni problému, a tim padem
imozné opakovatelnosti pfi dosazeni stejnych vysledkli. Dle zadani je tato prace vypracovana
v prostfedi Matlab, které sice neprovadi vSechny vypocCty optimalni rychlosti, ale je vyhodné zvlasté
pro pruzkum, navrh a ovéfeni pouzitych algoritmii. Prace obsahuje jak cast textovou, kterd zahrnuje
podrobnéjsi popis pouzitych technik, tak i ¢ast aplikacni, kde jsou pouzity algoritmy obrazové analyzy
na konkrétnich mikroskopickych snimcich.

Kapitola (2) naskyta uvod do biologické ¢asti zkoumané problematiky. Popsany jsou vlastni
zkoumané objekty, jejich skladba, rozmnozovaci procesy a v neposledni fadé i konvenéni metody
jejich zkoumani. V kapitole (3) je uveden zakladni uvod do zpracovani obrazu. Pfedev§im zde jsou
popsany zakladni typy zpracovavanych dat.

V dal$ich kapitolach se uz zabyvam vlastnimi algoritmy pro zpracovani obrazu. Nejprve jsou
v kapitole (4) popsany jasové transformace a problematika histogramu. Kapitola (5) je zaméfena
na metody filtrace a hranovani. Nasledujici kapitola (6) se zaméfuje na segmentaci, detekci Car,
fazovou korelaci a zékladni uvedeni do Fouriérovy transformace. Probirany jsou pfedevsim algoritmy
pouzité k feSeni problému, podrobny popis vSech metod je mimo rozsah této prace. U kazd¢é uvedené
metody je uveden zakladni matematicky popis a nasledné¢ implementace v pseudokddu v syntaxi
Matlabu.

Posledni kapitola (7) pojednava o vlastni aplikaci, ktera je realizovana pomoci GUI rozhrani.
Tato kapitola rovnéZz popisuje uzivatelské funkce, uvadi jejich syntaxi, pouziti a funkcionalitu
v procesu zpracovani obrazu danych vzorka.

Prace zahrnuje:
e Sezndmit se s problematikou zpracovani obrazu prostiednictvim prostiedi Matlab
(Image Processing Toolbox) a stru¢né popsat pouzit¢ metody.
e Vytvofit sadu funkci vyuzitelnych k identifikaci objekti typu Burkerova komiirka,
mikrobiologicky vzorek, spojeni dvou obrazi.
e Navrhnout GUI pro danou aplikaci.

e Vytvofit adekvatni uzivatelskou elektronickou dokumentaci.
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2 Biologicka podstata problematiky

Tato kapitola poskytuje zakladni pohled do biologické casti problematiky. Jsou uvedeny
nezbytné informace o vlastnich zkoumanych prvcich, jejich skladba a zplisoby rozmnozovani. Dalsi
dilezitou casti je nastinéni principu a typt metod pocitani mikrobiologickych entit ve zkuSebnich
vzorcich.

Problematika pocitani bun¢k je zdkladem pro nescetné mnozstvi biologickych testil a procest.
Zajima nas rozdil v ¢etnosti danych mikroorganismti pfed a po ukonceni nami fizeného biologického
procesu. Tento rozdil se urCuje manudlné pocitanim bun€k ve vstupnich a vystupnich vzorcich
laborantem. Vzhledem k charakteru zkoumanych dat je nachylnost k nepfesnosti velice znacna.
Hlavnim vlivem je neobjektivnost pozorovatele. V praxi dva lidé neprovedou analyzu stejného vzorku
se shodnymi vysledky. Dal§im problémem je zna¢na ¢asova naro¢nost a monotdnnost posuzovaciho
procesu. Tyto aspekty vedly knavrzeni diplomové prace, jejimz cilem bylo zmapovat danou
problematiku a vytvofit nastroj pro objektivni posuzovani dat.

2.2 Kvasinky

Kvasinky jsou heterotrofni eukaryotni mikroorganismy [2], nalezici mezi houby. Nazev je
odvozen ze schopnosti zkvaSovat monosacharidy a nékteré disacharidy na ethanol a oxid uhlicity.

Tvar kvasinek souvisi se zpisobem vegetativniho rozmnozovani, jenz se déje bud’ pucenim
nebo délenim. Nejcastjsi tvar je kratce elipsoidni [Obr.1], ptipadné vejcity az kulovity. Nékteré rody
tvofi pouze protahlé bunky. Vyskytuji se vSak i1 kvasinky tvaru citrénovitého, trojuhelnikového
i valcovitého.

(o2

Obr.1 Protahlé a elipsoidni kvasinky

Tvar bunék i jejich velikost jsou z vétsi Casti ovlivnény kultivacnimi podminkami a stafim
bun€k. V dané kultuie bunck je v§ak mozna urcita variabilita tvaru a velikosti. Sitka vétSiny kvasinek
je vrozmezi 3 — 6 um.

2.3 Cytologie kvasinek

Vegetativni  kvasinkovd bunika se sklada ze silné a pevné bunécné stény, jemné
cytoplazmatické membrany, cytoplazmy a jadra [Obr. 4]. Pohybové organy vegetativni bunky
kvasinek nemaji.
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Obr. 2 Prurez bunkou

2.3.1 Bunécna sténa

Tato sténa ma silnou a pevnou strukturu, kterd dava bunice tvar a chrani ji pfed mechanickymi
vlivy a pred osmotickym Sokem. Velkymi pory ve stén¢ mohou volné prochazet vSechny slouceniny
kromé sloucenin vysokomolekularnich, jako jsou polysacharidy a bilkoviny.

Hlavni slozkou bunééné stény kvasinek jsou polysacharidy ptedstavujici asi 80 % suSiny
stény. Bilkoviny tvoii 6 — 10 % suSiny stény. Zbylych 3 - 10 % tvoti lipidy, fosfolipidy nebo
fosforeCnany véazané na polysacharidy. Slozeni vnéjs$i stény ovliviluje sedimentacni schopnosti
kvasinek.

Na povrchu stény kvasinek jsou patrné jizvy po puceni. Na jednom poélu kazdé buiky vidime

vvvvvv

jizvou zrodu.

Obr. 3 Jizvy po puceni

2.3.2 Cytoplazmaticka membrana

Cytoplazmatickd membrana kvasinek ma podobné slozeni jako membrana bakterii.
Je pomérné tenka, ptiblizné 7,5 — 8nm, slozena z lipidl a proteini. Vytvafi vychlipeniny vybihajici
do cytoplazmy. Je voln¢ propustna pro malé molekuly bez néaboje. Je centrem transportnich
mechanizmt pro piijem urcitych latek bunkou nebo také pro vylouceni latek z téla buniky. Na rozdil
od bakterii neobsahuje dychaci enzymy a systém oxidac¢ni fosforylace.
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2.3.3 Cytoplazma

U mladych bunék kvasinek se ve svételném mikroskopu cytoplazma jevi jako prthledna,
homogenni hmota, u starSich bun¢k se objevuji zrnicka a jemna nebo vétsi vakuolizace.

V cytoplazmé jsou také pfitomny mitochondrie. Jsou to strukturované utvary velmi
rozmanitého tvaru (kulovité, valcovité nebo lalo¢naté). Jsou 0,3 — 1 um Siroké a az 3 um dlouhé.
Mitochondrie jsou slozeny z bilkovin, lipidd a fosfolipidi. Obsahuji RNA a slozky DNA, ktera je
nositelem mimojaderné dédi¢nosti kvasinek.

2.3.4 Vakuola

Patti k nejnapadnéjSim slozkam cytoplazmy kvasinek. Vétsinou ma kulovity tvar obklopeny
jednoduchou membranou. U mladych nebo pucicich kvasinek jsou casto pfitomny malé vakuoly
a to ve velkém poctu. U zralych klidovych bun¢k se vyskytuje pfevazné jedna vakuola. Star$i buiiky
maji vakuolou vyplnény témét cely vnitiek.

Vakuola obsahuje tekutinu, ktera propousti svétlo, a proto ma ve svételném mikroskopu stejny
odstin jako pozadi zorného pole. Dale obsahuji polyfosfaty, velkou zasobu draselnych ionti,
aminokyselin a purint.

Obr. 4 Obsah bunky, zvétseno 12000x, 1- bunécna sténa, 2- cytoplazmaticka membrana, 3- jadro, 4-vakuola,
5- mitochondrie

2.3.4 Jadro

Jadro kvasinek je od cytoplazmy odd€leno dvojitou jadernou membranou s velkymi pory a je
umisténo piiblizn¢ ve stfedu bunky. U nejlépe prostudovanych kvasinek bylo zjisténo 16 chromozomi
v haploidnim jadfe. Diploidni jadro mé& dvojnasobny pocet chromozomi nebot’ kazdy chromozom se
v ném vyskytuje dvakrat.

V jadte je také nizkomolekularni DNA, ktera ma kruhovou strukturu a je obdobou plazmicida
bakterii. Dale je zde jadérko srpkovitého tvaru, ulozené tésn¢ pod jadernou membranou. Nachazi
se zde i polové télisko vieténka. Ma tvar disku a vychazi z né€j vlakna zvané mikrotubuly.
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2.4 Mechanismus rozmnozovani kvasinek

2.4.1 Vegetativni rozmnozovani

Vétsina roda kvasinek se vegetativné rozmnozuje pucenim [3]. Pfi puceni vznikd malé dcefina
buiika spojend kanalkem s mateiskou buiikou tzv. pupen. Pfi puceni dochazi k splyvani membran
endoplazmatického retikula a pak k jeho déleni, dale k opakovanému déleni vakuol a ke zméné tvaru
mitochondrii v dlouze protahlé. Z pocatku tvorby dcefiné bunky do ni vstupuji drobné vakuoly
a mitochondrie. Soucasné probiha mitotické déleni jadra a jeho migrace. Spolu s jddrem migruji i jiné
prvky cytoplazmy. Pak se cytoplazmatickou membranou uzavie kanalek mezi dcefinou a matetskou
bunkou. Po vytvoreni bunééné stény mezi ptivodni a nové vzniklou buikou je puceni ukonceno.

VétSina dcetinych bunék se ihned oddéli, ale ojedin€le zlstanou spojeny a vznikaji tzv.
bunééné svazky. Tento cely proces, tj. od vzniku pupenu az po piipadné oddéleni, trva za optimalnich
podminek kolem dvou hodin.

Na
V%

Obr. 5 Cyklus puceni. A-klidova bunika, B-zdvojeni polarniho téliska, C-vznik malého pupenu, D-separace
telisek, E,F- migrace do pupenu, déleni jadra, G-vznik samostatnych jader, déleni bunék

2.4.2 Pohlavni rozmnozovani

Vedle vegetativniho rozmnozovani je u vétSiny kvasinek znam pohlavni zptsob
rozmnozovani. Vysledkem tohoto procesu jsou pohlavni spory. Vétsina kvasinek tvoti jako pohlavni
spory askospory, coz jsou endospory umisténé ve vieténku. Nekteré rody kvasinek vSak tvoii pohlavni
exospory, tj. spory umisténé vné sporotvornych bunék.

Pohlavni rozmnozovani je obecné charakterizovano spojenim dvou haploidnich bungk, ¢ili
konjugaci a spojenim jejich jader za vzniku diploidniho jadra. Pak se toto jadro déli mitdzou, tj.
redukénim délenim, ve Ctyti haploidni jadra, ktera jsou bud’ zakladem pohlavnich spor nebo se dé€li
dalsi mitozou a pak teprve vznikaji spory. V zivotnim cyklu kvasinek se tedy stfida pravidelné faze
haploidni a diploidni.
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Obr. 6 Jednotlivé faze. a — jadro s jednim polovym téliskem, b - rozdéleni polového téliska, ¢ — vytvoreni
vireténka, d — rozpad vieténka, e —rozdéleni dvou polovych télisek, f—vytvoreni dvou vietének, g — rozpad
vietének a vytvoreni ¢tyr- haploidnich jader

2.5 Stanoveni poc¢tu bunék

V mikrobiologické praxi jsme casto postaveni pied ukol méfeni ristu a mnozeni
mikroorganismil. M4 to vyznam piedevsim v kvasném a chemickém primyslu. V zakladnim vyzkumu
slouzi stanoveni poctu bun€k k posouzeni kinetiky riistu, a ke stanoveni specifické rychlosti ristu
amnozeni vriznych fazich jejich vyvoje. V kontrolnich laboratofich se vyuziva ke kontrole
mikrobialniho znecisténi surovin a vyrobki a dokazuji nam ucinnost sterilizace.

Ke kvantitativnimu hodnoceni poctu buné€k se vyuzivaji dvé metody:

e piimé — mikroskopicka

e nepfima — kultivaéni

2.5.1 Pfima metoda stanoveni po¢tu bunék

Pomoci pifimé metody stanovujeme celkovy pocet bunék v jednotce objemu. Bunky se pocitaji
pomoci specidlnich komtrek — Biirkerovy nebo Thomovy. Biirkerova komtirka [Obr. 7] ma tvar
masivniho podlozniho sklicka, které¢ je rozd€lené dvéma ryhami na tfi Casti. Celd miizka je rozdé¢lena
na 25 mensSich ¢tvereckd, které jsou dale déleny na 16 ¢tvereckll. Rozméry jednotlivych ¢tvereckt jsou
1/25mm? , 1/100 mm* a 1/400 mm?”. Pfi hloubce komtirky 0.1 mm je objem nad kazdym &tveredkem
1/250mm’® , 1/1000 mm® a 1/4000 mm® . Po obou stranach vybrousenych poli¢ek jsou odvodové
kanalky.
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Obr. 7 Plosné rozmeéry v jednom segmentu Biirkerovy komiirky (vievo).
Snimek casti komiirky pod mikroskopem (vpravo).

Pro pocitani bun€k plati nasledujici pravidlo: pfed zacatkem pocitani si vybereme dveé
sousedni hrany ¢étverce. VSechny bunky, které se pak téchto hran dotykaji, do celkového poctu
zahrneme. Ty které se nedotykaji naopak nepocitdme. Bunka se také nepocitd, pokud lezi
na vybranych hranach, ale soucasné se dotyka hrany nevybrané. V této praci jsou vzdy vybrané hrany
spodni a pravé, tak jak je znazornéno na obrazku nize.

Obr. 8 Pravidlo vybéru. Modra — pocitame, ervend - nepocitame
Hodnoceni

Poget bun&k kvasinek v 1 mm® , nejvétsiho &tverce komiirky s objemem 1/250 mm?®
*z*250*1000
x=7 > 2.1)

X — po&et mikroorganismi v cm’

¢ — celkovy pocet bunék kvasinek ve vSech pocitanych polickach
z — Cislo zfedéni

P — pocet policek
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2.5.2 Neprima metoda stanoveni poc¢tu bunék — kultivaéni

Kultivacni stanoveni poctu bunék se pouziva v kontrolnich laboratofich potravinarského
pramyslu, ve zdravotnich zafizenich pii sledovani mikrobiologické Cistoty vody, vzduchu, provozniho
prostiedi atd..

Nejcastéjsim zplsobem pocitani bun€k mikroorganizmii pomoci kultivace je pocitani
viditelnych makroskopickych kolonii vyrostlych na agarovych plotnach. Metoda vychazi
z predpokladu, Ze z jedné Zivotaschopné buiiky vyroste jedna kolonie. Jednotlivé kolonie spocitame
a prepocteme na 1 ml ptivodniho vzorku.

Zaneseni vzorku do agarového média je moZné dvéma zpusoby:
e ockovanim vzorku a jeho rozetieni

e pfelitim potfebného objemu vzorku vytemperovanym agarem

Metod€ rozetfeni davame prednost, jelikoz umoziuje lepsi rozptyleni bun€k a lepsi
reprodukovatelnost vysledkli nez pielivem a nehrozi usmrceni bunék velmi horkym agarem.
Nevyhodou téchto metod je delsi ¢as potiebny k ziskani vysledku a to minimalné 24 hodin, a dale pak
fakt, ze v pripadé€ vétsich poctl typt mikroorganismi dostavame vétSinou nizsi pocCty bunek.
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3 Zpracovani obrazu

V oblasti pocitacovych technologii si pod pojmem zpracovani obrazu muizeme piedstavit
jakousi formu zpracovani signalu, kde vstupem je obraz. Vystupem tohoto procesu mize byt novy
obraz nebo né&jaké informace, které jsou ve vztahu k danému vstupu. Na vétSinu metod se mizeme
divat jako na techniky z oblasti zpracovani signalu s tim rozdilem, Ze vstupem je obraz v podobé
dvojdimenzionalniho signalu.

Nejcastéji se mluvi o tzv. digitdlnim zpracovani obrazu, ale jsou mozné i jiné formy napf.
optické nebo analogové zpracovani obrazu.

Vlastni pribéh zpracovani obrazu se obvykle rozdéluje do nékolika zakladnich kroki.
Rozdéleni neni jednoznacné a zalezi na dané aplikaci problematiky, jaka posloupnost kroki bude
zvolena. V naSem piipadé by mohla byt nasledujici:

1. Snimani a digitalizace
2. Ptedzpracovani

3. Segmentace

4. Klasifikace

Snimani a . . .
digitalizace H Predzpracovani H Segmentace % Klasifikace

Snimani a digitalizace neni pfedmétem této prace. Do oblasti pfedzpracovani obrazu mizeme
zatadit: potlaCeni Sumu, odstranéni zkresleni a zvyraznéni obrysti a hran. Segmentace se zabyva
oddélenim pozadovanych dat od zbytku a redukci nadbytecnych dat. Klasifikace zpracovava vysledky
z predchozich krokd.

V této kapitole si uvedeme zakladni poznatky pro praci z obrazem.

3.1 Digitalni obraz

Digitalni obraz je reprezentace dvojrozmérného obrazu jako konecny soubor digitalnich
hodnot - obrazové body.

Obrazové body jsou typicky uloZzeny v paméti pocitace jako rastrovy obraz v podobé
dvojrozmérné rastrové mapy obsahujici mnozstvi malych celych ¢isel. Tyto hodnoty jsou casto
prenaseny nebo skladovany v komprimované formé.

Digitalni obrazy mohou byt vytvofeny riznymi vstupnimi zafizenimi a technikou jako jsou
digitalni fotoaparaty, skenery, kamery atd.

RozliSujeme dva typy obrazii:

Vektorovy obraz
V pripadé vektorové grafiky je obraz reprezentovan pomoci geometrickych objekti (body,
ptimky, kfivky, polygony).
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Obr. 9 Vektorovy obraz (Bezierova krivka)

Rastrovy obraz
V bitmapové grafice je cely obrazek popsan pomoci jednotlivych barevnych bodl (pixeld).
Body jsou uspotadany do miizky. Kazdy bod ma uréen svou pfesnou polohu a barvu pomoci riznych
typt barevnych modelti (napt. RGB). Tento zplisob popisu obrazki pouziva napf. televize nebo
digitalni fotoaparat. Kvalitu zaznamu obrazku ovliviiuje predevsim rozliSeni a barevna hloubka.
Nekteré typy rastrovych obrazi :

e Dbinarni
e Dbarevny
e Sedotonovy (monochromaticky)

e multi-spektralni

Bez vétsiho upfesnéni se terminem digitalni obraz rozumi obraz rastrovy. V dalsim budou popsany
typy rastrovych obrazu tykajicich se této prace.

Reprezentace obrazu

Pfi nasledném zpracovani obrazu potfebujeme obraz a jasové hodnoty vném vhodné
reprezentovat. Obecné lze obraz definovat jako spojitou funkci dvou proménnych f(x,y), kde f je
hodnota jasu a x,y souradnice pozice bodu v obrazu. Hodnota obrazové funkce mtize byt jediné cCislo,
které reprezentuje hodnotu jasu na dané pozici. V piipadé barevného obrazu to mohou byt hodnoty
ti: fz(x,0), fo(x,y), f5(x,p), které reprezentuji hodnotu jasu jednotlivych slozek v modelu RGB.

3.1.1 Binarni obraz

Binarni obraz je digitalni obraz, ktery ma pouze dvé mozné hodnoty pro kazdy pixel
v rastrové miizce. Zpravidla jsou tyto hodnoty bila a ¢erna, 1ze ale pouzit i jakékoliv jiné barvy.
Nejcastejsi vyuziti je v technikach zpracovani obrazu jako Sablony pro dalsi pouziti nebo jako
vysledky operaci s danym obrazem napf. :

e prahovani
e segmentace

e dithering
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Obr. 10 Bindrni obrazy (zleva: original, hodnota prahovani 120, hodnota prahovani 150)

Je patrné, Ze pro jeden digitalni obraz je mozné vytvofit vice obrazii binarnich. Nastaveni
funk¢nich hodnot je kritické pro vysledné zobrazeni.

Reprezentace binarniho obrazu

Binarni obraz v této praci je reprezentovan dvourozmérnou matici - zde ji oznacme IMG

3.1)

Smy) f(m2) f(m3) .. f(M,N)
Kdex e<l1,...,M>ae e<l,..., N> Hodnota jasu fje bud’ 1 (bild) nebo 0 (¢erna).

3.1.2 Sedoténovy obraz

Sedoténovy (monochromaticky) digitalni obraz je obraz, kde hodnota kazdého pixelu nese jen
informaci o intenzité. Tato intenzita znamena, Ze hodnoty pixeld jsou nejcastéji vyjadieny jako odstiny
Sedi. To znamena schopnost vyjadfit 256 rozdilnych intenzit svétla nebo také 8 bitl na kazdy pixel.
Mozné jsou i jiné hodnoty napt. 10, 12 ¢i 16 (65,535 intenzit) bitu na pixel. V naSem piipadé
se setkame pouze s 8 bitovou $kalou, coz znamena hodnoty v rozsahu 0 (¢ernd) — 255 (bil4). Casto
tento typ obrazu nazyvame ¢ernobily nebo monochromaticky obraz.

Existuje nékolik zptuisobtl jak ziskat tento typ obrazu:

e jako vysledek méfeni intenzity svétla v jednom pasmu elektromagnetického spektra

e pievedenim z barevného obrazu

® 0 e ® ° @

» e

Obr. 11 Konverze barevného obrazu na obraz monochromaticky
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Pievod barevného obrazu na monochromaticky
Odstiny Sedi zde vyjadiuji hodnoty jasu. Lidské oko je rtizné citlivé na jednotlivé slozky RGB

modelu, a tudiz nelze pouzit prosté secteni jednotlivych hodnot slozek barev RGB. Je nutné pouzit
vahovych koeficientti. V nasem piipad¢ jsou vahy rozlozeny nasledovné:

vysledna hodnota jasu = 0,299R + 0,587G + 0,114B
kde R (Cervend), G (zelend), B (modra) reprezentuji hodnotu dané barvy v aktualnim pixelu.

Reprezentace monochromatického obrazu

Monochromaticky obraz je zde reprezentovan dvourozmérnou matici, zde ji oznaéme IMG

s r2)

/@1 s@22)

IMG = (3.2)

F000) 7002) F(43) s (V)

Kdex € <1,...,M>ay e <l, ..., N> Hodnota jasu fje v rozsahu <0,255>.

3.1.2.1 Implementace




Seznam ¢asto pouzitych funkci
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Tento seznam uvadi vSechny pouzité funkce, které jsou implementovany ve vyvojovém

prostiedi.
Nazev Popis
width vraci $itku vstupu
height vraci vysku vstupu
length vraci délku vstupu
pow funkce pocita mocninu pow (zaklad, exponent)
max vraci maximum ze vstupu
sqrt funkce vrati druhou odmocninu vstupu
sin vraci sinus vstupu
cos vraci kosinus vstupu
lines kresli usecky do obrazu. Vstupem je obraz a sada soutadnic
ftt2 2-D diskrétni Fourierova transformace
conj soucin F1 a komplexné sdruzenych cisel F2
abs vraci absolutni hodnotu vstupu
ifft2 inverzni 2-D diskrétni Fourierova transformace
find nalezeni korespondujicich x/y soufadnic globalniho maxima
round funkce zaokrouhluje vstup

Tab. 1 seznam casto pouzivanych funkci

3.1.3 Barevny obraz

U barevného obrazu kazdy bod nese informace o hodnotach jasu vSech tfi RGB kanalt.

To znamena, Ze hodnoty pixelll vyjadiuji tfi bajty, coZz znamena schopnost vyjadtit az 16 miliont
rozdilnych barev. Tato barevna hloubka se oznacuje jako 24 bitovd. Mozné jsou i jiné hodnoty napf.

32, 48 bitu na pixel. Zde jsou pouzity pouze barevné obrazy o 24 bitové hloubce, coz znamena
hodnoty v rozsahu 0 — 255 pro kazdy kanal RGB.

®
&
o 6 o ¥

Q 9
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Obr. 12 Barevné obrazy




28

Barevna hloubka | Pocet bitii komponenty
pocet bitl R G B A barev
8bit 3 3 2 256
16bit 5 6 5 65536
18bit 6 6 6 262144
24bit 8 8 8 16 777 216
32bit 8 8 8 8 4 294 967 296
48bit 12 12 12 12 | 281474 976 710 656

Tab. 2 Barevné hloubky (poz. A — alfa kanal pro prithlednost v RGBA)

Reprezentace barevného obrazu

Barevny obraz v této praci je reprezentovan trojrozmérnou matici, zde ji oznaéme IMG

L), FLL2), FLL3) o LN, F(LN2), £(1L,N,3)
IMG = (3.3)
), f(M,12), f(M,13) ... f(M,N,1), f(M,N.2), f(M,N,3)
Kdex e <1, ..., M>ay € <1, ..., N> a z (index RGB kanalu) € <1,3>. Hodnota jasu f pro
kazdy kanal je v rozsahu <0,255>.

3.2 Barevné modely

Barva skutecnych pfedmétt je urcena vinovou délkou svétla odrazeného od jejich povrchu.
Viditelné svétlo ma frekvenci cca 10 MHz. Vinova délka saha od 380 do 720 nm. V tomto rozsahu je
prumérny cloveék schopen rozlisit az 400 000 riznych barev. Takovyto popis barev je ale
pro pocitacové zpracovani nevhodny. Kvili tomu byly zavedeny tzv. barevné modely popisujici barvu
pomérme jednoduchym zptisobem.

Vinowa delka(a) 10™ 108 10" 10 107
v metrech | | l | 1 1 | 1 I
Rentgenowvé Ultrafialove Infratervend Mikrowinné %
| | | | 1 | | | |
Frekvence (v) 10 10t 10 100 10t

Viditelng

400 nm 500 nm 600 nm 700 nm

Obr. 13 Svetelné spektrum

Jakymsi ptivodnim modelem, zohlediiujicim rtiznou citlivost lidského oka na rtizné vinové
délky svétla, je model stanoveny jiz v roce 1931 Mezinarodni komisi pro osvétleni CIE (Commision
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Internationale de I’Eclairage — fi.) a oznageny jako CIE 1931, ngkdy také Yxy [5]. Dalsi barevné
modely jsou jeho podmnozinou a tento model je pouzivan vice méné jen jako teoreticky zaklad, z n€jz
se dalsi barevné systémy odvozuji (napt. LAB, Luv, CIE 1976 USC ...).
V pocitacovém zpracovani se pouziva predev§im dvou zakladnich modeld:
e aditivniho — RGB
e subtraktivniho — CMY (K).

3.2.1 Model RGB

Obr. 14 aditivni model RGB

Model RGB se nejcastéji pouziva pro snimani barevného obrazu a zobrazovani na monitoru.
Byl standardizovan jiz v roce 1931 komisi CIE [10]. Barevny model dle tohoto standartu je slozen
aditivné ze tfi barev: Cervené, zelené a modré. Jednotlivym polozkdm byly prifazeny vinové délky:
cervena = 700 nm, zelend = 546,1 nm a modra = 435,8 nm. Z technického hlediska je kazda barva
reprezentovana urcitym poctem bitt (bézné 8bit/barvu). SloZenim jednotlivych barevnych slozek RGB
v patfi¢ném poméru ziskame vyslednou barvu. Pii 3 x 8 bitech tak 1ze vyjadfit asi 16,7 miliont barev
2%).

Barevny prostor RGB se oznacuje jako aditivni skladani barev (¢im vyssi hodnoty, tim
svétlejsi).

cyan (azurovd)
(0,1.1)

fialovd

(1,0.1)

Cervend Zluta
(1.0,0) (1,1,0)

Obr. 15 RGB prostor
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3.2.2 Model CMY a CMYK

Barevny model CMYK (modrozelena, purpurova, zluta, cernd) se pouziva primarné pro tisk.
Oznacuje se jako subtraktivni.

Obr. 16 CMYK

V idealnim ptipadé¢ by byly postacujici pouze prvni tfi barvy (model CMY), jejichz
subtraktivnim sloZzenim dohromady by méla vzniknout ¢erna barva. Ve skutecnosti vSak pii pouziti
béznych barviv vznika barva tmavé Sediva, a zarovei je, na rozdil od ostatnich barev, cerna vyrazné
levngjsi, a proto vétsina tiskovych technik pouziva jesté ¢tvrtou, ¢ernou barvu.

Prevod mezi RGB a CMY

U subtraktivniho modelu (CMY) odpovida pocatek soutadnic bilé a vrchol [1, 1, 1] cerné.
Barvy C, M a Y lezi na krychli v protilehlych rozich oproti RGB. CMY se oznacuji jako doplitkové
k RGB. Prekryvanim téchto tii barev nevznikne dokonala ¢erna (proto zaveden CMYK).

Pfevod mezi RGB a CMY lze tedy provézt pomoci vztahu:

cl 1] [R
M|=|1|-| G (3.4)
Y| |1| |B

Predpokladame zde, Ze jasové tirovné jsou normalizovany v intervalu <0,1>.
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4 Jasové transformace

Jelikoz ne vzdy se podafi ziskat obraz takové kvality jakou bychom pozadovali, mame
k dispozici velkou $kalu zpiisobti a metod jak si zlepsit vyslednou kvalitu obrazu. Tyto metodiky
se daji obecné nazvat transformace jasu. Zmény jasu docilime transformaci jasové urovné na troven
jinou. Operace lze provadét bud’ v doméné prostorové nebo frekvencni.

V prostorové doméné se pracuje s obrazovou funkci f{x,y), kde oborem hodnot jsou jednotlivé
urovne jasu a definicnim oborem je rozmér daného obrazu. V doméné frekvencni se pracuje s obrazem
transformovanym pomoci Fourierovy transformace.

V této praci jsou aplikovany jasové transformace v oblasti prostorové, a nadale se budu
zabyvat pouze touto skupinou technik.

Obecné Ize jasovou transformaci vyjadrit jako

g(xy)=T[f(xy)] @.1)

flx,y) - vstupni obraz
g(x,y) - vystupni obraz
T- transformace

Nejjednodussi transformace neuvazuji okoli daného bodu. Jde o jednoduché ptifazeni bodu
(x,y) o intenzité f jiné Grovni jasu g. Nékteré transformace zpracovavaji informaci z okoli daného bodu
a tudiz vysledek je na tomto okoli zavisly. Posledni skupina transformaci je zavisla na globalnich
vlastnostech obrazu napf. minimum/maximum nebo na hodnotach z histogramu. Tato kapitola se bude
zabyvat transformacemi jasovymi a transformacemi zaloZenymi na praci s histogramem.

flxy) T
e I R

Obr. 17 Transformace zavisla na okoli
Pouzité jasové transformace

e Negativ

e (Gama korekce

e Metoda vyrovnani histogramu
e Vyhledavaci tabulka LUT

e Piima4 specifikace histogramu

4.1 Negativ

Negativ je jedna z nejjednodussich jasovych transformaci. Nevyuziva hodnot z piedchozi
analyzy obrazu. Intenzita kazdého pixelu (x,y) je nahrazena hodnotou jinou.
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Negativ monochromatického obrazu
glry)=255-f(xy) (4.2)
Prepis: g =255—-f
Negativ barevného obrazu

g(x,»,2)=255- f(x..2) (4.3)
Prepis: g =255—f

2 .
e — ?L_ : .E?(}:_L—
K-S ..
| = A
2 T ——
O -
- = a
8 | e
o |

Obr.18 Zleva: Original, negativ monochromatického obrazu, negativ barevného obrazu.

4.1.1 Implementace

funkce : Negativ
vstup : barevny nebo monochromaticky obraz (PicArray)
vystup : negativ obrazu (NegArray)

NegArray = Negativ (PicArray)
{
for x=1 to width (PicArray)
for y=1 to height (PicArray)
z = length (PicArray)
if z =2
NegArray(x,y,1l) = 255 - PicArray(x,y,1);
NegArray (x,y,2) = 255 - PicArray(x,y,2);
NegArray(x,y,3) = 255 - PicArray(x,y,3);
elseif z=1
NegArray (x,y) = 255 - PicArray(x,Vy):;

end
end
end
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4.2 Gama korekce

Tato nelinearni operace se vyuziva pro opravu jasu, popfipadé Spatné expozice, kdy je
pozadovany objekt ukryt v pfili§ tmavé oblasti nebo naopak v pfilis svétlé oblasti.
Zakladem je kiivka gama korekce a vypoctovy vztah:

Vypoctovy vztah (v nejjednodussim pripad¢)

g(X,y) = f(x,y)y (4.4)

Ki¥ivka gama korekce

Obr.19 Krivka gama korekce

Rovnice gama kiivky

+1
¥ e
y:ymin+( max_ymin _ (4-5)

max

4.2.1 Implementace

funkce : GammaCorrection
vstup : monochromaticky obraz (PicArray), gama
vystup : upraveny monochromaticky obraz (GammaArray)

GammaArray = GammaCorrection (PicArray, gama)

{
for x=1 to width (PicArray)
for y=1 to height(PicArray)

GammaArray (x,y) = POW(PicArray(x,y),gama);

end
end
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4.3 Vyhledavaci tabulka LUT

Zde vychazime z faktu, Ze pti operaci kdy pfifazujeme hodnoté jasu f; hodnotu jasu g
a tu nasledné¢ ukladame na patfiéné misto ve vysledném obraze, neni nutné vypocitavat transformaci
2=T(fi) znovu pro kazdy bod v obraze. Transformace se vypocte jednou a jeji hodnoty se ulozi
do LUT tabulky. Jedna se o jednorozmérné pole obsahujici vypoctené hodnoty jasu g; pro jednotlivé
urovné jasu f, =0, 1, ... , 255, coz Ize zapsat nasledovné: LUT(f;) = g;.

Do vysledného obrazu pak ptifazujeme LUT(f;) = g, , kde f; je hodnota jasu v originalnim
obraze a f(x,y) je index v LUT tabulce.

Alternativni zapis

g(xy)=LUT[f(xy)] (4.6)

4.3.1 Implementace LUT
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4.3.2 Histogram

Histogram predstavuje rozlozeni jasovych urovni v obraze. U digitalniho obrazu se jedna
o diskrétni funkci A(fy) = ny, kde fi je k-ta uroven jasu a ny je pocet pixelil s touto jasovou hodnotou.
Pro monochromaticky obraz vystac¢ime s jednim histogramem, ale pro obraz barevny potiebujeme
histogram pro kazdou RGB slozku obrazu. Histogram se zobrazuje jako graf, kde horizontalni osa
predstavuje hodnoty jasu fi a vertikalni osa pocet pixelt daného jasu.

Programové je histogram jednorozmémé pole napt. h, kde kazda polozka odpovida jasové
hodnoté. V nasem piipadé¢ tedy mame pole o délce 255. Nasledné projdeme kazdy bod obrazu,
zjistime jeho jasovou hodnotu a implementujeme piislusny index v poli tedy: A(fk) = h(fk) + 1.

Implementace (pro monochromaticky obraz)

Obr.20 Obrazek a korespondujici histogram

4.4 Pfima specifikace histogramu

Tato technika nam umozni specifikovat histogram vystupniho obrazu tak, aby urcité jasové
urovné byly zastoupeny s vyssi Cetnosti a jiné s nizsi. Je to pro piipad kdy ocekavame, ze v dané
jasové urovni je pro nas podstatna informace.

Princip je nasledujici: hodnoty jasu v originalnim obraze ozna¢ime f a ve vystupnim z. Funkce
hustoty pravdépodobnosti jasu p.(z) pro vystupni a p(f) pro vstupni obraz. Hleddme tedy vztah mezi
faz.
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Obr.21 Specifikace histogramu

Vztah mezi ptivodnim a transformovanym obrazem mizeme zapsat jako

A
g = [ pf (waw 4.7)

respektive pro vystupni obraz
V= jpz (w)dw 4.7)
0

Transformované hodnoty by jsme chtéli v = g. Hledame tedy f-> g <- z.

ReSeni této inverzni transformac¢ni funkce je v diskrétnim piipadé mozné. Hledani vztahu
spociva ve vytvofeni dvou funkci, které davaji uniformni hustotu pravdépodobnosti, zapisovani
mezivysledkil a porovnavani transformovanych hodnot.

Obr.22 Vstupni obraz (vievo), vyrovnani pomoci LUT (uprostied), vyrovnani pomoci specifikace (vpravo)
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5 Filtrace

Metody filtrace zahrnuji vyhlazovani obrazu, ostfeni obrazu a hledani hran nespojitosti. Jedna
se o procesy, které zpracovavaji informace z okoli daného bodu v obraze. Velice Casto jsou zaloZeny
na principu konvoluce nebo korelace. Jsou to linearni operace a tedy plati: T(af + bg) = aT(f) + bT(g).

Kromé konvoluce a korelace se pii filtraci pouzivaji i nelinearni metody napf. medianova
filtrace. Déle se zamé&iim spiSe na metody pouzité v této praci a to:

e Vyhlazovani primérovanim.
e Laplaceiv operator.

e LoG.

e Sobellv operator.

e Prewitové operator.

5.1 Konvoluce

V pocitacové grafice se o konvoluci mluvi jako o diskrétni dvourozmérné konvoluci.
Konvoluce zde vyuziva masku m obsahujici Ciselné hodnoty. Maska se nékdy nazyva konvoluéni
jadro. Maska se postupné posunuje po obraze a v kazdém kroku posunuti se provede soucin kazdého
koeficientu v masce s hodnotou v obraze pod maskou a vypocita se suma téchto hodnot. Tato suma
se ulozi do nového obrazu na danou pozici. Pozice je casto volena jako stfedovy bod masky.
Pii korelaci se postupuje stejné s tim rozdilem, ze maska je vici konvoluéni masce otocena o 180°.

Konvoluce pro masku 3x3 lze zapsat:

ole,y)= XS mls 1) f(v—5,9-1) 5.

s=—li=—1

Pii aplikaci masky na obraz je nutné osetfit hranice obrazu. Toho je mozné dosahnout n¢kolika

zplisoby: zvétSenim obrazu o polovinu masky a doplnéni nulami, pohyb masky je ohranicen jen

tak, aby nepfesahoval ptes hranice obrazu, nebo upravime rozsah masky tak, aby nepfesahla hranice.
V naSem piipadé¢ je upraven pohyb masky.

5.1.1 Implementace aplikace masky

funkce : maska3x3

vstup : soutradnice x,y, monochromaticky obraz (PicArray), maska
3x3

vystup : vyslednd hodnota na pozici x,y po aplikaci masky

suma = maska3x3 (x,y,PicArray,maska)
{
for i= -1 to 1
for j= -1 to 1
suma += PicArray(x+i,y+j) * maska (i+2,j+2);
end
end
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5.2 Vyhlazovani primérovanim

Vyhlazovani obrazu pouzijeme v piipadech, kdy je obraz znehodnocen jevy jako napt. Sum,
zrnéni., ¢i jiné artefakty. Vzdy je ale nutné zvolit vhodnou metodu vyhlazovani. Vysledky se mohou
lisit. V této praci je pouZito vyhlazovani primérovanim.

Jedna se o jedno z nejjednodussich vyhlazovani obrazu pomoci konvoluce. Principielné jde
o naneseni masky, ktera zajisti, Ze vysledkem konvoluce je primér hodnot jasu v okoli stiedu masky.
Pro masku o velikosti 3x3 vyjde konvoluce ve tvaru:

g(x,y)=éiZl)f(x—s,y ~1) (5.2)

s=—1t=1

tedy maska:
1/9 1/9 1/9
1/9 1/9 1/9
1/9 1/9 1/9

Obr.23 Priamerové vyhlazovani. Vievo originalni obrazek.

5.2.1 Implementace

Jedna se o pouhé pouziti algoritmu z 4.1.1 Implementace aplikace masky a pouziti dané

masky.

5.3 Laplaceliv operator

Jedna se o problematiku detekce hran a nespojitosti. Hrany v obraze odpovidaji prudkym
zménam hodnot jasu. Takze hledame mista v obraze kde se jas vyznamné méni. Toho docilujeme
prvni nebo druhou derivaci intenzity jasu. Kritériem je velikost prvni ¢i druhé derivace jasu nebo také
zména znaménka derivace.

Laplacetv operator vyuziva druhé derivace jasu. Ta predstavuje rychlost zmény hodnoty jasu
a to zejména na strmych a izolovanych hranach.

V diskrétnich obrazech Ize druhou derivaci spocitat jako rozdil hodnot jasu lezicich vedle
sebe [5].

Pro osu x:

SIS [rarp)- les-en)- re-10)] 6

ox?

Proosuy:
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o*flx,y
-y ) sl U)o s
Téz mizeme pouzit Laplacetiv operator
0’glx,y)  0’glx,y
Vig(x.y)= (2 ), Pels ) (5.5)
ox oy
Pro Laplacelv operator se nejcastéji pouziva 5x5 masky a to bud’ v pozitivni nebo negativni
varianté:

0 1 0 0 -1 0

1 -4 1 -1 4 -1

0 1 0 0 -1 0

(-]
J
(i)

o)

Obr.24 Poucziti Laplaceho operatoru. Origindl (vievo), pozitivni (uprostied)
a negativni varianta masky (vpravo).

5.3.1 Implementace

Opét se jedna o pouziti algoritmu z 4.1.1 Implementace aplikace masky a pouziti dané masky.

funkce : laplacexy

vstup : monochromaticky obraz (PicArray)
vystup : upraveny obraz (PicOut)

Picout = laplacexy (PicArray)

{

maska = [[0,1,0],[1,-4,1],10,1,0]11;

for x=2 to width (PicArray)-1
for y=2 to height(PicArray)-1
PicOut (x,y) maska3x3 (x,y,PicArray,maska);
end
end

5.4 Laplacian of Gaussian

Laplacetv operator ma nevyhodu v citlivosti na Sum. To muze vést az k detekci dvojitych
hran, dale neni schopen uréit smér hrany. Tyto nevyhody lze zmirnit naslednym pouzitim jiné
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techniky. Jako vhodné technika se osvéd¢il Gausstv operator vyuzivany napft. pro vyhlazovani obrazu.
Pouzitim Gaussova operatoru by doSlo k rozmazani obrazu, které by omezilo naslednou citlivost
Laplaceova operatoru na Sum. Operace neni nutné provadét zvlast, lze je spojit do jedné. Tato
dvojrozmérna funkce se nazyva: Laplacian of Gaussian(LoG) [5].

Vysledny tvar LoG:

e 2 (5.6)
kde ¥ = x* + yz.
LoG nedetekuje ostré rohy a ma tendenci k vyhlazovani ostrych hran a spojovani do

uzavienych kiivek. Vysledky jsou ovlivnény hodnotou siiky Gaussova filtru 6. Pro 6=0,4
Mame masku 5 x 5 ve tvaru:

0 0 -1 0 0
0 -1 -2 1 0
1 -2 16 2 -1
0 -1 -2 1 0
0 0 -1 0 0

©) OQ @
O 7
e @)
2 ©
cggo &)
8 %2
@ @)
©
Z'JO (/)

Obr.25 Aplikace LoG: original (vlevo), ohranény obraz

5.4.1 Implementace
Nastavime masku dle potfeby a pouzijeme ji ve funkci maska3x3 viz. 4.1.1 Implementace

aplikace masky.

5.5 Sobelliv a Prewittové operator

Tyto operatory vyuzivaji prvni derivaci obrazu ve smérech x nebo y. Velikost zmény funkce
urcuje gradient Vf{x, y) = [Gx,Gy] a smér gradientu davé informaci o sméru nejvétsiho rastu obrazové
funkce. Body s velkym gradientem se nazyvaji hrany. Smér urcuje thel:

G
q)(x, y) = arc‘[an—)C 5.7
Gy
Odhad derivaci Gx a Gy lze v diskrétnim pitipad¢ spocitat jako rozdil dvou sousednich hodnot:

zef(x+1,y)—f(x,y) (5.8)

respektive



Gyzf(xvy"i_l)_f(xay)

Vlastni operatory pak byvaji nejcastéji ve velikosti 3x3 a ve tvaru:

e Sobellv operator, smér x respektive y
-1 0 1 -1 -2 -1
-2 0 2 0 0 0
-1 0 1 1 2 1
e Prewittové operator, smér x respektive y
-1 0 -1 -1 -1 -1
-1 0 -1 0 0 0
-1 0 -1 1 1 1
9 Og
OO
&)
S O @)
Q _O
OO Q
P o
o % ¢
e ©
-~ ©
9&) o)

Obr.27 Prewittové operdator. Zleva: original, smér x a smer y.
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(5.9)




5.5.1 Implementace
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6. Segmentace, detekce €ar, fazova korelace

Pod segmentaci si miizeme piedstavit proces, kdy rozdélime obsah obrazu na ¢asti pro nas
zajimavé a zbytek, ktery je pro nas zpravidla nezajimavy. Je to velice sloZity proces vzhledem ke vSem
moznym zachycenym udalostem. Algoritmy segmentace mizeme rozdélit na algoritmy hledajici
podobnosti nebo hledajici nespojitosti [5].
Algoritmy hledajici podobnosti:
e Region growing
e Region splitting
e Merging
Algoritmy hledajici nespojitosti:
e Hledani hran (4.5 Sobeliiv a Prewittové operator)
e Detekce ¢ar - Houghova transformace
Statistické metody
e Prahovani
e (lustering
Hybridni metody
e Watershed transform

e Neuronové sité

V této praci byly pouzity jen nékteré techniky, proto se budeme zabyvat jen jimi.

6.1 Prahovani

Vstupem prahovani je monochromaticky obraz a vystupem obraz binarni. Dtlezitou hodnotou
je zde tzv. prah. Je to ur¢ita mez, ktera urcuje kdy je ve vysledném obraze piifazena hodnota 1 a kdy 0.
Pro hodnoty vétsi nez prah odpovida 1, pro hodnoty mensi 0. Prahovani miizeme rozdélit na globalni,
kdy mame jednu hodnotu prahu a ta plati pro cely obraz, nebo lokalni, kdy je hodnota prahu ménéna
v zavislosti na ¢asti obrazu. To Ize zapsat nasledovne:

fley)zr {7 6.1)

g(x,y)=0
flx,y) - vstupni obraz
g(x,y) - vystupni obraz
T- prahova hodnota

Nejzasadngjsi ukolem je nalezeni vhodného prahu. Rozdilné prahové hodnoty mohou vést
k diametralné odlisnym vysledktim. Mozné metody stanoveni prahu:
e Manuéln¢ uzivatelem.
e Metoda automatického nalezeni prahu.
e Nalezeni optimalniho prahu.
e Lokalni prahovani.

e Prahovani s distribuci chyby.
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Implementace

Pouziti prahovani je trividlni zalezitost, v podstaté staci otestovat kazdy bod obrazu v jakém je
vztahu k prahové hodnoté. Napi. nasledovneé:

for x=1 to width (PicArray)
for y=1 to height(PicArray)
if PicArray (x,Vy) >= T

PicOutX (x,V) 1g
else

PicOutX (x,y)= 0;
end

end
end

6.1.1 Metoda automatického nalezeni prahu

Aplikovatelné u obrazd, které maji histogram uspofadany tak, Ze ma dva vyrazné vrcholy.
Jeden vrchol pak odpovida jasovym hodnotam objektu zajmu a vrchol druhy hodnotam pozadi.
Metoda funguje na postupném hledani prahu T jako primeéru stfednich hodnot oblasti
odpovidajicich poptedi a pozadi. Algoritmus je nasledujici:
1. Zvolime T pocate¢ni hodnotu prahu (ndhodné, stfed mezi maximem a minimem jasu)
2. Vytvofime dvé mnoziny objektil. Jedna napt. A pro hodnoty jasu mensi nez T. Druha
mnozina hodnot B je pro body, které¢ maji hodnotu jasu mensi nez T.
Ur¢ime primeérnou hodnotu jasu v kazd¢é z mnozin, oznac¢ime my a mg.

4. Urtime novy prahdle T, = (m, +m,)/2.

5. Pokracujeme od kroku 2, pokud neni splnéna podminka ukonceni. Ta mtize byt napf.
T-T,,|<0.5nebo T-T,, =0.

new

ew

6.1.2 Lokalni prahovani

Tento postup je vyhodné pouzit v ptipadé nerovnomérného rozlozeni jasu, kdy by globalni
prah nedaval dobré vysledky. Princip spociva v postupném zkoumani okoli kazdého bodu a stanoveni
prahovaci hodnoty T dle ziskanych informaci z okoli. V nasem piipad¢ je okoli maska, ktera
se pohybuje po obraze.

Pro urceni hodnoty prahu v masce je mozné pouzit uz jakykoliv algoritmus pro stanoveni
prahu.

6.2 Detekce €ar - Houghova transformace

Houghova transformace je metoda pro nalezeni parametrického popisu objektu v obraze [7].
Pii implementaci je tfeba znat analyticky popis tvaru hledaného objektu. Proto je tato metoda
pouzivana pro detekci jednoduchych objektii v obraze jakou jsou ptimky, kruznice, elipsy atd.
Obrovskou vyhodou této metody je jeji robustnost, kdy segmentace neni prili§ citliva
na poruSend data nebo Sum. Jde o transformaci z Kartézského soutadnicového systému do polarniho.
Ukolem je tedy nalezeni ptimek v roving. Pro piimku pouZijeme:
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F=XCOoS@+ ysing
kde r je kolma vzdalenost do pocatku a ¢ thel mezi normalou a osou x.

v

(%%,

Obr.28 Parametricky model primky

Vstupem jsou soufadnice bodu (napf. x;,y;) a hledame r a ¢. KdyZ nase vstupni hodnoty
vlozime do parametrického modelu piimky, tak mnozina vSech moznych feSeni (r, @) vytvoii
v Houghov¢ prostoru spojitou kiivku. Jestlize budeme dale vkladat body na nasi hledané ptimce,
docilime protnuti kiivek v Houghovée prostoru na jednom miste. Toto misto respektive soufadnice jsou

nami hledané parametry ptimky r a o.

T

r=x1cosq}—}-‘15ﬁ1q}

e

r=x,c05 *y, sing

f=x.cosp+y, sing

o o
Obr.29 Houghiiv prostor, protnuti kiivek je hledany bod

Houghova transformace je implementovana tak, ze v prvnim kroku je Houghtv prostor
diskretizovan. Kazdy element tohoto prostoru, ktery nazyvame akumulac¢ni bunka je vynulovan.
Kazdy bod (x,y) je transformovan do diskretizované kiivky (r, @), pficemz hodnota akumulacnich
buniek podél této ktivky je inkrementovana. Soufadnice maxima v akumula¢ni roviné (r, @) jsou

parametry hledané piimky v obraze.
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Obr.30 Aplikace Hougovy transformace. Origindlni obraz (vlevo nahore), vstupni obraz do algoritmu (vpravo
nahore) ohranén a filtrovan. Hugiiv prostor (vievo dole). Vysledny obrazek (vpravo dole).

6.2.1 Implementace

Tuto implementaci mizeme rozdélit do dvou krokii. Nejdiive vytvorime Hougovu akumulacéni
matici (HoughLineDetect) a poté najdeme lokalni maxima a pomoci nich vykreslime pfimky
(Vykresli).

funkce : HoughLineDetect
vstup : bindrni obraz (PicArray)
vystup : Hougova akumulac¢ni matice (houghAcumulator)

houghAcumulator = HoughLineDetect (PicArray)

{

temp = max (width (PicArray), height(PicArray));
houghH=temp*sqgrt (2) ;

houghW=180;

houghAcumulator = 0;

step = 3.1416 / 180;




for x=1 to width (PicArray)
for y=1 to height(PicArray)

if PicOutY (x,yVy) ~= 0
for k=1 to houghW-1
temp = (((x-width(PicArray)/2)*cos (k*3.1416/
180)) + ((y- height(PicArray)/2)*sin(k*3.1416/
180)));

temp = temp + houghH;

if temp >0 AND temp <= 2* houghH
houghAcumulator (k, temp) =
houghAcumulator (k, temp) +1;

end

end
end
end
end

funkce : Vykresli
vstup : origindlni obraz, hougova akumulac¢ni matice, citlivost
vystup : origindlni obraz s vykreslenymi primkami

Picout = HoughLineDetect (OrigPic, houghAcumulator, citlivost)
{

maxAC = max (houghAcumulator);

hranice = maxAC * citlivost;

temp = max (width (PicArray), height(PicArray));
houghH=temp*sqrt(2) ;

houghW=180;

okoli=7;

step = 3.1416 / 180;

for x=1 to houghW
for y=1 to 2* houghH
if houghAcumulator (x,y) > hranice
if lokalniVrchol (houghAcumulator, x,y,okoli)
tsin = sin(x*step);
tcos = COS (x*step)
if( x <= houghW/4 OR x>= 3* houghW/4)
yl=1;y2= height (PicArray)-1;

x1=(((y - houghH) - ((yl - height (PicArray)/2 ) *
tsin)) / tcos) + width(PicArray)/2;
x2=(((y - houghH) - ((y2 - height (PicArray)/2 ) *

tsin)) / tcos) + width(PicArray)/2;
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else
x1=1;x2= width (PicArray)-1;

end
OrigPic = lines(OrigPic,x1,x2,yl,y2);
end
end
end
end

}

yl=(((x - houghH) - ((x1 - width (PicArray)/2 ) *
tcos)) / tsin) + heigth(PicArray)/2;
x2=(((y - houghH) - ((x2 - width (PicArray)/2 ) *

tcos)) / tsin) + heigth (PicArray)/2;
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6.3 Fazova korelace

Fazova korelace patfi mezi metody registrace obrazu zalozené na Fourierové transformaci

(6.3.2). Cilem metody je ziskat velikost posuvu mezi dvéma obrazy, které se Castecné prekryvaji.

Myslenka fazova korelace je zaloZzena na tzv. Fourierové posuvném teorému a také na skutecnosti, ze

dva obrazky s jistym stupném podobnosti tvoii v jejich kfizovém vykonovém spektru souvisly ostry

vrchol pravé v misté registrace, narozdil od Sumu, ktery je rozlozeny ndhodné¢ v nesouvislych

vrcholcich [10]. Algoritmus si popiSeme nasledovngé:

1. Spocteme Fourierovu transformaci F(A), F(B) vstupnich obrazu A a B:

FT{f1(x,y)} = Fllo,,@,)
FT{f2(x,y) = F2(0,,0,)

kde FT znac¢i Fourierovu transformaci.
2. Provedeme fazovou korelaci F1 a F2
2.1 Ptredpokladame vzajemny posun A a B.

f2x,p)= fllx+Ax,y+Ay)

2.2 Aplikaci Fourierova posuvného teorému ziskame:
_ '(a}XAx+mJ,Ay)
F2(a)x,coy)— Fl(a)x,a)y)e]

2.3 Vysledné kiizové vykonové spektrum:
o arra,ay) _ F2(a)x,a)y )Fl*(a)x,a)y)
‘F2(a)x,a)y )Fl(a)x,a)yl

,kde * znamena komplexné¢ sdruzena cisla.

(6.2)
(6.3)

(6.4)

(6.5)

(6.6)

3. Nyni provedeme inverzni Fourierovu transformaci a ziskame Dirakovu delta funkci se

sttedem v (£x , Auy):

FT 716_/'(ZUXA)C+(UV‘-A,V) — FT -1

F2(wx,a)y)F1*(a’x,a’y)

‘FZ(a)X,a)y )Fl(a)x,a)y}

kde FT™! zna&i inverzni FT.

= 5(Ax,Ay) (6.7)

Tento postup predpoklada redlné funkce sneomezenym definicnim oborem. Zde ale

pracujeme s diskrétnimi obrazovymi funkcemi konecné velikosti. Z tohoto diivodu musime pouzit
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diskrétni verzi Fourierovy transformace. Dirakova funkce je na konci nahrazena jednotkovym
impulsem. Pro nalezeni posunu ted sta¢i jen ureni maxima Vv prostorové oblasti kiiZzového
vykonového spektra.
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Obr.31 Aplikace fazové korelace. Postupné: vstupni data, fouriérovy obrazy vstupnich dat, nalezeny vrchol,
vysledny obraz.

6.3.1 Implementace

Vzhledem k slozitosti implementace Fourierovy transformace je nasledujici ukazka zalozena
na funkcich v prostredi Matlab.
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6.3.2 Fourierova transformace

Fourierova transformace je nazornou metodou teorie signald, ktera reprezentuje signal pomoci
jeho frekvencni charakteristiky. Stejnou metodu Ize také vyuzit pii zpracovani obrazu, ktery je také
mozno vyjadtit jako superpozici sinusovych funkci riznych fazi a amplitud. V ptipadé zpracovani
obrazu se nepracuje se spojitym, ale s diskrétnim obrazem a tim se tedy nékteré postupy zjednodusuji.
Pro reprezentaci funkce jeji frekvencéni charakteristikou mame k dispozici dvé reprezentace. V prvnim
pfipadé, kdy pracujeme s obrazovymi prvky, se pohybujeme v Casové oblasti, v druhém piipadé
hovofiime o oblasti frekvencni. Piechod mezi témito oblastmi nam umoziuje pravé Fourierova
transformace [13].

Definice spojité Fourierovy transformace

o]

X(f)= Ix(f Je ™ dt (6.8)

—0

Definice inverzni Fourierovy transformace

x(t)= [ x(f)e ™ dt (6.9)

kde:
x(?) je originalni funkce
X(f) je Fourierova transformace(obraz k originalu x(z) )
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6.3.3 Diskrétni Fourierova transformace

Pti zpracovani signali pomoci pocitacové techniky se pracuje s kone¢nym poctem vzorkil
a pro spojité funkce to tedy znamena, Ze Ize pracovat pouze s urCitym poctem vzorkl téchto funkci.
Pracuje se tedy s diskrétnimi pribéhy i ve frekvencni oblasti. Signaly v Casové i frekvencni oblasti
maji koneény pocet hodnot N a pii vypoctech se povazuji za periodické. Transformace, ktera
umoziiuje prechody mezi ¢asovou oblasti, kde nezavisle proménnou budeme znacit n, a frekvencni
oblasti, kde nezavisle proménnou budeme znacit k, je tzv. finitni Fourierova transformace. Nazyva
se diskrétni Fourierova transformace (DFT). Analyzuje signal nalezenim jeho amplitudy a fazového
spektra.

Pro vypocet této transformace byly vypracovany algoritmy, kterym se fikéa rychla Fourierova
transformace (Fast Fourier Transform - FFT). Timto se DFT stala vykonnym nastrojem pro frekvenc¢ni
analyzu a ¢islicovou filtraci. Predpokladame kone¢nou posloupnost N koneénych komplexnich ¢isel

Definice diskrétni pfimé Fourierovy transformace

N-l - '2—”kn
X(k)=3 " x(n)e T k=012, N-1 (6.10)
n=0
Definice inverzni Fourierovy transformace
1 N-l /z—ﬁkn
x(n)zNZX(k)e' N7 k=0,1,2,....N-1 (6.11)
n=0

kde:
x(k) je originalni funkce
X(n) je Fourierova transformace(obraz k originalu x(¢) )
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7 Rozbor aplikace

Nedilnou soucasti vysledné aplikace je navrh pracovniho a uzivatelského prostiedi, které by
usnadiiovalo pouZiti a pfistup k dfive uvedenym metodam. Vzhledem k pouZiti vyvojového prostredi
Matlab by volani jednotlivych funkci nebylo vhodné. Cilem tedy je vytvofeni interaktivniho prostiedi
ve kterém by byl uZivatel schopen dosahnout patfiénych vysledkd bez vétsi znalosti problematiky
obrazové analyzy, prostfedi Matlab a pouzité struktury a posloupnosti béhu funkci.

Dale si v této kapitole uvedeme stru¢ny seznam zakladnich pomocnych a sekundarnich funkci
popiipad¢ skriptii. Popis veskerych metod a jejich rozbor je mimo rozsah této prace.

Pracovni postup GUI:

1. Nacteni dat k analyze a jejich zobrazeni.

2. Detekce miizek a vyrovnani obrazu spojeni obrazu.

3. Rozdéleni mfizky na zkoumané oblasti.

4. Analyza zvolenych ¢asti.

5. Zobrazeni vysledki a hodnoceni.
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Obr.32 Pohled na zakladni GUL I- tlacitko pro nacteni dat, 2- ovladaci prvky béhu analyzy, 3-hlavni
zobrazovaci okno, 4 —pole s vyhodnocenim analyzy, 5-seznam nactenych a dilcich dat, 6-reset ovladacich prvkii,
7- tlacitko pro zobrazeni vybraného prvku, 8-tlacitko pro zapoceti spojeni nahranych dat, 9-indikace jiz
probéhlych analyz, 10-tlacitko pro spusteni analyzy, 11- vybér casti pro analyzu.

7.1 Nacteni a zobrazeni dat

Vstupni data jsou piedpokladana typu TIFF. Jedna se o obrazova data s bezeztratovou
popiipadé zadnou datovou kompresi. Uzivatelské prostfedi by mélo nabidnout moznost nacteni dat
pomoci standardniho navigacniho dialogového okna. Vybér vlastnich soubort je v zdkladu omezen
na soubory typu TIFF, je vSak mozné zobrazit veskeré soubory v dané slozce.
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Obr.33 Selekce vstupnich dat

Zde se da vyuzit vestavénych funkci prostiedi Matlab. Pti kliknuti na zvolené tla¢itko dochazi
k zavolani udalostni funkce. Az v této funkci feSime vyvolani pfislusného dialogového okna, nacéteni
dat a naslednou praci s daty a jejich vypis. Postup je rozdélen do nékolika kroki:

Nacéteni dat

Pouzita je vestavéna funkce Matlabu : uigetfile

'* tif','Tif obraz
'Pick a file',

uigetfile ({

(*.*) '},

pathname] =
'All Files
'on') ;

[filename,
(*.tif)';
MultiSelect',

"% %1
© 4

Vstupem jsou parametry specifikujici moznosti dialogového okna.
Vystupem je struktura obsahujici nazvy soubort, cesta k soubortim.

Vypsani a uloZeni dat

Pomoci funkce : nacteniZGUI

[vse] = nacteniZGUI (filename, pathname, handles) ;

Vstupem jsou data nactena v pfedchazejicim kroku a struktura ukazatelli na jednotliva rozhrani GUI.
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Vystupem je usporadana struktura, ktera obsahuje vlastni data a dalsi zadkladni informace. Je vstupem
pro dalsi metody pouzité dale.

Vlastni metoda data nacte, setfidi, vytvoii jejich monochromaticky obraz (pomoci 3.1.2.1
Implementace) a zobrazi jejich seznam do Listboxu na hlavni plose GUI.

Zobrazeni vybranych dat

Tato volba je mozna az po nacteni dat. Princip je nésledujici: vybranim konkrétniho
fadku v Listboxu a kliknutim na piislusné tlacitko je zavolana obsluhujici funkce, kde je urcen index
vybrané¢ho fadku Listboxu a pomoci néj urcen vybrany soubor. Ten je pak zobrazen. K pfistupu
k polozkam GUI jsou pouzity metody Matlabu get a set.

Pomoci funkce : zobrazNahraneGUI

[1 = zobrazNahraneGUI (vse, ListBoxIndex, handles, soubor) ;

Vstupem jsou nactend data, index fadku, struktura ukazateld na jednotliva rozhrani GUI a jméno
souboru.
Tato metoda nema zadny vystup.

7.2 Detekce mrizek, spojeni a vyrovnani obrazu

Tato oblast programu zastupuje zakladni C¢ast pfedzpracovani obrazovych dat v t