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Abstrakt

V préci je prezentovany postup spracovania digitalnych snimok zachytavajucich vlakna si-
nice Nostoc za i¢elom merania ich dizky. Predstaveny je algoritmus vyuzivajici Houghovu
transforméciu na vyhodnotenie naviaznosti vlakien v miestach ich priesecnikov. Algoritmus
je demonstrovany na vybranych snimkach, skiimané vlakna st separované a vyhodnotené
st ich dlzky. Stcastou prace je softvér realizujici prezentovany algoritmus vo vyvojovom
prostredi Delphi.

Abstract

This thesis presents an image processing approach to estimating the length of cynobac-
teria strands in digitally acquired images. An algorithm utilizing the Hough transform
to determine strand continuity at strand intersections is presented. The algorithm is de-
monstrated on selected images, the examined strands are separated and their lengths are
estimated. A Delphi implementation of the algorithm is included.
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Uvod

Medzi ¢asto sa vyskytujuce problémy v obore analyzy obrazu patri extrakcia vlastnosti
objektov, ktoré sa v danom obraze nachédzaji. Na to, aby mohli byt tieto objekty ana-
lyzované, je najprv nutné ich v obraze spravne identifikovat. V zavislosti od skimanych
vlastnosti existuje na riesenie tohto problému viacero matematickych metéd — prikladom
je Houghova transforméacia na detekciu parametricky vyjadritelnych rovinnych objektov,
najcastejsie priamok. Situacia, kedy sa objekty v obraze prekryvaju alebo pretinajui, pred-
stavuje podstatné stazenie tejto tlohy. Vychadzajic zo samotnej podstaty obrazovych dat
je tak casto nutné metodiku obrazovej analyzy prisposobif konkrétnej tlohe.

Predmetom diplomovej prace je numericka analyza prekryvajucich sa objektov v ob-
raze — analyzované su snimky vlaknitej sinice Nostoc zachytené mikroskopom, pricom
vlastnostou, ktord mé byt vyhodnotend, je ich dlzka. Kazdd zo stboru spracovévanych
snimok obsahuje niekolko vlakien, ktoré sa v urcitych miestach pretinaji. Rutinna apli-
kacia standardnych metod detekcie objektov v obraze nie je v tomto pripade postacujica,
nakolko pred vy¢islenim dizky vldkna je nutné dané vldkno separovat od vlékien ostat-
nych.

V préaci je predstaveny algoritmus, ktory separaciu vlakien realizuje. Houghova trans-
formacia, ktora je nastrojom na detekciu priamok v sedoténovom obraze, nachadza v al-
goritme nové uplatnenie — vyuzita je na lokdlnu aproximdciu ,sklonu“ krivky v miestach,
kde sa tato krivka pretina s krivkou inou. Na zaklade tejto informacie st nasledne krivky
v obraze automaticky trasované, ¢o umoznuje ich separaciu odpovedajticu vizualnemu po-
sudeniu a vyhodnoteniu ¢lovekom. Okrem ,sklonu“ vyuziva algoritmus niektoré historické
informécie o spravani sa danej krivky v minulosti.

V kapitole 1 st uvedené vybrané definicie a vety tykajtce sa bindrnych reldcii, metric-
kych priestorov a operacie konvolicie, na zaklade ktorych je neskor postavena matema-
ticka teodria digitalneho obrazu a jeho spracovania.

V prvej casti kapitoly 2 je definovany digitalny obraz a spomenuté si jeho zdkladné
vlastnosti. V jej druhej casti sa nachadza matematicky opis vybranych numerickych metod
spracovania obrazu, ktoré su pri samotnej analyze pouzité.

Kapitola 3 opisuje postup predspracovania obrazovych dat a ich pripravy na proces
separacie objektov, ktoré zachytavaji. Uplatnené st postupy a metddy z kapitoly 2 —
snimky boli linearne filtrované, segmentované a upravované vybranymi morfologickymi
operaciami a numerickymi metodami.

V kapitole 4 je predstaveny samotny algoritmus, ktory vykonava separaciu pretinaju-
cich sa kriviek v bindrnom obraze. Opis algoritmu je doprevadzany ukazkou jeho krokov
na jednej zo spracovévanych snimok. Uvedend je metodika estimécie dizky separovanych
kriviek.

Vysledky préce st zhrnuté v kapitole 5. Dlzky vldkien sinfc nachadzajtcich sa v spra-
covavanych snimkach si uvedené v tabulke a zhodnotena je funkénost algoritmu.



1 Matematicky aparat

V nematematickom chapani obraz vidime ako sibor objektov, o ktorych mdézme vyslovit
usudok, ze pozostavaju z bodov. Analyza, ktord méa byt vykonand, si vyzaduje postup
inverzny. Obraz uz vopred povazujeme za sibor bodov a az skiimajuc ich vlastnosti na-
chadzame vztahy urcujtce to, ktoré body su sucastou jedného objektu. Na matematickt
formalizaciu tychto vzfahov potrebujeme predovsetkym aparat binarnych relacii a nie-
ktoré pojmy suvisiace s metrickymi priestormi. Nasledujtce definicie je mozné povazovat
za vSeobecne zname, ich formuldcia vSak zaloZena na monografii [1] a prednéskach [2], [3].
Podkapitola o konvolicii vychddza z [4].

1.1 Binarne relacie

Definicia (Karteziansky sucin). Nech A, B st Iubovolné mnoziny. Mnozinu
AX B := {(a,b)|a€A/\b€B}

nazveme kartezianskym suc¢inom mnozin A a B.

Definicia (Binarna relacia). Nech A, B st lubovolné mnoziny. Bindrnou reldciou

medzi mnozinami A a B nazveme ITubovolni podmnozinu
R CAxB.

O prvkoch a € A, b € B povieme, ze st v relacii R, a zapiSeme a ~g b, ak (a,b) € R.
V opacnom pripade zapiseme a g b. Ak plati A = B, o R povieme, 7Ze je A binarnou
relaciou na mnozine A.

Na zaklade toho, ako je relacia na mnozine urc¢end, mézeme hovorif o tom, ¢i spliuje
alebo nesplnuje nasledujice vlastnosti.

Definicia (Vlastnosti relacie). Nech R je relaciou na A. Povieme, Ze R je
(i) reflexivna, ak plati a ~g a pre vSetky a € A,
(i

)
) ireflexivna, ak plati a o0r a pre vSetky a € A,

(iii) symetrickd, ak plati a; ~r ay = ay ~pg a; pre vsetky aj,as € A,
(iv)

)

)

(v

(vi

antisymetrickd, ak plati a; ~g as A as ~r a; => as = as pre vsetky aj,as € A,
asymetrickd, ak plati a; ~g a3 = as g a; pre vsetky aj,as € A,
tranzitivna, ak plati a1 ~g as A as ~r a3 => a; ~pg az pre vsetky a, as, az € A.

Vyznamnym typom reldcie na mnozine je relacia ekvivalencie, ktorda nam umoznuje
dant mnozinu na zaklade urcitého vztahu medzi jej prvkami rozdelit. Pri analyze v kapi-
tole 2 bude prave vhodne definovana relacia ekvivalencie poskytovat sposob, ktory umozni
v obraze rozlisSovat objekty od pozadia a objekty medzi sebou.

Definicia (Rozklad mnoziny). Nech A # & je lubovolnd mnozina. Mnozinu M C
P(A) spliujicu



(i) @ ¢ M,
(ii) My N My = & pre vetky My, My € M také, ze My # M,
(iil) Unrem = 4,
nazveme rozkladom mnoZiny A. Mnoziny M € M nazveme triedami rozkladu.

Definicia (Ekvivalencia). Bindrnu reldciu na A, ktord je reflexivna, symetricka
a tranzitivna, nazveme relaciou ekvivalencie na A.

Veta 1.1.1. Nech R je reklacie ekvivalencie na A. Mnozina
Mp = {Mf|a€A}, kde MP={d € A|a~gad},

je rozkladom mnoziny A.

Relacia ekvivalencie definovand na mnozine A tak tito mnozinu rozklada na systém
navzajom disjunktnych podmnozin, ktorych zjednotenim je celd mnozina A.

MR
C
MR MR
a d
Obr. 1.1: Rozklad mnoziny M = {a,b,c,d,e} bindrnou reliciou ekvivalencie R =

{(a,a), (b,0), (¢¢), (dd), (e.e), (a,b), (b,a), (d, e), (¢, d) }

Nakolko relacie sii definované ako mnoziny usporiadanych dvojic, pomocou klasickych
mnozinovych operacii dokazeme zaviest aj operacie s relaciami.

Definicia (Operacie s reldciami). Nech R a S st reldcie medzi mnozinami A a B

a nech 7' je relacia medzi mnozinami B a C'.

(i) Zjednotenim relacii R a S nazveme reldciu

RUS :={(a,b) € Ax B:aRbV aSb}.

(ii) Prienikom relacii R a S nazveme reldciu

RN S :={(a,b) € Ax B:aRbA aSb}.

(iii) ZlozZenim relacii R a S nazveme relaciu

ToR:={(a,c) e Ax C:3be B také, ze aRb A bTc}.



(iv) Inverznou relaciou k relacii R nazveme relaciu

R™':={(b,a) € Bx A:aRb}.

1.2 Metricky priestor

Pri spracovani obrazu sa nezaobideme bez konceptu vzdialenosti, ktorého matematickou
formalizaciou je metrika. Aparat metrickych priestorov nam mimo iné umoznuje pouzi-
vat pojem susednosti pixelov, ktorého znalost je nutna uz aj pri zédkladnych postupoch
obrazovej analyzy.

Definicia (Metrika a metricky priestor). Nech M # @. Zobrazenie p : M x M —
[0, 00) spliujtce

(i) o(r,y) =0<=x =y
(ii) o(z,y) = o(y, v)
(iil) o(z,2) < o(z,y) + o(y, 2)

pre vSetky x,y,z € M nazveme metrikou na M. Dvojicu (M, o) nazveme metrickym
priestorom.

Metrika moze byt vseobecne Iubovolnd, ak spliuje vyssie uvedné axiémy. Axiém (i)
nazyvame axiom totoznosti — hovorime, ze metrika rozliSuje body. Axiém (ii) je axiém
symetrie a axiom (iii) je nazyvany trojuholnikovd nerovnost. Medzi najznamejsie a najbe-
zejsie pouzivané metriky patri euklidovskd metrika, ktora formalizuje intuitivne chapany
pojem vzdielnosti v redlnej rovine. V kontexte digitalneho obrazu sa vsak nepohybujeme
v redlnej rovine, a vhodnejSiou (no nie jednoznacénou) volbou sa ukazuji byt metriky
suctovd a maximovd.

Definicia (Vybrané metriky). Nech M = R",n € N. Metriku definovani

o1(z,y) = ki Tk — Yl (1.1)

nazveme suctovou (manhattanskou) metrikou. Metriku definovani
n :
02(z,y) = (Z(m - yk)Q) (1.2)

k=1

nazveme euklidovskou metrikou a metriku definovant

Coo(@,y) r= max{|zy — il |22 — w2 [ - 20— wal} (1.3)
nazveme mazimdlnou (Chebyshevovou) metrikou.

V predchadzajuicich definiciach predpokladame, ze M je podmnozinou R"™. Pozname-
najme vSak, ze nakolko plati Z" C R", metriku mézeme pouzivat aj v n-rozmernom
celo¢iselnom obore, alebo jeho Tubovolnej neprazdnej podmnozine.



Definicia (Gula). Nech (M, p) je metricky priestor, zo € M a r je kladna redlna
konstanta. Mnozinu

B, (xg) :={z € M : o(xg,z) <1} (1.4)
nazveme otvorenou gulou so stredom v bode zy a polomerom r. Mnozinu
B[xo] :={x € M : o(xg,z) <71} (1.5)

nazveme uzravretou gulou so stredom v bode xy a polomerom r. Specialne, gulu s polo-
merom 7 = 1 nazveme jednotkovou gulou.

Poznamka 1.2.1. Pre € € R* nazveme O (zg) := B(x¢) epsilonovym okolim (e-okolim)
bodu zg.

(a) B (b) -1 (c) -1

Obr. 1.2: Jednotkova gula v R x R so stredom v bode (0, 0) pri pouziti metriky (a) o1 (b)
02 (¢) oo

1.3 Konvolicia

Definicia (Konvoltcia). Nech f,h: R — R. Funkciu

[e.9]

(f9)0) = [ @ h(t—r)dr (16)

—0o0
nazveme konvoliciou funkcie f s konvoluénym jadrom h.

Veta 1.3.1 (Vlastnosti konvolicie). Nech f, g, a h si redlne funkcie redlnej premennej
a nech a je redlna konstanta. Pre konvoltciu plati

(i) frg=gx*f,

(i) f*(g=*h)=(f=xg)*h,

(iil) f*(g+h)=(f*g) + (f*h),
)

(iv) a(f *g) = (af)* g = f * (ag).



Komutativita ndm potom umoznuje v definicii 1.3.1 pouzit ekvivalentny zapis

o0

(fg)e,y) = [ ft=7)h(t)dr. (1.7)

—00

Aby konvoltcia nasla svoje uplatnenie v obore spracovania digitdlneho obrazu, je nutné
ju najprv zovseobecnit pre funkcie dvoch premennych.

Definicia (Konvolucia funkcie dvoch premennych). Nech fih : R x R — R.
Funkciu

(f * g)(t) = /_O:O/_O:Of(a,b)h(x—a,y—b)dadb: (1.8)
:/_‘: /_o:of(x—a,y—b)h(a,b) da db. (1.9)

nazveme konvoliuciou funkcie f s konvoluénym jadrom h.

Argumentom takto definovanej konvoltcie je redlna funkcia dvoch redlnych premen-
nych. V nasledujicej kapitole vsak zavedieme digitalny obraz ako zobrazenie s celocisel-
nym definicnym oborom. Budeme preto potrebovat diskrétnu konvoliciu, ktort ziskame
nahradenim integrélov definicii 1.3.2 koneénymi sumami.

Definicia (Diskrétna konvolicia funkcie dvoch premennych). Nech f:Z x Z —
R, g: Z x Z — R. Funkciu definovani

(f*9)(5. k) =3 (G —m,k—n)g(m,n) (1.10)

nazveme diskrétnou konvoliciou funkcie f s konvoluénym jadrom (maskou) g.

Konvolicia je zakladom procesu linedrnej filtrdacie obrazu, ktord bude opisand v casti 2.2.

.. +
G
.. + ‘._..
Cwmlr g
¥ o ) -
* . /
+ + +
¥ ’ et 9(0,0) ¥ ’
+ +
+ ¥ N * +

Obr. 1.3: Diskrétna konvoltcia



2 Vybrané metédy spracovania obrazu

Z matematického pohladu obrazom rozumieme zobrazenie priradujice bodom svojho defi-
ni¢ného oboru, nazyvanych pizelmi, jasovii hodnotu. Toto zobrazenie moze byt vseobecne
definované na akejkolvek podmnozine realnej roviny. Nakolko vSak cielom prace je spra-
covanie obrazu digitdlneho a samotny proces digitalizacie nema na uvedené realizované
postupy dopad, budeme v nasledujicom texte uvazovat vyhradne obraz digitalny, a teda
uz v jeho definicii budeme predpokladat konecnost jeho definicného oboru. Obsah tejto
kapitoly vychddza primarne z literdrnych zdrojov [4], [5], [6] a [7]. Sekcia 2.5 tykajica sa
matematickej morfolégie je zalozend na monografiach [8] a [12]. Opis Houghovej transfor-
mécie v Casti 2.7 sa opiera o vedomosti vychadzajice z [11] a [14]. V neposlednej rade st
vyuzité niektoré poznatky z [13].

2.1 Obraz a jeho vlastnosti

Definicia (Obraz). Nech M = {1,2,...,h} x {1,2,...,w}, kde h,w € N a nech
R=1{0,1,...,2" — 1}, kde k € N. Sedoténovym obrazom (stru¢ne obrazom) o rozmeroch
h x w a s bitovou hlbkou k potom nazveme zobrazenie

1 M — R.

Hodnotu i(p) pixelu p = (j, k) nazveme jasovou alebo pirelovou hodnotou pixelu p. Spe-
cidlnym pripadom obrazu je bindrny obraz, ktorého obor hodnot R obsahuje prave dva
prvky, spravidla

R ={0,1}.

Niekedy dalej byva vhodné obraz zapisovat v maticovom tvare, ktory odpoveda rozmiest-
neniu pixelov v rovine a je dany predpisom

I= [ijk]; kde ijk = Z(j, ]{Z)

Konecnost oboru hodnot nam dovoluje pre obraz i; zadefinovat obraz novy, ktory je
k io v istom zmysle opacny. Takyto obraz je nazyvany komplement obrazu iy.
Definicia (Komplement obrazu). Nech i; a ip st obrazy o rozmeroch h X w
s bitovou hlbkou k. Obraz i; nazveme komplementom obrazu 7, ak

is(j, k) = (28 — 1) —i1(j,k) pre vietky j=1,...,w, k=1,... h.

Poznamka 2.1.1. Bindrna reldcia dané

p~q < i(p) =1i(q) (2.1)

na mnozine M bindrneho obrazu i : M — {0, 1} je relaciou ekvivalencie a podla vety 1.1.1
tak rozklada M na podmnoziny

Mo ={pe M |i(p) =

1}7
Mp = {p € M |i(p) = 0}

)
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Obr. 2.1: Bindrny obraz (vlavo) a jeho komplement (vpravo).
pricom
MoN Mg =2, MoUMg= M.

Zobrazenie 1 je zaroven charakteristickou funkciou mnoziny Mp. Potom je zrejmé, ze ak
pozname definiény obor binarneho obrazu, mnozina My dany obraz jednoznacne urcuje.
Pixely p € Mo byvaju v kontexte rozpoznavania objektov nazyvané objektové pizely, a q €
My pizely pozadia. Ak potom hovorime o objektoch v obraze, resp. pozadi obrazu, mame
na mysli jeho objektové pixely, resp. pixely pozadia. V pripade, Ze potrebujeme v obraze
rozliSovat nie len objekty od pozadia, ale aj objekty medzi sebou, musime zadefinovat
pojem susednosti pixelov.

Obr. 2.2: Bindrny obraz (vlavo) a jeho rozklad reldciou ekvivalencie 2.1 (vpravo).

Definicia (Susednost pixelov). Nech 7 je symetrickd bindrna reldcia na M. O pi-

xeloch p a ¢ povieme, zZe st n-susedné, ak
(p,q) €.
Definicia (Cesta). Nech A C M, n € N. Postupnost pixelov
P="po,....,Pn=¢q, kde p, €A pre k=0,...,n,
nazveme 1-cestou (digitdlnou krivkou) v- A medzi p a ¢, ak

Pk—1 a pi sun-susedné pre vsetky k=1,... n.



Prirodzené ¢slo n nazveme diZkou cesty (digitalnej krivky). Dalej povieme, Ze tato cesta
je jednoduchd, ak py # p; pre vsetky indexy k,l € {1,...,n}, k #1.

Definicia (Spojené pixely). O pixeloch p,q € A C M povieme, Ze st n-spojené
v A, ak medzi p a g existuje n-cesta v A.

Definicia (Stuvisld podmnozina). Nech A C M, A # @. O mnozine A povieme,

ze je n-suvislou podmnozinou, ak Tubovolné p, g € A st n-spojené v A.

Nakolko definicia 2.1.4 pripasta trividlne cesty nulovej dlzky, bindrna reldcia byt -
spojené v A“ je reflexivna. Navyse, uz v definicii 2.1.3 predpokladdme symetriu. Dalej
je Tahké vidiet, ze tato relacia je tranzitivna — ak existuje n-cesta medzi p a g a existuje
n-cesta medzi ¢ a r, potom postupnost

Dy ey Qy ... T

je m-cestou medzi p a r. Binarna relacia byt n-spojené v A“ je tak relaciou ekviva-
lencie a podla vety 1.1.1 mnozinu A rozklada na n-stvislé podmnoziny, ktoré nazveme
n-komponenty.

Relacia n moze byt zavedena rozne — staci, ze spliuje predpoklady definicie 2.1.3.
V préci vsak budeme rozlisovat len dve, a to

(p,q) € ma  prave vtedy, ked p#q A o1(p,q) < 1,
(p,q) € ng  prave vtedy, ked o0.(p,q) = 1.

kde 01 a 0 st metriky zavedené v casti 1.2. Liahko si vSimneme, ze defini¢ny obor obrazu
spolu s jednou z metrik p;, g tvori metricky priestor.

+ + + + + + + + + + + + + + +
+ + + + + + + + + + \\ +
+ + +p + + + +p + + +p +
+ + + + + + + + + + \\ +
+ + + + + + + + + + + + + + +

Obr. 2.3: Pixel p, mnozina N;(p) a mnozina Ng(p).

S cielom zjednodusenia budeme namiesto 7,-susednosti, resp. ng-susednosti pouzivat
vyraz 4-susednost, resp. 8-susednost. Mnozinu 4-susednych, resp. 8-susednych pixelov pi-
xelu p obrazu ¢ : M — R oznaCme

Nip):=={q€ M| (p.q) €m} resp. N(p):={qeM]|(p,q) €ns}.
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Dalej ozna¢me O;(p) mnozinu tjch 8-susednych pixelov pixelu p obrazu i : M — {0, 1},
ktoré si objektové, t. j.

Oi(p) :=={q € N (p) | i(q) = 1}. (2.2)

2.2 Linearna filtracia

Nakolko obraz je podla definicie 2.1.1 funkciou dvoch celociselych premennych, mozeme
nan aplikovat operdciu diskrétnej konvolicie dvoch premennych definovanej v casti 1.3.
Thato operaciu nazyvame linedrna filtrdacia alebo linedrny filter.

Definicia (Linedrna filtracia). Nech 4; je obraz s rozmermi h X w a g je zobrazenie
{=a,...,0,...;a} x {-=b,...,0,...,b} = Z, a,beN.

Obraz 19 s rozmermi h X w a pixelovymi hodnotami

ia(j, k) = i Z g(s,t)i(j+ s, k+1)

s=—at=-b

nazeveme linedrnou filtraciou obrazu i; s konvolué¢nym jadrom ¢g. Konvoluc¢né jadro mozme
zapisat v tvare (2a + 1) x (20 + 1) matice G = [gjx], kde

gGr=9(j—a—-1k—=b-1).

Matica G tak ma neparny pocet stlpcov, nepdrny pocet riadkov a prvok, ktory sa
v nej nachddza ,uprostred“, odpoveda hodnote ¢(0,0). Na zdklade vyberu konvolu¢ného
jadra rozliSujeme dva vyznamné typy linearnych filtrov:

(i) filter typu hornd priepust,
(ii) filter typu dolnd priepust.

Filtre typu dolna priepust su zakladnom vacsiny metdd vyhladzovania obrazu. Nahra-
denim hodnoty pixelu (7, k) vhodnym vazenym priemerom hodndt pixelov z jeho okolia
dochéadza k redukcii rozdielu v jasovej hodnoty medzi susednymi pixelmi. Pouzitim filtru
typu dolné priepust dochadza v obraze k potlaceniu vysokych frekvencii, zatial ¢o frek-
vencie nizky si zachované. Vahy, ktoré si pri vypocte priemeru pouzité, st dané prvkami
konvoluénej matice. Volbou

g1 Y12 " Gin
1 921 G922 - Gon ..
G=G,x, = ] o .|, kde g;; =1 prevsetky 41,7,
guiit+gio+ ...+ gnn | : : L
gnl Gn2 *°° Gnn

11



dostévame n x n filter klzavého priemeru. Ak za prvky gi; zvolime hodnoty aproximujice
dvojrozmernti Gaussovu funkciu,

1 4 6 4 1

L2 4 16 24 16 4
Guxa=15 2 4 2|, Goxs=g |6 24 36 24 6,
121 4 16 24 16 4

1 4 6 4 1

dostavame Gaussov filter.

Obr. 2.4: Pévodny obraz, jeho tprava filtrom kizavého priemeru 3 x 3 a
Gaussovym filtrom 5 x 5.

Naopak, filtre typu hornd priepust obraz zostruji. Pixelovd hodnota pixelu (jk) je
opat nahradenad vazenym priemerom hodnét pixelov z jeho okolia — vahy st vsak volené
tak, aby sa ich jasovy rozdiel zvysil. Dochadza tak k potlac¢eniu nizkych frekvencii, zatial
¢o vysoké frekvencie st zachované. Prikladom filtru typu dolna priepust je linearny filter
s konvolu¢nym jadrom

1 -1 -1 -1
G3><3: § —1 8 —]_
-1 -1 -1

Filtre typu dolna priepust nachadzaju vyuzitie pri potlacovani Sumu v obraze. Na
druhta stranu, filtre typu horna priepust sice obraz doostria, amplifikuji vsak aj sum,
ktory sa v nich nachadza.

2.3 Medianova filtracia

Podobne ako filter linedrny, medidnovy filter upravuje jasovii hodnotu pixelu p = (j, k)
obrazu 7; na zaklade jasovych hodnot pixelov z jeho okolia. Namiesto vazeného priemeru
tychto hodnot je vSak pouzity ich median, ¢im je potlaceny neziadici vplyv impulzného
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sumu. Ak za okolie pixelu p povazujeme mnozinu jeho 8-susednych pixelov, po filtracii
dostavame obraz iy, ktorého jasové hodnoty su

iz(p) = median {i(j — 1,k — 1), i(j — 1L,k), i(j — 1,k +1),
iG+1Lk=1), i(+1,k), i(G+1k+1D}.

2.4 Prahovanie

V casti 2.1 bolo ukazane, ze ak pracujeme s bindrnym obrazom, dokazeme jeho defini¢ny
obor bez velkej snahy rozlozit na dve triedy — mnozinu objektovych pixelov a mnozinu pi-
xelov pozadia. Ak teda chceme rozlisovat objekty od pozadia v obraze Sedoténovom, staci
nam tento obraz vhodnym spésobom previest na obraz binarny. Jednym z najjednodussich
sposobov, ako tento prevod docielif, je prahovanie.

Prepokladajme, ze obraz zachytava, volné povedané, ,svetlé“ objekty na ,tmavom®
pozadi. Proces prahovania obrazu ¢; : M — R potom spociva vo vytvoreni binarneho
obrazu

1 ak i1<j, k’) <T,

L (2.4)
0 ak 4,(j,k) >T,

19 M — {0, ]_}, kde ’ig(j, ]{7) = {

kde T' € R je prahovd hodnota. Pixely binarneho obrazu s hodnotou 1 st potom ob-
jektovymi a pixely s hodnotou 0 st pixelmi pozadia. Hodnotu 7' dokazeme urcit napr.
vizualnym postidenim histogramu obrazu — za platnosti predpokladu vzajomne rozneho
jasu objektov a pozadia je histogram obrazu bimoddlny a prirodzenou volbou pre prah T
je tak lokdlne minimum nachadzajice sa medzi vrcholmi histogramu.

Obr. 2.5: Pévodny obraz a bindrny obraz ziskany jeho prahovanim.

V publikécii [9] je predstaveny iteracny vypocet, ktorym je proces volby prahovej
hodnoty T" mozné automatizovat:

(i) V kroku t = 0 zvolime podiatoénii hodnotu 7@ = -1 Z?:l S i1(4, k).

~ hw

(ii) Prahovanim zostrojime mnozinu Mg ) objektovych pixelov obrazu a mnozinu M](;)
pixelov pozadia.
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(iii) Vy¢islime
1

t 1 o ¢ o
M(O) = M(t) Z Zin(]7k)a :U’](B) - W Z 11'71(.]7 k)
| (@) ‘ (j,k)GM(Ot) | B ’ (j,k)GM](;)

(iv) Polozime T+ = (u(ot) + ,ug))/Z a pokracujeme od bodu (ii).

(1| < ¢ pre zvolené ¢ € R.

(v) Vypocet zastavime po dosiahnuti podmienky |T®) — T
Klasické prahovanie moze zlyhat, ak je pozadie obrazu nerovnomerné — optiméalna
prahova hodnota moze byt pre jeho rozne casti vyrazne odlisna. V takom pripade je nutné
prahovat adaptivne — obraz rozdelit a jeho casti prahovat samostatne. Definicny obor M
obrazu i : M — R delime na disjunktné, vo vacsine pripadov obdlinikové podmnoziny,
ktorych zjednotenim je celd mnozina M. Ak to situacia vyzaduje, proces je mozné dalej
zdokonalit urcenim vlastnej prahovej hodnoty pre kazdy pixel obrazu vhodnou metédou
interpolacie medzi prahovymi hodnotami jeho casti.

FEREE T

Obr. 2.6: Obraz a jeho rozklad na 12 podmnozin s vlastnymi prahovymi
hodnotami T, ..., T}s.

2.5 Morfologické operacie

V silade s poznamkou 2.1.1 sa mdzeme na objekty v bindrnom obraze pozerat ako na
mnoziny pixelov. Vychadzajic zo zédkladnych mnozinovych operacii, matematickd mor-
fologia poskytuje teoreticky aparat umoznujici skimat a spracovavat tvar obrazovych
struktur. Zakladne morfologické operacie su definované prostrednictvom znamych opera-
cii zjednotenia, prieniku a komplementu, a o nieco menej pouzivanych operacii translacie
a reflexie.

Definicia (Reflexia mnoziny). Nech A C Z?. Mnozinu
A={b|b=—a, kde aec A}

nazveme refleriou mnoziny A.
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A
+ + + + + + + + + +
+ + + + + — > + + + + +
(0,0) (0,0)
+ + + + + + + + + +
A
+ + + + + + + + + +
Obr. 2.7: Reflexia A mnoziny A.
Definicia (Translacia mnoziny). Mnozinu
(A), ={b|b=a+z2 kde aec A}
nazveme transldciou mnoziny A bodom z = (z1, 23) € Z2.
+ + + + + + + + + +
+ + + + + + + + + +
A
—>
(4),
+ + + + + + + + + +
+ + + + + + + + + +

A

Obr. 2.8: Translacia (A).,z = (0,1) mnoziny A.

2.5.1 Dilatacia a erdzia

Nasledujuce definicie predstavuji zakladné morfologické tpravy binarneho obrazu. Mno-
zinu jeho objektovych pixelov upravuju prostrednictvom struktirneho elementu. Medzi
zakladné operacie patria dilatacia a erdzia, pomocou ktorych nasledne zadefinujeme ope-
racie otvorenia a uzavretia.

Definicia (Dilatdcia mnoziny). Nech A, B C Z2. Mnozinu
A®B:={ze€Z*|(B).NA+a}
nazveme dilatdciou mnoziny A struktirnym elementom B. Ekvivalentne,

beB
Definicia (Erézia mnoziny). Nech A, B C Z*. Mnozinu
Ao B:={2€Z*|(B). C A}
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nazveme eréziou mnoziny A struktirnym elementom B. Ekvivalentne,

Ao B:= () (4).

beB

Poznédmka 2.5.1 (Rozmer a znacenie struktiirneho elementu). Struktirny element B €
7?2 nazveme Strukttirnym elementom (rozmeru) (2n + 1) x (2n + 1), ak

n = mea,SX{s}, kde S = {s|s=max{by,bo}, (b1,b2) € B} (2.5)

a zapisovat ho budeme v tvare mriezky

b—n,—n b—n,n

B= : (2.6)

bn,—n e bn n

pricom na poziciu b;, zapiSeme symbol 1%, ak (j, k) € B, a symbol ,x*, ak (j,k) & B.

Za predpokladu, ze pociatok (0,0) € B, vysledkom dilatacie A @ B je mnozina obsa-
hujica vsetky body mnoziny A a tie body, ktoré patria do mnoziny A posunutej o b € B.
Dilatécia tak mnozinu objektovych pixelov rozsiruje. Vysledkom erézie A &S B je mnozina
bodov, ktoré patria zaroven do A a do A posunutej o —b, b € B. Erdzia potom mno-
zinu objektovych pixelov zuzuje. VSeobecne, pixel (7, k) bindrneho obrazu i je po erozii
vyhodnoteny ako objektovy prave vtedy, ked

i(j+b1,k+b)=1 pre V (b,b) € B. (2.7)

Obr. 2.9: Povodny binarny obraz, bindrny obraz po dilatécii, bindrny obraz po
er6zii a uzity strukturny element 2.6. Hranice pixelov si zvyraznené za tcelom
prehladnosti.

Veta 2.5.1 (Vlastnosti dilatdcie a erézie). Nech A, B, By, By € Z*. Potom plati
(i) (A® B)) ® By = A® (B, ® By),
(ii) (A B))© By=A6 (B & By),
(iii) (A© B)® = A°o B,
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Asociativnost (1) ndm umoznuje implementovat ,velké* dilatacie ako niekolko po sebe
nasledujucich ,malych* dilatécii. Podobne, vlasnost (ii) umoznuje to isté pre eréziu. Pred-
pokladame pri tom, ze struktirny element B dokazeme vyjadrif ako

B:Bl@Bg@@Bn, TZGN.

Vztah (iii) vyjadruje dualitu tychto operécii — dilatacia objektovych pixelov je to isté,
ako erdzia pozadia s reflektovanym struktirnym elementom. Vdaka dualite nie sme pri
implementacii niteni uvazovat obe operacie zaroven — eréziu objektov v obraze doka-
zeme vykonat prostednictvom dilatacie pozadia a naopak. NavySe je postacujice, aby
sme dokazali tieto operacie vykonavat na mnozine objektovych pixelov a zaroven aby sme
dokéazali z obrazu vytvorit jeho komplement. Dilatacia, resp. erézia pozadia obrazu je
potom komplementom dilatacie, resp. erézie mnoziny objektovych pixelov komplementu
komplementu pévodného obrazu.

2.5.2 Uzavretie a otvorenie

Dilatacia struktirnym elementom B a nésledna erdzia tymto elementom umoznuje z ob-
razu odstranit Sum v podobe ,dier v mnozine objektovych pixelov, t. j. neziadtce pixely
pozadia sposobujice nesuvislost objektov. Naopak, erdzia a nasledna dilatacia z obrazu
odstanuje sum v podobe neziadicich objektovijch pixelov. Tieto operacie si nazyvané
uzavretie a otvorenie.

Definicia (Uzavretie mnoziny). Nech A, B C Z?. MnoZinu
AeB:=(A®B)e B

nazveme uzavretim mnoziny A Struktirnym elementom B.

Definicia (Otvorenie mnoziny). Nech A, B C Z?. MnoZinu
AoB:=(AeB)® B

nazveme otvorenim mnoziny A struktirnym elementom B.

Obr. 2.10: P6évodny bindrny obraz, bindrny obraz po otvoreni, bindrny obraz po
uzavreti a uzity struktirny element 2.6. Hranice pixelov st zvyraznené za ticelom
prehladnosti.
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2.5.3 Hit-or-miss transformacia

Podmienka 2.7 hovori, ktoré pixely z okolia skimaného pixelu musia byt objektové, aby
bol aj skimany pixel po erézii vyhodnoteny ako objektovy. Tuto podmienku dokézeme
zosilnit tak, Ze z okolia skimaného pixelu Navyse vyberieme pixely, od ktorych budeme
vyzadovat, aby boli pixelmi pozadia. Tato operacia je nazyvana hit-or-miss transformécia
a je zédkladnym prostriedkom na rozpoznavanie vzorov v bindrnom obraze.

Definicia (Hit-or-miss transformacia). Nech A, By, By C Z*, By N By = &. Mno-
zinu

A®B:= (A6 B))N(A°S By),

kde A€ znac¢i komplement mnoziny A, nazveme hit-or-miss transformdciou mnoziny A
(zlozenym) struktirnym elementom B = (By, By).

Zlozené strukturne elementy budeme znacit v tvare mriezky 2.6, pricom na poziciu
b;, zapiseme symbol 1%, ak (j,k) € By, symbol 0%, ak (j,k) € By a symbol ,x*, ak
(4, k) ¢ By U By. Pomocou hit-or-miss transformécie teraz dokézeme definovat operaciu
stencenia a sekvencéného stencenia.

Oojo0of1,0]0]07]O0 O[O0 0]0]07]01]O0
oOoj1(1,0}1 |10 Ofr1 (0|01 [0]O0
111001 ]1]0O0 0[O0 010] 0|00
1171|1111 O,070]0)0]0]O0
1|11 11 |1]1 O[O0 0]0]0]01]O0

Obr. 2.11: Hit-or-miss transformdcia $trukttrnym elementom B® (vztahy 2.8)

Definicia (Stencenie). Nech A, By, By C Z*, By N By = @. Mnozinu
A® B:=A\(A® B)

nazveme sten¢enim mnoziny A (zlozenym) struktirnym elementom B = (Bj, Bs).

Definicia (Sekven¢né stencenie). Nech A C Z? a nech {B*}7_,, kde n € N, je
postupnost zlozenych Struktirnych elementov B* = (B¥, BY), B, BY C Z2. MnoZinu

A{B"}i_, = ((---(A®BY®B*)---)® B")

nazveme sekvencnym stencenim mnoziny A postupnostou (zlozenych) struktirnych ele-
mentov B, ..., B".
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Pri sekvenc¢nom stenceni je obvykle pouzivana nasledujica postupnost struktirnych
elementov pozostdvajtca z B!, B% a ich troch rotacii o 90°, 180° a 270° okolo pociatku.

0 0 0 x 0 0 1 x 0 1 x
B'=|x 1 x|, B*=|1 1 0|, B>=1|1 1 0|, B*=|1 1 0],
1 1 1 x 1 X 1 x 0 x 0 0
) ' ] ] ) ] ] ' (2.8)
1 1 1] [x 1 x| [0 x 1] [0 0 x]
B°=|x 1 x|, B*=|0 1 1|, B'=|0 1 1|, B*=|0 1 1
10 0 0] 10 0 x| 0 x 1} < 1 x]

Sekvencné stencenie je opakované iteracne az do stavu idempotencie, t. j. do vtedy, kym
sa v obraze nenachadza ziaden zo vzorov 2.8. Vysledkom je obraz pozostavajuci z Ciar
sirokych 1 pixel zachovavajuci suvislost komponent.

Obr. 2.12: P6évodny obraz a jeho sekvenc¢né stencenie

2.5.4 Geodeticka dilatacia

Operacia dilatacie bola v sekcii 2.5.1 bola zavedena ako zjednotenie posunuti vstupnej
mnoziny, ktoré su urcené struktirnym elementom. Niektoré situacie si mozu vyzadovat
vysledni mnozinu obmedzif tak, aby vysledkom nebolo celé zjednotenie, ale len jeho
vhodné podmnozina.

Definicia |2.5.10| (Geodeticka dilatacia). Nech B, X C Z?. a nech A C X Mnozinu
Adx B:=(AdB)NX

nazveme geodetickou dilatdciou mnoziny A struktirnym elementom B s maskou X.

Maska X tak posobi ako obmedzenie sirenia dilatacie — vymedzuje body, o ktoré moze
byt mnozina A rozsirend. Okrem predpokladu A C X, ktory ma pri aplikicii v obraze
podobu

i(j, k) <ix(j, k) pre j=1,....h, k=1 ..., w,

dalej vyzadujeme, aby vstupny obraz ¢ a maskovaci obraz iy mali totozné rozmery, resp.
defini¢ny obor.
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Obr. 2.13: Pévodny binarny obraz, bindrny obraz po geodetickej dilatacii a pou-
zity maskovaci obraz. Hranice pixelov su zvyraznené za ucelom prehladnosti.

2.6 Flood fill

Definicia (Flood fill). Nech iy : M — {0,1} je bindrny obraz, Mo # @ mnozina
jeho objektovych pixelov, My # @ mnozina pixelov pozadia, p € My a n,m € N. Dalej
nech

MB = U Kk7
k=1

kde Ki, ... K, st n-komponenty mnoziny Mg. Operacia flood fill je zobrazenie
(ilap) = 7:27

pricom obraz i je bindrny obraz s definiény oborom M spliujici

2(q) 1, ak ¢ € K,
1 =
2\ i1(¢) inak.
kde K € {Ky, ..., K,} je td n-komponenta mnoziny Mg, ktora obsahuje p.

O SRIRE O

C SRIRE C

Obr. 2.14: Obraz a jeho uprava operaciou flood fill kde n = n4 a p je jeho stredovy pixel.
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Operécia flood fill tak upravuje bindrny obraz rozsirenim jeho mnoziny objektovych
pixelov vstupného obrazu o tie body, ktoré patria do jednej zvolenej komponenty jeho
mnoziny pixelov pozadia. VSeobecne byva definovand pre lubovolny (nie nevyhnutne bi-
narny) obraz a pre lubovolny poéiatoény pixel. Na tcely prace je vsak uvedend definicia
postacujica. Implementécia je realizovatelna rekurzivnym algoritmom [10]

Algoritmus 1: Flood fill (pre n = ns)

vstupné data: p = (j, k)
if i(p) = 0 then
2 Nastav i(p) :== 1
3 Vykonaj Flood fill s p = (j
4 Vykonaj Flood fill s p = (4, k + 1
5 Vykonaj Flood fill s p = (j
6 Vykonaj Flood fill s p = (4, k —
7 | Vykonaj Flood fills p= (j + 1,k +1
(J
(J
(J

[uny

8 Vykonaj Flood fill s p=(j+ 1,k —1
9 Vykonaj Flood fill s p=(j — 1,k +1
10 Vykonaj Flood fill s p= (5 — 1,k — 1

11 end

)
)
)
)

2.7 Houghova transformacia

Houghova transformacia je numerickd metdda na rozpoznavanie priamok, kruznic a inych
matematicky vyjadritelnych kriviek v bindrnom obraze. S ohladom na ciele prace sa v
nasledujicom opise zameriame na priamky

y =ax +b.
Aby sme vSak zohladnili aj priamky kolmé na os x, budeme pouzivat normalovy tvar
0o=mxcosf +ysinb, (2.9)
kde ¢ je kolmé vzdialenost priamky od pociatku a 6 je uhol, ktory zviera tato kolmica
s osou x. Mnozina vSetkych priamok v obraze tvori dvojparametricki siastavu. Ak obme-
dzime 6 na interval [0, ), priamka je urcend prave jednym bodom (6y, 0p) v parametric-

kom priestore. Potom kolinearne body v rovine (z,y) zodpovedaji sistave sinusiodélnych
kriviek s prave jednym priesecnikom (6, o), ktory tito priamku uréuje.
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0 = zyc08(0) + y;8in(0)

(21, 1) / 0 = zoc08(0) + yzsin(0)

0 (2, ) (05 00)

T 0

Obr. 2.15: Dva body urcujice priamku v rovine (x,y) a odpovedajice sinusoidy
urcujuce parametre tejto priamky v parametrickom priestore.

Pri detekcii priamok v obraze ¢ s rozmermi h X w pristupujeme k numerickému rieseniu.
Premenné v rovnici 2.9 transformujeme tak, aby zodpovedali orientacii osi a stiradniciam
pixelov obrazu

j=—-y, k=2 = op=kcosf—jsinf.
Rovinu g, 8 obmedzime na obdlznik R x T, kde

1
R=[0, ;v + 1), T=[0,n)

a kvantujeme delenim

1
O:r0§r1STQS...<rn:§\/w2+h2,
O=tg<t1 <t <...<t,=m,
n,m € N,

pricom z kazdého podintervalu zvolime jednu reprezentativnu hodnotu

01, 025 - -+ On;
01,05, ..., 0,.
Dalej zavedieme n x m akumulacni maticu A = [ap,), ktord je na zaciatku vypoctu

nulovd. V kazdom kroku numerického rieSenia potom skiimame objektovy pixel (j,k)
obrazu a hodnotu a,, matice A zvysime o 1, ak

{(0,0) | 0o=Fkcost —jsin@} N [rp_1,7p] X [t4—1,t,] # 2,

22



t. j. ak sinusoida danad skimanym pixelom prechddza zodpovedajicou bunkou mriezky
ziskanej delenim parametrického priestoru.

Postup opakujeme pre vsSetky objektové pixely skiimaného obrazu. Reprezentativne
hodnoty o,,6, podintervalov [r,_1,7,], [t4—1,t,] prislichajice mazimdingm prvkom a,,
matice A potom aproximuju parametre o a 6 priamok nachadzajicich sa v obraze — koli-
nearne body v obraze totiz sposobuji opakovanu inkrementaciu zodpovedajiceho prvku
v akumulacnej matici A.

0 = kcos(0) — jsin(0)

q—1 q
Obr. 2.16: Sinusoida v parametrickom priestore a jeho delenie mriezkou.
Vypocetna narocnost Houghovej transformacie narasta s po¢tom parametrov potreb-

nych na urcenie detekovaného objektu. Pre pripad priamok je vSak vypocet relativne
nenaro¢ny a implementacia je realizovatelna nasledujicim algoritmom

Algoritmus 2: Houghova transformacia

vstup : Binarny obraz ¢ o rozmeroch h x w

vystup: Obraz h o rozmeroch v/ h? + w? x 180

Inicializuj obraz h = 0

[y

N

for each objektovy pixel p(j, k) obrazu i do

3 for 6 := 0 to 180 do

4 p = kcos(0-m/180) — jsin(# - 7/180)
5 r := Round(p)

6 h(r,0) := h(r,0) +1

7 end

8 end
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Obr. 2.17: Obraz obsahujici jeden objektovy pixel (vlavo) a zodpovedajica sinusoida v

parametrickom priestore (vpravo).

£~

=150

-100 -

100 -

150

Obr. 2.18: Obraz obsahujici dva objektové pixely (vlavo) a zodpovedajiice sinusoidy v pa-
rametrickom priestore (vpravo). Priese¢nik tychto kriviek urcuje parametre priamky danej

bodmi v povodnom obraze.
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3 Predspracovanie obrazovych dat

V nasledujicej kapitole bude opisany postup predspracovania obrazovych dat — skima-
nymi obrazmi su Sedoténové snimky z mikroskopu zachytavajice vlakna morskych rias.
Tieto vlakna sa vSeobecne mozu na roznych miestach v obraze prekryat a krizit. Cielom je
data pripravif tak, aby bolo mozné jednotlivé vlakna separovat a nasledne analyzovat ich
vlastnosti. Konkrétne nés zaujima ich dizka — aby sme ju boli schopn{ odhadnit, kazdé
vlakno potrebujeme reprezentovat jednou 8-konektivnou krivkou hrubky 1 pixel.
Prezentovany postup predspracovania sa opiera o poznatky z publikicie [15] a za ciel si
poklada surové data na pozadovany tvar previest pouzitim metéd uvedenych v kapitole 2
Demonstrovany bude na vybranych snimkach — prehlad vsetkych spracovavanych snimok

sa nachadza v prilohe A.

Obr. 3.1: Snimka 1 Obr. 3.2: Snimka 1 (detail)

3.1 Filtracia

Spracovavané snimky pochédzaju z digitalnej kamery, a st tak do urcitej miery ovplyvnené
sumom. Tento Sum sposobuje zrnitost, ktord sa moze pri prahovani a naslednych mor-
fologickych upravach patologicky prejavit v podobe malych novovzniknutych segmentov
vlakien nevyskytujucich sa v pévodnom obraze.

e

Obr. 3.3: Snimka 1 (detail) pred filtraciou, po aplikicii medidnového filtra a po
aplikacii filtra klzavého priemeru.
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Na potlacenie impulzného Sumu je pouzity 3 x 3 medianovy filter nasledovany 3 x 3
linearnym filtrom klzavého priemeru

ktory v obraze dalej potlacuje aditivny Sum.

3.2 Segmentacia

Pozorované objekty pozostavaju z pixelov, ktoré maji v porovnani s pozadim znacne
nizsie jasové hodnoty. Snimky st preto dobre segmentovatelné prahovanim.

Vo véacsine pripadov je mozné prahovi hodnotu spolahlivo stanovif vizualnym postde-
nim histogramu. Kvoli nerovnomernosti osvetlenia v snimke zpdsobenej najmé vinetaciou
vsak uprednostnujeme adaptivny pristup. Adaptivne prahovanie ndm navyse dovoluje pro-
ces automatizovat uplatnenim iteracnej metédy stanovenia optimélneho prahu uvedenej
v Casti 2.4, ktord by pri klasickom prahovani neposkytovala vhodny vysledok (obr 3.4a).
Obrazy su tak rozdelené pravidelnou mriezkou na casti prahované samostatne.

(d)

Obr. 3.4: (a) prahovanie globalnym prahom ziskanym itera¢nym vypoctom, (b)
manuélnou volbou prahu, (c) adaptivne prahovanie s itera¢nym vypoc¢tom prahu
a (d) adaptivne prahovanie s iteraénym vypoc¢tom prahu a odstranenim oblasti
s nepostacujicim rozptylom (snimka 1).
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Nakolko je prahova hodnota vypocitavana lokalne a pre kazdu cast obrazu samostatne,
dochadza k neziadicej segmentacii oblasti, v ktorych sa pozorované objekty nenachadzaju
(obrazok 3.4c). Tento jav je napraveny stanovenim podmienky minimalneho rozptylu ja-
sovych hodnot. Pri pouziti mriezky n x m deliacej defini¢ny obor obrazu

i:{1,...,h} x{1,...,w} —{0,...,255}
na podmnoziny

Dll:{l""’hl}X{lv"‘7w1}7
Doy ={h1+1,...,ho} x {1,... wi},

Do = {hne1 + 1, by} X {0t + 1, w0},

kde 0 = hg < hi < hy < ... < h,=hal=w <w <w < ...<w, =uw,su
vypocitané hodnoty rozptylu

1 2 1
var Dy, = ——— { - Hnm ) kde nm — 71~ | Z( )
D] (#(p) — ptom ) o =5 D i)

PEDnm PEDnm

a hodnota priemerného rozptylu

o, =
min mmn 4

n
2 N 1
=

> Dy
k=1

1

Pixel p € D,,, obrazu i je nasledne vyhodnoteny ako objektovy vtedy, ak vyhovuje
predpisu 2.4 a oblast D, zaroven spliuje podmienku

2

min?’

var Dy, > eo

kde € > 0 je vhodne zvolena realna konstanta citlivosti.

3.3 Morfologicka rekonstrukcia

Prahovanim bol ziskany binarny obraz rozlisujuci objekty — vldkna — od pozadia. Nakolko
hranica vlakien mé na snimkach pozorovatelne nizsiu jasovit hodnotu ako ich vnutro, pri
prahovani dochadza k chybnému vyhodnoteniu vnutra vlakien ako sucasti pozadia na
miestach, kde je tento rozdiel dostatocne velky (obrazok 3.5a).

Vzniknuté diery v objektoch je mozné vyplnit opakovanou dilataciou a eréziou. Tento
postup je vsak aplikovatelny len v pripade, Ze sa na snimke nenachadzaji miesta, v ktorych
st dve vldkna blizko seba — dilatdcia spdsobi ich umelé spojenie (obrdazok 3.5b). Aby
sme javu predisli, pouzitd je geodeticka dilatdcia opisand v casti 2.5.4 (obrazok 3.5d).
Maskovaci obraz ix (obr 3.5¢) je zostrojeny nasledujicim sposobom:

(i) Z obrazu ziskaného prahovnim st odstranené komponenty mnoziny objektovych
pixelov, ktoré obsahujti okrajové pixely!.

'Pixel p = (j, k), ktory ma aspon jednu stradnicu rovni jednej, alebo maximalnu.
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(ii) Zvoleny je lubovolny okrajovy pixel p = (7, k).
(iii) Vykonand je operécia flood fill s po¢iatoénym pixelom p.

(iv) Z obrazu z predchadzajticeho kroku je vytvoreny obraz komplementarny.

(a) (d)

(b) (c)

Obr. 3.5: (a) detail snimky 2 po prahovani, (b) spojenie vlakien po dilatacii, (c)
maskovaci obraz, (d) geodeticka dilatacia.

Takto ziskany maskovaci obraz je binarnym obrazom, v ktorom objektové pixely tvoria
tie komponenty mnoziny pixelov pozadia vstupného obrazu, ktoré neobsahuju jeho okra-
jové body. Indikuje tak prave diery, ktoré maju byt vyplnené, a pripadné komponenty
sposobené krizenim vlakien. Tieto komponenty si odstranitelné opakovanim kroku (ii)
s vhodnou volbou p. V skiimanych snimkach to vsak nebolo nutné. Pre vystupny obraz
19 tak plati

ia(p) = 1 = is(p) =1 A ix(p) = 1,

kde 74 je obraz ziskany klasickou dilatdciou vstupného obrazu iy, t. j. mnozina objektovych
pixelov M@ vystupného obrazu iy je dand

Mg = (Mg @x B) = (Mo @ B) N Mg,

kde B je struktirny element

(3.1)

S
I
— = =
I
el

Geodeticka dilatéacia je opakovana do stavu idempotencie, t. j. pokym dalsie jej opakovanie
uz obraz nezmeni.

3.4 Stencovanie a Cistenie

Morfologicky rekonstruovany obraz je nasledne stencovany postupom opisanym v ¢asti 2.5.3.
Stencovanie je uprednostnené pred erdziou, nakolko vyzadujeme zachovanie suvislosti
komponent obrazu. Vysledkom je skelet objektov v obraze. S vynimkou miest, kde docha-
dza k pretinaniu sa vlakien, maja vSetky objektové pixely obrazu nanajvys dva objektové
8-susedné pixely.
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V obraze sa vsak stale nachadzaju neziadtce objekty. Vlakna, ktoré nie st na snimke
zachytené celé, nie je mozné z hladiska ich dizky jednoduchym sposobom analyzovat. Za
predpokladu, Ze tieto netplne segmenty predstavuji menej ako 5% obrazovych dat, ich je
mozné z obrazu odstranif bez toho, aby bola znehodnotena statisticka interpretacia ziska-
nych vysledkov. V opac¢nom pripade je ich nutné pri Statistickom spracovani povazovat za
cenzorované data. Nakolko vsak predmetom prace nie je statistickd analyza, ale separacia
pretinajucich sa kriviek, netplné vlakna st z obrazu vzdy odstranené.

/ /

Obr. 3.6: Obraz po stenceni (vlavo) a po odstraneni okrajovych objektov (vpravo)

7 obrazu su nasledne odstranené aj osamotené pixely, t. j. objektové pixely, ktoré
nemaju ani jeden 8-susedny pixel, ktory by bol tiez objektovy. Odstranenie je vykonané
operaciou uzavretia so struktirnym elementom 3.1.
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4 Analyza pretinajiucich sa objektov

V nasledujicom texte predstavime algoritmus, ktory realizuje separovanie kriviek v obraze
ziskanom postup z predchadzajicej kapitoly. Zacinajic v jednom z ich koncovych bodov
v obraze postupujeme pixel po pixely, zaznamenavajic kazdy bod krivky do nového vy-
stupného obrazu. V miestach, kde sa krivky krizia, spajaju alebo rozdelujd, je nutné
vykonat rozhodnutie o ich névaznosti. Volba nasledujiceho pixelu trasovanej krivky je
primarne zalozend na porovnani sklonu # priamok, ktoré ju lokalne aproximuju pred a za
miestom krizenia. V miestach, kde sa jedna krivka rozdeluje na dve je Navyse vyuzita
informacia o jej minulom chovani — zohladneny je predchadzajuci sklon 6,4 a predchadza-
jici smer doq. Nakoniec bude opisand metéda, ktorou budeme dlzku separovanych kriviek
odhadovat.

4.1 Trasovanie

Vstupny binarny obraz ziskany procesom predspracovania opisanom v predchadzajiej
kapitole oznac¢me

i: M — {0,1} (4.1)

a dalej zavedme:

(i) obraz koncovych bodov e : M — {0,1} dany

o(p) = {(1) ok i) =1 A 001

(ii) obraz priesecnikov x : M — {0,1} dany

1 ak i(p)=1 A |O:(p)] > 2,
o(p) = { ok i(p) 0:(p)
0 inak,

(iii) obraz oblikov a : M — {0,1} dany
a(p) = i(p) — z(p),
(iv) rozsireny obraz koncovych bodov e* : M — {0, 1} dany

1 ak =1 A |O.(p)| =1,
e*(p):{ aka(p) 0u(p)
0 inak,

(v) obraz bodov spojenia s: M — {0,1} dany

s(p) = e*(p) — e(p),
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(i

je mnozina 8-susednych objektovych pixelov pixelu p obrazu i zavedend v ¢asti 2.1.

Obrazy (i), (iii) a (v) zostrojené z predspracovanej snimky 1 st zobrazené na obrazkoch 4.1,

4.2 a 4.3.

b=

P

/

7

Obr. 4.1: Obraz oblikov a (vlavo) a jeho detail (vpravo).

Obr. 4.2: Obraz koncovych bodov e (vlavo) a jeho detail (vpravo).

Obr. 4.3: Obraz bodov spojenia s (vlavo) a jeho detail (vpravo).
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Poznamenajme, ze vysSie uvedené obrazy su korektne definované. Rozdiel v predpise
obrazu oblikov a (iii) je nulovy alebo rovny jednej, nakolko ak z(p) = 1, potom aj
i(p) = 1 ako priamy néasledok predpisu obrazu x. Analogicky argument plati pre obraz
bodov spojenia s. Nakoniec oznacme E, X, A, S mnoziny objektovych pixelov obrazov
€,x,a,s.

Algoritmus trasovania je cyklicky a po-

zostava z niekolkych procedur. Vstupom ( Start )
je bindrny obraz 4.1. Vytvoreny je vy-

stupny bindrny obraz o : M — {0,1}

dany 1

Nastav p, poq < Tubovolny

o(p) =0 pre vsetky pe M (ten isty) bod 2 B

a zvoleny je pociatoény bod p € FE.
Naésledne je volanéd procedura Trasovat
(obr 4.10), ktora ,posuva“ bod p po ak-
tualne trasovanej krivke v obraze a. Po
kazdom novom zvoleni bodu p je tento
bod pridany do mnoziny objektovych pi-
xelov vystupného obrazu o, t. j.

Ziskaj novy bod p
procedurou Trasovat

Nie

o(p) + 1.

Procedira Trasovat je voland opako- Ano
vane do vtedy, kym bod p nie je kon-
covym bodom krivky. Tento proces je
opakovany pre kazdy pociatoény bod Exportuj obraz o
z mnoziny E. Vystupom je potom sek-
vencia obrazov o, z ktorych kazdy obsa-
huje prave jednu digitalnu krivku repre-

zentujicu jedno z vlakien rias z povodnej ( Koniec )
snimky.

Samotné procedira Trasovat (obrazok 4.10) pozostava z dvoch ¢asti. V prvej Casti
(obréazok 4.10, kroky 6-9) su trasované krivky v obraze oblikov a — na zaklade aktudlneho
pixelu p je voleny pixel nasledujuci, ktory je vzhladom k nemu vzdy 8-susedny. Nakolko
pre mnozinu A objektovych pixelov obrazu a plati

1 <|O.(p)| <2 prevsetky pe€ A,

nasledujuci pixel je vzdy urceny jednoznacne ako také ¢ € O,(p), ktoré nebolo vyhod-
nocované v minulom kroku (obrézok 4.4). V druhej ¢asti (obrazok 4.10, kroky 12-14) je
volana procedira Rozhodni, ktora riesi rozhodovanie v miestach spajania, rozchddzania
sa alebo krizenia sa vldkien. Tieto miesta si detekované ako body, ktoré maju iba jeden
8-susedny pixel objektovy v obraze a a zaroven nie st objektové v obraze koncovych bodov
e.
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Ou(p)
\ /

p g Pold P

P = Pold Pold

Obr. 4.4: Vyber nasledujticeho pixelu v krokoch 6-9 procedury Trasovat

KriZenie vlakien v snimke sa v predspracovanom bindrnom obraze ¢ prejavuje dvomi
sposobmi — dochadza k dvom réznym vzorom, ktoré budeme nazyvat z-priesecnik a y-
priesecnik. V prvom pripade je miesto krizenia charakterizované lokalnou pritomnostou
4 bodov spojenia, zatial ¢o v druhom pripade st lokalne pritomné len 3. Primarne, x-
priesecniky vznikaji v miestach, kde sa prekryvajice vlakna rozchadzaji. Okrem toho
vsak nésledkom stencovania v casti 3.4 degeneruju na x-priesecniky aj miesta, kde sa
vlakna pretinaju pod dostatocéne ostrym uhlom.

(a) (b)

Obr. 4.5: (a) x-priesecnik, (b) y-priese¢nik

Procedira Rozhodni ma dve varianty. V pripade, Ze nepozname informéaciu o pred-
chadzajicom spravani sa krivky alebo pri prechode algoritmu x-priese¢nikom je nasledu-
juci pixel voleny na zéklade sklonu @ priamky, ktord aproximuje segment vhodnej dlzky
krivky do prieseéniku vstupujicej. Tento sklon je porovnavany so sklonom odpoveda-
jucim segmentom vystupnym a preferovany je ten segment, ktory minimalizuje vhodne
definovanu vzdialenost sklonov.

(a) (b) (c) (d)

Obr. 4.6: (d) detail obrazu oblikov a snimky 1, (a) vstupny segment, (b) prvy vystupny
segment, (c) druhy vystupny segment
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Vyssie spomenuty sklon je ziskany Houghovou transformaciou opisanou v ¢asti 2.7.
V obrazoch 4.6a—4.6¢ st detekované priamky

o=2xcosf +ysind, (4.2)

ktorych parametre st aproximované priesecnikom v sinusoidalnych kriviek v parametric-
kom priestore na obrazkoch 4.7a—4.7c.

30
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Obr. 4.7: Vysledok Houghovej transformécie (a) segmentu 4.6a, (b) segmentu 4.6b, (c)
segmentu 4.6c. Pocet priesecnikov moze byt vseobecne vacsi ako 1. V tom pripade je
hodnota parametru 6 odcitana ako hodnota ich geometrického stredu, t. j. aritmetického
priemeru ich suradnic.
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Tieto priamky povazujeme za lokalnu aproximéaciu odpovedajiucich segmentov krivky.
Z Houghovej transformacie vSak nemame informaciu o smere a velkost uhla # nadobuda
len hodnoty z intervalu dizky «. Pri porovnévani velkosti uhlov je tak nutny moduldrny
pristup. Uvazovat budeme 6 € [0, 7).

Q2

19

e

Obr. 4.8: Rozdiel sklonu priamok

Oznacme 6; sklon odpovedajici vstupnému a 6s, 5 vystupnym segmentom krivky. Ako
je vidiet na obrazku 4.8, kde 6y > 6;, pozadovana hodnota vzdialenosti nemoze byt g,
ale gp. Vypocitané st preto hodnoty gy(61,02), 0s(01,63), kde

oo(a,b) ;= min{|b —al, 7 — |b — a|}. (4.3)

Poznamenajme, ze takto definované gy je metrikou. Nésledne je zvoleny nasledujici pixel
p tak, aby p patrilo k-temu vystupnemu segmentu krivky, ktory je zvoleny tak, aby pre
odpovedajuci sklon 6 platilo

0 = argmin, o(01,0;), kde k> 2. (4.4)

Po prechode priesecnikom je hodnota #; je ulozena do premennej 6,4. Tato hodnota je
zohladnovand druhou variantou procediri Rozhodni, ktora je volana vtedy, ak algoritmus
vyhodnocuje y-priesecniky (a 0,4 existuje). Postup je analogicky ako v pripade varianty
prvej s tym rozdielom, ze za vstupny sklon je povazovana prave hodnota 4.

P 4 i} o
- -

(a) (b) () (d) ()

Obr. 4.9: (a) vzor sposobujici zacyklenie, (b), (c), (d), (e) segmenty krivky
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V uréitych pripadoch moze trasovand krivka vytvarat vzory, ktoré vedd na zacyk-
lenie algoritmu. K tomuto javu dochadza napriklad v pripade vyzobrazenom na ob-
razku 4.9a. Pri trasovani zacinajiuc lavym okrajovym pixelom obrazu je po prechode
prvym y-priesecnikom ulozend hodnota 6,4 (segment na obrazku 4.9b), ktord je vSak
takmer totozna so sklonom pravej polovice segmentu na obrazku 4.9d a pri prechode
druhym y-priesecnikom teda vyhovuje vztahu 4.4.

10
5
Nastav k + 0
Ano
6 11
Nastav o(p) « 1, Nie
» Premp b, vytvor Og(p) Nastav §,1q < bez hodnoty
7 12
Nastav p < ¢, kde
q € Ou(p). 4 F Pold
Ni
¢ ] Nie
Nastav k < k + 1,
Pold € Ptemp . 13
Ano Ziskaj novy bod p
procedurou Rozhodni
Je |O4(p)| < 27 14
N Nastav polq < p,
o(p) < 1,

Koniec

Obr. 4.10: Procediira Trasovat

Aby sme zacykleniu predisli, stanovend je podmienka dominatného smeru. Vyhodno-
cované segmenty su krivky

P, -, Pny kde pp=(py,pi), pre k=1,...,n. (4.5)
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Nakolko vsak postupnosti p1, ...,pn @ pp, ..., p1, definuja ta istu krivku, bod p; je kvoli
jednoznacnosti vzdy voleny ako prvy trasovany pixel daného segmentu. Zostrojeny je
smerovy vektor

v=p,—p = (ph—pi, 2 —pi) = (v}, 0%). (4.6)

pre kazdy z uvazovanych segmentov a dominatny smer
d = argmaxe(q oy ", (4.7)
pre segment vstupujuici. Pri prechode priese¢nikom potom vyzadujeme, aby d-ta zlozka

vstupujiceho a vystupujiceho smerového vektoru v mali rovnaké znamienko. Tento po-
stup zacykleniu zabréanil vo vSetkych spracovavanych snimkach.

Obr. 4.11: Snimka A (vlavo) a vyslednd separovana krivka vo vystupnom obraze o (vpravo)

V kroku 17 algoritmu Rozhodni (obrazok 4.12) je voleny nasledujici bod p z mnoziny
S(p), ktort definujeme

S(p):={q€ S:qe€0p)} (4.8)

pre vhodne zvolené e € RT. Mnozina S(p) je teda tvorend bodmi spojenia, ktoré sa nacha-
dzaju v okoli pixelu p. Okrem vyssie uvedenych kritérii, na zaklade ktorych je vykondvané
rozhodovanie v miestach priesecnikov, je NavySe zohladnenad informéacia o tom, ¢i seg-
ment, po ktorom sa ma algoritmus vydat, uz patri niektorej z kriviek separovanych v jeho
predchadzajucich cykloch, t. j. ¢i pre niektory z vystupnych obrazov o plati

o(q) = 1. (4.9)
Pri volbe p st preferované také body, ktoré este ziadnej separovanej krivky nepatria.

Ak takéto body neexistuji, podmienka je ignorovana a novy bod p je voleny z celej
mnoziny S(p).
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Nastav o(p) < 1,
Zostroj mnozinu S(p)

16

Je |S(p)| =3 a
existuje Oola?

Ano Nie
A
17
Ziskaj novy bod p € S(p) Ziskaj novy bod p € S(p)
na zaklade hodnoty 60o)q na zaklade hodnoty 0

Obr. 4.12: Procediura Rozhodni.

Nakolko trasovanie je vykonavané na pixeloch obrazu oblikov a, ktory neobsahuje
body priese¢nikov, vysledny obraz o tieto body neobsahuje tiez. Tieto ,medzery“ (obré-
zok 4.13a) st prepojené opakovanim operécii dilatacie (obrézok 4.13b) a stencenia (obré-
zok 4.13c), ¢im zaroven dochédza k miernemu vyhladeniu vyslednej krivky.

-

(a) (b) (c)

Obr. 4.13: (a) detail vystupného obrazu o, (b) po dilatacii a (c) po naslednom stenceni

4.2 Estimacia dizky

Mnozina objektovych pixelov Mg vystupného obrazu urcuje vSeobecne viac ako jednu
krivku podla definicie 2.1.4. Ak vsak vyslovime Iahko pochopitelny predpoklad, ze poza-
dovand krivka je jednoduchéd a mé dlzku n = | M|, potom je (aZ na zdmenu poradia jej
prvkov) uréend jednoznacne. Oznacme tito krivku

C = (po,--.,Pn)- (4.10)

Néasledkom stencovania v casti 3.4 tato krivka podhodnocuje skutoéna dlzku riasového
vlakna — vlakno je stencované rovnomerne po svojom obvode, a jeho povodné koncové
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body st tak posunuté. Krivku C' preto na oboch koncoch predizime o m bodov, pri¢om
m je najvacsie prirodzené ¢islo spliujice

(({po.pn} ® B) ...® B) € M), (4.11)

m-krat

kde M{, je mnozina objektovych pixelov obrazu ziskaného morfologickou rekonstrukciou
v Casti 3.3 a B je Struktirny element

x 1 X
B={(1 1 1 (4.12)
x 1 X

Mnozina koncovych bodov {pg, p, } krivky 4.10, ktora je nasledkom vlastnosti operécie
stencovania podmnozinou mnoziny objektovych pixelov M, morfologicky rekonstruova-
ného obrazu, je teda opakovane dilatovana do stavu, ked uz podmnozinou M, nie je. Za-
znamenany je pocet opakovani m, ktory je pritom vykonany. Tym je ziskand informacia
o pocte krokov stencovania, ktoré boli vykonané v ramci predspracovnia, pred dosiahnutim
idempotencie v okoli koncovych bodov vldkna.

({p,}®B)®B ﬁ

Po

(a) (b)

Obr. 4.14: (a) Posunuty koncovy bod pg krivky C' a mnozina objektovych pixelov M,
obrazu ziskaného v casti 3.3, (b) 2-krat opakovand dilatécia mnoziny {po}.

Tieto body st potom ku krivke C' pridané v smere danom rozdielom sturadnic jej
poslednych dvoch bodov. Upravena krivka je potom;

Gy o vvy A1, Qg =P, ++-» Pn = bg, b1, ..., b, (4.13)
kde

aop = Po,

a = ax—1 + (po — p1),

b() = Pn, (414)

b, = br—1 + (Pn — Pn—1),
pre k=1,...,m.
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s ay P,

Obr. 4.15: Predizen4 krivka C.

Prezna¢me body takto predlzenej digitalnej krivky ¢, ..., qny. Mnohé zname metody
estimdcie dlzky kriviek v digitdlnom obraze si zalozené na ich interpoldcii polynémom
alebo splajnom — pozorovanim vsak vidime, ze skiimané vldkna rias pozostavaju z rovnych
¢lankov a hladké (analytickd) krivka tak nevystihuje ich charakter. Navyse, k urcitej
miere vyhladenia doslo uz pri predchadzajucich operaciach dilatacie a stencovania. Na
odhad dlzky je volend metéda upravujiica siradnice bodov gy, . . ., gy krivky 4.13 vaZenym
priemerom podla predpisu

g ak k=1,
T =19 qgv ak k=N, (4.15)
W(qr—1 — qr) + @& + w(grs1 — @) inak,

kde w € [0, 1] je vdha. Za vysledny odhad ¢ sa potom ukazuje byt vhodné [14] povazovat
sumu euklidovskych vzdialenosti

(=a) o(zp_1,a1) =) \/(95,1C - x,lg_1>2 + (x% — x%_l)z. (4.16)
k=1 k=1

kde a € R je konstanta zohladnujtca mierku povodnej snimky.

Qxl
q, '~
1S
\\.JUZ
q2\\\ $3
X
N 44
q [ ] N [ ]
3 \-
.\\
+~ T
'I4 Se D

Obr. 4.16: Body x; upravujice suradnice pixelov ¢ s vahou w = 0.5 podla vztahu 4.15.
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5 Vysledky

Postupom prezentovanym kapitoldch 3 a 4 bola pre kazdé separované vlakno v snimkach
A, B, C a D vypocitana

(i) hodnota n vyjadrujica dlzku odpovedajicej jednoduchej digitalnej krivky podla
definicie 2.1.4, (t. j. pocet pixelov krivky),

(ii) hodnota I vyjadrujica odhad dlzky tejto krivky podla vztahu 4.16 pri v = 1.

Vysledné hodnoty st uvedené v tabulke 5.1. Samotné snimky a vybrané separované vlakna
sa nachadzaju v prilohe A.

Tabulka 5.1: Vysledné hodnoty n a [ vlakien rias v snimkach A, B, C a D.

Snimka Vlakno n l
A 1 100 106,03
11 27 31,21
111 128 141,72
I\Y 1400 1643.,55
\Y% 2578 2852,91
VI 129 135,21
VII 177 183,44
VIII 48 55,1
B 1 837 991,05
11 100 133,67
II1 45 53,70
I\Y 22 21,24
C 1 39 39,18
11 536 603,75
I11 472 536,99
v 2373 2704,90
A% 1417 1646,02
VI 345 388,16
VII 315 367,1
VIII 179 206,27
D 1 349 369,56
11 691 805,61
111 1755 1979.,46
v 605 652,17
Vv 112 120,63
VI 30 37,16

Postupom predspracovania uvedenom v kapitole 3 a originalny algoritmom prezento-
vanym v kapitole 4 boli zo snimok A, B, C a D tspesne separované pozadované krivky:.
Vo vsetkych z uvedenych pripadov pracoval algoritmus spolahlivo, replikujic subjektivne
vnimanie navéznosti vldkien v povodnych snimkach. Slabou strankou algoritmu je jeho
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vypoctova narocnost a poziadavky na opera¢nu pamét zariadenia. Aj ked samotna Houg-
hova transforméacia narocna nie je, v priebehu algoritmu je vytvarany a ukladany velky
pocet novych obrazov (obraz koncovych bodov, obraz priese¢nikov, ...). S rasticimi roz-
mermi vstupného obrazu potom rychlo narasta aj ¢asova a vypoctova naroc¢nost algoritmu.
Tomuto problému je vsak mozno predist — rozmery vstupnych obrazov je mozné reduko-
vat prevzorkovanim. Za predpokladu, Ze tymto prevzorkovanim nedochadza k naruseniu
spojitosti objektov na snimke, sa vysledok algoritmu nezmeni.
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Zaver

Praca sa zaoberala problematikou separacie pretinajtcich sa digitalnych kriviek v binér-
nom obraze. Predstaveny bol algoritmus vykonavajuci detekciu a separéaciu tychto kriviek.
Houghova transformacia, ktora je nastrojom na detekciu priamok v obraze, bola v algo-
ritme uplatnend novym sposobom — na aproximaciu ,sklonu“ krivky v mieste jej krizenia
sa s krivkou inou.

Prezentovana bola metodika pripravy konkrétnych obrazovych dat. Spracovavané boli
snimky z mikroskopu zachytévajice vldknité sinice Nostoc, ktoré sa v obraze na viace-
rych miestach pretinaji. Prostrednictvom linedrnej filtracie, segmentacie, morfologickych
operacii a numerickych metéd boli obrazové data pripravené na spracovanie originalnym
algoritmom.

V kapitole 1 bol uvedeny matematicky aparat tvoriaci teoreticky zaklad metdd a po-
stupov, ktoré boli v praci pouzité. Prezentovana bola primérne tedria z oblasti binarnych
relacii a metrickych priestorov. V kapitole 2 bol definovany digitalny obraz, jeho vlast-
nosti a vybrané numerické metody, ktoré si v praci pouzité. V kapitole 3 bol opisany
konkrétny postup, akym boli surové snimky upravené pred tym, nez z nich boli separo-
vané jednotlivé krivky reprezentujuce vlakna sinic. V kapitole 4 bol predstaveny samotny
algoritmus, ktory vykonava separaciu digitdlnych kriviek v binarnom obraze. Vysledky
prace boli zhrnuté v kapitole 5.
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A Snimky

Na nasledujucich obrazkoch si vyzobrazené snimky rias, ktoré boli spracovavané, a vy-
brané vladkna, ktoré boli zo snimok separované.

Obr. A.1: Snimka A Obr. A.2: Snimka B
Obr. A.3: Snimka A, vldkno IV Obr. A.4: Snimka B, vladkno I
/
Obr. A.5: Snimka A, vldkno IV Obr. A.6: Snimka B, vldkno II
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Obr. A.7: Snimka C

Obr. A.8: Snimka D

_—

Obr. A.9: Snimka C, vldkno II

Obr. A.10: Snimka D, vlakno III

Obr. A.11: Snimka C, vlakno IV
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Obr. A.12: Snimka D, vlakno IV




B Opis vytvoreného softvéru

V ramci préace bol vytvoreny vlastny softvér vo vyvojovom prostredi Delphi 7. Softvér je
urceny na spracovavanie obrazovych dat vo formate 8-bitovych .BMP stborov so sedotoé-

novou paletou, pricom vykonéava vSetky operacie a metddy spracovania obrazu uvedené v
kapitolach 2, 3 a 4.

I Select image - m| X
File

Add image(s)

Process selected image

Remove selected image(s)
Exit

Obr. B.1: Hlavné okno softvéru

Obrazové subory formatu .BMP, ktoré maja byt upravované, je potrebné pridat do
zoznamu suborov v hlavnom okno zvolenim moznosti File > Add image(s). Pridat je
mozné viacero suborov zaroven.

1'; Select image — O X

& p\Abmp - O X
View Image Analyze

}

Obr. B.2: Okno s otvorenym suborom

Oznacenim jedného zo stborov v zozname a naslednym zvolenim moznosti File >
Process selected image sa otvori nové okno s ndhladom otvoreného .BMP stuiboru a s
ponukou nastrojov na jeho spracovavanie.
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Moznost

— View > True size zobrazi spracovavany obraz v jeho skutocénej velkosti.

— View > Fit to window prispdsobi rozmery spracovavaného obrazu aktualnym roz-
merom okna. Obraz samotny nie je upravovany, jedna sa len o jeho zobrazenie.

— View > Fit to window prisposobi rozmery okna aktudlnym rozmerom spracovava-
ného obrazu.

— Image > Save uklada aktudlny stav obrazu do nového, alebo pévodného .BMP su-

boru.

1" Select image

Eile

Nastroje vykonavajice numerické

Image. Moznost

— Image > Mean vyhladzuje obraz linearnym filtrom klzavého priemeru s konvoluénym
jadrom 3 x 3.

— Image > Median vyhladzuje obraz medianovym filtrom 3 x 3.

Obr

_ﬁ; DA\Abmp

View Image Analyze

Save
Mean filter
Median filter

Ctrl+S

/ Threshold
Erode Ctrl+E
Dilate Ctrl+D
Thin Ctrl+T
Finish thinning Ctrl+C
Remove edge objects Ctrl+O
Dilate inside Ctrl+l
Remove stray pixels Ctrl+R
Trace
Restore endpoints

=5 -

. B.3: Ponuka néstrojova

bol

metody spracovania obrazu sa nachadzaju v zalozke

— Image > Threshold vykonéva prahovanie obrazu.

— Image > Erode resp. Image > Dilate vykondvaju erdziu, resp. dilataciu obrazu

Struktirnym elementom 2.6.

— Image > Thin vykonava jednu iteraciu sekvencného stencenia postupnostou struk-
tarnych elementov 2.8. Na opakovanie stenc¢ovania je mozné vyuzit klavesovi skratku
CTRL + T. Stencovanie je nutné zakoncit moznostou Image > Finish thinning.

— Image > Remove edge objects odstranuje z obrazu objekty dotykajice sa jeho

okrajov.
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— Image > Dilate inside vykonava geodeticku dilatéciu s maskou opisanou v ¢asti 3.3.
Pred geodetickou dilataciou je nutné odstranit objekty dotykajice sa okrajov ob-
razu.

— Image > Remove stray pixels odstranuje osamotené objektové pixely vyuzitim
operacii otvorenia a uzavretia.

— Image > Trace vykonava separaciu kriviek v obraze. Pred pouzitim moznosti Trace
je nutné, aby obraz obsahoval iba krivky siroké 1 pixel a neobsahoval objekty do-
tykajuice sa jeho okrajov. Separacia moze trvat niekolko desiatok minut a vysledné
separované krivky si ukladané ako samostatné .BMP stubory do priec¢inku, v ktorom
sa nachadza prave spracovavany .BMP stbor.

— Image > Restore endpoints predlzuje separovanu krivku tak, aby jej dizka od-
povedala dlzke jej zodpovedajiceho objektu v pdvodnom obraze (vysvetlenie sa
nachddza v casti 4.2).

Zéalozka Analyze obsahuje jedini moznost Calculate length. vycislujicu hodnoty n a (
opisané v casti 4.2. Na vypocet tychto hodndt je nutné, aby otvoreny obraz obsahoval iba
jednu krivku Siroku 1 pixel. Vysledky z kapitoly 5 je mozné reprodukovat nasledujicou
postupnostou operacii:

(i
(ii

vyhladenie néstrojom Mean filter alebo Median filter

prahovanie nastrojom Threshold,

(iii) morfologicka rekonstrukcia opakovanym pouzitim néstroja Dilate inside,

(iv) iteracné stencenie opakovanym pouzitim néstroja Thin,

(vi) odstranenie okrajovych objektov néstrojom Remove edge objects,

separacia kriviek nastrojom Trace,

)
)
)
)
(v) odstranenie patologickych struktir opakovanym striedanim nastrojov Dilate a Thin,
)
(vii)
)

spojenie a vyhladenie separovanych kriviek opakovanym striedanim nastrojov Dilate
a Thin,

(viii
(ix) prediZenie kriviek néstrojom Restore endpoints a koneény vypocet nastrojom
Calculate length.

K praci st okrem samotného softvéru prilozené snimky A, B, C a D vo formate .BMP.
Rozmery prilozenych snimok st zredukované prevzorkovanim metodou bilinearnej inter-
polacie.
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