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Abstrakt

Komı́n, Jan. Cluster analýza pro pixelové detektory částic. Západočeská univerzita v

Plzni, Fakulta elektrotechnická, Katedra aplikované elektroniky a telekomunikaćı, 2019,

49 s., vedoućı práce: Ing. Jan Brouĺım, Ph.D.

Bakalářská práce se zabývá Cluster analýzou pro pixelové detektory částic. Bakalářská

práce je rozdělena na dvě části. Prvńı část je věnována obecným metodám a metodám,

které se využ́ıvaj́ı právě pro pixelové detektory. Druhá část práce je věnována vlastńımu

algoritmu. Algoritmus je psán v programu Matlab.
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Abstract

Komı́n, Jan. Cluster analysis for pixel detectors. University of West Bohemia in Pilsen, Fa-

culty of electrical engineering, Department of applied electronics and telecommunications,

2019, 49 p., head: Ing. Jan Brouĺım, Ph.D.

The bachelor thesis deals with Cluster analysis for pixel detectors. The bachelor thesis is

divided into two parts. The first part is dedicated to general methods and methods that are

used for pixel detectors.The second part is dedicated to the algorithm itself. The algorithm

is written in Matlab.
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které mi pomohly ke zpracováńı bakalářské práce.
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2.2 Př́ıklady Clustering aplikaćı . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
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4.1 Obrázek detektoru Medipix2, vpravo zvětšený pohled na čip [7]. . . . . . . 23
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4.3 Př́ıklady stop uložených r̊uznými částicemi [6]. . . . . . . . . . . . . . . . . 27
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Seznam použitých zkratek

BW Black and White image (binary image). Černob́ılý obraz (binárńı obraz).
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ToA Time of Arrival. Čas výskytu.
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1 Úvod

Ćılem bakalářské práce je vysvětlit pojem Cluster analýza, popsat metody, které se v

této analýze použ́ıvaj́ı a popsat vybrané metody, které se př́ımo využ́ıvaj́ı v částicových

detektorech. Cluster analýza se do českého jazyka překládá jako tzv. Shluková analýza.

To znamená, že se zde bav́ıme o určitých skupinách, které jsou definovány r̊uznými typy

shluk̊u. Shluky jsou tvořeny pixely, které lze zařadit do předdefinovaných skupin.

V druhé části bakalářské práce se zabývám daty, která byla reálně naměřena. Data

se nacházej́ı v textovém souboru, který se muśı převést na matici o rozměrech 256 ×

256. Převedeńı i daľśı zpracováńı řeš́ım v programu Matlab, kde vhodným algoritmem

procháźım matici a hledám vlastnosti cluster̊u jako např́ıklad jejich centroid (těžǐstě),

souřadnice a počet pixel̊u.

V závěru vyhodnocuji použitý algoritmus a výsledky, ke kterým jsem dospěl. Také

vyhodnocuji, jak dlouho trvalo vytvořenému algoritmu prohledat matici a zda tento al-

goritmus lze použ́ıt pro online řešeńı.

- 13 -
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2 Cluster analýza

2.1 Popis problematiky Cluster analýzy

Každý jedinec multivariačńıho (v́ıcerozměrného) vzorku může být reprezentován bodem

ve v́ıcerozměrném euklidovském prostoru. Cluster analýza se pokouš́ı seskupit tyto body

do tzv. disjunktńıch sad (tj. do sad, které nemaj́ı společný prvek) a u kterých se očekává,

že budou odpov́ıdat výrazným vlastnostem vzorku [4].

Slovo cluster (klastr) můžeme definovat jako sb́ırku datových objekt̊u [2].

Různé metody Cluster analýzy stejného vzorku mohou předpokládat r̊uzné geomet-

rické rozložeńı bod̊u, nebo mohou použ́ıvat r̊uzná kritéria shlukováńı, nebo se mohou lǐsit

v obou ohledech.

Cluster analýza se stala populárńı mezi některými systematisty zabývaj́ıćımi se vytváře-

ńım klasifikaćı. Existuje mnoho technik této analýzy a je obt́ıžné posoudit jejich relativńı

výhody a nevýhody, protože cluster neńı dobře definovaný koncept. Může se stát, že je

třeba definovat několik r̊uzných typ̊u clusteru, a v takovém př́ıpadě by měl vyšetřovatel

zvážit, která definice splňuje jeho požadavky. Mohl by být nalezen v́ıce než jeden vhodný

algoritmus, ale všechny tyto algortimy by měly dát stejný výsledek s výjimkou, kdy údaje

připoušt́ı v́ıce než jednu sadu cluster̊u v souladu s definićı. Někdy je vhodněǰśı použ́ıvat jed-

noduché algoritmy, které poskytuj́ı pouze přibližné výsledky. Některé algoritmy zakrývaj́ı

formu cluster̊u, které najdou a je naš́ım ćılem zde vystavit podkladovou strukturu clusteru

několika metodami [4].

2.2 Př́ıklady Clustering aplikaćı

Marketing

Pomáhá obchodńık̊um objevovat odlǐsné skupiny ve svých zákaznických základkách a poté

pomoćı těchto poznatk̊u dopomoci k vývoji marketingových programů.

- 14 -
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Využ́ıváńı p̊udy

Cluster analýza slouž́ı i pro identifikaci p̊udńıch oblast́ı. Porovnává, jak a kde se ve světě

zemská p̊uda využ́ıvá.

Plánováńı města

V plánováńı měst pomáhá určit skupiny domů podle typu domů, hodnoty a jejich geo-

grafické polohy [2].

2.3 Měřeńı kvality shlukováńı

Porovnává se metrika odlǐsnosti a podobnosti. Podobnost se vyjadřuje jako funkce, která

se označuje d(i, j) [2].

- 15 -
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3 Metody obecně

Tři algoritmy, které popsali Sokal a Michener [1958], Edwards a Cavalli-Sforza [1965],

Wiilliam a Lambert [1959] jsou označované jako Metody I, II a III. Tyto algoritmy byly

vybrány, protože maj́ı hodně společného. Nové algoritmy neumožňuj́ı analýzu, protože

studie paralelńıch model̊u odhaluje vlastnosti definic clusteru, které by mohly být jiné,

než se očekává.

Většina metod Cluster analýzy pracuje na multivariačńım vzorku N jedinc̊u s po-

zorováńım na stejných v variaćıch pro každého jednotlivce. Některé metody vyžaduj́ı,

aby všechny variace byly dichotomické (dvojčlenné) s hodnotami 0 až 1, což indikuje

př́ıtomnost a nepř́ıtomnost znak̊u. Jiné vyžaduj́ı, aby všechny variace byly kvantitativńı

(tj. měřeny na stupnici). V praxi se vyskytuj́ı a mohou být zahrnuty i v́ıce hodnotné

kvalitativńı variace. Je výhodné si představit každého jednotlivce, jak je reprezentován

bodem P, (r = 1, 2, ...., N) v mnohorozměrném euklidovském prostoru. Existuje mnoho

zp̊usob̊u, jak źıskat takové zastoupeńı. Např́ıklad, jsou-li všechny variace kvantitativńı (a

možná i když jsou dichotomické), mohou být jejich hodnoty považovány za souřadnice P

souvisej́ıćıch se sadou pravoúhlých os. To je model předpokládaný jako základ pro analýzu

hlavńıch složek. Jednotlivé metody jsou popsány v následuj́ıćıch podsekćıch a jejich po-

drobněǰśı popis je rozebrán v článku [4].

3.1 Metoda I (Sokal a Michener)

Metoda váženého středńıho páru Sokal a Michener byla p̊uvodně aplikována na ento-

mologický problém (tj. problém v oblasti zoologie zabývaj́ıćı se studiem hmyzu) [1958].

Nedávný popis dal Sokal a Sneath [1963], kteř́ı jej doporučili jako nejlepš́ı ze tř́ıdy bežně

použ́ıvaných metod Cluster analýzy.

Metoda pracuje na matici podobnosti N × N , ale p̊uvodně byly použity formálńı ko-

relace (znázorňuje statickou závislost dvou kvantitativńıch veličin neboli měř́ı vzájemný

vztah dvou proměnných) mezi jednotlivými páry jedinc̊u. Algortimus sdružuje ty dva je-

dince, i a j, kteř́ı maj́ı nejvyšš́ı podobnost a nahrazuje sloupce (a řádky) i a j jedńım

sloupcem s vhodně zvolenými
”
pr̊uměrnými“ podobnostńımi koeficienty. Pro nahrazeńı

- 16 -
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korelace jsou použity vzorce Spearman, které udávaj́ı korelace mezi součtem standardizo-

vaných proměnných a pro podobnosti se odeb́ıraj́ı prostředky prvk̊u v řádćıch (a sloupćıch)

i a j. Tento proces se pak opakuje na nové (N − 1) matici řádk̊u, kdy bud’ dva nov́ı je-

dinci maj́ı nejvyšš́ı podobnost a tvoř́ı nový pár, nebo stávaj́ıćı dvojice se spoj́ı s daľśım

jednotlivcem, aby vytvořila cluster tř́ı. Proces pokračuje dvojićı jedinc̊u a seskupeńı dř́ıve

spojených jedinc̊u.

3.1.1 Komentáře k Metodě I

Jedná se o aglomeračńı (seskupuj́ıćı) metodu, která vytvář́ı clustery od jednotlivc̊u. Spear-

manové vzorce porovnávaj́ı dvě sady součt̊u změn u kterých jsou jednotlivé změny stan-

dardizovány tak, aby měly jednotkovou odchylku. Aby korelace mezi jednotlivci byly

nezávislé na stupnićıch měřeńı změn, je každá pravá variace nejprve standardizována

děleńım podle jej́ı standardńı chyby. Proces korelace jednotlivc̊u účinně nič́ı tuto nor-

malizaci, protože zaznamenáńı pro každého jednotlivce je implicitně restandardizováno

děleńım standardńı chyby všech jeho standardizovaných zaznamenáńı a pak odečteńım

pr̊uměrného restandardizovaného zaznamenáńı.

3.1.2 Hodnoceńı podobnosti mezi skupinami

V geometrickém výkladu předpokládáme, že pokud Sij je podobnost mezi jednotlivci i a

j, pak vzdálenost mezi jejich bodovými reprezentacemi Pi a Pj je [2 · (1− Sij)]
1
2 .

Byly vybrány jiné monotonické transformace rozd́ılu, ale tato volba zjednodušuje al-

gebru a vede k př́ımému porovnáńı s postupem pr̊uměrováńı podobnost́ı. Nahrazováńı

podobnost́ı korelaćı nevytvář́ı problém [4].

3.2 Metoda II (Edwards a Cavalli-Sforza)

Metoda II navrhuje rozděleńı bod̊u do dvou sad tak, aby součet čtverc̊u vzdálenost́ı mezi

množinami byl maximálńı. To definuje, co znamená cluster a vyžaduje pouze algoritmus k

nalezeńı dvou sad s požadovanou vlastnost́ı. Protože celkový součet čtverc̊u je konstantou

pro daný vzorek, maximalizace součt̊u čtverc̊u mezi množinami je ekvivalentńı minima-

lizaćı součtu čtverc̊u v rámci sady. Jejich algortimus zkoumá všechny 2N−1 − 1 odd́ıly N

- 17 -
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bod̊u a vybere ten, který dává minimálńı součet čtverc̊u.

3.2.1 Komentář k Metodě II

Výpočetńı práce pro 2N−1− 1 rozděleńı je podle autor̊u enormńı a nelze ji použ́ıt ani pro

malé hodnoty N . Z toho d̊uvodu se metoda nepouž́ıvá. [4].

3.3 Metoda III (Williams a Lambert)

Metoda III zvažuje př́ıpad, kdy datovou matici X tvoř́ı údaje o př́ıtomnosti a nepř́ıtomnosti

označených jako 1 a 0. Jejich p̊uvodńı aplikace byly všechny ekologické, kde variace byly

r̊uzné druhy rostlin př́ıtomné (nebo nepř́ıtomné) v N kvadrátech. N kvadráty maj́ı být

rozděleny do dvou podmnožin na základě druhu k, který je nejlépe odděluje. V jedné

podmnožině kvadráty obsahuj́ı druh k a v druhé podmnožine jsou kvadráty bez druhu k.

Vypoč́ıtá se matice R, jej́ıž prvky r2ij jsou úměrné hodnotám x2 odvozeným z kontingenčńı

tabulky 2 × 2 druh̊u i versus druh̊u j. Druhy použ́ıvané pro primárńı děleńı jsou ty, pro

které je
v∑

i=1

x2
ik (3.1)

hodnota maxima. k je druh, který má maximálńı součet řádk̊u v R. Po primárńım děleńı

se algoritmus opakuje na každé podmnožině, dokud některé pravidlo zastaveńı neukonč́ı

proces. Metoda poukazuje, že hodnota x2
ij je N násobkem čtverce korealce rij mezi druhy

i a j. Autoři této metody uváděj́ı jako logiku, že pokud se děĺı na základě variaćı xk, pak

součet čtvrc̊u pro všechny ostatńı jednotlivé variace xi je dán obvyklým součtem čtverc̊u

vzhledem k regresńımu vzorci

r2ik
∑
i

(xij − xi)
2, (3.2)

takže celkový součet všech proměnných lze napsat vztahem

v∑
i=1

r2ik

N∑
j=1

(xij − x̄i)
2. (3.3)

- 18 -
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3.3.1 Komentář k Metodě III

Výše uvedené zd̊uvodněńı ukazuje, že stejně jako v Metodě II. je součet čtverc̊u mezi

oběma vytvořenými skupinami maximálńı, ale zde se zkoumá pouze rozděleńı 2N−1 [4].

3.4 Srovnáńı Metod I, II a III

Metoda II vyb́ırá z možných 2N−1−1 rozděleńı, které maximalizuje součet čtverc̊u. Metoda

II dělá totéž, kromě toho, že se zkoumaj́ı pouze v možném rozděleńı a děleńı se provád́ı

na jediném druhu (náhodné veličině), který maximalizuje součet čtverc̊u. Avšak ani jedna

z těchto metod neńı zcela uspokojivá, protože Metoda III může mı́t často nežádoućı

vlastnosti a Metodu II lze využ́ıt pouze pro výpočet ńızkých hodnot N .

Metoda I je oproti zbývaj́ıćım dvěma metodám metoda aglomeračńı, protože clustery

se postupně rozšǐruj́ı přidáńım daľśıch jedinc̊u, nebo dř́ıve definovaných cluster̊u. Metody

II a III jsou metody děĺıćı. V Metodě III je děleńı prováděno na jediném znaku [4].

3.5 K-Means Metoda

Metoda K-Means pracuje na principu děleńı. Funkce metody je taková, že docháźı k

rozdělováńı dat do vzájemně se vylučuj́ıćıch cluster̊u a vraćı index clusteru, ke kterému

přǐrazuje pozorováńı. Narozd́ıl od hierarchického shlukováńı tato metoda pracuje na skuteč-

ných pozorováńıch a vytvář́ı jedinou úroveň cluster̊u.

K-Means zacháźı s každým pozorováńım v datech jako s objektem umı́stěným ve

vesmı́ru. Nalezne odd́ıl, ve kterém jsou objekty v každém clusteru co nejbĺıže k sobě a co

nejdále od objekt̊u v jiných clusterech. Lze si vybrat z pěti r̊uzných měřeńı vzdálenosti

v závislosti na druhu dat, která jsou seskupována. Každý cluster v odd́ılu je definován

členskými objekty a jeho centroidem, nebo centrem. Pro každý cluster definujeme centroid,

což je bod, ke kterému je minimalizován součet vzdálenost́ı od všech objekt̊u v tomto

clusteru. K-Means vypoč́ıtává centroidy cluster̊u odlǐsně pro každé měřeńı vzdálenosti,

aby minimalizovala součet s ohledem na mı́ru, kterou urč́ıme.

U této metody je použit iterativńı algoritmus, který minimalizuje součet vzdálenost́ı

od každého objektu ke svému clusterovému centriodu přes všechny clustery. Tento algo-
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ritmus přesouvá objekty mezi clustery, dokud nelze součet již dále snižovat. Výsledkem je

sada cluster̊u, které jsou nejkopampaktněǰśı a nejodolněǰśı. Minimalizaci můžeme ovládat

pomoćı volitelných vstupńıch parametr̊u, včetně těch pro počátečńı hodnoty centroid̊u

clusteru a maximálńı počet iteraćı [3].

Syntaxe a popis

Syntaxe a popis platná pro program Matlab.

idx = kmeans(X,k) provád́ı děleńı datové matice X typu n× p na k clustery a vraćı

vektor n×1 obsahuj́ıćı indexy clusteru každého pozorováńı, řádky odpov́ıdaj́ı bod̊um

a sloupce odpov́ıdaj́ı proměnným.

idx = kmeans(X,k,Name,Value) vraćı indexy clusteru s daľśımi volbami určenými

jedńım, nebo v́ıce argumenty.

[idx,C] = kmeans() vrát́ı k clusterová centroidová mı́sta v matici C typu k × p.

[idx,C,sumd] = kmeans() vraćı součet vzdálenost́ı cluster̊u bod - centroid (těžǐstě).

[idx,C,sumd,D] = kmeans() vrát́ı vzdálenost od každého bodu ke každému centriodu

v matici X typu n× k.

Vstupńı a výstupńı argumenty

• X - data, vstupńı argument

• k - počet cluster̊u, vstupńı argument

• idx - index clusteru, výstupńı argument

• C - umı́stěńı těžistě clusteru, výstupńı argument

• sumd - součet cluster̊u vzdálenost́ı od bodu k centroidu, výstupńı argument

• D - vzdálenost od každého bodu ke každému těžǐsti, výstupńı argument [3]
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3.6 K-Medoids

K-Meloids clustering je metoda děleńı, která se běžně použ́ıvá v doménách, které vyžaduj́ı

robustnost v̊uči odlehlým dat̊um, metriky libovolné vzdálenosti, nebo pro které pr̊uměr

a medián nemá jasnou definici. Princip je podobný jako u metody K-Means. Ćılem obou

metod je rozdělit sadu měřeńı nebo pozorováńı do k podmnožin nebo cluster̊u tak, aby

podmonižiny minimalizovaly součet vzdálenost́ı mezi měřeńım a středem clusteru. V al-

goritmu K-means, střed podmnožiny je pr̊uměr měřeńı v podmnožině, nazývá se centroid.

V algoritmu K-Medoids je střed podmnožiny členem podmnožiny, nazýván medoid.

Algoritmus K-Medoids vraćı medoidy, které jsou skutečnými datovými body v souboru

dat. To umožňuje použ́ıvat algortimus v situaćıch, kdy pr̊uměr dat v rámci sady dat

neexistuje. Toto je hlavńı rozd́ıl mezi K-Medoids a K-Means, kde centroidy vráceny pomoćı

K-Means nemohou být uvnitř souboru dat. Medoidy jsou tedy užitečné pro seskupováńı

kategorických dat, kde pr̊uměr neńı možné definovat.

Funkce kmedoids poskytuje několik iterativńıch algoritmů, které minimalizuj́ı součet

vzdálenost́ı od každého clusteru medoid přes všechny clustery. Jeden z algoritmů se nazývá

rozdělelńı kolem mediod̊u (PAM), které prob́ıhá ve dvou kroćıch [3].

1. Build-step: Každý z k cluster̊u je spojen s potenciálńım medoidem. Toto přǐrazeńı

se provád́ı technikou určenou argumentem dvojice Name - Value
”
Start“.

2. Swap-step: V každém clusteru je každý bod testován jako potenciálńı medoid t́ım, že

zkontroluje, zda se součet vzdálenost́ı uvnitř clusteru zmenš́ı pomoćı tohoto bodu

jako medoid. Pokud ano, bod je definován jako nový medoid. Každý bod je pak

přǐrazen clusteru s nejbližš́ım medoidem.

Algoritmus opakuje kroky sestaveńı a výměny, dokud se medoidy nezměńı, nebo jsou

splněna jiná kritéria ukončeńı. Podrobnosti o minimalizaci lze ovládat pomoćı několika

volitelných vstuṕıch pamametr̊u pro kmedoids, včetně těch pro počátečńı hodnoty me-

doid̊u clusteru a pro maximálńı počet iteraćı [3].

Syntaxe a popis

Syntaxe a popis platná pro program Matlab.
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idx = kmedoids(X,k) provád́ı K-Medoids clustering k rozděleńı pozorováńı n× p ma-

tice X na k clustery a vraćı n × 1 vektor idx obsahuj́ıćı clusterové indexy každého

pozorováńı, řádky X odpov́ıdaj́ı bod̊um a sloupce odpov́ıdaj́ı proměnným.

idx = kmedoids(X,k,Name,Value) použ́ıvá daľśı možnosti zadané jedńım, nebo v́ıce

argumenty Name, Value.

[idx,C] = kmedoids() vraćı clusterová mı́sta v clusteru v matici C typu k × p.

[idx,C,sumd] = kmedoids() vraćı součet vzdálenost́ı mezi clustery bod-medoid vzdále-

nost́ı ve vektoru k × 1.

[idx,C,sumd,D] = kmedoids() vraćı vzdálenosti od každého bodu ke každému me-

doidu v matici D typu n× k.

[idx,C,sumd,D,midx] = kmedoids() vraćı indexy, kde midx je vektor k × 1.

[idx,C,sumd,D,midx,info] = kmedoids() vraćı informace o struktuře s informacemi

o možnostech použitých algoritmem při jeho spuštěńı.

Vstupńı a výstupńı argumenty

• X - data, vstupńı argument

• k - počet medoid̊u, vstupńı argument

• idx - index medoidu, výstupńı argument

• C - umı́stěńı clusterových medoid̊u, výstupńı argument

• sumd - vnitřńı součet vzdálenost́ı cluster̊u od bodu k medoid̊um, výstupńı argument

• D - vzdálenost od každého bodu ke každému medoidu, výstupńı argument

• midx - index na x, výstupńı argument

• info - informace o algoritmech, výstupńı argument [3]
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4 Pixelové detektory

Lidské oko neńı natolik dokonalé, aby stačilo postřehnout let́ıćı částici. Právě proto byly

vyvinuty pixelové detektory, které umožňuj́ı zachytit částice. Jsou r̊uzné typy částic a

každá má svoj́ı charakteristiku, která se promı́tne na senzorovém čipu [5].

4.1 Medipix2

Obrázek 4.1: Obrázek detektoru Medipix2, vpravo zvětšený pohled na čip [7].

Medipix2 je hybridńı polovodičový pixelový detektor, který je tvořen ze senzorového čipu

(256 × 256 pixelů, každý 55 × 55 μm) a je spojen s výstupńım čipem. Senzorový čip má

citlivou plochu o rozměru přibližně 2cm2. V každém pixelu je obsažen předzesilovač, dva

diskriminátory, 14-ti bitový pseudonáhodný č́ıtač s detekćı přetečeńı a 8-bitový konfi-

guračńı registr. Konfiguračńı registr slouž́ı pro maskováńı, testováńı a bitové nastaveńı

prahových hodnot v jednotlivých pixelech. Takové pixelové zař́ızeńı může zaznamenávat

jednotlivá kvanta ionizuj́ıćıho zářeńı. Pro r̊uzné typy zářeńı je tato odezva odlǐsná. V

př́ıpadě, že čas závěrky je dostatečně krátký s ohledem na intenzitu zářeńı, tak je možné

jednotlivé stopy předmět̊u vidět a také je jasně od sebe oddělit. Track se skládá z pixel̊u,

kde energie uložená nabitou částićı je nad prahovou hodnotou. Př́ıklady r̊uzných zářeńı

můžeme vidět na Obr.4.2.
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Obrázek 4.2: Reakce Medipix2 se senzorem o tloušt’ce 300 μm, když je osvětlen (a) zdrojem
21Am alfa, (b) zdrojem 90Sr beta, (c) zdrojem 21Am XFR, (d) rychlými neutrony (až 30
MeV, 700 μm tlustý senzor) [5].

Můžeme vidět charakteristické kulaté tvary blok̊u částic, které pokrývaj́ı deśıtky pi-

xel̊u v d̊usledku pronikáńı difuźı/sd́ıleńı mezi sousedńımi pixely (Obr.4.2.a). Vı́cenásobné

rozptýlené elektrony vedou ke složeným stopám (Obr.4.2.b). Fotony 60 keV vyśılaj́ı signály

pouze v jediném pixelu, nebo v několika sousedńıch pixelech, typicky 1 - 4 (Obr.4.2.c). Pro-

tony vznikaj́ıćı z 28Si(n, p)28Al reakce v neutronovém svazku mohou generovat stub-like

dráhy (Obr.4.2.d). Analýza těchto jednotlivých stop umožňuje stanoveńı složek neznámého

pole zářeńı. Takovým zp̊usobem jsou stopy částic v křemı́ku v pevné fázi zobrazeny on-line

podobným zp̊usobem jako v jaderných emulźıch, oblačných komorách nebo bublinových

komorách [5].

4.2 Timepix Detector

4.2.1 Úvod

Zař́ızeńı Timepix je zcela nová generace pixelových detektor̊u CMOS. Timepix je navržená

společnost́ı CERN a odvozená ze zař́ızeńı Medipix2. Umožňuje tři základńı typy měřeńı:

1. Time of Arrival (ToA) - čas výskytu

2. Time over Threshold (ToT) - doba nad prahovou hodnotou
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3. Counting - poč́ıtáńı

V režimu Counting zvyšuj́ı pixely Timepix č́ıtač pokaždé, když uložená energie překroč́ı

prahovou hodnotu. V režimu ToA zaznamenává pixel časovou značku záznamu a v režimu

ToT udává hodnota pixel̊u celkovou uloženou energii. Tři provozńı režimy podporované

jedńım čipem umožňuj́ı velký rozsah aplikaćı od astronomických pozorováńı, rentgenového

fluorescenčńıho zobrazováńı až po rekonstrukci událost́ı ve fyzikálńıch experimentech (tj.

analyzovat radioaktivńı toky z neznámých radioaktivńıch zdroj̊u). Zař́ızeńı umožňuje vy-

sokou vzorkovaćı frekvenci, může zaznamenávat až 3000 sńımk̊u za sekundu (fps-frame

per second). Za sńımačem je prahová hodnota umožňuj́ıćı potlačeńı šumu. To usnadňuje

zpracováńı obrazu, protože ty pixely, které nedostávaj́ı dostatečné množstv́ı energie (nad

prahovou hodnotou) z částice, obsahuj́ı nulovou hodnotu. V d̊usledku toho jsou źıskané

obrázky považovány za bezšumové.

Princip rekonstrukce události je založen na rozpoznáváńı nabitých částic a jejich iden-

tifikačńı tř́ıdy následované některými statistickými měřeńımi (tj. hlavńımi částicemi a je-

jich úhlem dopadu). Rozpoznáváńı částic vyžaduje identifikovat a analyzovat stopu, která

představuje
”
podpis“ částic. Růžné částice zanechávaj́ı r̊uzně tvarované stopy v závislosti

na typu částice, jej́ı energii a úhlu dopadu. Tud́ıž tvar a energie uložené podél každé dráhy

může být použita pro identifikaci částic [6].

4.2.2 Klasifikace použit́ım morfologických charakteristik

Zař́ızeńı Timepix zaznamenává sekvenci šedých obraz̊u. Pracuje s rozměry rastru 256 ×

256. Obrazy jsou skalárńı. V následuj́ıćım textu jeden cluster označuje připojenou kompo-

nentu nenulových obrazových bod̊u. Jeden cluster odpov́ıdá stopě, kterou zanechala jedna

částice (nebo v́ıce částic, pokud se překrývaj́ı). Ale v tomto př́ıpadě předpokládáme,

že jeden cluster je zanechán pouze jednou částićı. Každá připojená komponenta může

být spojena s deskriptory umožňuj́ıćı klasifikaci částic do r̊uzných tř́ıd. Nejčastěji se

použ́ıvaj́ı morfologické deskriptory (založené na analýze tvaru), které se zabývaj́ı plochou,

promı́tanou a rozvinutou délkou, kostrou, kruhovitost́ı, atd. Klasifikačńı metody založené

na deskriptorech jsou velmi účinné, bohužel jejich nevýhodou je výpočetńı složitost.

Vyžaduj́ı výpočet připojených komponent, označováńı, skeletonizaci a rekonstrukci a
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to ještě před výpočtem deskriptor̊u. Tyto vlastnosti vycházej́ı z požadavk̊u na vyso-

kou pamět’, nedefinované latence a pomalého výpočtu nepoužitelného v aplikaćıch s vy-

sokým počtem sńımk̊u. Z těchto vlastnost́ı je zřejmé, že účinnost zpracováńı obrazu

omezuje vzorkovaćı frekvenci sńımáńı obrazu. Naproti tomu vysoká vzorkovaćı frekvence

omezuje pravděpodobnost překrývaj́ıćıch se stop. Př́ıspěvek nejprve prezentuje metodu

rychlého tř́ıděńı založenou na dvou deskriptorech a to na tloušt’ce a předpokládané délce.

Tyto deskriptory se skládaj́ı z morfologické dilatace, eroze a jednoduchých aritmetických

operátor̊u. Takový př́ıstup se tak vyhne všem iterativńım a nákladným algoritmům.

Později navrhujeme modulárńı a parametrizovatelnou hardwarovou architekturu s využit́ım

nedávno navržené rychlé implementace dilatačńıch a erozńıch operátor̊u. Vstupńı obraz je

klasifikován v jediném obrazovém skenováńı při velmi vysoké obnovovaćı frekvenci dosa-

huj́ıćı 738 fps při frekvenci 100 MHz. Navržená architektura je dále rozšǐritelná z hlediska

počtu typ̊u tras, které maj́ı být klasifikovány [6].

4.3 Porovnáńı Medipix2 a Timepix detektor̊u

Oba tyto čipy pracuj́ı s matićı (256× 256 pixelů,každý 55× 55 μm). Jak již bylo zmı́něno

výše, podobnost obou detektor̊u je vysoká, protože Timepix detektor je odvozen od de-

tektoru Medipix2, ale funkce v rámci každého pixelu byla změněna. Hlavńı rozd́ıl je v

možnostech měřeńı. V detektoru Timepix může být každý pixel naprogramován tak, aby

poč́ıtal zásahy stejně jako Medipix2, ale nav́ıc umožňuje dvě daľśı měřeńı. Jedná se o

měřeńı ToA (Time of Arrival) a ToT (Time over Threshold) [10].

4.4 Klasifikace track̊u

Následuj́ıćı algoritmy byly implementovány do softwarového baĺıčku Pixelman jako plugin

pro online analýzu cluster̊u. Zaznamenaný vzor interakce je analyzován a rozdělen na jed-

notlivé stopy. To se provád́ı osmicestnou vyhledávaćı rutinou, která najde
”
nepřetržité”

seskupeńı. V ideálńım př́ıpadě, když se žádné stopy nepřekrývaj́ı, by měl být registro-

vaný vzorek binárńım obrazem se zónami, kde registrovaný náboj byl nad vybranou

prahovou hodnotou a nulami jinde. Překrývaj́ıćı se stopy proto mohou být snadno dete-

kovány a vyřazeny. Je možné se pokusit oddělit dvě překrývaj́ıćı se stopy. Obecně to však
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neńı tak snadné a v současnosti se to neprovád́ı. Takže pokud je počet překrývaj́ıćıch se

stop významný, muśı být doba expozice zkrácena, aby se sńıžila pravděpodobnost těchto

událost́ı. Klasifikace do předdefinovaných kategoríı je založena na geometrických prvćıch

popisuj́ıćı clustery.

V této studii se zabývám třemi hlavńımi tř́ıdami stop, které se nazývaj́ı:

• blobs - kuličky

• dots - tečky

• tracks - stopy

Tyto názvy odpov́ıdaj́ı terminologii jaderné fyziky. Dots jsou generovány např́ıklad ńızkoener-

getickými elektrony nebo fotony. Blobs jsou zanechány těžkými ionty. Lineárńı, nebo vlnité

stopy jsou produkovány minimálńımi ionizuj́ıćımi částicemi, nebo elektrony.

Obrázek 4.3: Př́ıklady stop uložených r̊uznými částicemi [6].

Dále je možno hlavńı tři tř́ıdy rozdělit do daľśıch podmnožin, které se nazývaj́ı:

• dot - energie fotonu < 20 keV

• small blob - energie fotonu ∼ 50 keV

• heavy blob - alfa částice, těžké ionty, nebo pomalé neutrony [6]

Obrázek 4.4: Stopa alfa částice [8].
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• straight thin track - minimálńı ionizuj́ıćı částice gama

Obrázek 4.5: Stopa gama částice [8].

• curly track - elektrony, nebo elektrony produkované fotony > 50 keV, lze také

nazývat beta částice

Obrázek 4.6: Stopa beta částice [8].

• heavy track - protony > 1MeV, neutrony > 1 MeV

Obrázek 4.7: Stopa částice protonu [8].

Stejná částice může vytvářet clustery r̊uzného typu (nebo s r̊uznými parametry) při

r̊uzných nastaveńıch prahu a zkresleńı. Př́ıklady pro jednotlivé kategorie byly zvažovány

pro poměrně ńızké prahové nastaveńı. Pokud je např́ıklad prahová hodnota zvýšena, alfa

částice se zmenš́ı, protože náboj shromážděný v sousedńım pixelu nepřekroč́ı prahovou

hodnotu.

Geometrické rysy, které jsou extrahovány pro každý cluster, zahrnuj́ı konvexńı trup,

plochu, objem, počet vnitřńıch/hraničńıch pixel̊u, délku hranic, maximálńı počet pixel̊u na

př́ımce, maximálńı vzdálenost v clusterech, atd. Funkce jsou použ́ıvány pro výpočet para-

metr̊u, které definuj́ı parametrický prostor pro klasifikaci. Pokud parametry určitého clus-

teru spadaj́ı do určitých část́ı parametrického prostoru, je cluster přǐrazen odpov́ıdaj́ıćı ka-

tegorii. Např́ıklad poměr pr̊uměru vypočteného z oblasti clusteru a maximálńı vzdálenosti
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v clusteru by měl být roven jedné pro dokonale kruhové clustery. Pokud takto vypoč́ıtaný

parametr spadá do určitého intervalu kolem jedné, je cluster dostatečně kulatý a pokud

jsou splněny jiné podmı́nky, jako je minimálńı počet vnǐrńıch pixel̊u, je cluster klasifi-

kován jako
”
heavy blob”. Tyto podmı́nky, které rozděluj́ı parametrický prostor do kate-

goríı lze upravit s ohledem na podmı́nky daného experimentu a nastaveńı zař́ızeńı. Je-li

stopa odpov́ıdaj́ıćı jedné částici nespojitá, může se algoritmus pokusit spojit tyto clus-

tery dohromady. To se provád́ı konvolućı obrazu tvořeného
”
non-heavy” clustery (které

jsou pravděpodobně přerušované) s dvourozměrným Gaussovým jádrem a spoj́ı se, pokud

mezi nimi existuje cesta nad zvolenou prahovou hodnotou. T́ımto zp̊usobem jsou clustery

spojeny ve směru existuj́ıćıch stop [6].

Výstup ze zař́ızeńı Timepix lze tedy popsat funkćı I : t× (x, y)→ E; (x, y) ∈ Z2, E ∈

Z ∩ [0, 65535], kde x a y jsou souřadnice, E je energie uložená a t ∈ R2 je čas poř́ızeńı

sńımku. Jak je uvedeno v kapitole 4.2.2 se zabýváme př́ıpadem, kdy se stopy částic nemo-

hou překrývat a cluster odpov́ıdá právě jedné stopě. Každý cluster můžeme popsat cluste-

rovými charakteristikami. Cluster lze definovat jako vektor f(ci) = V ; f : C → S;S ⊂ RN ,

kde N je počet použitých clusterových charakteristik, f je funkce, která vypoč́ıtává cluste-

rové charakteristiky a S je prostor, který obsahuje všechny N -rozměrné vektory charakte-

ristik, které odpov́ıdaj́ı r̊uzným cluster̊um. Ćılem tohoto je rozdělit clustery do patřičných

kategoríı. Každá kategorie odpov́ıdá právě jednomu typu částice.

Jednou z clusterových charakteristik může být např́ıklad charakteristika linearity, jej́ıž

hodnoty nabývaj́ı od 0 do 1. V př́ıpadě, že se linearita bĺıž́ı k jedné, znamená to, že se

jedná o př́ımku. Naopak, když se linearita bĺıž́ı k nule, tak se jedná o nelinearitu. Bohužel

nelinearita zálež́ı na matematické definici a proto použ́ıváme dvě definice. Prvńı je poměr

š́ı̌rky k výšce ohraničuj́ıćıho obdélńıku, který obsahuje cluster. Tento poměr je vyjádřen

vztahem 4.1 a grafické znázorněńı je vidět na Obr. 4.8 [8].

lin = 1− min(width, height)

max(width, height)
(4.1)
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Obrázek 4.8: Linearita [8].

Druhou definici lze vysvětlit tak, že se jedná o kvadratickou odchylku od lineárńı

funkce. Odchylka je normalizována na [0,1], kde 1 odpov́ıdá tvaru kruhu (Obr. 4.9).

Obrázek 4.9: Lineárńı fit [8].
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5 Funkce pro hledáńı cluster̊u v programu Matlab

V této kapitole jsou vybrány a popsány některé funkce, které je vhodné použ́ıt pro hledáńı

cluster̊u v Matlabu. U každé funkce je uvedena syntaxe a popis, které jsou převzaty z [3].

5.1 pdist

Hledáme podobnost a nepodobnost mezi párovými objekty v matici dat, kde zjǐst’ujeme

vzdálenost mezi jednotlivými objekty za pomoćı funkce pdist. Výstupem funkce je matice

vzdálenost́ı, nebo nepodobnost́ı [9].

Syntaxe

D = pdist(X)

D = pdist(X,distance)

Popis

D = pdist(X) umožňuje určit euklidovskou vzdálenost mezi dvojicemi objekt̊u a to v

matici dat X o rozměrech m × n, kde řádky odpov́ıdaj́ı pozorováńım a sloupce

proměnným. Výsledkem je řádkový vektor D o délce m(m − 1)/2, který odpov́ıdá

dvojićım pozorováńı v X. Uspořádáńı vzdálenost́ı je pak následuj́ıćı (2, 1), (3, 1),

...,(m, 1), (3, 2), ..., (m, 2), ..., (m, m-1). Výsledný vektor D lze však pomoćı funkce

squareform zapsat jako matici.

D = pdist(X,distance) umožňuje dopoč́ıtat mezi objekty v zadané datové matici X

jejich vzdálenost a to pomoćı vybrané metody metriky z Tab. 5.1:

- 31 -
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Tabulka 5.1: Možnosti metrik pro výpočet vzdálenosti objekt̊u [3].

Metrika Popis

’euclidean’ Euklidovská vzdálenost.
’seuclidean’ Standardizovaná Euklidovská vzdálenost.
’cityblock’ Metrika městského bloku.
’minkowski’ Minkowskiho vzdálenost, která použ́ıvá výchoźı exponent č́ıslo 2.
’chebychev’ Chebychevova vzdálenost.
’mahalanobis’ Mahalanobisova vzdálenost.

5.2 linkage

Funkce linkage nám umožňuje spojit páry objekt̊u, které jsou si podobné do hierar-

chického stromu [9].

Syntaxe

Z = linkage(X)

Z = linkage(X,method)

Z = linkage(X,method,metric)

Z = linkage(X,method,pdistinputs)

Z = linkage(X,method,metric,’savememory’,value)

Popis

Z = linkage(X) vrát́ı matici, která z reálné matice X kóduje hierarchický strom clus-

ter̊u.

Z = linkage(X,method) vytvoř́ı strom pomoćı metody, kterou lze libovolně vybrat.

Vybraná metoda popisuje, jak se bude měřit vzdálenost mezi clustery.

Z = linkage(X,method,metric) provede clustering za účelem výpočtu vzdálenost́ı

mezi řádky x a to pomoćı metriky meřeńı vzdálenost́ı.
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Z = linkage(X,method,pdistinputs) předá parametry funkci pdist, která umožńı spoč́ı-

tat vzdálenost mezi řádky x.

Z = linkage(X,method,metric,’savememory’,value) použ́ıvá algoritmus pro uklá-

dáńı paměti v př́ıpadě, že value (hodnota) je ve stavu true. Když je value ve stavu

false, použije se standardńı algoritmus.

5.3 cluster

Funkci cluster se použ́ıvá v př́ıpaděch, kdy je potřeba změnšit větve v bĺızkosti spodńı

části heirarchického stromu [9].

Syntaxe

T = cluster(Z,’cutoff’,c)

T = cluster(Z,’cutoff’,c,’depth’,d)

T = cluster(Z,’cutoff’,c,’criterion’,criterion)

T = cluster(Z,’maxclust’,n)

Popis

T = cluster(Z,’cutoff’,c) konstruuje clustery z aglomeračńıho hierarchického cluste-

rového stromu. Z je matice o velikosti (m − 1), kde m je počet pozorováńı v

p̊uvodńıch datech. Ṕısmeno c vyjadřuje prahovou hodnotu pro řez Z do cluster̊u.

Clustery jsou tvořeny, když uzel a všechny jeho poduzly maj́ı nekonzistentńı hod-

notu menš́ı než je velikost prahové hodnoty c.

T = cluster(Z,’cutoff’,c,’depth’,d) vyhodnocuje nekonzistentńı hodnoty pohledem

do hloubky d pod každým uzlem. Výchoźı hodnota hloubky je 2.

T = cluster(Z,’cutoff’,c,’criterion’,criterion) použ́ıvá zadané kritérium pro vytvá-

řeńı cluster̊u, kde kritériem je jeden z nekonzistentńıch řetězc̊u, nebo vzdálenost.

Kritérium vzdálenosti použ́ıvá vzdálenost mezi dvěma poduzly sloučenými v uzlu
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pro měřeńı výšky uzlu. Všechny listy v uzlu, nebo pod ńım s výškou menš́ı než c

jsou seskupeny do clusteru.

T = cluster(Z,’maxclust’,n) konstruuje maximálně n cluster̊u pomoćı kritéria vzdále-

nosti. Cluster najde nejmenš́ı výšku, při které vodorovný řez stromem ponechá n,

nebo méně cluster̊u.

5.4 clusterdata

Syntaxe

T = clusterdata(X,cutoff)

T = clusterdata(X,Name,Value)

Popis

T = clusterdata(X,cutoff) vrát́ı indexy clusteru T pro každé pozorováńı dat X při

dodržeńı prahu pro řez hierarchického stromu (cutoff).

T = clusterdata(X,Name,Value) clustery s daľśımi volbami určenými jedńım nebo

v́ıce argumenty.

Vstupńı argumenty

• X - matice se dvěma, nebo v́ıce řádky, řádky představuj́ı pozorováńı, sloupce představuj́ı

kategorie nebo rozměry

• cutoff - když 0 < cutoff < 2, clusterdata vytvář́ı clustery, když nekonzistentńı

hodnoty jsou větš́ı než cutoff a když cutoff je celé č́ıslo ≥ 2, clusterdata interpretuje

cutoff jako maximálńı počet cluster̊u, které maj́ı být udržovány v hierarchickém

stromu generovaném vazbou
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Argumenty dvojice Name-Value

Zadává se dvojice argument̊u (lze zadat i několik za sebou v libovolném pořad́ı) Name a

Value, které se od sebe odděĺı čárkami. Name je název argumentu a Value je odpov́ıdaj́ıćı

hodnota. Name se zapisuje v uvozovkách (’ ’).

• ’criterion’ - argument vyjadřuj́ıćı nekonzistentnost, nebo vzdálenost

• ’depth’ - hloubka pro výpočet nekonzistentńıch hodnot zadavána jako kladné celé

č́ıslo

• ’distance’ - libovolný název metrických vzdálenost́ı

• ’linkage’ - libovolná metoda propojeńı

• ’maxclust’ - maximálńı počet cluster̊u, které se maj́ı vytvořit, kladné celé č́ıslo

• ’savememory’ - argument maj́ıćı dva stavy
”
on” nebo

”
off”

Výstupńı argumenty

• T - vektor velikosti m obsahuj́ıćı č́ıslo clusteru pro každé pozorováńı

Když 0 < cutoff < 2, T = clusterdata(X,cutoff) je ekvivalentńı:

Y = pdist(X,’euclid’);

Z = linkage(Y,’single’);

T = cluster(Z,’cutoff’,cutoff);

Když cutoff je celé č́ıslo ≥ 2, T = clusterdata(X,cutoff) je ekvivalentńı:

Y = pdist(X,’euclid’);

Z = linkage(Y,’single’);

T = cluster(Z,’maxclust’,cutoff);
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5.5 regionprops

Syntaxe

stats = regionprops(BW,properties)

stats = regionprops(CC,properties)

stats = regionprops(L,properties)

stats = regionprops(...,I,properties)

stats = regionprops(output,...)

stats = regionprops(gpuarrayImg,...)

Popis

stats = regionprops(BW,properties) vraćı měřeńı pro sadu vlastnost́ı určených vlast-

nostmi pro každou připojenou komponentu (objekt) v binárńım obrazu BW.

stats = regionprops(CC,properties) vraćı meřeńı pro sadu vlastnost́ı určených vlast-

nostmi pro každou připojenou komponentu (objekt) v CC, kde CC je vrácená struk-

tura.

stats = regionprops(L,properties) vraćı meřeńı pro sadu vlastnost́ı specifikovaných

vlastnostmi pro každou označenou oblast v matici L.

stats = regionprops(...,I,properties) vraćı meřeńı pro sadu vlastnost́ı určených vlast-

nostmi pro každou označenou oblast v obraze I.

stats = regionprops(output,...) vraćı měřeńı pro sadu vlastnost́ı, kde výstup určuje

typ návratové hodnoty, funkce regionprops může tyto hodnoty vrátit do struktury,

nebo do tabulky.

stats = regionprops(gpuarrayImg,...) provád́ı meřeńı na GPU, kde gpuarrayImg

může být 2D binárńı obraz, nebo matice.
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Vstupńı argumenty

• BW - vstupńı binárńı obraz

• properties - typ měřeńı

• CC - připojené komponenty

• L - označené oblasti

• I - obrázek, který má být měřen

• output - návratový typ

• gpuarrayImg - vstupńı 2D obraz, nebo matice

Typ měřeńı pro argument properties

Tabulka 5.2: Argumenty pro měřeńı tvaru [3].

Název vlastnosti Popis

’Area’ Vraćı skalár, který skutečný počet pixel̊u v oblasti.
’Centroid’ Vrát́ı vektor 1×Q, který specifikuje centroid (težǐstě) oblasti.

Prvńım prvkem centroidu je horizontálńı souřadnice (také lze
označit jako souřadnice x) a druhým prvkem je svislá souřadnice
(lze označit jako souřadnice y).

’Image’ Vrát́ı binárńı obraz stejné velikosti jako ohraničovaćı rámeček
oblasti. Pixely odpov́ıdaj́ı oblasti a všechny ostatńı pixely jsou
vypnuty.

’PixelList’ Vrát́ı matici p×Q, která určuje umı́stěńı pixel̊u v oblasti. Každý
řádek matice má tvar [x y z . . .] a určuje souřadnice jednoho pixelu
v oblasti.

’Perimeter’ Vrát́ı skalár, který určuje vzdálenost kolem hranice oblasti.
regionprops vypoč́ıtá obvod vzdálenosti mezi každým sousedńım
párem pixel̊u kolem hranice oblasti. Pokud obraz obsahuje
nesouvislé oblasti, tak regionprops vrát́ı špatné výsledky.
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Tabulka 5.3: Argumenty pro měřeńı hodnoty pixel̊u [3].

Název vlastnosti Popis

’MaxIntensity’ Vraćı skalár, který určuje hodnotu pixelu s největš́ı intenzitou v
oblasti.

’MeanIntensity’ Vraćı skalár, který udává pr̊uměr všech hodnot intenzity v oblasti.
’MinIntensity’ Vraćı skalár, který určuje hodnotu pixelu s nejnižš́ı intenzitou v

oblasti.
’PixelValues’ Vraćı vektor p× 1, kde p je počet pixel̊u v oblasti. Každý prvek

obsahuje hodnotu pixelu v oblasti.
’WeightedCentroid’ Vraćı vektor p×Q souřadnic určuj́ıćı střed oblasti na základě

polohy a hodnoty intenzity. Prvńım prvkem je vodorovná
souřadnice (lze označit souřadnice x) váženého těžǐstě. Druhým
prvkem je svislá souřadnice (lze označit souřadice y).

Výstupńı argumenty

• stats - hodnoty měřeńı
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6 Řešeńı zadané matice v programu Matlab

Naměřená data alfa částic z detektoru Timepix byla zadána v textovém souboru, který

obsahoval čtyři sloupce o 13 781 řádćıch a zobrazen na Obr. 6.1. Sloupce byly v pořad́ı:

1. coor = 256 · x + y

2. toaOverall

3. fineToa

4. tot− Time over Threshold

Obrázek 6.1: Naměřená data alfa částic z Timepix detektoru [11].

Původńı textový soubor jsem z d̊uvodu překrýváńı cluster̊u zredukoval na velikost 1 186

řádk̊u a počet sloupc̊u z̊ustal stejný (4). Textový soubor jsem načetl do Matlabu. Rozdělil

jsem ho na jednotlivé sloupcové vektory pro lepš́ı práci v daľśım použ́ıváńı. Definoval jsem
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dále vektory TimeoverThreshold a TimeOfArrival. Vektor TimeOfArrival jsem dopoč́ıtal

podle vztahu

TimeOf Arrival = toaOverall · 25 + fineToa · 1, 562 [ns] . (6.1)

Následně jsem zjistil nejnižš́ı a nejvyšš́ı hodnotu v TimeOfArrival a poté za pomoci

for cyklu źıskal matice tot a toa.

%na č t en ı́ naměřených dat jako matice o č t y ř e c h s l o u p c ı́ c h

Y = dlmread ( ’ podklady2pul . txt ’ )

%odseparov án ı́ matice na j e d n o t l i v é s l o u p c o v é v e k t o r y

coor = Y( 1 : length (Y) , 1 ) ;

toaOvera l l = Y( 1 : length (Y) , 2 ) ;

f ineToa = Y( 1 : length (Y) , 3 ) ;

t o t i n i t = Y( 1 : length (Y) , 4 ) ;

%Time over Threshold

TimeoverThreshold = zeros ( length (Y) , 1 ) ; %v e k t o r nul o d é l c e

%vek toru Y

TimeoverThreshold ( 1 : length (Y) , 1 ) = t o t i n i t ( 1 : length (Y) , 1 ) ;

%TimeoverThreshold = t o t i n i t

%Time o f A r r i v a l

TimeOfArrival= zeros ( length (Y) , 1 ) ; %v e k t o r nul o d é l c e vek toru Y

TimeOfArrival ( 1 : length (Y) , 1 ) = toaOvera l l ( 1 : length (Y) ,1 )∗25 +

+fineToa ( 1 : length (Y) , 1 )∗1 . 562 %[ ns ] %v ýpo č e t TimeOfArrival

%pod le vzorce

%ur čen ı́ minima a maxima v TimeOfArrival
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low=min( TimeOfArrival ) ; %výpo č e t minima TimeOfArrival

high=max( TimeOfArrival ) ; %výpo č e t maxima TimeOfArrival

toa = zeros ( 256 , 256 ) ; %d e k l a r a c e matice nul Time to A r r i v a l

to t = zeros ( 256 , 256 ) ; %d e k l a r a c e matice nul Time over Threshold

[ r , s ] = s ize (Y) ; %u l o ž e n ı́ po č tu ř ádků r a po č tu s loupc ů s matice Y

for x = 1:256 %ur ču je p o z i c i ř ádku v mat ic i 256 x256

for y = 1:256 %ur ču je p o z i c i s l o u p c e v mat ic i 256 x256

va l = 256∗(x−1)+(y−1); %výpo č e t hodnoty sou řadnice

for t = 1 : r %proměnná t p r o c h á z ı́ coor

%( prvn ı́ s l o u p e c matice Y)

i f ( coor ( t)== val ) %v p ř ı́ pad ě shody

%sou řadnic se z a p ı́ š e na mı́sto určené x , y

toa (x , y ) = toaOvera l l ( t )∗25 +

+fineToa ( t )∗1 . 5 6 2 ; %výpo č e t zaps án ı́ Time o f A r r i v a l

%do matice toa

to t (x , y ) = TimeoverThreshold ( t ) ;

%zaps án ı́ Time over Threshold do matice t o t

end

end

end

end

close a l l %z a v ř e n ı́ v šechn oken

Některé funkce vyžaduj́ı práci pouze s binárńımi č́ısly. Proto jsem v daľśım kroku

převedl matici tot na binárńı (totBW) a všechny tři matice (tot, toa, totBW) vykreslil.
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image ( tot , ’ CDataMapping ’ , ’ s ca l ed ’ ) %v y k r e s l e n ı́ t o t

t i t l e ( ’ Time over Threshold ’ ) %název obrázku

x l a b e l ( ’ x ’ ) %název osy x

y l a b e l ( ’ y ’ ) %název osy y

a x i s square ; %č tvercov ý tvar

co l o rba r %barevná osa

f i g u r e ( )

image ( toa , ’ CDataMapping ’ , ’ s ca l ed ’ ) %v y k r e s l e n ı́ toa

t i t l e ( ’ Time o f Arr iva l ’ )

x l a b e l ( ’ x ’ )

y l a b e l ( ’ y ’ )

a x i s square ;

c o l o rba r

f i g u r e ( )

totBW = l o g i c a l ( to t ) %tot převedena na b in á rn ı́ mat i c i

image (totBW , ’ CDataMapping ’ , ’ s ca l ed ’ )

t i t l e ( ’ Bin á rn ı́ matice tot ’ )

x l a b e l ( ’ x ’ )

y l a b e l ( ’ y ’ )

a x i s square ;

colormap bone

f i g u r e ( )
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Obrázek 6.2: Vykresleńı matice Time
over Threshold (tot).

Obrázek 6.3: Vykresleńı matice Time of
Arrival (toa).

Obrázek 6.4: Vykresleńı binárńı matice tot (totBW).

Z matice totBW jsem určil těžǐstě cluster̊u.

%ur č en ı́ t ě ž i š t ě c l u s t e r ů

s t a t s = reg ionprops (totBW , ’ Centroid ’ ) ;

c e n t r o i d s = cat (1 , s t a t s . Centroid ) ; %cat − s p o j ı́ matice podle
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%zadaného rozměru

%v y k r e s l e n ı́ b i n á rn ı́ matice s cent ro idy

image (totBW , ’ CDataMapping ’ , ’ s ca l ed ’ ) %v y k r e s l e n ı́ b in á rn ı́ matice to t

t i t l e ( ’ Bin á rn ı́ matice to t s centro idy ’ ) %název obrázku

x l a b e l ( ’ x ’ ) %název osy x

y l a b e l ( ’ y ’ ) %název osy y

a x i s square ;

colormap bone

hold on

p lo t ( c e n t r o i d s ( : , 1 ) , c e n t r o i d s ( : , 2 ) , ’ r . ’ ) %vyzna čen ı́ c ent ro id ů

l egend ( ’ Centroid ’ ) %legenda

hold o f f

Obrázek 6.5: Vykresleńı binárńı matice s centroidy.

Po zjǐstěńı centroid̊u cluster̊u jsem dále určil počet cluster̊u v obrázku, obvod cluster̊u

a vzdálenost mezi nimy. U zjǐst’ováńı obvod̊u cluster̊u jsem provedl meřeńı rychlosti zpra-
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cováńı funkce regionprops. Dále bylo zjǐstěno, kolik pixel̊u každý cluster obsahuje a jak

jsou pixely umı́stěny. Všechny tyto zjǐstěné vlastnosti jsem vypsal do textového souboru

s názvem Výsledky.txt.

pocet = length ( s t a t s ) ; %počet c l u s t e r ů v obrázku ( odpovı́dá počtu

%cent ro id ů )

%měřen ı́ r y c h l o s t i zpracov án ı́ výpočtu obvodů

casvys ledny = 0 ; %vytvo ř en ı́ proměnné pro výs ledný čas

f o r s t ok ra t = 1:100 %f o r cyk lus pro měřen ı́ času zpracov án ı́ ( s t ok r á t )

t i c

p = reg ionprops (totBW , ’ Perimeter ’ ) ; %z j i š t ě n ı́ obvodu

%c l u s t e r ů

casvys ledny = casvys l edny + toc ; %ce lkov ý čas

%po stonásobném spu š t ě n ı́

end

cas = casvys ledny /100 %výpočet času pro z j i š t ě n ı́ r y c h l o s t i u r č en ı́

%obvodu c l u s t e r ů

p typ = s t r u c t 2 a r r a y (p ) ; %přetypován ı́ p na double

measurements = reg ionprops (totBW , ’ Area ’ ) ; %počet p i x e l ů v

%c l u s t e r e c h

measurements typ = s t r u c t 2 a r r a y ( measurements ) ; %přetypov án ı́

%measurements na double

l o c a t i o n p i x = reg ionprops (totBW , ’ P ixe lL i s t ’ ) ; %matice umı́ s t ěn ı́

%p ixe l ů
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%z áp i s do textov ého souboru

f = fopen ( ’ Výsledky . txt ’ , ’w’ ) %o t e v ř e n ı́ txt souboru s v ýs ledky

f p r i n t f ( f , ’ Počet c l u s t e r ů : %d\n ’ , pocet ) ; %ce lkov ý po čet c l u s t e r ů

d i sp ( ’ Počet c l u s t e r ů j e : ’ ) %vypsan ı́ počtu c l u s t e r ů na obrazovku

d i sp ( pocet )

f p r i n t f ( f , ’ Celková doba zpracov án ı́ funkce reg ionprops : %.4 f [ s ]\n ’ ,

cas ) ; %doba zpracov án ı́

f p r i n t f ( f , ’ Index Počet p i x e l ů v c l u s t e r u : \n ’ ) ;

f o r prom = 1 : pocet

f p r i n t f ( f , ’%d .\ t\ t %d\n ’ , prom , measurements typ (prom ) ) ;

end

d i sp ( ’ Počet p i x e l ů v c l u s t e r u j e : ’ ) %vypsán ı́ počtu p ix e l ů v

%c l u s t e r u na obrazovku

d i sp ( measurements typ )

f p r i n t f ( f , ’ Index Obvody c l u s t e r ů : \n ’ ) ; %výp i s obvodů c l u s t e r ů

%do souboru

f o r prom = 1 : pocet

f p r i n t f ( f , ’%d .\ t\ t %d\n ’ , prom , p typ (prom ) ) ;

end

d i sp ( ’ Obvody c l u s t e r ů j sou : ’ ) %výp i s obvodů c l u s t e r ů na obrazovku

d i sp ( p typ )
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7 Závěr

Bakalářská práce se zabývala t́ım, co je to pojem Cluster analýza, k čemu se použ́ıvá

a jaké metody nab́ıźı. Práce se také věnovala pixelovým detektor̊um a krátce ukázala

jejich funkci a to, jak v̊ubec v reálné podobě vypadaj́ı. V druhé části práce byl předveden

algoritmus, který umı́ řešit naměřená data právě z pixelového detektoru.

Čtyřem kapitolám byla přidělena rešerše. Druhá kapitola pojednává o tom, co to sa-

motná Cluster analýza je a v jakých aplikaćıch se dá využ́ıt. V třet́ı kapitole byly zmı́něny

metody, které se využ́ıvaj́ı v této problematice. Prvńı tři metody jsou historické a zbylé

dvě se v současnosti hojně využ́ıvaj́ı. Následuj́ıćı kapitola konkrétně popsala a ukázala dva

pixelové detektory. Prvńı detektor Medipix2 si bylo možné představit z obrázku, který

byl uveden hned za začátku této kapitoly. Také bylo řečeno, jaké možnosti měřeńı se na

něm daj́ı využ́ıt. Druhý detektor, Timepix, je nástupcem předchoźıho detektoru a jeho

konstrukce je obdobná. Výhody této metody spoč́ıvaj́ı zejména v možnostech typ̊u měřeńı

a jsou opět zmı́něny hned v úvodu popisovaného detektoru. Po představeńı obou detek-

tor̊u jsem využil srovnáńı, ze kterého lépe vyšel druhý detektor Timepix. Pátá kapitola se

zaměřuje na funkce, které by se mohly použ́ıt pro hledáńı vlastnost́ı cluster̊u v programu

Matlab. U každé funkce byla uvedena syntaxe i popis, aby bylo ukázáno, jak lze dotyčnou

funkci zapsat. Některé funkce byly použity v následuj́ıćım algoritmu.

Závěr práce byl vymezen pro vlastńı algoritmus v programu Matlab. Ze zadaných dat,

se po převedeńı do matic dal určit např́ıklad počet cluster̊u, medoidy (těžǐstě) jednotlivých

cluster̊u a počet pixel̊u v jednotlivých clusterech. Byla zjǐstěna i doba měřeńı rychlosti

funkce regionprops. Doba změřená pro tato data byla 0,0034s. Dle mého názoru je to

velmi krátká doba zpracováńı. Tohoto algoritmu by se dalo využ́ıt i pro online řešeńı, ale

pouze v př́ıpadě, že by se clustery nepřekrývaly. Pokud se clustery překrývaj́ı, dojde ke

špatnému určeńı medoid̊u a následně ke špatným výpočt̊um v algoritmu.
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2019-06-09]. Dostupné z: http://fyzika.jreichl.com/main.article/view/846-detektory-

castic

[5] HOLY, T., E. HEIJNE, J. JAKUBEK, S. POSPISIL, J. UHER a Z. VYKYDAL.

Pattern recognition of tracks induced by individual quanta of ionizing radiation in

Medipix2 silicon detector. Nuclear Instruments and Methods in Physics Research

Section A: Accelerators, Spectrometers, Detectors and Associated Equipment. 2008,

591(1), 287-290. DOI: 10.1016/j.nima.2008.03.074. ISSN 01689002. Dostupné také z:
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[6] BARTOVSKÝ, J., SCHNEIDER, D., DOKLADALOVA, E., DOKLADAL, P., GE-

ORGIEV, V., AKIL, M. Morphological Classification of Particles Recorded by the

Timepix Detector. In Proceedings of the 7th IS on Image and Signal Processing and

Analysis. Zagreb, Croatia: University of Zagreb, 2011. s. 343-348. ISBN: 978-953-184-

159-7 , ISSN: 1845-5921

[7] Using MARS Spectral CT for Identifying Biomedical Nanoparticles - Scientific

Figure on ResearchGate. Available from: https://www.researchgate.net/figure/Left-

A-photo-of-Medipix2-detector-Right-Magnified-view-of-detector-from-left-Top-

and fig8 257029228 [accessed 9 May, 2019]

- 48 -
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