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Anotace:

Ukolem této prace je prozkoumat a porovnat metody predzpracovani
digitalniho obrazu. Dale pak vybrat vhodné metody pro praci s medicinskymi obrazy
formatu DICOM. Mezi zkoumané metody patfi metody filtrace obrazu a detekce hran
v obraze. U&elem je nalezeni vhodné kombinace téchto metod pro ndslednou

segmentaci obrazl a jejich dalsi zpracovani.
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Abstract:

Aim of this thesis is to study and compare methods of digital image pre-
processing and to choose suitable methods to work with medical images in DICOM
format. Researched methods are the methods of image filtration and detection of
edges in the image. Purpose of this thesis is finding suitable combinations of these

methods for subsequent image segmentation and its further processing.
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1. UVOD

U clovéka je vnimani okolniho svéta obstaravano smysly, které své vjemy
preddvaji mozku, ten je dale zpracovava na informace, se kterymi pak ¢lovék muze
dale pracovat. V pfipadé vidéni je to pak zrak, ktery nam umoZnuje rozpoznavat
objekty v naSem okoli. PolitaCové vidéni se snazi néjakym zplsobem napodobit
lidské vnimani svého okoli.

Dlvoda, pro¢ bychom méli pocitace ucit vidéni, se nabizi hned nékolik. Muze jit
napfiklad o prostorovou orientaci automaticky se pohybujicich robotu.
U automatické vyroby pak jde zpravidla o hledani vhodné polohy pro nastroj vyrobni
linky v pripadé, Ze neni dopredu presné znama poloha nebo tvar vyrobku.
V bezpecnosti se mliZze jednat o sledovani néjakého prostoru, napfiklad letistni haly,
zda se zde nepohybuji konkrétni lidé, ktefi by mohli ohrozit provoz. Zde se pak bude
jednat o hledani a rozpoznavani oblic¢eji. V pripadé medicinskych obrazi se jedna
o Casovou Usporu pii prohlizeni velkého mnoZstvi obrazd a hledani mezi nimi
takovych, které vykazuji néjaké konkrétni vlastnosti, na které je potreba zamérit

lidské zdroje nebo naopak o jemnéjsi detekci pfiznakli pro lidské oko tézko



rozpoznatelnych.

U pocitatového zpracovani obrazi je pak dullezité rozpoznavani jednotlivych
objektu, které se na obraze nachazeji, a porozuméni jim. Zde je velmi dllezité najit
na obraze u jednotlivych objektd okraje pro jejich spravnou identifikaci. Ty vSak
nejsou vidy zcela ostré. M(Ze byt napfriklad problematické dobre najit okraje
objektu, jehoz ¢ast bude lezet ve stinu. DalSim problémem je zatizeni fotografii
Sumem. Napriklad nedokonalosti cocky fotoaparatu nebo Spatnymi svételnymi
podminkami, vlivy pocasi jako dést, mlha a dalsi.

Predzpracovani medicinskych obrazi pro ndslednou segmentaci se zabyva
operacemi na snimcich z medicinského prostredi, které maji za ukol predpripravit
tyto snimky pro ndsledné rozpoznavani jednotlivych objektd, které se na téchto
snimcich nachazeji. Jde o operace, které maji za ukol napfiklad zbavit tyto obrazy
nezadouciho Sumu nebo zvyraznit hrany objektd, které jsou na snimcich
zobrazovany, pro jejich naslednou segmentaci. Predzpracovani se dale zabyva
napriklad opravovanim neziddouciho pootoceni obrazu nebo rlznymi prostorovymi
deformacemi. Segmentaci jsou pak minény takové operace, které umoini rozdéleni
obrazu na jednotlivé oblasti, které spolu svymi vlastnostmi néjak souvisi. Tyto oblasti
pak maji vyznam pfi lokalizaci objekt(l, které se snazime pfifadit objektiim realného
svéta. Tedy snazime se jednotlivé casti obrazu priradit jednotlivym castem
snimaného objektu.

V mediciné ma c¢teni snimk( velky vyznam pfi uréovani diagndzy nebo
lokalizovani pripadného zakroku. Mezi zobrazovaci metody patfi napfriklad
magnetickd rezonance, pocitacova tomografie, scintigrafie nebo pozitron emisni
tomografie. Naptiklad magnetickd rezonance slouZi k zobrazovani organu lidského
téla. Touto metodou ziskdme fezy snimané ¢asti téla. To znamena soubor snimkd,
kde kazdy odpovida jednotlivému fezu. Na jednotlivych snimcich pak musime

lokalizovat organy a zkoumat, zda se na nich nenachazi napriklad nadory. Pri velkém



mnozstvi snimkld to mlZe byt cCasové naroéné a nabizi se zde automatické
zpracovani. Snimky jsou vsak zatizeny Sumem, ktery mlzZe vznikat naptiklad malou
rozliSovaci schopnosti pfistroje, Sumem prostifedi nebo nedokonalosti stinéni vodicu.
Pro pocitacové zpracovani je tedy vhodné snimky zbavit tohoto Sumu, aby byla
mozZna lokalizace jednotlivych ¢asti obrazu, v tomto pripadé jednotlivych orgdnt
nebo nadord v nich.

V predzpracovani jsou vyuzivany metody, které pracuji obecné s obrazem
a nezaméruji se na konkrétni objekty na snimku. Snazime se zde vyuzit informace
o jasu, potlacit Sum nebo naopak zostfit obraz, vyhledat hrany nebo vyrazné body
v obrazu. Obecné se pak mlzZe jednat i o posunuti snimku nebo jeho natoceni. Pfi
hledani hran se mizeme snazit o ziskani oblasti, ktera je ohrani¢end touto hranou
nebo oblasti se stejnym jasem. U hledani vyznamnych bod( jde napfiklad o hledani
ostré hrany objektu nebo mist kde na sebe dva objekty navazuji nebo se prekryvaji.
Apriorni znalost toho, co se na obrazu nachazi nebo za jakych podminek byl pofizen
a jakym druhem poruch je obraz zatizen, usnadni volbu metody predzpracovani.
Dalezité je brat na védomi, Ze nejvice informaci obsahuje plvodni obraz a metody
pfedzpracovani tyto informace vidy néjakym zplisobem zkresluji a ztraci se vidy ¢ast
informace, ktera je na pavodnim snimku.

Nejjednodussi metody zabyvajici se jasem vychazeji z histogramu. Histogram je
funkce, ktera vyjadfuje cetnost jednotlivych stupnill jasu na daném obrazu. Pocet
stupnill jasu pak zaleZi na rozliseni, v jakém je obraz pofizen. Zvyseny vyskyt jednoho
stupné jasu pak poukazuje na pritomnost néjakého objektu na snimku, naopak nizké
vyskyty mohou znamenat mista, kde néjaky objekt prechazi v jiny.

Dale jsou vyuzivany metody geometrické, které umoznuji rlizné transformace
obrazu (napfr. otoceni, zvétSeni, zmenseni...), a to za predpokladu, Ze transformaci
zname, napriklad pokud zndme zkreslujici vadu cocky nebo kdyZz potrebujeme

srovnat rozdilnou velikost objektu na obrazu zpUsobenou napfiklad zménou



vzdalenosti snimaného objektu.

Metody, které snizuji kontrast, maji za ucel predevsim potlacit nezadouci Sum,
maji ovsem tu vlastnost, Ze snizuji ostrost hran a objekty na snimku tak mohou
splynout. Obraz je po Upravé takovou metodou vice ¢i méné rozmazany. Naopak
metody, které obraz zostruji, zvyraznuji prechody jasu. To umoznuje zvyraznit
napriklad hranice objektu a jejich lepsi hledani. Pfipadny Sum je ovSsem zvyraznén

a muZe pusobit problémy pfi nasledné segmentaci.



2. TEORETICKA CAST

2.1. Obrazova funkce

Obraz ziskdme z redlného prostfedi pomoci Cidel, ktera jsou zdrojem zpravidla
spojitého signalu. Pro zpracovani na pocitaCi musime tento obraz digitalizovat.
ProtoZe se jednd o obraz dvojrozmérny, pouZiva se vzorkovani do matice bodl
a kvantovani jasu kazdého vzorku.

Interval vzorkovani urCuje kvalitu zapracovavaného obrazu. Vzorkovaci
frekvence se fidi Shannonovou vétou, ktera fika, Zze vzorkovaci frekvence musi byt
alespon dvakrat vétsi nez nejmensi frekvence na vzorkovaném signalu. To u obraz(
znamend, Ze vzdalenost dvou vzork( musi byt mensi, neZ nejmensi zkoumané
objekty na obraze.

Vzorkovaci mfizka je geometrické usporadani bodl, na kterych se vzorkovani
provadi. Tato mrizka byva nejcastéji pravidelna. Aby byla pokryta celd plocha obrazu,
lze pouzit jen tfi rGzné pravidelné mnohouhelniky, a to trojuhelnik, ¢tverec nebo

Sestithelnik (viz obr. 2.1.). Nejcastéji se pouziva Ctvercova sit. Informace ke kapitole



byly Cerpany z [1], [2].
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Obr. 2.1: Priklady tvaru rastrove sité (ctvercova, trojuhelnikova, Sestivuhelnikova).

2.2 Reprezentace obrazu v PC pomoci bitmapy

Bitmapa neboli rastr je zakladni typ zobrazeni, kde je obraz rozdélen do
Ctvercové sité, kde kazdému poli této sité (pixelu) je pfifazena hodnota urcujici jeho
barvu. Tato skute¢nost je reprezentovana matici, jejiz rozméry odpovidaji rozmérim
této sité. Barva je v matici reprezentovana cCiselnou hodnotou na odpovidajici pozici
matice. Pokud se jedna o Cernobily obraz hodnota v matici odpovida urovni jasu
vdaném bodé, obvykly rozsah byva 256 urovni (0-255), kde 0 odpovida cerné,
a naopak 255 odpovida bilé barvé.

Obrazy, které ziskdvame pomoci medicinskych zobrazovacich metod, vznikaji
zpracovanim signdlu na zakladé miry Utlumu nebo naméreného indukovaného
napéti a dalSich parametrl. Ty se pomoci matematickych transformaci prevedou na
Ciselnou hodnotu. Tyto hodnoty usporadané do matice se daji reprodukovat jako
bitmapa v Cernobilém spektru. RozliSovaci schopnost méficiho pristroje pak ovlivni

rozméry obrazu (pocet pixeld) a hloubku jasu (pocet uUrovni Sedé). Informace byly



Cerpany z [1].

2.3 DICOM standard

Zkratka DICOM pochazi z anglického , Digital imaging and communications in
medicine”. Jedna se o datovy standard pro prenos a ukladani medicinskych
obrazovych dat vyvijeny organizacemi ACR (American College of Radiology) a NEMA
(the National Electrical Manufacturers Association). Tento standard ma za ukol
sjednotit format ukladani medicinskych obrazovych dat a usnadnit jejich pfenos. Pro
prenos dat je vyuzivan sitovy protokol TCP/IP. Standard DICOM definuje kromé
samotnych obrazovych dat také informace o zplsobu jejich pofizeni a dalsi

informace o pacientech, studiich, reportech a dalSich skupinach dat.



Obr. 2.2: Priklad obrazu DICOM (7ez Obr. 2.3: Priklad obrazu DICOM (7ez hlavou),
trupem), zdroj [8]. zdroj [4].

Standardni rozliSeni obrazid DICOM je 12 bitové. Vzhledem ke standardni
rozliSovaci schopnosti vizualizacnich nastroju 8 bitli je tfeba tento fakt zohlednit,
protoZe by pfi zobrazovani mohlo dojit k zaokrouhleni na 8 bitd nebo ke zkresleni

informace. Zdrojem informaci jsou [3], [5].

2.4 Metody prfedzpracovani obrazu

Prfedzpracovanim obrazu jsou mysleny metody, které pracuji s obrazem bez
predchozi znalosti o jeho obsahu. Mohou to byt geometrické transformace, jasové
korekce, patfi mezi né napfriklad rozmazavani a ostreni obrazu, dale pak detektory
hran, roht a c¢ar nebo dalsi, napf. Tobogganing. DalsSi kapitoly se zabyvaji

konkrétnimi metodami.

2.4.1 Rozmazavani obrazu



Redlné obrazy byvaji ¢asto poskozeny riznymi nahodnymi chybami, tyto chyby
se nazyvaji Sumem. Ten vznika v rGznych ¢astech procesu pofizeni fotografie, at uz
béhem pofizovani nebo jejim naslednych prenosem ve formé elektrického signalu.
Tento $um m0QZe i nemusi byt zavisly na obsahu obrazu. Casto se popisuje pomoci
pravdépodobnostniho rozdéleni. Pro tento popis se ¢asto vyuziva bily Sum. Bily Sum
je idealizovany Sum s rovnomérnou spektralni hustotou, to znamen3, Ze tento Sum
ma stejny vykon v libovolném frekvenénim spektru o stejném rozsahu. Specialni
pripad bilého Sumu je gaussovsky Sum.

Sum se muie vyskytovat casto také v podobé& bilych nebo &ernych bodi
rozesetych po plose obrazu. Tento Sum vznika nejcastéji vnitfni vadou zaznamového
zafizeni a je nazyvan ,,salt and pepper noise”.

Rozmazavani obrazu ma za ukol se téchto Sumu zbavit, pfiéemz apriorni znalost
druhu Sumu muZe urcit vhodnou metodu jeho odstranéni. Ma ovsem tu nevyhodu,
Ze rozmazava i hrany a potlacuje prechody mezi jednotlivymi objekty zachycenymi
na obraze. Pokud jsou hrany nebo vyznamné body v obraze pfilis tenké, mohou byt

procesem preruseny nebo Uplné vymazany, protoze v $umu zaniknou. Cerpano z [1],

[2].
2.4.1.1.Klouzavy pramér

V této metodé jde o prosté prlimeérovani hodnoty kazdého pixelu a hodnot jeho
sousednich pixell. Matematicky Ize toto vyjadrit jako diskrétni konvoluci plvodni

obrazové funkce f(x,y) atzv.masky #(i,j) ,vysledkem je funkce g(x,y)

g(x,y)=f(x,y)xh(x, y=:z :Z flx=i,y=j)hli, j) . (2.1)

Funkci 4(i, j) zpravidla volime &tvercovou s lichym poétem prvkl v fadce

9



i sloupci s tim, Ze uprostfed se nachazi centralni prvek, ktery umoznuje urceni stfedu

této masky. U klouzavého priiméru volime masku tak, Ze kazdy prvek matice % je

1 . , v o . . . oy
roven -, kde N je celkovy pocet prvkd v matici. Matice # mulze vypadat

napriklad takto:

1111 1

Sl R I B
h=g |t 1 1| A=l 1 1 11 (2.2)

111 1111 1

1111

Takto vznikly obraz bude rozmazany tim vice, ¢im vétsi okoli do priaméru
zahrneme. V takto vzniklém obrazu dojde k potlaceni Sumu, ale bude zde tézsi
detekce vyznamnych bod( a hran, coZ jsou prvky, které nesou nejvice informaci
o objektech, které se snazime identifikovat. Tato metoda je vhodnd, pokud mame jen
velmi malo apriornich informaci o tom, jaky druh Sumu se v obraze nachazi a jaké
objekty se v obraze vyskytuji. Velikost masky 7%(i, j) volime tak, aby nebyla vét3i nez
nejmensi prvky v plvodnim obrazu, tim by doslo k jejich degradaci. Na okrajovych
pixelech obrazu dojde ke zkresleni, protoze zde bude pridmérovdno méné prvkl nez

na zbytku obrazu. Informace ¢erpany z [1], [2].

2.4.1.2 Medianovy filtr

Tato metoda je vhodnd, pokud se v obraze nachazi Sum s velkymi rozdily v jasu,
tzv. ,salt and pepper noise”. Jedna se v podstaté o velmi jasné nebo velmi tmavé
body nahodné rozeseté po obraze. Tento filtr je realizovan tak, Ze se uvaiuje
Ctvercové okoli kazdého pixelu, stejné jako u klouzavého priméru je vhodné pouzit

lichy pocet prvkl, a hodnoty jasu vybraného pixelu i okolnich pixeld se seradi

10



vzestupné a vybere se hodnota prostfedniho z nich. V pfipadé sudého poctu prvki
se vezme primérna hodnota prostifednich dvou prvkl. Tento filtr je nelinearni
a nerozmazava hrany, pokud nejsou pfilis tenké. Je zde mozné poutzit relativné velké
okoli filtrovaného pixelu. U tenkych hran nebo roh( lze vyuZit napfiklad
alternativniho tvaru filtru, kde se nebere okoli Ctvercové, ale vybiraji se okolni prvky
pouze v fadku a sloupci filtrovaného pixelu.

Priklad medianového filtru:

95 93 103
fi,j)=| 8 92 100]| . (2.3)
156 113 95

Prvky matice (2.3) sefadime vzestupné: [89,92,93,95,95,100,103,113,156]

a vybereme prostredni z nich: g(i, j)=[95] . Cerpano z[1], [2].
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2.4.1.3 Maximalni zastoupeni

Tato nelinearni metoda prifazuje vybranému pixelu hodnotu jasu, ktera je
v jeho okoli nejcastéji zastoupend. Opét volime nejcastéji Ctvercové okoli bodu a pro
kazdou hodnotu jasu zastoupenou v okoli nascitame jeji vyskyt. Vybrany pixel pak

nastavime na hodnotu jasu s nejcastéjsim vyskytem. Priklad tohoto filtru:

95 93 103
fi,j)=[93 92 100]| . (2.4)
95 113 95

Pro pfipad (2.4) bude pak fedenim gl(i,j)=[95] . Problém u této metody
nastava, pokud zadny prvek nema vyssi cetnost nez 1, nebo naopak pokud ma vice
prvkl cetnost stejnou. V prvnim pripadé je tedy vhodné uvazovat bud’ vétsi okoli
centrdlniho pixelu nebo lze tento problém odstranit prevedenim na reSeni pomoci
jiného napriklad medianového filtru. V druhém pfripadé, pokud je vice hodnot
s nejvyssi Cetnosti, je mozné tyto hodnoty napriklad priamérovat. Tento filtr bude
vhodny pro obrazy s oblastmi se stejnym jasem a s Sumem soustfedénym bodoveé.
Nevhodny bude naopak pro obrazy s tenkymi carami a rohy, protoze dojde k jejich

poruseni. Informace Cerpany z [2].

2.4.1.4 Triangulace

Metoda triangulace pocita vazeny primér hodnot jasu v okoli centralniho

pixelu, kde vaha je funkci vzdalenosti od tohoto centralniho bodu. Pfiklad pro

linearni zavislost mUZe byt nasledujici:

12



11111

Ll Lt 2220
ho=Tg1 2 1 hss=551 23 21 (2.5)

111 122 21

1111

Zdrojem informaci je [2].
2.4.1.5 Gaussovsky filtr

Tato asi nejpouzivanéjsi metoda vyuziva vazeny primér pixeld ve ctvercovém
okoli centralniho pixelu, pricemz vahy pixel(i odpovidaji exponencialni vzdalenosti od
centralniho pixelu. Vyslednd obrazovd funkce g(x,y) bude diskrétni konvoluci
pGvodni obrazové funkce f(x,») a vdhové funkce #(i,j) , neboli masky. Viz

rovnice (2.6).

(x, y=_Zk: _Zk:f x—i,y—j)hi,j) . (2.6)

Ptiklad masky 7% , pro matici 3x3 se standardni odchylkou ¢°=0,5 (2.7):

0,0113 0,0838 0,0113
h=|0,0838 0,6193 0,0838]|- (2.7)
0,0113 0,0838 0,0113

Gaussovsky filtr je generovan podle rovnice gaussovského rozdéleni a jeho
koeficienty jsou normovany, aby mély celkovy soucet roven jedné. Tento filtr je
vhodny pro odstranéni tzv. gaussovského Sumu, ktery je povazovan za nejcastéji se
vyskytujici v praktickych pripadech. Cim vétdi rozmér masky pouZijeme pfi zachovani

smérodatné odchylky, tim dostaneme rozmazanéjsi obraz a dojde tim k vétSimu

13



potlaceni Sumu, ale i hran a roh(i. Smérodatna odchylka ma pak vliv na vdhu, kterou
jsou zohledrovany okolni pixely. Cim vy3%i je hodnota smérodatné odchylky, tim vice
zavislost vahy na vzdalenosti od centralniho pixelu klesa a to zplsobuje rovnéz vétsi

rozmazani hran a roh(. Informace pro kapitolu ¢erpany z [1], [2].

2.4.2 Ostreni obrazu

Jednim z pfistupll, jak rozpoznavat objekty v obraze je, Ze se zaméfime na
vyrazné body nebo hrany a snazime se sledovat jejich tvar, ten pak porovnavame
s tvary objektd, které se na obraze mohou vyskytovat. Ostfeni obrazu je takovy
proces, jehoz cilem je zvyraznit jasové prechody tam, kde je jejich zména nejvétsi.
V tomto pripadé nejde o ziskani realistického obrazu pro ¢lovéka, ale o snahu ziskat
hrany, které slouzi k nasledné segmentaci obrazu. DalSi moznosti je napfiklad scitani
hodnot jasu plivodniho obrazu a obrazu filtrovaného, napriklad gaussovskym filtrem.

Vysledkem je pak obraz s vyraznéjSimi jasovymi pfechody. Zdrojem dat je [2].

2.4.3 Detekce hran

Hrana je misto, kde dochazi k velké zméné jasu. Pfi vnimani obrazu jsou tyto
mista nejdulezitéjSi a pokud budeme uvaZovat v obrazu pouze mista s velkou
zménou jasu a ostatni zanedbame, ve vétsSiné pripadd to neméni chapani obsahu
obrazu. Bude se jednat o obraz vznikly pouze z obrys(i objekt(. Vyhodou je, ze tim
rapidné ubyva mnozstvi dat, které je v takovém zjednoduseném obrazu obsazeno.

Takto ziskané hranové obrazy jsou pak zakladem pro dalSi zpracovani. Je treba si
uvédomit, ze hrany mohou vznikat i na jinych mistech, nez je prostorovy prechod
dvou ruznych objektl na obraze, ale napfriklad i zménou barvy v jednom objektu,

odlesky zpUsobenymi nasvicenim nebo Sumem, ktery je v obraze pfitomen.
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Pixel hrany ma ve svém okoli dalsi pixely, které jsou pokraCovanim této hrany
a pixely, které do hrany nepatfi. K hledani sméru pokracovani hrany se pouzivaji
metody vyuzivajici gradient jasové funkce. Smér gradientu odpovida sméru
nejvétsiho nariistu hodnoty smérem od &erné f(x,y)=0 k bilé f(x,y)=255,
pokud budeme predpokladat rozsah 256 Urovni jasu. Smér hrany pak bude ve sméru
normaly, coz je smér, kde dochazi k nejmensi zméné. Mame tfi zakladni typy
gradientnich operatora:

1) Operdtory vyuzivajici aproximace prvni derivace pomoci diference.
Orientace hrany je odvozovana podle masky, ktera pfi konvoluci s jasovou
funkci ma nejvyssi hodnotu.

2) Metody srovnavajici obrazovou funkci s parametrickymi modely hran.

3) Metody vyuZivajici prlchody nulou druhé derivace obrazové funkce.
Ptrikladem tohoto operatoru je Laplacelv operator (viz kapitola 2.2.3.6)

Informace Cerpany z [1], [2].
2.4.3.1. Robertsliv operator

Je jednim z nejstarSich operatorl a patfi mezi nejjednodussi. Je jednoduché ho

spocitat, protoze vyuziva jenom okoli dvou pixeld. Jeho maska ma nasledujici tvar:

hlzl(l) _‘)ll,hflo 1]. (2.8)

Hodnota hrany se pocita ze vztahu:

lg (i, j)—gli+1,j+1)|+|g(i, j+1)—g(i+1, ). (2.9)

Hlavni nevyhodou Robertsova operatoru je, Ze je velmi citlivy na Sum, protoze
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vyuZiva jen velmi malého okoli pro odhad gradientu. Cerpano z [1], [2].

2.4.3.2 Operator Prewittové

Tento operator aproximuje prvni derivaci. Zakladni varianta pocita s maskou se
tremi radky a sloupci, Ize ovSem pouZit i vétsi pocty. Gradient je definovan jednim
z osmi smérQ podle toho, se kterou maskou vraci konvoluce obrazové funkce vyssi

hodnotu v daném bodé. Masky operatoru Prewittové:

111 (0 1 1] [-1 o 1 1 -1 0]
h1: O 1h2: _1 0 1 )h3: _1 0 1 1h4: _1 O 1 ’
1 -1 —1 ~1 -1 0 1 0 1 0 1
- . - - t - 2 (2.15)
1 -1 -1 0 -1 —1 1 0 —1 1 1 0
h=l0 0 o0|h=[1 0 —1lh=[1 0 —1|.h=[1 0 -—1]
11 1] 11 o] 1o -1/ |o -1 -1

Zdrojem informaci byly [1], [2].

2.4.3.3 SobelGv operator

Sobelllv operdtor se také pouziva jako detektor horizontdlnich a vertikalnich

ces

hran. V tomto pripadé se poufZiji jen masky #; pro osu x a %, pro osuy. Silu

hrany d pak ziskdame ze vztahu:

d =V x"+y nebo d=|x|+|yl, (2.16)
smér hrany s je pak:
s=aretg(y/x). (2.17)
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1
h,=| 0
-1
—1
h=| 0
|1

2
0
-2
=2
0
2

—1]
-1

[0

1

Jh=[-1 0
-2 -1 0]
0 -1 -2

he=[1 0 —1],
2 1 0

2.
1 2’

Informace pro kapitolu cerpany z [1], [2].

2.4.3.4 Robinson(v operator

1
h=|1
-1
-1
he=| 1
B

1
-2
-1
-1
=2

1

Zdrojem je [2].

1
~1

-2
1

1
-2

2.4.3.5 Kirschiv operator

3

h=| 3
=35

-5

he=| 3
3

3
0
=5
=5
0
3

—5]
=5

Zdrojem je [2].

[ 3
_5

he=|3
|3

3
0

0
3

1.

1 )
-1 -1 1
-1
-1

1 -

3
3,
-5 -5 3]
3 -5 =5
-5,
3-
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-5 3 3
33 -5
30
3 3

_5-

-1 0 1
-2 0 2|,
-1 0 1
-1
_2’
_1-

-5 0 3|

_5;

1 -1
1 -2
11

1
=2
—1

]
-1/
~1.

(2.18)

(2.19)

(2.20)



2.4.3.6 Laplacelv operator

Jedna se o operator, ktery aproximuje druhou derivaci a dava nam pouze
velikost hrany, nikoliv jeji smér. Maska tohoto operatoru vyuziva okolnich Ctyf nebo
osmi pixell. Tato maska slouZi rovnéz k hledani vyznamnych samostatné stojicich

bodl nebo tzv. ,,blobl” cozZ jsou oblasti se stejnym jasem.

0 1 1 1 1
h4okoli: 1 -4 1 ’hSOkoli: 1 -8 1| (2-10)
0O 1 0 1 1 1

Aproximace Laplaceova operatoru:

Vz:;—;+aa;z (2.11)
AX S )=S0+ (i =1)- 2f(i,j) (2.12)
Ay fli, jl=fli+1j)+ fli=1,7)=2 f(i, )
Ve, j)=Aax* fi, j)+Ay £i, j) (2.13)
Ve, j)=f G, j+ 1)+ £, j=1)+f(i+1, )+ f(i=1,/)=4 f(i, j) (2.14)

Informace Cerpany z [1], [2].

2.4.3.7 Cannyho detektor

Tento detektor je algoritmem pro co nejlepsi detekci hran, sestavajicim se
z nékolika krokd. Optimalni detekce hran byla definovdna tfemi kritérii.
1) Kritérium detekce. To fika, Ze dllezité hrany nesmi byt ztraceny a naopak
nesmi byt detekovana mista, které hranami nejsou.

2) Kritérium presnosti. Mezi polohou hrany a mistem, kde je hrana
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detekovana, musi byt minimalni rozdil.

3) Kritérium jednoznacnosti. Na detekovanou hranu musi byt pravé jedna

odezva. Toto kritérium resi problém zdvojeni detekovanych hran.

Tento detektor vyuziva pro eliminaci nezadouciho Sumu v obrazu gaussovsky
filtr. Po filtraci je urCen gradient v kazdém pixelu, k tomu slouzi aproximace prvni
derivace. Nasleduje hledani lokalnich maxim (Non-maximal suppression). To
znamen3, Ze se odeberou hodnoty gradient(l, které nejsou maximem ve svém okoli,
ve sméru kolmém na hranu (ve sméru gradientu).

Nasleduje prahovani, které ma za ukol potlacit nevyznamna lokalni maxima
gradientl. Detektor vyuZivd dvou uUrovni prahovani. Horni hranice urcuje, které
hodnoty jsou povazovany za hranu. Dolni hranice urcuje, které hodnoty jsou jesté
povazovany za hranu, ale pouze v ptipadé, Ze tyto body leZi v tésné blizkosti bod( jiz

za hranu oznacenych. Zdroj informaci pro kapitolu je [2].

2.4.4. Detekce car

Dalsi skupinou operatorl jsou detektory ¢ar, které patfi obecné do hledani hran
a vyraznych bod. Cary jsou tenké kFivky nebo rovné linie, které neméni svdj smér
ostfe. Pro detekci ostrych hran jsou pak detektory rohl nebo bod(. DalSim
predpokladem je, Ze jejich tloustka je o Sifce priblizné jednoho az dvou pixel(.

Nejjednodussi masky pro tyto detektory jsou:

-1 -1 -1 -1 -1 2 -1 2 -1 2 -1 -1
h=|2 2 2|h=|-1 2 —1|h=|-1 2 -1[h=|-1 2 -1|  (2.21)
-1 -1 -1 2 -1 -1 -1 2 -1 -1 -1 2

Informace Cerpany z [2].
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2.4.5. Detekce rohl

Detekce roht muze byt velmi dllezitd, mame-li naptiklad dva obrazy, kde se
nachazi stejné objekty. Najdeme-li na obou téchto obrazech rohy odpovidajici
stejnym c¢astem objektu, mizeme pak z jejich poloh ziskat informace o vzdjemné
geometrické transformaci. Touto stejnou transformaci jsou s nejvetsi
pravdépodobnosti modifikovany vSechny pixely obrazu. S vyuZzitim této informace se
da velmi dobre zjednodusit porovnavani jednotlivych objektl, protoze ndm staci ke

kompletnimu popisu mnohem men$i mnozstvi informace. Cerpano z [2].

2.4.5.1 Moravcuv detektor

Nejjednodussim detektorem roh( je Moravclv detektor, ktery vraci nejvyssi
hodnotu u pixell s nejvyssim kontrastem. To jsou takové pixely, které jsou v rozich

a ostrych hranach.

Mxy)=g X 7tk flx) . (2.22)

Zdrojem je [2].

2.4.5.2 Harristv detektor

Jednd se o vylepseny Moravclv detektor, ktery pocitd misto absolutni hodnoty

sumy kvadrat( diferenci na svém okoli W .
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' Zzafxy,) Zzaf ) of(xp)]
H(x,y) erav;W af( ) X EW yEW - f 6))/ (2.23)
Z 2% T 22—

Tato Harrisova matice je symetrickd a pozitivné semidefinitni. Pokud jsou obé
vlastni Cisla této matice mala, znamena to, ze v tomto okoli nejsou Zadné hrany nebo
rohy. Druha moznost, jedno vlastni Cislo je malé a druhé velké, znamen3, Ze se
v okoli nachazi hrana. Posledni moznost, obé vlastni Cisla matice jsou velk3,

znamena, ze dochazi k vyznamné zméné v obou smérech. To odpovida nalezeni

rohu. Informace Cerpany ze zdroje [2].
2.4.5.3 Zuniga — Haralicktv operator

Obrazova funkce je v okoli pixelu p(i,j) aproximovana polynomem 3. stupné

s koeficienty ¢,

Fi,j)=ci+erxte yte,x’ +esxytegy + e x Feg X y+eoxy’+ ey (2.24)

Hodnota operatoru je pak:

2 2
_2(6206_026305—'—63 C4)

2)3/2 . (2.25)

Zi,j)=
( j) (c§+c3

Zdrojem je [2].
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2.4.5.4 Kitchen — Rosenfeld(v operator

Obrazova funkce je aproximovana stejnym polynomem, jako u Zuniga —

Haralickova operatoru (2.24), ale jeho hodnota se pocita:

-2 (0206—020305—%0?04)
(&+c3)

K(i, j)= (2.26)

Informace Cerpany z [2].

2.4.6 Tobogganing

Toto je metoda predzpracovani obrazu, ktera pracuje s hranami. Princip je
takovy, Ze pro kazdy pixel obrazu se v jeho okoli hleda pixel s nizsi hodnotou, ze
kterého se postupuje dale na dalsi pixel s niz$i hodnotou az do té doby, nez
nalezneme lokalni minimum. Oznacime tento bod a vSechny body, pres které jsme se
do tohoto minima dostali, jednoznac¢nou hodnotou. Postoupime na dalsi pixel. Pokud
se pri cesté dostaneme na jiz oznaceny pixel, vSem predchldcim pfrifadime
nalezenou hodnotu. Ziskame tak jednotlivé oblasti, které jsou oznaceny stejnou

hodnotou a jsou oddélené hranami. Zdroj [7].
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3. PRAKTICKA CAST

3.1. Metody pro rozmazavani obrazu

3.1.1. Klouzavy pramér

Na obr. 3.1 je vidét, jaky vliv ma na plavodni obraz prosté pridmérovani okolnich
pixeld. Je zde vidét, Ze ¢im je maska vétSiho rozméru, k tim vétsimu dojde zkresleni
pavodniho obrazu. Viditelné je rovnéz vyhlazeni Sumu, ale i rozmazani ostrych hran.
POvodni obraz je rozmér(l 512 x 512 pixeld a pouZité masky 5x5 a 9x9 pixel(.
U masky 9x9 jiz dochazi ke znacné ztraté informace. Na okraji obrazu, kde je pouzita
maska 9x9, lze pozorovat vétsi zkresleni, které je zplisobeno tim, Ze se maska
dostavd mimo obraz a do prlméru se zapocitava méné pixell, nez v ¢astech uvnitt

obrazu.
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[~ el
Obr. 3.1: Puvodni obraz (vievo), aplikovany klouzavy priimér s maskou 5x5 (uprostied) a maskou
9x9 (vpravo).

3.1.2. Medianovy filtr

Jedna se o filtr nelinearni a tudiz dochazi k nerovhomérnému zkresleni, to se
jevi jako nerovnomérné ,rozpijeni“ obrazu. Tento filtr je vhodnéjsi spiSe na
odstranovani Sumu s extrémné vysokymi nebo nizkymi hodnotami. Takovy Sum se
nazyva ,salt & pepper noise”. Na obr. 3.3 je priklad obrazu zatizeného pravé takovym
Sumem a jeho odstranéni pomoci medianového filtru. Na odstranéni Sumu se jevi

byt postacujici jiz maska o rozmeérech 3x3 pixely.
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Obr. 3.2: Puvodni obraz (vievo), aplikon)} medianovy filtr s maskou 5x5 (uprostied) a maskou
9x9 (vpravo).
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Obr: 3.3: Pivodni obraz zatizeny Sumem salt & peppr (i/levo), Sum odstranény medianovym filtrem
s maskou 3x3 (uprostied) a 5x5 (vpravo).

3.1.3. Gaussovsky filtr

Tento filtr vyuziva vaZzeného praméru okoli pixelu podle velikosti masky s tim, Ze
vaha je definovdana podle vzdalenosti od centralniho pixelu normalnim
(gaussovskym) rozdélenim. Parametry tohoto filtru jsou velikost masky a smérodatna
odchylka. Pokud budeme zvétSovat velikost masky pfi stejné smérodatné odchylce,
musime rozlisit dva pripady:

1) Smérodatna odchylka je mala, napriklad o©=0,5 , pak zvétSovani masky na
vice neZ 3x3 prakticky vysledek neovlivni (viz obr. 3.4), protoZe vaha pixel
na vzdalenéjsich pozicich od stfedu je velmi mald (viz matice 3.1). V matici

hss je na pozici (1,1) hodnota pfiblizné 7-10™® a na pozici (2,1) resp.
(1,2) hodnota priblizné 2,810 . To znamena, Ze vliv hodnoty téchto

pixelll na vysledek je témér zanedbatelny.
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Obr. 3.4: Puvodni obraz (vlevo), Obraz po aplikaci gaussovského filtru s maskou 3x3 a 0=0,5
(uprostred), a maskou 5x5a o©=0,5 (vpravo).

0,0113 0,0838 0,0113
h::=|0,0838 0,6193 0,0838 |, hss=
0,0113 0,0838 0,0113

0,0000
0,0000
0,0002
0,0000

0,0000

0,0000
0,0113
0,0837
0,0113
0,0000

0,0002
0,0837
0,6187
0,0837
0,0002

0,0000
0,0113
0,0837
0,0113
0,0000

0,0000
0,0000

0,0002 |-

0,0000
0,0000

(3.1)

2) Budeme-li vSak uvaZovat vyssi hodnotu smérodatné odchylky, napfiklad

0=2 , bude mit velikost masky vétsi vliv na vysledny obraz (viz obr. 3.5).

Z matic (3.2) je zfejmé, Ze pri vyssi smérodatné odchylce se snizuje vliv

centralniho prvku a roste vyznam prvkl ddle od stfedu masky. A proto

roste vliv velikosti masky. V limitnim pfipadé se pfi zvétSovani smérodatné

odchylky dostavame k hodnotam

I/N pro kazdy prvek masky, kde N je

pocet prvk( matice, coz odpovidd hodnotdm masky u klouzavého primeéru

(kapitola 3.1.1), kde velikost masky je jedinym parametrem.
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0,1019 0,1154 10,1019
hyx=[0,1154 0,1308 0,1154 |, h5,5=
0,1019 0,1154 10,1019

0,0232
0,0338
0,0383
0,0338

0,0232

——

Obr. 3.5: Puvodni obraz (vlevo), obraz po aplikaci gaussovského filtru s maskou 3x3 a © =2
(uprostred) a maskou 7x7 a O0=2 (vpravo).

0,0338
0,0492
0,0558
0,0492
0,0338

0,0383
0,0558
0,0632
0,0558
0,0383

0,0338
0,0492
0,00558
0,0492
0,0338

0,0232]
0,0338

0,0383 .

0,0338

0,0232]

(3.2)

Budeme-li zvétSovat smérodatnou odchylku, pfi stejné velikosti masky, bude

dochazet k vétSimu rozmazavani. Tedy k vétSimu potlaceni Sumu, ale i hran a dalSich

informaci v obrazu (viz obr. 3.6).
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Obr. 3.6: Obraz po aplikaci gaussovskeho filtru s maskou 7x7 a o0=1 (vlevo) a maskou 7x7 a
0=5 (vpravo). Puvodni obraz je stejny jako u obrazu na obr. 3.5.

3.2.Metody detekce hran

3.2.1Robertstv operator

Jak jiz bylo receno v teoretické casti (kapitola 2.2.3.1), tento detektor hran
zohlednuje jen malé okoli zkoumaného pixelu, tudiz je velmi citlivy na Sum v obrazu.
Pti detekci hran je dalezité nastaveni prahovani, které definuje, jak velky rozdil v jasu
je povazovan za hranu. Vysledkem operatoru jsou hodnoty gradientu v kazdém
pixelu obrazu. Podle nastavené Urovné prahovani jsou vybrany takové hodnoty, které
prekraCuji zadanou hodnotu a ty jsou povazovany za body hrany. Z nich je pak
sestaven binarni obraz, tzn. Ze obsahuje pouze cernou a bilou barvu. Bila
reprezentuje hranu, ¢erna vsechny ostatni body. Diky tomu je mnozstvi informace,
kterd je obsazena v obrazu, velice redukovano. Pro rozpoznani obsahu obrazu by to

vsak pfi sprdvném nastaveni prahu nemélo zpUsobit problém.
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Obr. 3.7: Originalni obraz (vlevo), Robertsiv operdtor pouzzly na obraz s prahem 5% (uprostred)
hranovy obraz s prahem 20% (vievo).

Z obrazu (3.7) vyplyva, Ze 5% prah je zfejmé pfiliS nizky pro rozpoznani objektl
v obraze, naopak prah 20% je pfilis vysoky. Vzhledem k citlivosti Robertsova
hranového detektoru na Sum se nabizi moZnost napred tento Sum odstranit
nékterou z metod pro filtrovani obrazu a az nasledné pouzit hranovy detektor. Na
obrazu (3.8) je demonstrovan vliv filtrace ,salt and pepper” Sumu na vysledek
hranového detektoru. Na obrazy je pouzit detektor se stejnym prahem (8%) pro

detekci hran, na obraz vpravo je nejprve pouzit medianovy filtr na odstranéni Sumu.

Obr. 3.8: Pivodni "zaé“umén)}” obraz (vlevo), detekce hran na pitvodnim obrazu (uprostied), obraz
nejprve zbaven Sumu medianovym filtrem (vpravo).

3.2.2 Operator Prewittové

Operator Prewittové vyuziva k detekci hrany okoli pixelu o velikosti 3x3, proto je

méné citlivy na Sum neZ Robertstv (kapitola 3.2.1). To umoziuje detekovani hran
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v obrazu, ktery je predtim vyhlazovan s mensi intenzitou. Jelikoz kazdé vyhlazeni
zmensuje mnozZstvi informace, ktera je v obrazu obsazena, je zZadouci, aby bylo
vyhlazeni co nejmensi. Pro detekci hran je naopak Zadouci, aby obraz obsahoval co
nejméné $umu a to zase znamend vyhlazeni vétsi. Ukolem je tedy najit kompromis.
Hranovy detektor Prewittové je vyhodnéjsi nez Robertsliv pravé proto, Ze vyZaduje
zpravidla mensi vyhlazeni pro stejny nebo i lepsi vysledek hranové detekce. Pokud

pouZzijeme masky:

111 -1 0 1
h=0 0 0/ h=|-1 0 1| (3.3)
-1 -1 -1 -1 0 1

mUlZeme tak ziskat detektor horizontalnich nebo vertikdlnich hran (obr. 3.9).

| nllﬂ"",

Obr. 3.9: Puvodni obraz (vlevo), detekce horlzontalmch (uprostred) a vertzkalmch (vpmvo) hran
operdatorem Prewittové.

| zde je samoziejmé dulezité nastaveni prahu pro spravnou detekci hran. Navic
pokud je obraz predem filtrovan, mizieme ziskat lepsi vysledky s vy$sim prahem.

Nizky prah bude opét reprodukovat Sum jako moznou hranu. (obr. 3.10)
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Obr. 3.10: Pivodni obraz (vlevo), detektor Prewittové s prahem 5% (uprosﬁ’éd) a s prahem
(vpravo).

10%

3.2.3 Sobellv operator

Sobellv operator je velmi podobny operatoru Prewittové (kapitola 3.2.2) Opét
se jedna o metodu detekce hran zaloZzenou na aproximaci gradientu prvniho radu, lisi
se pouze ve vaze pixelll v bezprostfedni blizkosti centralniho pixelu. Stejné jako
u operatoru Prewittové rovnéz zohlednuje okoli 3x3 pixely. | tento hranovy detektor

umoziuje detekci horizontalnich a vertikalnich hran.

Obr. 3.11: P;/Odl’ll, obraz (vlevo), hranova detekce pomoci Sobelova operdtoru s prahem 5%
(uprostied) a prahem 10% (vpravo).

5 o

Z obrazu (3.11) je opét zfejmé, Ze je stdle dobre poznat obsah obrazu. | pres to,

Ze je co do mnozstvi informace obsazené v obraze velice redukovan.
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3.2.4 Aproximace druhé derivace

Filtry zaloZzené na aproximaci prvni derivace hledaji maximum nebo minimum
v derivaci obrazové funkce, kde je pfedpokladana hrana v obrazu. U druhé derivace
se bude tudiz jednat o mista, kde funkce prochazi nulou. Principialné je jednodussi
hledat praseciky s nulou nez lokalni extrémy. Problémem ovsem je, jak obstarat
robustnost vypoctu druhé derivace. Jednou z moZnosti je na obraz aplikovat
vyhlazovaci filtr pred vypoctem druhé derivace, aby se odstranil Sum v obraze.
NejvhodnéjSim je Gausslv filtr. Pro ziskani druhé derivace lze pouZit Laplacelv
operator, ktery je nezdvisly na orientaci. Detektor hran, ktery vyuziva Laplacian
obrazové funkce po vyhlazeni Gaussovym filtrem, za pouziti konvoluce (viz rovnice

3.4), je zndm pod nazvem , Laplacian of Gaussian“ (LoG).

Lo=V?[G(x,y,0)*f(x,y)]. (3.4)

Vzhledem k linearité |ze prohodit poradi operaci konvoluce a diferenciace:

L,o=[V’G(x,y.0)]xf(x.,y). (3.5)
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Obr. 3.12: Pitvodni obraz (vlevo), hledani hran pomoci LoG s nizsim prahem (uprostred) a s vySsim
prahem (vpravo).

Obr. 3.13: Pivodni obraz (vlevo), hledani hran pomoci LoG s nizsi smérodatnou odchylkou pri
filtrovani Sumu (uprostied) a s vyssi smeérodatnou odchylkou (vpravo).

Z obrazu (3.13) je zfejmé, Ze vysledek je velmi zavisly na nastaveni parametr(.
Pokud pouzijeme filtr, ktery bude méné redukovat Sum, mize se pak tento Sum
zobrazovat jako hrana. V opacéném pripadé mlzeme potlacit hrany, které chceme
zobrazit. DalSim parametrem je Uroven prahovani, které ovlivni, jak silnd hrana bude

zobrazena (obr. 3.12). Informace Cerpany z [2].

3.2.5 Cannyho detektor

V teoretické casti bylo zminéno, Ze tento detektor vyuziva dvou udrovni
prahovani pro detekci hran (kapitola 2.2.3.7). Na obraze (3.15) je vidét, Ze pfi
nastaveni nizSich Urovni prahovani je za hranu povazovano vice bod{ a rovnéz jsou

tyto hrany delSi, protoze dolni prah, ktery uréuje, Ze se jedna stdle jesté o hranu, je
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nizsi (viz obr. 3.15). Rovnéz je patrné, Zze ¢im je obraz vice rozmazany filtrovanim

Sumu, tim méné obsahuje detekovatelnych hran (viz obr. 3.14).

36



37



Obr. 3.14: Piivodni obraz (vilevo), Cannyho hranovy detektor s pouZitim mensi filtrace (uprostred) a
vetsi filtrace (vpravo).

Obr. 3.15: Pivodni obraz (vlevo), Cannyho hranovy detektor s nizsimi urovnémi prahovani
(uprostied), s vyssimi urovnémi prahovani (vpravo).
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3.3 Hledani vhodné kombinace filtrt a detekce hran u DICOM obraz(

V predchozich kapitolach byly popsany jednotlivé metody a jejich vliv na
plvodni obraz. Tato kapitola bude zaméfena na hleddni vhodné kombinace filtr(i
a hranovych detektorl. Cilem je nalézt vhodnou kombinaci pro nasledné zpracovani
obrazu formatu DICOM na daném vzorku dat. K dispozici jsou obrazy z pocitaCové
tomografie axidlnich tfezd trupem s hloubkou 16 bitd (vyuZito jen 12 bitd)
arozmérech 512 x 512 pixelQ. Zdrojem dat je [8].

Jak je jiz uvedeno vyse v popisu obrazovych dat formatu DICOM, tato data maji
hloubku dat 12 bitl na pixel. Zobrazit na PC je mozZné pouze 8 bit(, coZ je 256 Urovni
Sedé. Musime tedy upravit zdrojova data tak, abychom je dokazali zobrazit v rozsahu
8 bitl. Jednou z moznosti je vybrat jen takové pasmo, které obsahuje data, ktera
chceme zkoumat. Pfevedeme tedy plvodni rozsah dat rovhomérné na Sirku 8 bitu.
Zde dojde ke ztraté dat Umérné Sifce zkoumaného pasma.

Jako vhodnd filtrace obraz(i se nabizi filtrace medianovym filtrem, protoze
obrazy jsou zatizeny Sumem v podobé tmavych a svétlych zrn (salt & pepper noise).
Parametrem tohoto filtru je velikost jeho masky. Z testl vyplyva, Ze nejvhodnéjsi se
jevi maska 5x5. U masky 3x3 je sice Sum mirné potlacen, ale hranové detektory stale
na tento Sum dosti citlivé reaguji. Naopak u masky 7x7 jiz dochazi k velkému

zkresleni hran a jejich potlaceni.
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Obr. 3.16: Pitvodni obraz (vlevo), medinovy filtr s maskou 5x5 (uprostied), medianovy filtr s
maskou 7x7 (vpravo).

Na obrazu (3.16) je vidét, Ze na obrazu filtrovaném medidnovym filtrem 5x5
obrazu filtrovaném s maskou 7x7 je jiz zfejmé, Ze dochazi ke ztraté informace,
napriklad bilé linie na dolni ¢asti obrazu, ktera je filtrem zcela potlacena.

Kdyz vSak srovndame pavodni obraz a obraz filtrovany 3x3 nebo 5x5
medidanovym filtrem, ziskdme urcité lepsi vysledek, nez kdyz budeme detekovat
hrany pfimo na plvodnim obrazu. Je tedy ziejmé, Ze tento filtr je vhodné poutzit.

U jednodussich hranovych detektor(i, jako je Sobeliv nebo Prewittové, je
vhodnéjsi filtr s maskou 5x5, ktery potlacuje Sum na dostatecnou uroven. Je pak

v s

mozné snizit Uroven prahovani a ziskat tak citlivéjSi hranovy detektor, ktery

nezobrazuje Sum.

Obr. 3.17: Sobelitv hranovy detektor pouzity na obraz po filtraci medianovym filtrem s maskou 5x5.
Uroven prahovani 4% (vlevo), 3% (uprostied) a 2% (vpravo).
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Na obrazu (3.17) je vidét, Ze Ize pouzit detektor s prahovanim kolem 3-4%, aniz
by doslo k zaplnéni obrazu hranami vzniklymi Sumem. U drovné prahu kolem 2% jiz
dochazi k tomu, Ze jsou zobrazovany hrany, které nemaji v obrazu vyznam a jsou
zplsobeny Sumem.

U pokrocilejSich hranovych detektorll, jako je napfiklad Cannyho hranovy
detektor, dostdvame lepsich vysledk(l nez u jednodussich, a to i kdyZ pouZijeme pfi
filtraci medianovy filtr s maskou 3x3. Je to dadno tim, Ze tento detektor ve svém
algoritmu provadi filtraci gaussovskym filtrem, ktery Sum jesté vice potlaci. Nicméné
i u tohoto detektoru dostdvame nejlepsich vysledk(l pfi predzpracovani medidnovym

filtrem s maskou 5x5 (obr. 3.18).

Obr: 3.18: Cannyho hranovy detektor pouzity na puvodni obraz bez filtrace (vievo), po ﬁltrai
medianovym filtrem s maskou 3x3 (uprostied) a s maskou 5x5 (vpravo).

3.4 Tobogganing

Priklad hledani oblasti algoritmem tobogganingu. Jedna se o dalSi mozny
pristup k Uloze predzpracovani, kde kazdé oblasti je pfifazena unikatni hodnota.
Pokud tyto hodnoty prfevedeme do rozsahu 0-255, m(iZe byt vysledek zobrazen jako
cernobily obraz, kde hodnotam pfifadime jednotlivé odstiny Sedé (viz obr. 3.19).
Vtomto pripadé barva oblasti neodpovidd barvé skutecné, jedna se pouze

o reprezentaci hodnoty. Pro vétsi prehlednost se pracuje s obrazem o rozmérech
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128x128 pixel.

obr. .] 9: Priklad tobogganingu Pivodni obraz (vlevo)

nalezené oblasti (vpravo).

’

T
‘ &=

g

obr. 3.20: Oblasti nalezené tobogganingem ohrani

v

cené

(vlevo) Puvodni obraz je stejny jako 3.19.

Cervené

v
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4. ZAVER

Do predzpracovani obrazu patfi metody, které bez apriorni znalosti zlepsuji
moznost ¢teni obrazl nebo jejich nasledného zpracovani. Mezi takové metody patfi
napriklad jasové korekce nebo geometrické transformace. Dale to mohou byt
metody rozmazavani obrazu, které se provadi za ucelem potladeni Sumu, ktery je
obsazen v obrazu. Metody, které maji za ucel zostfit obraz nebo zvyraznit hrany, pak
pomahaji pfi ¢teni obrazu tim, Ze zdlrazni jasové prechody, které obsahuji nejvétsi
mnozstvi informace o vyznamu obrazu a jeho obsahu.

Vybér nejvhodné;jsi metody pro potlaéeni Sumu zavisi na druhu Sumu, ktery je
vobrazu obsazeny. Sum zapfi¢inény ndhodnymi vlivy, ktery je povaZovan za
nejcastéjsi, mize byt zpuUsobovan napfiklad vlivem teploty, elektromagnetického
zareni, dale tfeba Spatnymi svételnymi podminkami nebo chybou prenosu informace
ze senzoru apod. Nejvhodnéjsim filtrem odstranujicim tento Sum, jak bylo zjisténo
v praktické casti prace, se jevi byt gaussovsky filtr. Gaussovsky filtr vyuziva
normalniho rozdéleni, které je povazovano za vhodny popis nahodné vzniklych chyb.

Volba parametr( filtru pak zavisi na velikosti obrazu a velikosti objekt(, které je na
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obrazu potreba rozpoznat.

Ptiklad Sumu, ktery je zpisobeny nedokonalym snimacim zatizenim je tzv. ,salt
& pepper” Sum, coz je typické zrnéni zpisobené velmi tmavymi nebo svétlymi body
v obrazu. Na odstranéni takového Sumu je podle experimentd nejvhodnéjsi
medianovy filtr, ktery odstranuje pravé sum s extrémnimi hodnotami.

Z metod predzpracovani detekujicich hrany je podle experimentl nejlepsi
Cannyho hranovy detektor, coz je algoritmus, ktery spojuje filtraci a naslednou
detekci hran zaloZzenou na aproximaci prvni derivace a hledani uzavrenych hran.
Tento filtr je ze zkoumanych nejslozitéjsi, ale ma nejlepsi vysledky, protoze obsahuje
kroky, které zabranuji detekci hran tam, kde nejsou a naopak dokaze najit i Casti
hran, které nejsou tak vyrazné.

Pro volbu nejvhodnéjsich metod je dulezitd informace o tom, co se na obrazech
nachazi za objekty a za jakych podminek byly porizeny. Algoritmy, které budou
vyuzZivat vhodné metody predzpracovani a budou vyuZivat apriornich informaci

o obrazech, pak mohou poskytovat jesté lepsi vysledky a dalsi pokrok v této oblasti.
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