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Abstrakt

Téato praca sa zaobera zakladnymi metédami spracovania obrazovej informacie a segmen-
tacie obrazu s cielom vykonat spektralnu analyzu objektov. Obsahuje prehlad zédkladného
matematického aparatu potrebného pre pracu s obrazom a predstavuje algoritmus ur-
¢eny na vypocet spektralnej charakteristiky pelovych zin zo snimok ziskanych v roznych
castiach spektra viditeIného svetla.

Abstract

This thesis focuses on fundamental methods of image processing and image segmentation
with the aim of performing spectral analysis of objects. It includes the essential mathe-
matical background necessary for image processing and presents an algorithm designed
to compute the spectral characteristics of pollen grains from images acquired at various
wavelengths within the visible light spectrum.
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L d
Uvod
Téato diplomova praca sa zaobera spektralnou analyzou pelovych zin vykonanou pomo-
cou spracovania obrazu. Zvycajne sa spektralna charakteristika objektov ziskava pomocou
spektrometra. V tejto praci vsak ukazujeme, Ze spektralnu analyzu je mozné realizovat aj
na zaklade obrazovych dat, konkrétne snimok objektov nasnimanych pri réznych vinovych
dlzkach pokryvajicich spektrum viditeIného svetla.
V préci boli pouzité snimky, ktoré boli ziskané pomocou svetelného mikroskopu a zobra-
zuju pelové zrna pri Strnéstich odlisnych pasmach vlnovych diZok v rozsahu od 400nm
do 725nm. Tieto snimky boli zaobstarané za pouzitia pasmovych interferencnych filtrov,
ktoré selektivne prepustaji svetlo pozadovanej vinovej dizky.
V prvej kapitole préace je predstaveny zakladny matematicky aparat potrebny pre spraco-
vanie obrazovej informacie. Venuje sa najmé Fourierovej transformacii, zavedeniu Diraco-
vej distribuicie a vzorkovacej funkcie, ktoré tvoria teoreticky zaklad dalsicho spracovania
obrazovych dat.
Druha kapitola sa stustreduje na samotné spracovanie obrazu. Opisuje proces digitalizacie
obrazu, jeho kalibraciu, Sum pritomny v obraze a zdkladné operacie s obrazmi, ktoré su
nevyhnutné pre naslednt analyzu.
Tretia, praktickd cast prace, predstavuje algoritmus vyvinuty pre spektralnu analyzu pe-
Tovych zin. Tato cast zahfna popis vstupnych snimok, ich kalibraciu, segmentéaciu obrazu
a identifikéciu jednotlivych pelovych zfn. Néasledne je pre vybrané zrna urcené optimalne
zaostrenie a z optimalne zaostrenych snimok je napokon ziskana spektralna charakteris-
tika jednotlivych pelovych zfn, ktord je porovnana s hodnotami nameranymi pomocou
spektrometra.
Téato diplomova praca tematicky nadvazuje na bakalarsku pracu s ndzvom Zpracovani
obrazové informace pro optimalni zaostieni svételného mikroskopu, pricom ju rozsiruje
o spektralnu analyzu objektov.



1. Matematicky aparat

V tejto casti diplomovej prace budu zavedené zakladné matematické nastroje pouzi-
vané pri praci s obrazom. Obsahuje definiciu Fourierovej transformacie, jej vlastnosti
v jednorozmernom a dvojrozmernom pripade a zavedenie Diracovej distribucie.

1.1. Fourierova transformacia

Fourierova transformaécia je integralna transformaécia, ktora umoznuje prevadzat funkciu
z priestorovej oblasti do frekvencnej. V tejto kapitole sa budeme venovat Fourierovej
transformécii jednej a dvoch premennych a ich vlastnostiam. Informacie boli cerpané

z 3], 6], [7], 191, [11].

1.1.1. Jednorozmerna Fourierova transformacia

Definicia 1.1. (£4(R)) Ozna¢me £;(R) ako priestor vsetkych funkcii R — C, pre ktoré
plati, ze

[ I@)ls )

existuje a je konecny.

Definicia 1.2. (Konvolicia 1D) Nech fi(z), fo(z) € £1(R). Potom funkcia f(x) dana
f(z) = / fi(s)fa(x — s)ds, z€R (1.2)

sa nazyva konvolicia funkcii fy, fo, znacime f(x) = fi(x) * fo(z).

Poznamka 1.3. Poziadavka fi(x), fo(z) € L£1(R) je len jednou z moznych podmienok
zarucenia konvergencie integralu (1.2). Iné podmienky mozno najst v [7].

Veta 1.4. (Zakladné vlastnosti konvolicie) Nech f, g, h su funkcie. Potom plati:
i) f*(ag+0bh)=a(f*xg)+b(fxh), a,beR,
i) frg=gf,
iii) f*(gxh)=/(f=*g)x*h.

Definicia 1.5. (Fourierova transformacia 1D) Nech f(x) € £1(R). Fourierovou trans-
formdciou funkcie f nazyvame funkciu F{f}(w) = F(w) : R — C definovani ako

F(w) = /f(m)eimdx. (1.3)

Poznamka 1.6. Funkcia F' sa nazyva Fourierove spektrum funkcie f.



Definicia 1.7. (Inverzna Fourierova transformaécia v 1D) Nech G(w) € L;(R).
Funkcia F'{G}(z) = g(z) : R — C definovand ako

o0

/ G(w)e™ dw (1.4)

—0o0

1

g(x) = o

sa nazyva Inverznd Fourierova transformdcia funkcie G.

Poznamka 1.8. Fourierova transformécia funkcie F{f}(w) = F(w) funkcie f(x) je kom-
plexna funkcia, mézeme ju teda zapisat v tvare

F(w) = Re(F(w)) + ilm(F(w)),

kde Re(F(w)) a Im(F(w)) predstavuji redlnu a imagindrnu cast funkcie F'(w).
Transformaciou F(w) do poldrnych stiradnic a pouzitim Fulerovho vzorca € = cosx +

1sin x dostaneme ‘
F(w) = A(w)e'®®),

kde

Alw) = [F(w)] = VRe(F(w))? + ilm(F(w))?

sa nazyva amplitudové spektrum a
P(w) = Arg(f(w)),

kde Arg(F(w)) € (—m,m), sa nazyva fdzové spektrum.

Vlastnosti
V nasledujicom texte uvedieme niektoré zédkladné vlastnosti Fourierovej transformacie.

Veta 1.9. (Linearita) Nech f(z),g(z) € £;(R) a nech F(w),G(w) su ich Fourierove
spektra. Nech «, f € R st Tubovolné konstanty. Potom

Flaf(z)+8y(x)} = aF (w) + BG(w).

Veta 1.10. (Posun v priestore) Nech f(z) € £;R a nech F(w) je jej Fourierove spek-
trum. Potom pre a € R plati

Flf(x —a)} = e "™ F(w).

Veta 1.11. (Posun v spektre) Nech f(z) € £1(R) a nech F(w) je jej Fourierove
spektrum. Potom pre a € R plati

Fle*f(2)} = F(w —a).

Veta 1.12. (Pretocenie osi) Nech f(z) € £,(R) a nech F(w) je jej Fourierove spektrum.
Potom

F{f(=a)} = F(-w).

Veta 1.13. (Zmena mierky) Nech f(z) € £;(R), F(w) je jej Fourierove spektrum
a nech a > 0. Potom plati

Flf(ar) = ~F(2).



Veta 1.14. (Komplexné zdruzenie) Nech f(z) € £1(R) a nech F(w) je jej Fourierove
spektrum. Fourierove spektrum funkcie komplexne zdruzenej k funkcii f je jej komplexne
zdruzené Fourierove spektrum s pretoc¢enou osou

F{f (@)} = F*(-w).

Veta 1.15. (Konvolicia) Nech f(x),g(x) € £1(R) a nech F(w), G(w) st ich Fourierove
spektra. Potom

F{f (@) g(2)} = Fw) - G(w).

Veta 1.16. (Sacin funkcii) Nech f(z), g(x) € £1(R) a st spojité. Nech F(w), G(w) € L1(R)
st ich Fourierove spektra. Potom

FUf@) - g(e)} = 5 F(w) * Gl).

Veta 1.17. (Transformacia z transformécie) Nech f(z) € £,(R) je spojitd a nech
F(w) € L1(R) je jej Fourierove spektrum, ktoré je taktiez spojité. Potom

i) F{f(@)}y =20 F~H{f (=)},

) FHf @)} = 5o F{f (=)},
il) FAF{f(2)}} = 2nf (=),

) FHF @)} = 5. /(=)

11
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1.1.2. Dvojrozmerna Fourierova transformacia

Definicia 1.18. (£;(R?)) Ozna¢me £;(R?) ako priestor vSetkych funkcii R* — C, pre ktoré

plati, ze
[ [ 1asdy (L5)

—00 —00

existuje a je konecny.

Definicia 1.19. (Konvolucia 2D) Nech f(z,y), f2(z,y) € £1(R?). Funkcia f(z,y) dand

flz,y) = / / fi(s,t) fa(x — s,y — t)dsdt, (1.6)

sa nazyva konvolicia funkcii fy, fo, znacime f(x,y) = fi(x,y) * fa(z,y).

Definicia 1.20. (Fourierova transformacia 2D) Nech f(z,y) € £,(R?). Fourierovou
transformdciou funkcie f nazveme funkciu F{f}(w,,w,) = F(ws,w,) : R? — C defino-

vanu ako
o

Flosw) = [ [ floetetduay (1.7)

—00 —00



Poznamka 1.21. Funkcia F' sa, rovnako ako v jednorozmernej Fourierovej transformacii,
nazyva Fourierove spektrum funkcie f.

Definicia 1.22. (Inverzna Fourierova transformécia v 2D) Nech G(w,,w,) € £1(R?).
Funkcia F~H{G}(x,y) = g(x,y) : R = C definovand ako

1 I i(xw w
9y) = 1 [ [ Clem)e s, da, (1.9

—00 —00

sa nazyva Inverznd Fourierova transformdcia funkcie G.

Vlastnosti

Veta 1.23. (Linearita) Nech f(z,y), g(z,y) € £1(R?) a nech F(w,, w,), G(wy,w,) st ich
Fourierove spektra. Nech «a, 5 € R st lubovolné konstanty. Potom

Flaf(z,y) + Bg(z,y)} = aF(we,wy) + BG(we, wy).

Veta 1.24. (Posun v priestore) Nech f(z,y) € £1(R?) a nech F(w,,w,) je jej Fourie-
rove spektrum. Potom pre a,b € R plati

F{f(x —a,y—b)} = e @@=t piy, w,).

Veta 1.25. (Posun v spektre) Nech f(z,y) € £1(R?) a nech F(w,,w,) je jej Fourierove
spektrum. Potom pre a,b € R plati

f{ei(“”by)f(a:, y)} = F(w, —a,w, —b).

Veta 1.26. (Pretocenie osi) Nech f(z,y) € £1(R?) a nech F(w,,w,) je jej Fourierove
spektrum. Potom

_/—"{f(—l’, _y)} = F<_wm> _wy>'

Veta 1.27. (Zmena mierky) Nech f(z,y) € £1(R)?, F(w,,w,) je jej Fourierove spek-
trum a nech a,b > 0. Potom plati

1 Wy Wy

F{flazx,by)} = %F(;, 7)'

Veta 1.28. (Komplexné zdruZenie) Nech f(z,y) € £,(R?) a nech F(w;,wy,) je jej
Fourierove spektrum. Fourierove spektrum funkcie komplexne zdruzenej k funkcii f je jej
komplexne zdruzené Fourierove spektrum s pretoc¢enymi osami

F{ (2, y)} = FH(=wa, —wy)-

Veta 1.29. (Konvolucia) Nech f(z,y), g(z,y) € L1(R?) a nech F(w,,w,), G(w,,w,) st
ich Fourierove spektra. Potom

F{f(z,y) * g(x,y)} = F(we, wy) - G(we,wy).



Veta 1.30. (Sacin funkcii) Nech f(z,y), g(z,y) € £1(R?) a st spojité. Nech F(w,,w,),
G(wy,wy) € L1(R?) st ich Fourierove spektra. Potom

1
— F(wy, wy) * G(wy, wy).

Fif@y)-9zy)} = =

Veta 1.31. (Transformécia z transformécie) Nech f(z,y) € £1(R?) je spojitd a nech
F(wy,wy) € L1(R?) je jej Fourierove spektrum, ktoré je taktiez spojité. Potom

i) F{f(z,y)} = 4> F H{f(~2, —y)},
i) FH{f(2,9)} = = F{f(—2,—y)},
i) F{F{f(z,9)}} =47 f (==, —y),
) FHFH{f(e,9)}} = #f(—w, —y).

iv

1.2. Diskrétna Fourierova transformacia

Fourierova transformécia je casto vyuzivanym prostriedkom analyzy vlastnosti signalov
a obrazov. V oblasti spracovania obrazu sa stretdavame s obrazmi v digitalnej podobe,
ktoré su reprezentované maticami s diskrétnymi hodnotami, a preto je potrebné defi-
novat diskrétnu Fourierovu transforméciu. Tato kapitola popisuje diskrétnu Fourierovu
transformaciu v jednorozmernom a dvojrozmernom pripade. Informécie v tejto kapitole
pochadzaju z [0], [9].

1.2.1. Jednorozmerna diskrétna Fourierova transformacia

Definicia 1.32. (Diskrétna Fourierova transformacia 1D) Nech f(x) : {0,1,..., N—
1} - C,N € N je funkcia. Funkcia D{f(x)} = F(w) : {0,1,..., N — 1} — C definovand
ako

—2migy
D{f(x)} = F(w) = Y _ f(z)e ¥,
sa nazyva diskrétna Fourierova tranformacia funkcie f.

Definicia 1.33. (Spétna diskrétna Fourierova transformacia) Nech F'(w) : {0,1,..., N—
1} — C, N € N je funkcia. Funkcia D~{F(w)} = f(z) : {0,1,..., N — 1 — C definovana
ako

-1 @mw
DHF()} = f(x) = Z F(w
sa nazyva spatna diskrétna Fourierova tranformdcia funkcie F.

Poznamka 1.34. Vdaka tomu, ze s¢itame konecny pocet sc¢itancov, existuje diskrétna
Fourierova transformacia, narozdiel od Fourierovej transformaécie, vzdy. Nie je preto po-
trebné klast na funkcie ziadne Specialne poziadavky.



Definicia 1.35. (Amplitidové, fazové spektrum) Nech f(x): {0,1,...,N — 1} —
C,N € N je funkcia a nech F(w) je jej Fourierova transformécia. Potom

sa nazyva amplitidové spektrum a
®(w) = Arg(F(w))
sa nazyva fazové spektrum F'(w).

Veta 1.36. (O spitnej transformécii) Nech f(z): {0,1,...,N —1} - C,N € N je
funkcia a nech F(w) je jej Fourierova transformdcia. Potom plati

D HD{f(0)}} = f(2).

Vlastnosti

Definicia 1.37. (Periodické pokracovanie) Nech f(x):{0,1,...,N—1} - C,N € N
je funkcia a nech F(w) je jej Fourierove spektrum. Periodické pokracovanie spektra F je
funkcia F'(w) : Z — C definovana ako

Désledok 1.38. Pre funkciu f(z) : {0,1,...,N — 1} — C,N € N a jej Fourierove
spektrum F'(w) platia pre kazdé k € Z nasledujice vlastnosti:

f(z) = f(x+kN), F(w)=F(w+kN)

a taktiez
REN-1 . bN1 N
D{f(x)} = Z flx)em = DHF(w)} = Z F(x)e™ N2,
=k —

Veta 1.39. (Linearita) Nech f(x),g(z) : {0,1,...,N—1} - C, N € Nanech F(w), G(w)
st Fourierove spektra funkcii f, g. Nech o, 5 € R st lubovolné konstanty. Potom

D{af(x) + Bg(x)} = aF(w) + BGw).

Veta 1.40. (Posun v priestore) Nech f(z) : {0,1,...,N — 1} — C,N € N a nech
F(w) je jej Fourierove spektrum. Potom pre a € Z plati

2mi

D{f(z —a)} = F“F(w).

8



Veta 1.41. (Posun v spektre) Nech f(z):{0,1,...,N -1} - C, N € N a nech F(w)
je jej Fourierove spektrum. Potom pre a € Z plati

2mi

D{e®“f(2)} = F(w - a).
Veta 1.42. (Pretocenie osi) Nech f(z):{0,1,...,N —1} - C, N € N a nech F(w) je
jej Fourierove spektrum. Potom
D{f(~2)} = F(~w).

Veta 1.43. (Komplexné zdruzZenie) Nech f(z) : {0,1,...,N — 1} - C,N € N
a nech F(w) je jej Fourierove spektrum. Fourierove spektrum funkcie komplexne zdru-
zenej k funkcii f je jej komplexne zdruzené Fourierove spektrum s pretocenou osou

D{f*(x)} = F*(~w).

Definicia 1.44. (Konvolicia) Nech g(z), h(z): {0,1,...,N —1} — C, N € N. Funkcia
f(z) = g(x) * h(x) sa nazyva diskrétna periodickd konvolicia funkcii g, h, ak

Zg (x —s)

Veta 1.45. (Konvoldcia) Nech f(z),g(x) : {0,1,...,N —1} — C,N € N a nech
F(w),G(w) st ich Fourierove spektra. Potom
D{f(x) *g(z)} = F(w) - G(w).

Veta 1.46. (Sucin funkcii) Nech f(x),g(x) : {0,1,...,N — 1} — C,N € N a nech
F(w), G(w) st ich Fourierove spektra. Potom
1
Dif(z)-g(2)} = GF(w) * Gw).

Veta 1.47. (Transformaicia z transformacie) Nech f(z) : {0,1,...,N—1} - C,N €
N a nech F(w) je jej Fourierove spektrum. Potom plati

i) D{D{f(x)}} = Nf(-a),

) DTHDHf(2)}} = 5 /()
)

) D

ii

iii) {D{f(2)} = ND{f(~a)},
“{f (@)} = xD{f(—x)}.

iv

1.2.2. Dvojrozmerna diskrétna Fourierova transformacia

Definicia 1.48. (Dvojrozmerna diskrétna Fourierova transformacia ) Nech f(z,y) :
{0,1,...,N =1} x{0,1,...,.M — 1} — C,N, M € N, je funkcia. Funkcia D{f(z,y)} =
F(wg,wy) : {0,1,...,N =1} x {0,1,..., M — 1} — C definovana ako

N-1M-1

D{f(e.9)} = Flanw) =Y D flay)e T,

=0 y=0

sa nazyva diskrétna Fourierova tranformdcia funkcie f.
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Definicia 1.49. (Spétna diskrétna Fourierova transformacia) Nech F(w,,w,) :
{0,1,...,N=1}x{0,1,...,M—1} — C, N, M € N, je funkcia. Funkcia D~'{ F(w,,w,)} =
f(z,y):{0,1,...,N =1} x{0,1,..., M — 1} — C definovana ako

-1 M-1

D H{F(ws,wy)} = f(2,y) Z D Flws,w,)e™ CF 5,

wI—O wy=0

sa nazyva spatna diskrétna Fourierova tranformdcia funkcie F.

Veta 1.50. (O spitnej transformécii) Nech f(z,y): {0,1,...,N—1}x{0,1,..., M —
1} - C,N,M €N, je funkcia a nech F(w,,w,) je jej Fourierove spektrum. Potom plati

D HD{f(z,y)}} = f(z,y).

Vlastnosti

Definicia 1.51. (Periodické pokracovanie) Nech f(z,y) : {0,1,..., N—1}x{0,1,..., M—

1} - C,N,M € N je funkcia a nech F (w) je jej Fourierove spektrum. Periodické pokra-
covanie spektra F je funkcia F'(w) : Z? — C definovand ako

F 11 F(w,, wy)e2m CR+ 51

Désledok 1.52. Pre funkciu f(z,y) : {0,1,...,N—1}x{0,1,.... M—1} - C,N,M € N
a jej Fourierove spektrum F'(w,,w,) platia pre kazdé k, [ € Z nasledujtce vlastnosti:

flz,y) = fle+kN,y+IM), F(ws,w,) = F(ws + kN, w, + IM).

Veta 1.53. (Linearita) Nech f(z,y),¢9(z,y) : {0,1,...,N =1} x {0,1,..., M — 1} —
C,N, M € Nanech F(w,,w,), G(wy,w,) st Fourierove spektra funkcii f, g. Nech o, 8 € R
st Tubovolné konstanty. Potom

Diaf(z,y) + Bg(w,y)} = aF (we, wy) + BG(wa, wy).

Veta 1.54. (Posun v priestore) Nech f(z,y):{0,1,...,N -1} x{0,1,..., M —1} —
C,N,M € N a nech F(w,,w,) je jej Fourierove spektrum. Potom pre a,b € Z plati

wyb

D{f(z —a,y —b)} = e "FHIF(w,, w,).

Veta 1.55. (Posun v spektre) Nech f(z,y):{0,1,...,N -1} x{0,1,...,. M — 1} —
C,N,M € N a nech F(w,,w,) je jej Fourierove spektrum. Potom pre a,b € Z plati

DA R f(2,9)} = F(ws — a,w, — b).

10



Veta 1.56. (Pretocenie osi) Nech f(z,y) : {0,1,...,N — 1} x {0,1,...,. M — 1} —
C,N,M € N a nech F(w,;,w,) je jej Fourierove spektrum. Potom

D{f(~z,~y)} = F(~ws, —w,).

Veta 1.57. (Komplexné zdruzenie) Nech f(z,y):{0,1,...,N —1} x{0,1,..., M —
1} - C,N,M € N a nech F(w,,w,) je jej Fourierove spektrum. Fourierove spektrum
funkcie komplexne zdruzenej k funkcii f je jej komplexne zdruzené Fourierove spektrum
s pretoc¢enymi osami

D{f*(z,9)} = F*(~ws, —w,

).
Definicia 1.58. (Periodicka konvolucia) Nech ¢(z,y), h(z,y) : {0,1,...,N — 1} x
{0,1,...,M —1} - C,N, M € N. Funkcia f(x,y) = g(x,y) * h(x,y) sa nazyva diskrétna
periodickd konvolicia funkcii g, h, ak

=
g

-1

fz,y) = g(s,t)h(z — s,y — ).

I
)
I
<)

S

Veta 1.59. (Periodicka konvolicia) Nech f(z,v), g(z,y) : {0,1,..., N=1}x{0,1,..., M —
1} - C,N,M € N a nech F(w;,w,), G(ws,w,) st ich Fourierove spektra. Potom

D{f(z,y) x g(z,y)} = F(we,w,) - G(we,w,).

Veta 1.60. (Sti¢in funkcii) Nech f(z,y),g(z,y) : {0,1,... ., N—-1} x{0,1,... ., M—1} —
C,N,M € N a nech F(w),G(w) st ich Fourierove spektra. Potom

1

D{f(z,y) - g(z,y)} = WF(wmwy) * G (we, wy).

1.3. Diracova distribucia

Diracova distribticia je uzitoé¢nym prostriedkom na popisanie impulznych dejov, preto
sa Casto nazyva aj impulznd funkcia alebo Diracov impulz. V tejto praci bude dolezita
pre vysvetlenie digitalizacie a vzorkovania obrazu. Kedze obraz je funkcia dvoch pre-
mennych, zavedieme priamo dvojrozmerni Diracovu distribticiu a jej zakladné vlastnosti.
Dalsie vlastnosti je mozné najst v [6], [11], [15], [16].

Definicia 1.61. (Dvojrozmernd Diracova distribiicia) Dvojrozmernou Diracovou
distribtciou §(x,y) nazyvame operator, ktory splna

~J0,  pre (x,y) #0
o, y) = {oo, pre (z,y) =0

7 75($,y)d3:dy =1.

—00 —00

Poznamka 1.62. Hoci sa Diracova distribticia casto nazyva funkciou, z matematického
hladiska sa o funkciu nejedna. Funkcia, ktora je az na jeden bod vSade nulova, musi mat
nulovy aj integral.
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Diracova distribiicia splna nasledujicu vlastnost:

Veta 1.63. Sifting property Pre funkciu f(x,y) plati

o0

/ / f(x,9)8(x, y)dzdy = £(0,0) (1.9)

—00 —00

a analogicky pri posunuti é(x,y) do bodu (a,b)

o0

/ / flx,y)d(x — a,y — b)dxdy = f(a,b). (1.10)

—00 —00

Poznamka 1.64. Nazov sifting property je mozné volne prelozit ako filtracnd vlastnost
Diracovej distribticie a vysvetlit tak, ze 0(z,y) ,vyfiltruje“ z funkcie f hodnotu f(0,0),
resp. f(a,b).

Priklad 1.65. Najdime Fourierovu transformaciu Diracovej distribtcie.

F{o(z,y)} = / /(5(x,y)e_i(w”y“y)dxdy.

—00 —O0

Pouzitim vlastnosti 1.9 Diracovej distribticie dostaneme
F{o(z,y)} = e tOwetOw) — 0 — 1
Pre posunuti Diracovu distribiciu potom na zaklade vety 1.24 plati
F{6(x — w0,y — yo)} = e *(rowstwown)
a pomocou vety o transformaécii z transformécie 1.31 dostaneme
F{1} = 47%6(z,y).

Priklad 1.66. Najdime Fourierovu transformaciu komplexnej exponencialy.
Z predoslého prikladu vieme, ze

F{1} = 4n%6(z,y).
Pouzitim vety o posune v spektre 1.25
F{eww ) f(x )} = Flw, — a,w, — b).
a dosadenim f(z,y) = 1 dostaneme

f{ei(ax—&-by)} — 471—25(wx — a4, Wy — b) (111)
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Obr. 1.1: Vzorkovacia funkcia, prevzaté z [15]

Definicia 1.67. (Vzorkovacia funkcia) Funkcia s(x,y), ktord je tvorend nekonecnym
polom Diracovych distribucii, ktoré si navzajom vzdialené o Az v smere osi x a Ay
v smere osi y sa nazyva vzorkovacia funkcia

j=—00 k=—o00

Dalej bude potrebné poznat Fourierovu transforméciu vzorkovacej funkcie, ktort zis-
kame z jej Fourierovho radu. Pripomernime preto tvar Fourierovho radu ® funkcie f(z,y)

v komplexnom tvare:
© © -rmx ny
Olr,y) = Y D cpne ),

m=—0o0 N=—0o

kde
Az Ay
1 2 2
“mn = Az Ay / / Fla,y)e AT A dudy,
_ Az Ay

2 2

Priklad 1.68. N4jdime Fourierov rad vzorkovacej funkcie s(z,y).

o0 oo

s(zy)= D > o —jAr,y—kAy),

j=—00 k=—00
koeficienty Fourierovho radu si
Az Ay

— 1 2 2 00 oo o i _27”;(%_’_%)
= Azdy / Y. Y e —jAry—kAy)e v dady,

Az Ay j:—OO k=—o00
2 T 2

—

pricom integrujeme po dlzke jednej periédy, kde je vzorkovacia funkcia okrem pripadu
7 = k = 0 nulova. Dostaneme teda

Az Ay

1 2 2
Cm":AxAy/ / 0w, y)e BT A dady.

_he Ay
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Vyuzitim 1.vlastnosti 1.9 Diracovej distribtucie ziskame

Fourierov rad funkcie s(z,y) je teda

1 > > Cmz , n
v =y 3 3 S

m=—0o0 N=—0o0

1 o0 o )

m=—00 N=—00

__ 27 _ 2
kde wy, = 3=, wy, = N

Priklad 1.69. Najdime Fourierovu transformaciu vzorkovacej funkcie.
Vyuzijeme Fourierov rad vzorkovacej funkcie z predoslého prikladu.

1 - - 1(mxw. nyw
S(Cd:mwy) :f{Al’Ay Z Z 6( g TNY yo)}

m=—00 N=—0o0

1 (o) o ]
S a) = s 3 3 ey

m=—0o0 N=—00

Pouzitim vztahu 1.11 dostaneme Fourierovu transformaciu vzorkovacej funkcie s(z, y)

S(wy,wy) = Aoly Z Z Wy — MWy, Wy — NWy, ). (1.12)

m=—0o0 N=—00
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2. Spracovanie obrazu

V nasledujuicej casti zavedieme zakladné pojmy, ktoré st nevyhnutné pre pracu s obrazom.

2.1. Digitalizacia obrazu

Obraz modzeme vnimat ako funkciu f : R? — R, pricom hodnoty f(z,y), kde (z,y) su
siradnice v rovine, obvykle predstavuju intenzitu jasu.

Obrazovu funkciu delime na spojiti, diskrétnu a digitdlnu. Spojitda funkcia ma spojity
definiény obor aj obor hodnot. Ked uvazujeme diskrétny defini¢ny obor a spojity obor
hodnot, ziskame diskrétnu obrazovi funkciu, a ak je obor hodnot taktiez diskrétny, funkcia
f(z,y) sa nazyva digitalna.

Obraz viditelny Iudskym okom, alebo zachyteny kamerou, je spojity. Ak vsak chceme
s obrazom pracovat na pocitaci, potrebujeme obraz digitalny. Proces prevedenia spojitého
obrazu na digitdlny sa nazyva digitalizacia. Tento proces pozostava z krokov, ktoré mozno
rozdelif na:

1. Vzorkovanie — diskretizaciu definicného oboru obrazovej funkcie.

2. Kvantovanie — diskretizdciu oboru hodnot obrazovej funkcie.

Pri vzorkovani vyberame zo spojitého obrazu vzorky v tzv. vzorkovacich bodoch, ktoré
su usporiadané do mriezky, najcastejsie stvorcovej. Vystupom vzorkovania je diskrétny
obraz, tj. obraz, ktorého obor hodnot je este stale spojity.

Kvantovanim rozdelime dynamicky rozsah obrazu na konecny pocet intervalov, pricom
kazdému intervalu priradime celoc¢iselnt hodnotu. Vzorkovanim a kvantovanim ziskame
digitalny obraz, ktory je reprezentovany obrazovou maticou. Jednotlivé prvky obrazovej
matice sa nazyvaji pizely. Podrobnosti je mozné najst v [1], [3], [14], [15], [16], [19].

2.1.1. Vzorkovanie

Nech F(z,y) je spojity obraz a nech s(x,y) je vzorkovacia funkcia

y) = Z Z iz — jAz,y — kAy). (2.1)

j=—00 k=—00
Vzorkovany obraz Fj je vysledkom stcinu spojitého obrazu a vzorkovacej funkcie:
FS(xvy) = F(ZE,y)S([E,y) (22)

Dosadenim vztahu (2.1) do (2.2) dostaneme

x,y) = Z Z F(jAz, kAy) - 6(x — jAx,y — kAy), (2.3)

j=—00 k=—o00

pricom pre ziskanie vzorkovaného obrazu Fg je postacujice poznat hodnoty spojitého
obrazu F' iba v bodoch vzorkovania (jAx,kAy). Dalej uréime Fourierovu transforméciu
Fs(wy, wy) vzorkovaného obrazu

Fo(wa, wy) / / Fu(z, y)e~ =) dady (2.4)
—00 —O0
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a Fourierovu transforméciu oboch stran rovnice 2.2. Pouzitim vety 1.30 dostaneme

1

Fs(wy,wy) = 2

(F (e, wy) * S(wa, wy))- (2.5)

Fourierove spektrum vzorkovacej funkcie bolo vypocitané v priklade 1.69

X

47T2 00 [e's) '
S(wy,wy) = Aily Z Z Wy — JWas, wy — kwys),

Jj=—00 k=—00

kde w,s = i—’; a Wys = Z—’; predstavuju vzorkovacie frekvencie. Prevedenim konvoltcie
dostaneme

1 oo oo ) )
Fs(wy,wy) = Arly / /]—‘(wm—s,wy—t) Z Z Wy — JWas, Wy — kwys)dsdt. (2.6)

oo —00 j=—00 k=—00

Zémenou poradia integralu a sumy a vyuzitim vlastnosti 1.10 Diracovho impulzu ziskame

1 o e} .
Fs(wg,wy) = ArAy Z Z Flwy — jwas, wy — kwys).

j=—00 k=—o00

Fourierove spektrum vzorkovaného obrazu sa sklada zo zloziek Fourierovho spektra po-

vodného obrazu, pri¢om sa zlozky opakuju s frekvenciami 2%~ a 2% V pripade, Ze st Az
. ’ : . Az Ay L

a Ay prilis velké vzhladom k frekvenciam spojitého obrazu, jednotlivé zlozky spektier sa

navzajom prekryvajui. Tento jav sa nazyva aliasing a je mozné mu predist dodrzanim Ny-

quistovho teorému, ktory tvrdi, Ze vzorkovacia frekvencia musi byt véicsia ako dvojnasobok

maximalnej frekvencie vyskytujicej sa v spojitom obraze.

Poznamka 2.1. V predchadzajicom texte bola uvedena idedlna vzorkovacia funkcia
s(z,y). V praxi sa vSak v ¢ipoch nachadzaji mikrososovky, v désledku ktorych sa zo vzorkovacej
funkcie stava funkcia, ktora je zavisla na redlnom prevedeni ¢ipu. Ukazka zlozenia CMOS
¢ipu je znazornena na obrazku 2.1.

Mikrososovka
) \ Filter

Tranzistorovy cervenej

zosilnovaé ——— farby
Tranzistor \ Resetovaci
stlpcovej \ tranzistor

berni
zbernice +«—— Riadkova

zbernica
Fotodiéda Potencialova

jama
n+ /
Kremik —_

Obr. 2.1: Zlozenie CMOS ¢ipu [7]
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2.1.2. Kvantovanie

Po prevedeni vzorkovania obraz nadobuda diskrétne hodnoty v priestore, o znamena, ze
je rozdeleny na konecny pocet pixelov. Hodnoty jasu v jednotlivych pixeloch obrazovej
matice vSak zostavaju spojité, mozu teda nadobudat nekoneé¢ne mnoho hodnét v danom
intervale. Digitalne zariadenia vSsak mozu uchovavat len koneény pocet bitov, preto je
nevyhnutné kvantovanie obrazu.

Pri kvantovani sa kazda hodnota jasu porovnava s vopred definovanymi kvantizac¢nymi
uroviami, pricom kazda hodnota je zaokrihlena na najblizSiu troven. Zvysenim poctu
kvantizacnych trovni sa dosahuje presnejsia aproximacia pévodného spojitého obrazového
signalu. Kvantovanie, pri ktorom kvantizacné irovne predstavuju rovnako velké intervaly,
sa nazyva rovnomerné (uniformné) kvantovanie. V pripade, ze intervaly nie st rovnako
velké, hovorime o nerovnomernom (neuniformnom) kvantovani.

Pocet kvantizacnych trovni je uré¢eny poctom bitov pouzitych na reprezentaciu jasovej
hodnoty kazdého pixelu. Ak je na kvantovanie pouzitych b bitov, pocet urovni, ktoré
moze pixel nadobudnit je dany vztahom

k= 2%

Pri pouziti jedného bitu nadobudaju pixely sedoténového obrazu dve hodnoty jasu, zvy-
¢ajne ¢iernu a bielu. Casto pouzivanymi st 8 bitové obrazy, ktoré mézu nadobudat 256
urovni jasu.

(a)
()

(d)
Obr. 2.2: Obraz pri pouziti (a) 2, (b) 4, (c¢) 16 a (d) 256 Grovni jasu.

2.2. Kalibracia obrazu

Obraz zaobstarany CCD kamerou v readlnych podmienkach neposkytuje tplne presné
udaje o zachytenom svetle, ale obsahuje chyby spdsobené technickou nedokonalostou ka-
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mery, nerovhomernym osvetlenim alebo prachom v ¢ipe. Tieto nepresnosti je mozné od-
stranit kalibraciou obrazu, ktora ma za ciel zvysit jeho kvalitu. V tejto kapitole budu
popisané principy kalibracie pomocou snimok flat field a dark frame. Informacie boli cer-

pané z [2], [1], [12].
Najskor zavedieme niektoré zakladné pojmy tykajice sa kalibracie.

Bias

Pri namerani nulovej hodnoty intenzity svetla nie je vystup zo CCD kamery nikdy nulovy.
Do ¢ipu su pridané pociatocéné elektrény, aby sa predislo negativnym hodnotam pixelov.
Hodnota, ktoru tieto elektrony predstavuji, sa nazyva bias a je potrebné ju z obrazu
odstranit.

Temny pruad

Temny prud je ndboj, ktory vznika v ¢ipe aj v pripade, ze nan nedopada ziadne svetlo. Jeho
pri¢inou je teplo, ktoré privedie elektrony do excitovaného stavu podobne ako dopadajice
svetlo. Hodnota temného pridu je linearne zavisla na teplote.

Vinetacia

Vinetéacia je vada optickej stustavy, ktora sa prejavuje ibytkom svetla v zavislosti od vzdialenosti
od optickej osi. Cim vicsia je vzdialenost od optickej osi, tym menej svetla na ¢ip dopada.
Vinetaciu je mozné v obraze pozorovat ako nizsie hodnoty jasu na jeho okrajoch.

2.2.1. Kalibracia

Nech t je expozi¢né doba, T je teplota ¢ipu pri snimani a g je gain. Dalej nech A(t, T, g)
predstavuje obraz, ktory chceme kalibrovat. Na kalibraciu obrazu A je potrebny

1. Dark frame: obraz zaobstarany v absolitnej tme, znac¢ime D(t, T, g),
2. Flat field: obraz dokonalej homogénnej plochy, znacime F'(t,T,g).
Vysledny obraz ziskany kalibraciou obrazu A znac¢ime C' a dostaneme ho ako

A(t1, Ty, 1) — D(t1, Th, g1)

C=k ,
F(ty,T5, 91) — D(t2, T, g1)

pricom expozi¢né doby t1, t5 a teploty 17, To mozu byt rozne, ale gain g musi byt pre vsetky
snimky rovnaky. Upravou A(ty, Ty, g1) — D(t1, T, g1) odstranime z obrazu bias a taktiez
temny prad. Delenie vstupného obrazu flat field-om F(t9, T, g) koriguje vinetédciu a pri-
padné nepresnosti vzniknuté prachom v ¢ipe. Konstanta k urcuje dynamicky rozsah vy-
sledného obrazu.

2.2.2. Master dark frame

Master dark frame

Pouzitie dark frame-u ma vsak jednu nevyhodu a tou je zvysenie Sumu vo vyslednom
obraze. Na potlacenie tejto negativnej vlastnosti kalibracie sa pouziva master dark frame,
¢o je kombinacia viacerych dark frame-ov.
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Jednou z moznosti ziskania master dark frame-u je vytvorenie aritmetického priemeru
n dark frame-ov. Tato moznost je vhodna pri snimkach s kratkou expoziciou. Pri snimkach
s dlhou expoziciou je kvoli kozmickym casticiam vhodnejsie pouzit namiesto aritmetic-
kého priemeru median. Dalsou moznostou je metéda o-clipping, ktora vytvori z n dark
frame-ov master dark frame nasledovne:

1. Pre kazda hodnotu pixelu z;, kde ¢ je poradie dark frame-u, je spocitany median
M.

2. Je urCena smerodatna odchylka o = \/% (M — x;)2.
i=1

3. Pixely leziace mimo interval (M — ok, M + ok) st vyradené. Zvycajne k = 2, 3.

Cely proces sa niekolkokrat opakuje, zo zvysnych hodnoét je nakoniec spocitany aritme-
ticky priemer.

Poznamka 2.2. Pre flat field je takisto potrebné vytvorit master flat field, ktory vznikne
aritmetickym priemerom viacerych flat field-ov.

2.3. Sum

Sum predstavuje nahodné hodnoty v obraze, ktoré vznikajt pri jeho ziskavani alebo spra-
covani. Tieto odchylky mézu byt sposobené napriklad réznymi technickymi nedokonalos-
tami kamery alebo zlymi svetelnymi podmienkami. Hoci ide o beznu stcast digitalneho
obrazu, Sum znizuje jeho kvalitu a preto je dolezité sum identifikovat a odstranit. Poznatky
v tejto kapitole boli ¢erpané z [10], [12].

2.3.1. Aditivny Sum

Definicia 2.3. (Aditivny Sum) Nech A je idedlny Sedoténovy obraz a nech S je ob-
raz, ktorého hodnoty pixelov su stochasticky nezavislé realizdcie ndhodnej veli¢iny X.
O obraze B = A+ S hovorime, ze obsahuje aditivny sum. Obraz S sa nazyva obraz sumu
a charakteristiky X sa nazyvaju charakteristiky aditivneho sumu.

Poznamka 2.4. 7 definicie nie je jasné, ¢o nastane v pripade, ze hodnoty A+ .S si mimo
dynamicky rozsah w obrazu. Preto definujeme

0 pre A(z,y) + S(z,y) <0,
B(z,y) = < A(z,y) + S(z,y) pre 0 < A(x,y) + S(z,y) < w,
w—1 pre A(z,y) + S(z,y) > w.

V digitdlnych systémoch plati X ~ N(u,0?), pricom o zavisi na na temnom pride a

zavisi na temnom prude a dlzke expozicie. Na filtraciu Sumu sa pouziva filter typu dolnd
priepust, pretoze Sum sa vyskytuje vo vysokych frekvenciach.
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2.3.2. Impulzny sum

Definicia 2.5. (Impulzny Sum) Nech A je idedlny digitdlny Sedoténovy obraz a nech
B je digitdly Sedoténovy obraz, ktorého pixely nadobudaju hodnoty

T _ A([L‘, y), pre Y(Qj’y) — ()’
B(z,y) {m(:c,y), pre Y(z,y) =1,

kde Y (x,y) su realizacie ndhodnej veli¢iny X s Bernoulliho rozdelenim a m(z,y) si ne-
zévislé realizdcie ndhodnej veliciny Z. V pripade, ze Y (x,y) nie si nezavislé realizacie
X, povieme, 7e obraz A obsahuje defekty, ak hodnoty Y (z,y) st nezavislé realizicie X,
hovorime, ze obraz A obsahuje impulzny sum.

Priciny impulzného sumu:

o kozmické castice — velka saturacia pixelov v désledku dopadu vysoko energetic-
kych castic na Cip

e hot pixels — pixely s velkou hodnotou temného priudu

e chyby v cipe

Detekcia impulzného Sumu
Detekcia impulzného Sumu pozostdva z testovania hypotézy, ze dany pixel je chybny.
Najskor je zvolena velkost okolia testovaného pixelu a testovacie kritérium

|z —T |> €,

kde x je hodnota testovaného pixelu,  je ITubovolna charakteristika polohy statistického
siboru a € je konstanta.

DalSou moznostou detekcie impulzného sumu je rankové kritérium, ktoré je mozné najst
v [12].

Poznamka 2.6. Pri zamietnuti hypotézy moézu nastat dve chyby. Prvou chybou je, ze
hypotéza je platna, ale je zamietnuta. Tato chyba sa nazyva chyba 1.druhu a nastane, ak
chybny pixel nie je vyhodnoteny ako chybny. Chyba 2.druhu znamend, ze ako chybny je
vyhodnoteny pixel, ktory impulzny Sum neobsahuje. Chyba 2.druhu je horsia, pretoze je
nou zhorsend kvalita obrazu.

Korekcia impulzného sumu
Po detekcii chybnych pixelov nastéava ich korekcia, ktort je mozné vykonatf:

e One-pass metédou — kedy chybny pixel nahradime Iubovolnou charakteristikou
polohy statistického stiiboru hned pri detekeii.

e Double-pass metdédou — kedy je najskor prevedend detekcia a nasledne st najdené
pixely nahradené lubovolnou charakteristikou polohy Statistického stbor.

o Interpolacnou metédou — po detekcii st detekované pixely nahradené pomocou
linedrnej regresie.

Poznamka 2.7. One pass metdéda je menej presnd ako zvysné dve metddy, pretoze
na vypocet nahradného pixelu je pouzitd aj hodnota pixelu, ktory obsahuje impulzny
sum.
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2.4. Morfologické operacie

Morfologické operacie s techniky spracovania obrazu, ktoré sa zameriavaji na tvar a struktiru
objektov v obraze Informécie v tejto kapitole vychadzaji z [13], [15].

Struktirny element

Struktirny element je pevne dany prvok, ktory definuje okolie pixelu, na ktory st apliko-
vané morfologické operdacie. Je definovany tvarom, velkostou a stredovym prvkom.

Ako prvé zavedieme zdkladné morfologické operacie, dilataciu a erdziu, pomocou mazx
a min filtrov. V praxi sa vSak casto vyuziva kombinacia tychto operacii, ktoré sa nazy-
vaju otvorenie a zatvorenie obrazu, preto uvedieme aj ich definicie.

Pre nasledujtce definicie predpokladdame obraz svetlého objektu na tmavom pozadi.

Definicia 2.8. (Dilatacia) Nech A[i, j] je obrazova matica a nech S je Struktirny ele-
ment. Potom operacia
A® S =max Ali+k,j+1]
[kl)es

sa nazyva dilatdcia obrazu A.

Definicia 2.9. (Erézia) Nech A[i, j] je obrazova matica a nech S je Struktirny element.
Potom operacia
A6 S = min Ali+k,j+1]
k€S
sa nazyva erdzia obrazu A.

-----

Poznamka 2.11. V pripade tmavého objektu na svetlom pozadi sa pri dilatacii a erdzii
vymenia max a min filtre.

Definicia 2.12. (Zatvorenie) Nech A[i, j] je obrazova matica a nech S je struktirny
element. Potom operacia
AeS=(AdS)e S

sa nazyva zatvorenie obrazu A.

Definicia 2.13. (Otvorenie) Nech A[i, j] je obrazovd matica a nech S je Struktirny

element. Potom operacia
AoS=(AeS)e S

sa nazyva otvorenie obrazu A.
Pouzitie
Morfologické operacie st uzito¢né v roznych situaciach. Medzi najcastejsie patri napriklad

odstranenie mensich objektov a Sumu, vyplnenie dier, spojenie alebo rozdelenie viacerych
objektov. Pomocou morfologickych operacii je taktiez mozné detekovat hrany objektov.
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Obr. 2.3: Ukazka morfologickych operacii

Ako je vidiet v ukazke 2.3, pouzitim zatvorenia obrazu najskor pomocou dilatécie zvacsime
pismo a necistoty, no odstranime z obrazu linajkovy papier, eréziou potom dokazeme
pismo a necisoty opéf zmensit.

Pri aplikacii otvorenia obrazu erdziou zvacsime linajky a odstranime necistoty, dilataciou
vsak linajky znovu zmensime.

2.5. Segmentacia

Pri praci s obrazom je casto ziaduce obraz zjednodusit a rozdelif do viacernych casti.
Vzniknuté casti je mozné charakterizovat podla spolo¢nych vlastnosti, napriklad podob-
nych hodnét jasu, alebo tvaru objektov. Informéacie sme cerpali z [17], [19].

2.5.1. Prahovanie

Prahovanie je najjednoduchsia metoda segmentacie obrazu, pri ktorej predpokladame, ze
pixely obrazovej matice je mozné rozdelif do dvoch skupin na zaklade intenzity, a to ob-

22



jekty a pozadie. Segmentécia obrazu f(x,y) v tomto pripade zavisi na stanovenej prahove;
hodnote T a prahovany obraz g(x,y) je definovany ako

1, pre f(z,y) > T,
g(z,y) = :
0 inak.

Pixely, ktorych hodnota presahuje prahovi hodnotu, st klasifikované ako objekty a pixely
s mensou hodnotou ako T st povazované za pozadie, alebo naopak. Vysledkom prahovania
je teda binarny obraz.

Ak ma obraz bimodalny histogram, je mozné pouzif jednotni prahovia hodnotu pre cely
obraz. V takom pripade hovorime o globdlnom prahovani. Ak vsak ma obraz v réznych
castiach rézne hodnoty jasu, je vhodné pouzit pre kazdu oblast ind prahovi hodnotu.
Takéto prahovanie sa nazyva lokdlne. Prahovanie, pri ktorom prahova hodnota zavisi
na suradniciach pixelov, sa nazyva adaptivne.

2.5.2. Segmentacia zalozena na detekcii hran

Hrany v obraze definujeme ako oblasti s nahlymi zmenami intenzity. Detekovanim prud-
kych zmien hodnot pixelov je mozné identifikovat hranice objektov, najcastejSie pomocou
metod zalozenych na prvej a druhej derivacii.

Metody zalozené na prvej derivacii

Tieto metody s zalozené na fakte, ze na hraniciach objektov dochadza k najvicsej zmene
intenzity obrazu f(z,y). Rychlost zmeny hodnot pixelov je mozné vyjadrit pomocou gra-
dientu, ktory urcuje smer a velkost najvacsej zmeny intenzity v obraze. Preto sa nasle-
dujice metédy nazyvaju aj ako gradientné metody. V diskrétnom pripade je derivacia
nahradena konvoltciou s diferencialnymi operatormi. NajcastejSie operatormi pouziva-
nymi su:

e Sobelov operator:

-1 0 1 1 2 1
Gy=1-2 0 2|, Gy=10 0 0],
-1 0 1 -1 -2 -1
e Prewittov operator:
-1 0 1 1 1 1
Gy,=1|-1 01|, Gy=10 0 0],

I
—
o
—_

-1 -1 -1
pricom velkost gradientu je vyjadrend ako G = /G? + G2.
Metody zalozené na druhej derivacii
Metody zalozené na druhej derivacii hladaju prechod druhych derivacii nulou. St vhodné

v pripade, kedy nie je potrebné urcit smer hrany a je postacujice urcenie jej polohy. Druha
derivacia moze byt ziskana pouzitim Laplacovho konvolu¢ného jadra:
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0 -1 0
G,=|-1 4 -1
0 -1 0

Detekcia hran pomocou dilatacie a erdzie

Hrany obrazu je mozné detekovat aj pomocou morfologickych operacii uvedenych v 2.4.
Obraz s detekovanymi hranami je mozné ziskat ako Ap — Ag, kde Ap je dilatacia obrazu
A a Ag je erdzia obrazu A. Uvedeny pripad plati pre bledé objekty na tmavom pozadi.

2.5.3. Segmentacia zaloZena na oblastiach

Existuje viacero metdd, ktoré dokazu detekovat oblasti v obraze, v diplomovej praci uve-
dieme len niektoré. DalSie metody, ako napriklad watershed metdéda a metdda region
growing, je mozné néjst v (zdroje)

Metdéda spajania oblasti

Metoda segmentacie zalozena na spajani oblasti predpoklada, Zze vstupny obraz je uz
predbezne rozdeleny na mensie segmenty. Nasledne sa tieto segmenty iterativne spajaju
na zaklade vopred definovanych kritérii, napriklad podla podobnosti intenzity jasu. Proces
pokracuje dovtedy, kym nie je mozné spojit ziadne dalsie oblasti bez porusenia zvolenych
podmienok homogenity.

Metboda delenia oblasti

Naopak, pri metode delenia sa vychadza z celého obrazu ako jednej oblasti, ktord sa po-
stupne rozdeluje na mensie casti. K rozdelovaniu dochadza iterativne, a to dovtedy, kym
kazda oblast nespliia kritérium homogenity. Jednym z moznych kritérii homogenity je
analyza histogramu. Ak ma skimand oblast bimodalny histogram, povazuje sa za neho-
mogénnu a dalej sa deli.

Metody spajania a delenia oblasti je mozné navzajom kombinovat, pricom pre kazdu
z metdd je mozné pouzit iné kritérium homogenity.

(a) (b) ()
Obr. 2.4: (a) Pévodny obraz, (b) Obraz ziskany prahovanim, (c¢) Obraz ziskany detekciou
hran Sobelovym operatorom
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3. Implementacia
3.1. Popis dat

V ramci diplomovej prace boli pouzité dve samostatné sady testovacich snimok, ktoré boli
zaobstarané pomocou svetelného mikroskopu.

Obe sady obsahuji snimky pelovych zfn nasnimané pri Strndstich roznych vlnovych diz-
kach, pricom najkratsia vinova dizka predstavovala 400nm a najdlhsia dosahovala 725nm,
¢im bola pokrytda vyznamna cast spektra viditelného svetla.

Na zaobstaranie snimok boli pouzité pasmové interferencné filtre so sirkou pasma 25nm,
ktoré selektivne prepustaju svetlo urcitej vlnovej dlzky a ostatné spektralne zlozky blo-
kuju.

Obréazky 3.1a a 3.1b zobrazuju grafy priepustnosti filtrov so stredmi priepustnosti 400nm

a 575nm. Vsetky pouzité filtre dosahovali priepustnost viac ako 90% pre pozadovanu vl-
novu dlzku.

9% 90 (
80 80
o0 70
= =
5 60 o
(=} o
£ S
7] 2]
=] =3
Q.40 0,40
g B
A 30 & 30
20 20
10 10
o ) Ltk

200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 200 300 400 500 600 700 800

) 900 1000 1100 1200
Vinova dizka [nm]

VInova dizka [nm)]
(a) (b)
Obr. 3.1: Priepustnost filtrov (a) 400nm a (b) 575nm

Pre kazd vinovt dizku bolo vytvorenych 22 snimok zachytavajicich pelové zrnd, prislusny
master dark frame a master flat field. Snimky boli zmensené na 80% podvodnej velkosti
za Uucelom potlacenia Sumu a urychlenia vypoctov.

Implementacna cast diplomovej prace bola realizovand v programovacom jazyku C++
za pouzitia kniznice OpenC'V.

Na obrazku 3.2 je znézorneny vyvojovy diagram navrhnutého algoritmu.
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Obr. 3.2: Vyvojovy diagram algoritmu

3.2. Kalibracia snimok

Prvym krokom algoritmu je kalibracia jednotlivych snimok, ktora prebieha podla postupu
uvedeného v kapitole 2.2. Na kalibraciu bol vytvoreny master dark frame, ktory vznikol
vypoctom aritmetického priemeru 14 dark frame-ov, master flat field bol ziskany analo-
gicky vypoctom aritmetického priemeru 14 flat field-ov.

Vzorky pelovych zfn boli nanesené na preparacné sklicko, ktoré vsak samo o sebe dis-
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ponuje uréitymi spektralnymi vlastnostami, ktoré ovplyvnuju vysledky merania. Z tohto
dovodu je nevyhnutné zohladnif spektralnu charakteristiku skla pocas procesu kalibracie.
Flat field snimky boli preto zaobstarané s pouzitim preparacného sklicka.

(a) Dark frame (b) Flat field

(c) Pévodna snimka (d) Kalibrovand snimka

Obr. 3.3: Ukdzka kalibracie snimok

3.3. Identifikacia pelovych zin

Pre ucely spektralnej analyzy pelovych zin je nevyhnutné identifikovat jednotlivé zrné
a presne urcif ich polohu. Tato poziadavka vedie k otazke, ktori z dostupnych snimok je
vhodné pouzit na samotnu identifikdciu. Vzhladom na to, Ze pelové zrna st trojrozmerné
objekty s roznorodymi tvarmi a rozmermi, sa vSetky zrna vyznacuju vlastnymi rovinami
ostrosti. PocCas procesu zaostrovania sa preto meni velkost a ostrost kazdého zrna, co
komplikuje vyber jednej konkrétnej snimky, na ktorej by boli vsetky objekty dostatocne
viditelné.

7, tohto dovodu nie je mozné na identifikaciu pouzit ziadnu z kalibrovanych vstupnych
snimok, kedze kazda z nich zachytava rozne pelové zrna s odliSnou tdroviiou ostrosti.
Namiesto toho je potrebné vytvorit novi snimku, ktora bude slizit ako vzorova snimka
na detekciu jednotlivych zin. Takato snimka je ziskana fiziou kalibrovanych snimok,
pricom ako kritérium fizie je pouzita volba minimélnej hodnoty pixelu naprie¢ vsetkymi
snimkami pri réznych vinovych dizkach.
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3.3.1. Fuzia snimok

Nech N, predstavuje podet vinovych dlzok, pri ktorych boli zaobstarané snimky, a nech
Ng ozna¢uje pocet snimok zaobstaranych pre kazda vlnovi dizku. Kalibrované snimky
budeme dalej oznacovat ako S;;, kde index 7 = 1,..., N urcuje poradie vlnovej dlzky
aindex j = 1,..., Ng poradie snimky zaobstaranej pri danej vinovej dizke. Pocet snimok
je pre vetky vinové dlzky rovnaky. Snimku F vhodnt na detekciu pelovych zfn ziskame
nasledovne:

.F(k,l) = 1min Sij<k,l),

i=1,...,Nx
j=1,...,Ng
pricom k=1,..., M al=1,...,N, kde M, N su rozmery obrazovej matice kalibrovanej

snimky.

Obr. 3.4: Snimka F

V dalsom kroku je vhodné zvolit konkrétnu oblast snimky, pre ktort bude nasledne usku-
tocneny vypocet. Zo snimky F je preto vybrany reprezentativny vyrez, ktory budeme
znacit ako F'. Mensi vyrez volime z dovodu presnejsej identifikdcie pelovych zin.

3.3.2. Segmentacia obrazu

Snimka F’ dalej sluzi ako zdklad pre identifikaciu pelovych zin. Nasledujicim krokom je
segmentacia obrazu, ktorej cielom je oddelit pelové zrna od pozadia.

Na segmentaciu bolo pouzité prahovanie obrazu. Prahova hodnota urcujtca hranicu medzi objektami
a pozadim bola stanovena experimentalne.
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(a) Vyrez F' (b) Segmentovany obraz
Obr. 3.5: Segmentacia obrazu

3.3.3. Identifikacia

Na samotnu detekciu pelovych zfn bola pouzité funkcia connectedComponentsWithStats
z kniznice OpenC'V, ktora umoznuje identifikaciu a charakterizéciu jednotlivych objektov
na zaklade spojitosti pixelov. Na vstupe tejto funkcie je binarny obraz, v tomto pripade
je to obraz ziskany prahovanim snimky F.

Vystupom funkcie st informécie o pocte detekovanych objektov, ich poziciach a vel-
kostiach. Pod poziciami objektov st myslené pozicie pixelov, ktoré tvoria dany objekt
a pod velkostami pocet pixelov, z ktorych objekt pozostava.

Detekcia objektov je zalozena na spojitosti pixelov, pricom v ramci tejto prace bola pou-
zitd osem spojitost. To znamenad, Ze za stcast jedného objektu st povazované pixely, ktoré
sa dotykaju hranou alebo rohom.

Na obrazku 3.5b je mozné pozorovat, ze po segmentacii sa na binarnej snimke nachadzaju
aj mensSie objekty, ktoré svojimi rozmermi a tvarmi nezodpovedaju pelovym zrnam. Tieto
objekty budeme povazovat za necistoty a je vhodné ich z obrazu odstranit.

Na ich odstranenie st vyuzité informacie o velkosti detekovanych objektov, ktoré boli zis-
kané pocas predchadzajiceho kroku pomocou funkcie connectedComponentsWithStats.
Na zaklade velkosti objektov bola urc¢ena prahova hodnota, ktord rozliSuje medzi pelo-
vymi zrnami a necistotami.

Vsetky objekty, ktorych velkost je mensia ako prahova hodnota, si nasledne z obrazu
vylicené. Volba prahovej hodnoty bola realizovand empiricky, s cielom dosiahnut kom-
promis medzi odstranenim nepodstatnych objektov a zachovanim vsetkych pelovych zin.
Pri detekcii pelovych zfn moze nastat situacia, v ktorej niektoré casti pelového zrna, na-
priklad jeho okrajové oblasti alebo vnutornd struktira, nie si spravne identifikované.

K tymto chybdm moze dojst napriklad v dosledku nevhodného prahovania na zdklade
intenzity, alebo mozu vyplyvat priamo zo zlozitého tvaru konkrétneho pelového zrna.
Pre ucely spektralnej analyzy je vSak potrebné, aby boli pelové zrna detekované ¢o najlep-
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sie, teda bez dier ¢i orezanych casti. Na zacelenie vzniknutych nedokonalosti bola v ramci
tejto prace pouzita dilatacia.

Pri aplikacii dilatacie je potrebné dbat na to, aby nedoslo k spojeniu dvoch samostatnych
pelovych zin. Z tohto dévodu sa voli maximalna mozna dilatacia, pri ktorej zostava pocet
identifikovanych zin nezmeneny.

Pre zachovanie tvaru pelovych zfn boli pouzité dva druhy struktirneho elementu: obdlz-
nikovy a krizovy. V oboch pripadoch bola velkost struktirneho elementu zvolena ako 3x3.
Dilatéacia bola aplikovana iterativne, pricom sa Struktirne elementy striedali.

(a) Pelové zrné bez necistot (b) Dilatované pelové zrnd

Obr. 3.6: Detekované a dilatované pelové zrna

Na snimku dilatovanych pelovych zfn bola opatovne pouzita funkcia
connectedComponentsWithStats, aby boli zistené pozicie a velkosti pelovych zfn po di-
latacii. Na zaklade tychto informacii je dalej mozné urcit rovinu ostrosti pelovych zin.

V nasledujicom texte budi zavedené vypocty pre jednotlivé pelové zrnd, preto je vhodné
zaviest znacenie pelovych zfn. Budeme znacit N, ako pocet identifikovanych pelovych zin
ap=1,..., Nz bude predstavovat index pelového zrna. Indexy prislichajtce jednotlivym
pelovym zrndm je mozné vidiet na obrazku 3.6b.

3.4. Urcenie roviny ostrosti

Urcenie roviny ostrosti je dolezitym krokom pred samotnou spektralnou analyzou, kedze
tuto analyzu je potrebné vykonat na optiméalne zaostrenych snimkach pelovych zin.

Pre vybrané pelové zrna teda najskér najdeme poziciu snimky, na ktorej si optiméalne
zaostrené. Pozicia optimélne zaostrenej snimky je pre dané pelové zrno uréend pre kazdu
vlnovtt dizku zvl4st. Pre kazdé pelové zrno teda ziskame Ny pozicii optimélne zaostrenych
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snimok.
V dalsej casti budeme vzdy pod poziciou pelovych zin uvazovat poziciu zfn po dilatacii.

3.4.1. Detekcia hran

Hrany pelovych zfn predstavuju dolezity aspekt urcovania roviny ostrosti, kedze ostré
hrany su charakteristickym znakom zaostreného objektu. Na detekciu hran bola pouzitd
gradientna metdda, pricom vypocet gradientu bol realizovany pomocou doprednej dife-
rencie v horizontalnom aj vertikdlnom smere.

Zo ziskanych gradientov bola néasledne vypocitana ich norma, ktorti budeme oznacovat
ako Qz-jp.

Pre kazdu snimku a kazdé pelové zrno bola nasledne stanovena prahova hodnota, ktora
vychadza z maximalnej hodnoty velkosti gradientu danej snimky. Znacime

Pijp = maﬁlgijp(k,w-c, i=1,...,Ny, j=1,...,Ng, p=1,...,Ny,
M=

pricom c¢ je vhodne zvolena konstanta ovplyvinujuca Sirku hrany.

Na obrézku 3.7 je zndzornens ukézka detekovanych hran pelovych zfn pri vinovej dizke
400nm pre snimky s indexom j =1, 15 a 22.

Je mozné pozorovat, ze takmer vSetky pelové zrnd maju najtensiu hranu na obrazku 3.7b,
pricom pre zrno Zs5 sa najtensia hrana nachadza na obrazku 3.7c. Uz na zéklade sirky hran
je mozné priblizne urcit poradie snimky, na ktorej je dané pelové zrno najlepsie zaostrené.
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o e
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(a) 1. snimka (b) 15. snimka (c) 22. snimka

Obr. 3.7: Hrany pelovych zfn pri vinovej dizke 400 nm
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3.4.2. Koeficienty ostrosti

Koeficient ostrosti popisuje mieru zaostrenia pelového zrna na danej snimke pri danej
vlnovej dlzke. Hodnota koeficientu ostrosti, znacime x;;p, je pocitana ako stredné hodnota
odhadnuta aritmetickym priemerom velkosti gradientov, ktoré tvoria hranu:

MZ_I Nz_l Gijp(k, 1)

k=1 I=1
Kijp = 7 , YGip > Pijp,
p

kde H,j, je pocet pixelov spiﬁajflcich podmienku G;;, > Pijp, teda pocet pixelov, ktoré
tvoria hranu pelového zrna.

Na zaklade vypocitanych koeficientov ostrosti je mozné urc¢it snimku, na ktorej je pozo-
rované pelové zrno optimalne zaostrené. Vyssia hodnota koeficientu ostrosti zodpoveda
lepsiemu zaostreniu, preto sa ako prirodzeny pristup pontika vyber snimky s maximéalnou
hodnotou koeficientu ostrosti.

V praxi vsak mozu nastaf situacie, v ktorych dve alebo viacero snimok dosahuju velmi
podobné, pripadne rovnaké hodnoty koeficientu ostrosti. Tieto hodnoty mozu byt navyse
ovplyvnené réznymi faktormi, ako je napriklad obrazovy Sum, kvoli comu nemusi byt vy-
ber optimalne zaostrenej snimky jednoznacny.

Z tohto dovodu je vhodné koeficienty ostrosti vyhladif pomocou vhodne zvoleného poly-
noému.

Na vypocet aproximacného polynému bola v diplomovej praci pouzita metéda najmen-
sich stvorcov, pricom na aproximéaciu priebehu koeficientov ostrosti bol zvoleny polyném
stvrtého stupna v tvare:

q(t) = ag + art + ast® + a3t® + ayt*.

Pred samotnou aproximaciou boli hodnoty koeficientov ostrosti x;;, normalizované na hodnoty
od 1 do 10, ¢im sa zabezpecila jednotnost rozsahu dat pre jednotlivé pelové zrné a zaroven

sa predislo vzniku vysokych hodnot koeficientov aproximaéného polynému.

Vzhladom na to, ze optimélne zaostrené snimky sa spravidla nachadzaji v okoli maxima
koeficientu ostrosti, nie je potrebné aproximovat cely rozsah dat. Z tohto dévodu bola
definovana prahova hodnota

Tip = i (j:rll,l.z.lﬁ\fs Kijp — jzllI,l..i.r,lNS Klijp> +j:IiI,l..i.I,le Kijp, t=1,...,Nx, p=1,..., Ny,
ktora sluzi na vyber dat vhodnych na aproximaciu.
Aproximované si hodnoty koeficientov ostrosti, ktoré spliiaji podmienku Kijp > Tip-
Za optimalne zaostrend snimku pre pelové zrmo Z, je nasledne povazovana té snimka,
pre ktori aproximacny polyném nadobuida svoju maximéalnu hodnotu.
Pre kazdé pelové zrno je najdenych N, pozicii optimalne zaostrenych snimok, jedna pozicia
pre kazda z vinovych dlzok.
Na obrazku 3.8 je mozné vidief hodnoty koeficientov ostrosti zfn Z; a Z5 pre vybrané
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Obr. 3.8: Hodnoty koeficientov ostrosti pre pelové zrna Z; a Z; pri roznych vinovych
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vinové dizky a v tabulke 3.1 je moZné pozorovat, ako sa pozicia optimélne zaostrenej
snimky daného pelového zrna meni v zavislosti od vlnovej dlzky.
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2y 2y Z3 24 Z5 Z¢ Z7 Zg Z9 Zyg Zn Zi2 Zi3
400nm | 15 17 14 12 22 12 21 17 11 13 14 16 14
425nm | 15 17 13 12 22 12 22 18 12 14 13 17 13
450nm | 15 17 12 11 22 11 22 17 11 12 12 16 12
475nm | 16 18 13 12 22 12 22 19 12 13 13 17 13
500nm | 18 19 15 14 22 14 22 20 14 15 15 19 15
525nm | 17 18 13 13 22 13 22 19 13 14 14 18 14
550nm | 18 19 14 14 22 14 22 20 13 15 15 19 15
575nm | 18 18 13 14 22 13 22 19 13 15 14 18 14
600nm | 20 21 15 15 22 15 22 22 14 17 16 20 16
625nm | 19 20 14 15 22 15 22 21 14 16 16 20 16
650nm | 18 19 13 14 22 14 22 20 13 16 16 20 15
675nm | 18 19 12 14 22 13 22 19 12 15 14 19 15
700nm [ 19 20 13 14 22 15 22 20 12 16 16 20 16
725nm | 20 22 15 17 22 17 22 22 14 18 18 22 17

Tabulka 3.1: Pozicie optimalne zaostrenych snimok pre jednotlivé pelové zrna pri réznych
vlnovych dlzkach

3.4.3. Zjednotenie optimalne zaostrenych snimok

Po urceni snimok, na ktorych st jednotlivé pelové zrna optiméalne zaostrené, je mozné
tieto zrna zjednotit do jednej vyslednej snimky:.

Pri tvorbe takejto snimky vSak vznika otazka, akym sposobom zvolif pozadie. Pouzitie
pozadia z ktorejkolvek zo vstupnych snimok nie je vhodné, pretoze by mohli vzniknut
rozdiely v intenzite jasu medzi pozadim a jednotlivymi pelovymi zrnami.

Tento problém bol vyrieseny vytvorenim pozadia z kalibrovanych snimok takym spdso-
bom, ze pre kazdy pixel bola vybrana hodnota zo snimky, v ktorej mal dany pixel najmensi
rozsah hodndt v okoli s velkostou 5 x 5 pixelov.

Okolie kazdého pixelu s indexmi k =3,...,M—2al=3,..., N—2 oznac¢ime ako

O ={(u,v) |k —2<u<k+2 1-2<v<[+2}.
Pre kazdy pixel vypocitame rozsah hodnot pixelov v jeho okoli Oy,

Rij(k,1) = max S;j(u,v) — min S;;(u,v).

(u,0)€OK (u,0)EOK
Nech j* je index, pre ktory plati
Rij(k, 1) <Rk, 1) Vj=1,...,Ng.

Oznaéme pozadie vytvorené pre snimky zaobstarané pri i-tej vinovej dizke ako B;. Potom
hodnoty pozadia ziskame polozenim

BZ(]{?,Z):SU*(/{?,Z), kIZB,,M—Q, 123,,]\[—2

Vysledné snimka mé v dosledku volby okolia mensie rozmery ako povodné snimky.
Pri zaobstaravani dat bola pre kazda vinova dlzku vytvorend jedna zamerne rozostrend

34



snimka, ktora slizi ako zdroj pre vytvorenie dostatocne ,hladkého® pozadia vyslednej
snimky.

Na obrazku 3.9 je mozné vidief snimky s optiméalne zaostrenymi pelovymi zrnami a vy-
tvorenym pozadim pre snimky zaobstarané pri vinovych dizkach 400nm, 575nm a 725nm.

(a) 400nm (b) 575nm (c) 725nm

Obr. 3.9: Zjednotenie optimalne zaostrenych pelovych zfn pre rozne vlnové dizky

3.5. Spektralna analyza

Finalnym krokom navrhnutého algoritmu je vypocet spektralnej charakteristiky pelovych
zin z kalibrovanych snimok.

Na ilustraciu tohto vypocétu pouzijeme int sadu snimok, nez bola pouzita v predchadza-
jucich castiach diplomovej prace. Dévodom tejto zmeny je skutocnost, ze k vybranej sade
snimok méame k dispozicii aj spektralne charakteristiky pelovych zin, ktoré boli namerané
pomocou spektrometra, a je teda mozné vysledky vypocétu porovnat.

Vsetky predchadzajiuce kroky algoritmu boli pri novej sade aplikované analogicky ako
v predoslej casti textu.

3.5.1. Spektralna analyza pelovych zin

Spektralnu charakteristiku pelovych zfn ziskame vypoctom strednych hodndt intenzit
jasu kalibrovanych snimok. Stredna hodnota je pocitand z optimalne zaostrenej snimky
pre dané pelové zrno a len z pixelov, ktoré dané zrno tvoria.
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3
2
7
Obr. 3.10: Fuazia F druhej sady snimok
Na obrazku 3.10 je zobrazena fizia F druhej sady snimok. Zavedieme znacenie Z;, Zs, ..., 27

vybranych pelovych zin.

Spektralne charakteristiky pelovych zitn 2, Z4, Z5, Z4 st znazornené v grafoch na obrazku
3.11. V grafoch st uvedené spektralne charakteristiky ziskané vypoctom z kalibrovanych
snimok a taktiez hodnoty namerané spektrometrom.

Vypoéitané hodnoty zodpovedaji vinovym dizkam 400nm az 725nm, zatial ¢o hodnoty
namerané spektrometrom zaénaji az od vlnovej dizky 425nm.

Vypocitané spektralne charakteristiky vybranych pelovych zin sa od nameranych hodnot
lisia o =~ 0.1.

Vypocitané hodnoty spektralnej charakteristiky velmi zavisia od spravnej identifikacie
pelového zrna. Ukazalo sa, ze zahrnutie vacsieho okolia pelového zrna do vypoctu spek-
tralnej charakteristiky vedie k vysledkom, ktoré sa viac zhoduji s hodnotami nameranymi
pomocou spektrometra.

Na porovnanie boli pre pelové zrna 2,5, Z3 a Zg prevedené dva vypocty spektralnych cha-
rakteristik. V prvom pripade sa vypocet opieral o ¢o najmensiu oblast pelového zrna,
pricom bola snaha minimalizovat vplyv okolitého pozadia. V druhom pripade sa do vy-
poctu zamerne zahrnulo vyrazne vécsie okolie pelového zrna.

Zvacsenie oblasti pre vypocet bolo zaistené tak, ze pre kazdé pozorované zrno bol zvoleny
mensi vyrez obrazu obsahujtci dané zrno, ¢im sa znizil pocet ostatnych zfn v jeho bliz-
kosti. Vdaka tomu bolo mozné aplikovat vacsiu dilataciu bez rizika, ze sa susediace zrna
spoja.
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Obr. 3.11: Spektrélne charakteristiky vybranych pelovych zfn

5

Obr. 3.12: Znazornenie okoli pelovych zin Z,, Z3 a Zg4
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Na obrazku 3.12 je mozné pre kazdé z pelovych zin 25, Z3 a Zg vidiet dve rdzne okolia
tychto zfn, mensie a vicsie. Mensie okolie zin je na obrazku znazornené cervenou farbou,
véicsie modrou. S ohladom na uvedené okolia boli pre tieto zrnd vypocitané spektralne

charakteristiky znazornené na obrazku 3.13

Mensie okolie
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Obr. 3.13: Spektralne charakteristiky vybranych pelovych zfn pre mensie a vicésie okolie

Vo vsetkych troch pripadoch bola volbou vécsieho okolia pelového zrna ziskana presnej-
sia spektralna charakteristika, pricom hodnota strednej absolttnej chyby bola pri volbe



mensieho okolia 0.108 a pri volbe vacsieho okolia 0.012 pre pelové zrno Z,. Pre pelové
zrnd Zy (resp. Zg) dosahovala chyba pri volbe mensieho okolia hodnotu 0.086 v oboch
pripadoch a pri volbe véicsieho okolia nadobudala hodnotu 0.012 (resp. 0.016).

Pri merani spektralnej charakteristiky pomocou spektrometra st hodnoty ziskavané vra-
tane urcitého okolia pelového zrna, pricom presny priemer tohto okolia nie je znamy.

7 tohto dévodu nie je mozné presne prisposobif velkost dilatacie pelovych zin pri vy-
pocte ich spektralnej charakteristiky. Je vSsak mozné odhadnit velkost okolia, ktoré bolo
pri merani spektrometrom zahrnuté, a to na zaklade minimalizacie chyby medzi vypoci-
tanou a nameranou spektralnou charakteristikou.

3.5.2. Spektralna charakteristika skla

V casti 3.2 sme uviedli, Ze pri zaobstarani flat field-ov je potrebné zohladnif fakt, ze aj
preparacné sklo, na ktorom sa pelové zrnéd nachadzaji, ma urcéité spektralne vlastnosti.
Na obrazku 3.14 uvadzame spektralnu charakteristiku tohto skla, ktora bola vypocitand
ako podiel strednej hodnoty intenzit jasu flat field-u zaobstaraného so sklom a strednej
hodnoty intenzit jasu flat field-u zaobstaraného bez skla.

Spektralna charakteristika skla

JEBESEESESS
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—O— Vypocitané hodnoty
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Obr. 3.14: Spektralna charakteristika skla
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Zaver

Cielom tejto prace bolo zaoberaf sa zakladnymi metdédami spracovania obrazovej infor-
macie, metédami segmentécie obrazu, pricom hlavnym prinosom prace bolo vykonanie
spektralnej analyzy vybranych objektov.

Ako objekty boli zvolené pelové zrna. V praci boli pouzité snimky pelovych zin ziskané
pri 14 pasmach vlnovych dlzok, ktoré pokryvaji spektrum viditelného svetla v rozmedzi
od 400 nm do 725 nm. Pred samotnou spektralnou analyzou pelovych zfn bolo potrebné
jednotlivé zrna identifikovat. V implementacnej c¢asti bola opisana kalibracia ziskanych
snimok a naslednd identifikacia zfn. Problematika , pohyblivosti“ pelovych zin bola vy-
rieSend vytvorenim fuzie vstupnych snimok vietkych vinovych dizok. Na zdklade tejto
snimky bola vykonana segmentéacia obrazu a nasledne boli identifikované pelové zrna, pri-
¢om na ich detekciu bola pouzitd kniznica OpenCV.

Bol predstaveny algoritmus na urcenie optiméalne zaostrenej snimky pre jednotlivé pelové
zrné a vytvorené zjednotenie tychto snimok.

Na zaver bola vykonand spektralna analyza vybranych pelovych zin a vysledky boli po-
rovnané s hodnotami nameranymi spektrometrom. Spektralna analyza bola realizovand
pre dve rozne velkosti okolia pelovych zin. Pri zapoc¢itani vacsieho okolia sa vypocitané
hodnoty spektralnej charakteristiky viac priblizovali hodnotam ziskanym spektrometrom.
Tento jav je sposobeny tym, ze pri merani spektralnej analyzy spektrometrom st hodnoty
merané aj z okolia pelového zrna, aby bolo zabezpecené, ze sa zapocita celd jeho plocha.
Presny rozmer tohto okolia vsak nie je znamy, a preto nebolo mozné priamo prisposobit
velkost okolia pri vypocte spektralnej charakteristiky.

Jednotlivé pelové zrna maju rézne tvary a velkosti, a pri pouziti spektrometra nie je
mozné okolie presne prisposobit konkrétnemu zrnu. V tom spociva vyhoda navrhnutej
metody — prostrednictvom spracovania obrazu sme schopni vykonaf spektralnu analyzu
priamo na jednotlivych zrnich bez nutnosti zapodéitania vidsieho okolia. Dalsou vihodou
je moznost sucasne merat spektrum vsetkych pelovych zin, ktoré sa v.danom obraze na-
chadzaju. Pri pouziti spektrometra je naopak nutné meraft kazdé pelové zrno zvlast.
Nevyhodou tejto metddy je nizsie rozlisenie v spektralnej oblasti, ktora je sposobend Sir-
kou priepustnosti pouzitych filtrov. Na rozdiel od spektrometra, ktory umoznuje merania
s krokom medzi vinovymi dizkami iba 0.2nm, pri pouZiti interferenénych filtrov bol krok
medzi jednotlivimi triedami vinovych dlZok 25nm.

Pocet tried je mozné zvysit pouzitim filtrov s uzsim pasmom, napriklad so Sirkou prie-
pustnosti 10nm. V takom pripade by bolo potrebné pouzit celkovo 35 filtrov na pokrytie
rovnakého pasma viditelného spektra, ¢o by vyrazne zvysilo technicki aj casovii naroc¢nost
celého merania.
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