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ABSTRAKT

Cilem této semestrdini prace je detekovat a nasledné odstranit anesteziologickou trubici
z pediatrickych CT dat pomoci Houghovy transformace. V prvni casti se vénuje
pfedzpracovani obrazl s vyuZitim hranové detekce. Popisuje zde jednotlivé hranové
detektory zaloZené na vypoctech 1. a 2. diferenci. Ddle vysvétluje princip hranové detekce
pomoci téchto detektor(. Dale pojednavda o Houghové transformaci, kde popisuje
parametricky prostor pfimky a kruznice pro jejich detekci. Nasleduje popis transformace
obrazu do parametrického. V praktické casti se realizuje hranovd detekce a Houghova
transformace. Houghllv prostor se musi normalizovat, aby ho Slo Iépe vyhodnotit. Pfi
vyhodnocovdni se hledaji soustfedné kruznice odpovidajici hranam anesteziologické trubice.
kterou je potom mozné odstranit.

KLICOVA SLOVA

Houghova transformace, hranova detekce, akumulator, detektor, anesteziologicka trubice,
kruznice, odstranéni

ABSTRACT

The goal of this semestral thesis is to detect and subsequently to eliminate an
anaesthesiological tube from a pediatric CT data using a Hough transform. It describes
particular edge detectors based on the first and the second differences. In addition, it
explains a principle of the edge detection using to this detectors. Then there is talked about
the Hough Transform where is described a parametric space for lines and circles detection.
Here follows a description of image to the parametric space. In a practical part there is
implementation of the edge detection and the Hough transform. The Hough space must be
normalized to better evaluation. At the evaluation there are found a concentric cicrles
corresponding with edges of an anaesthesiological tube which is then possible to remove.

KEYWORDS

Hough transform, edge detection, accumulator, detector, anaesthesiological tube, cicrles,
removing
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Uvod

Prace se zabyva detekci a odstranénim anesteziologické trubice z CT dat s vyuzitim
Houghovy transformace (HT). Pediatricky pacient je pfipojen na dychaci pfistroj, tzv.
ventilator pomoci um¢lé trubice. Tato trubice se na snimcich zobrazuje, a proto ji je nutné
odstranit, viz Obr. 1. Prvnim postupem je pfedzpracovani obrazii pomoci hranové detekce,
aby bylo mozné zrealizovat algoritmus Houghovy transformace.

V roce 1959 publikoval Paul Hough matematickou operaci pro detekovani piimek
v obrazech, se kterou lze najit skupiny bodu leZicich na stejné ptimce [5]. Rosenfeld se
zabyval podobnym problémem, pouze misto bodu hledal protinajici se ptimky. Tato metoda
vyzadovala transformaci kazdého bodu z obrazu do parametrického prostoru, tzv. Houghova
prostoru. Klasickd HT dokaze objevit pouze piimku. V roce 1972 publikovali R.O. Duda a
P.E.Hart zobecnénou metodu, pomoci které 1ze nalézt dals$i parametricky popsatelné kiivky
jako kruznici, parabolu, atd. Vyznamnou tlohu hraje tato transformace pii analyze textu, kdy
se s jeji pomoci hleda fadek textu v obraze [1] [4].

Pro detekovani anesteziologické¢ trubice vyuzijeme HT pro detekci kruznic.
V Houghové prostoru se budou vyskytovat tfi parametry, tzn. Ze vznikne trojrozmérny
parametricky prostor. Takovy prostor se také oznacuje jako akumulator. Nejdiive vsak
musime obraz ptedzpracovat pomoci hranové detekce, aby anesteziologickou trubici tvotily

dvé soustiedné kruznice. Hranovou detekci se podrobné zabyva nasledujici kapitola [1].

\

\(/ ::1\\ /[0

Obr. 1 Jeden ez CT daty se zfetelné viditelnou anesteziologickou trubici



1. Hranova detekce

Subjektivni kvalita obrazu zavisi ve velké mife na ostrosti a ztetelnosti hran. Zalezi
na tom, kolik ¢lovék dokaze vidét detaild pii meznim zrakovém rozliSeni. Rozpoznani tvari
nebo predmétii zac¢ind ur¢enim hran. V praxi sem patii napt. dostatecné velka a rychld zména
intenzity v malém okoli. Hranou mize byt hranice vétsiho objektu v obrazu, rys piedmétu
nebo samostatné stojici ¢ara & bod. Casto viak byvaji detekovany jako hrany i lokalni zmény
intenzity vzniklé na zakladé Sumu. M¢ly by byt vylouceny néslednym zpracovanim obrazu.
Pti jejich nedostatecné identifikaci se mize zdat, Ze je v obrazu malo detaili.

Nizkéa ostrost Ize v prostorové oblasti vyjadiit jako pomald zména intenzity pii
prichodu pres okraje predmétu. Také se da popsat ve frekvencni oblasti jako nizky podil
vysokofrekvenénich slozek.

Existuje vsak vyznamny rozdil mezi rozlienim a ostrosti. Zadné zaostfeni nemize
zlepsit opravdové rozliSeni obrazu. Ke zdokonaleni rozliSeni by se mély ptidat praveé chybéjici
vysokofrekvencni slozky. Zaostfenim se mohou vylepsit pouze jiz pfitomné detaily, tzn. zvysi
se strmost hran. Takto upravené okraje a hrany jsou potom Iépe viditelné. Kvantitativni
zhodnoceni zaostfeni je zaloZené na porovnani §ifky profilu hrany, mezi 10 a 90 % amplitudy,

pred a po zpracovani obrazu. Na Obr.1.1vidime ptiklad profilu, kde se vyskytuje hrana.

4500 T T T T T T T T

Intenzita

50 100 150 200 250 300 350 400 450

Pocet pixeld

Obr.1.1 Profil hrany



Hranova detekce vyuziva analyzy obrazi pomoci lokalnich parametri, které pocitaji se
skupinou pixeld. V praxi byva analyzovano okoli konkrétniho pixelu. Jako piiklad muze
slouzit velikost lokdlniho gradientu uréeného pro kazdy pixel, ktera je zaloZzena na intenzitach
sousednich pixelt. Pomoci hodnot takovych parametri muizeme vytvofit novy, tzv.
parametricky obraz. Dalsi krok analyzy se nazyva segmentace nebo-li zaflenéni hodnoty
parametru konkrétniho pixelu nebo oblasti podle urcitych kritérii. Segmentace vyuziva jiz
zminovanych parametrickych obrazu.

Vétsina znakd jsou definované pomoci lokdlnich parametri bud’ v ptivodni nebo
transformované oblasti. Termin lokalni znamena, ze se zabyvame malou Casti, ktera
obklopuje pixel nesouci urcity znak. Jeden z problémi pfedstavuje zvolit velikost a tvar okoli.
Vyuzitim statistickych parametrti ziskame mensi odchylku pfi zvoleni vétsiho mnozstvi dat, a
proto se da povazovat za vice spolehlivou. Na druhou stranu, ¢im vétsi oblast analyzujeme,
tim hrubsi dostaneme prostorové rozliSeni parametrického obrazu. Volba analyzované oblasti
proto zlstdva kompromisem zavisejicim na charakteru obrazu a Ucelu konkrétni analyzy.
V praxi mizeme zacit z minima jako 2x1 nebo 1x2 pixely a skoncit nékolika desitkami pixelt
v pruméru[1] [6] [8].

1.1 Diskrétni diferen¢ni operatory

Rozmazani si mizeme v prostorové oblasti vylozit jako vysledek urcité integrace
nebo zprimérovani. Da se proto ocekavat, Zze pomoci opaénych operaci jako vypocet
diferenci lze stanovit pozice hran. Detekce hran vyzaduje vypocet diferenci prvniho nebo

druhého tadu.
1.1.1 Hranové detektory zaloZené na prvnich a druhych diferencich

Parcialni derivace 9f(x,y)/ 9x, of(x,y)/0y vyjadiuji smérové nebo-li anizotropni
operatory. Reaguji pfevazné na zmény intenzity podél pfislusné osy. Jinak nasmérované hrany
vedou k odpovédi klesajici se zménou thlu od optima. Diferen¢ni operatory nejvice citlivé

k hranam kolmym na jednotkovy vektor s, jsou smérové parcialni derivace:

of _ of of .
E_£C0519+a_ysml9’ (1.2

kde 9 ptedstavuje thel mezi s a 0sou x. Profily vystupu obrazti odvozené od operatori prvni a

druhé derivace, miZeme vidét na Obr.1. 2.

Vsechny smérové operatory a operdtory k nim piibuzné jsou vhodné, kdyz
upiednostiujeme detekci uréitého sméru. Potom budou hrany k nim kolmé vynechany [1].



profil hrany

1. derivace

_'r..r"

2. derivace
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Obr.1. 2 Profily odpovédi na operatory prvni a druhé derivace

Vice cCasto byva vSak vyzadovana detekce hran nezavisla na sméru. Izotropni

operatory vyuzivaji také parcialni derivace. Mezi nejéastéjsi patii velikost gradientu:
— [z 4 (952
Feenl = |E2+ &, (L2)
obvykle nespravné nazyvani jako ,,gradient™ a dalsi, Laplacetv operator:

() = fey) =52 +5L (L3)

Hodnota gradientu obvykle poskytuje pomémné tlusté hrany, které by mély byt dale
zpracovany postupnym ztencovanim.
V diskrétnim prostiedi digitalnich obrazii musime vyuzit diferencnich operatort

zaloZenych na rozdilech mezi pixely. Prvni diference jsou popsany vzorcem:
A =i — Fiik Ay Ti=fi—fixa . (1.4)

Predpokladame stejnou vzdalenost mezi jednotlivymi vzorky pfi vzorkovani. Potom
jsou prvni derivace imérné odpovidajicim diferencim mezi hodnotami pixelt. EXistuje
moznost nahradit druhé parcidlni derivace druhymi diferencemi. Takové operatory jsou

linearni a obvykle zde vynechavame rozdéleni na Ax nebo Ay. Nejvice hranovych detektort je



zalozenych na diferencnich operatorech. Patii mezi né detektory vytvorené na zadkladé
gradientu. Zde dochézi k vyhodnoceni rychlosti zmény intenzity v okoli urcité¢ho pixelu.

Parciélni derivace lze aproximovat smérovymi diferencemi:

ik = \/(Axfi,k)z + (A fix)% (1.5)

Takovy operator je pfiblizné izotropni. Umociiovani a odmocnovani vSak patii mezi

N 24

gradientu a vznikne:
ik~ max(Asfik), Gik~|Axfil+ [AyFil. (1.6)

Operatory vyuzivajici hodnotu gradientu uz mizeme povazovat za casteCné anizotropni.
Podle uvedenych vzorcii (1.5 a 1.6) lze sklddat gradientni obrazy ve sméru os X a Y.
Rozhodnuti, zda konkrétni pixel patii k hrang, uskute¢iiujeme porovnanim hodnoty lokdlniho
gradientu se zvolenym prahem, ktery prestavuje parametr hranové detekce. Prah urcuje
kompromis mezi fale$né pozitivni a faleSné negativni odpovedi. Vyssi prah zmensuje falesné
hrany za cenu moznych chybé&jicich hran.

Diferenéni operatory mohou byt realizovany jako lokalni operatory nebo-li masky.
Pomoci nich jsou vytvoieny obrazy popisujici diference jako funkce pozice. Vysledek se

potom vypocitd pomoci konvoluce. Masky pro prvni a druhé diference mohou vypadat

nasledovngé:
0 -1 0 . 0 -1 0 0 0 O
Axfi'ki 0 1 0] nebo > 0 0 0} Ayfi,ki -1 1 0], atd.
0 0 O 0 1 0 0 0 O
0 1 0 0 0 0
Aific [0 =2 of, A3 (1 -2 1] (1.7)
0O 1 0 0 0 O

Hodnoty diferenci maji obecné hodnoty v rozmezi <-fmax,fmax>, zatimco dostupné
hodnoty reprezentujici obraz jsou v interval <0,fn.>. Nezbytnou se zde stava normalizace

obrazové matice. Také smérové diference pod uhlem £45° mizeme vyjadtit touto cestou:

[0 0 -1 N e S
Afi.—=[0 0 0] a —=[ 0 0 of (1.8)

2v/2 2v/2
1 0 0 0 0 1

10



Piiristek v prostorové diagonale by mél byt V2 krat vétsi, kdyz srovnavame vysledky
maskového operatoru. Nicméné vSak byva zanedbany ve prospéch vypocetni jednoduchosti.
Soucet poslednich dvou masek v rovnici 4 vyjadiuje diskrétni Laplacelv operator [1] [6].

0 1 0
£{fi,k}: [1 —4 1]. (19)
0 1 0

1.2 Hranové detektory

Ditlezitou vlastnost charakterizujici pixel pfedstavuje skuteCnost, jestli se zde
vyskytuje hrana. Globalni hranova detekce aplikovana na obraz poskytuje binarni
parametricky obraz. Vyuzitim hranovych detektort vznikne obraz, kde pixely
obsahujici hranu se vykresli bilou barvou s hodnotou jedna na ¢erném pozadi hodnoty nula.

Pomoci Robertsova detektoru vypocitame smérové diference konvoluci s maskami

_1 o [0 1
hy = [0 —1]’ he = [—1 0]' (1.10)
Vysledné hodnoty se potom sloué¢i do jednoho obrazu podle vzorci (1.5 a 1.6), kterymi si, jak
uz jsem se jednou zminila, vyjadiime gradienty ve sméru os X a Y.
Pokud mame dostupné castecné diference, daji se urcit také lokalni sméry hran.
Ur¢ime je pomoci nasledujiciho vztahu:
Ayfi,k

Bix= arctan T (1.11)

x) ik

Naro¢ny vypocet funkce arctan(...) muizeme aproximovat hleddnim v dvojrozmérné
vyhledavaci tabulce. Takto ziskdme parametricky obraz slozeny z vektorovych hodnot, kde
pro kazdou pozitivné detekovanou hranu v pixelu ur¢ime lokalni smér, ktery muize byt
vyhodny u vys§§iho stupné analyzy obrazi.

Takové detektory jsou zaloZené na opakujici se konvoluci obrazu s 8§ smérovymi

maskami. Pfiblizi nam smér pomoci vazenych sumaci. Jako ptiklad slouzi nasledujici masky:

1 2 1 0 1 2

hy=|0 0 0],h2=—1 0 1|,
-1 -2 -1 -2 -1 ol
-1 0 1 —2 -1 0]

h,= |-2 0 2], h;= [-1 0 1f atd (1.12)
-1 0 1 0 1 2l

Kazda maska samoziejmé poskytuje rizny parametricky obraz {jgix}, ktery zduraznuje jinak

orientované hrany. Za zminku stoji, Ze tyto ¢tyii masky jsou postaCujici a zbyvajici Ctyfi
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pouze vytvari jejich negativy. Hranova detekce a odhad sméru pro kazdy pixel je potom

proveden nalezenim maxima a nasledné prahovanim:

gik= (max(fjgix)=T), (1.13)

kde j je stupen natoceni a T piedstavuje zvoleny prah. Pfedchozi ¢tyfi masky reprezentuji tzv.
Sobeltiv operator. Za podminky, ze nahradime vSechny nenulové hodnoty +1, dostaneme

operator zvany Prewittliv. Srovnatelnou funkci mé Kirschiiv kompasovy operéator:

3 3 3 3 3 3 -5 3 3
ho=3 0 3|,hh=[-5 0 3|, h,=[-5 0 3| atd (1.14)
-5 -5 -5 —5 -5 3 5 3 3

Vyhody kompasovych masek spocivaji ve vynechani nelinearni operace funkce arctan(...) pti
odhadu sméru. Cile v§ak dosahneme konvoluci za pouziti osmi masek misto dvou.

Pti programovani potfebujeme binarni obraz nebo stupné Sedi, které¢ vyuzijeme jako
vstup. Vraci se binarni obraz stejné velikosti, kde funkce nalezne hrany a oznaci je hodnotou
jedna a nulou zbytek. Nejcastéji se vyuziva Sobeliv operator. V obrazu se jako hrana projevi
misto, kde gradient dosahuje maxima Na Obr.1.3 vidime rozdily mezi realizaci jednotlivych
detektora [1] [6].

1.2.1 Zero-crossing

Laplacetv operator pocita druhé diference obrazu, které v misté hran prochazi nulou.
Prichody nulou potom detekuje ptislusny detektor tzv. zero-crossing. Tento postup poskytuje
uzké a obvykle vice pfesné umisténi hrany nez detektor zalozeny na gradientu, ackoli
vysledek byva vice znehodnoceny Sumem.

Hleddme umisténi okolnich pixeli, které maji opacnou intenzitu. MlZeme proto

0 1 0
m=[1 X 1]. (1.15)

0 1 0

vyuzit nasledujici masku:

Jako vystup vznikne obraz s tloustkou hran jednoho pixelu. Pfechody nulou se nevyskytuji
jen na mistech, kde se rychle méni hodnota intenzity. MiiZe se objevit i v zac¢inajicim naristu
nebo poklesu intenzity. Proto se ne vzdy detekuji hrany. Takovy detektor patii mezi

kvalitné&j$i neZ napi. Sobeliiv nebo Robertstiv, pocitajici prvni diference [1][6].
1.2.2 Operator Laplacia gausianu (LoG)

Predchozi operator trpi vysokou citlivosti k Sumu. Proto se d4 ocekéavat, ze bude
tieba obraz predzpracovat né¢jakym vyhlazovacim operatorem. LoG spojuje masky Gausianu
(vyhlazovaciho filtru) a Laplacianu [1].

12



a) originalni obraz b) Robertstv operator

c) Sobeltv operator d) Prewitttv operator

Obr.1.3 Obrazy odvozené z detektort prvni diference




1.3 Dalsi postupy hranové detekce

Cannyho detektor se cCasto vyuziva jako spolehlivy prostfedek zalozeny na
vyhlazovani Gaussovym operatorem. VylepsSuje detekci pomoci smérovych derivaci a vyuziti
orientace gradientu. Pocita s druhymi diferencemi. Ma jesté¢ néktera dalSi omezeni, ktera
zkvalitni obraz. Také ptipojuje slabsi hrany, pokud jsou spojené s jiz detekovanou silnéjsi
hranou. Lze tak potlacit falesné hrany a vylepsit spojitost. Na Obr.1.4 vidime, ze Cannyho
detektor detekuje hrany 1épe nez Zero-crossing nebo jiné detektory.

Dulezitou roli hraji rohové detektory, které umoznuji nalézt rysy obrazu
obdélnikovych nebo podobnych predméti. Témi se vSak nebudeme vice zabyvat, protoze

potiebujeme detekovat kruznice [1].

a) Zero-crossing b) Cannyho detektor

Obr.1.4 Obrazy odvozené z detektorti druhé diference

1.4 Sum v obrazu

Diferen¢ni operatory jsou citlivé na Sum ve zpracovaném obrazu. V1iv Sumu miiZzeme

castecné potlacit sumaci vice vypoctenych gradienti. Mezi takové patii napf.:

-1 -1 -1 -1 0 1
Adfire %[ 0 0 0], nebo Ayfi,kzgl—z 0 2] atd., (1.16)
1 1 1 -1 0 1
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kde druhda matice je ptikladem nerovnomérné vazeného primeérovani. Laplacetv operator

mize byt seCten ze dvou o 45° oto¢enych operatort bud’ jako maska:

1 1 1 1 2 1
£{fi: [1 -8 1] nebo [2 ~12 2] (1.17)
1 1 1 1 2 1

Ve druhé masce nepatrné pirevazuje operator ve sméru vertikalnim a horizontalnim, zatimco

V prvni masce naopak [1][2].
1.5 Vyuziti hranové detekce

Hranova detekce ma mnoho oblasti vyuziti. Patfi mezi n€ napf. automaticka hranova
detekce pro Vinkovou transformaci v Satelitnich SAR snimcich. Slouzi pro pozorovani
Sirokych ploch béhem dne 1 noci nezévisle na poc€asi. Adaptivni hranova detekce se zamétuje
na ultrazvukové snimky. Na téchto snimcich se objevuje tzv. speklovy Sum nebo-li speckles.
Nov¢jsi, pfima hranova detekce prostorovych fazovych filtri, je zalozend na Hilbertove
transformaci. Takové filtry jsou vice efektivni a ptizpisobivé. Dalsi metoda ptedstavuje
myslenku elektronického obvodu. Zde se mapuje intenzita hran do rezistord a kalkuluje se
rozdéleni proudu. Aplikovat takovou techniku muzeme napi. pro kodovéani videa,
rozpoznavani snimkd, jejich vyhledavani, atd. Pro nasi praci budeme potiebovat Houghovu
transformaci, které se bude vé€novat nasledujici kapitola podrobné.
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2. Houghova transformace

Bézné feseny problém pii zpracovani obrazi byva urcit polohu, pocet nebo orientaci
konkrétniho piedmétu v obrazu. Za ptiklad miizeme povazovat urceni rovné cesty na letecké
fotce. Takovy pfipad mizeme vyiesit pomoci Houghovy transformace pro vyhledavani
piimek. Castéji viak fesime jiné tvary neZ piimky jako parabolu, kruh, elipsu nebo dalsi.
Obecnd Houghova transformace se vyuziva pro urceni riznych druht tvari, ackoli jeji
slozitost roste s poftem parametrui potfebnych k popisu. Metoda je zalozena na transformaci
kazdého bodu obrazu do pifimky v parametrickém prostoru. Ten je definovan pomoci
zastoupeni ur€itych parametrti vyuzitych k popisu pfimek v obrazové roviné. Hough k popisu
zvolil dobfe znamé parametry, které popisuje tzv. smérénicova rovnice piimky. Ziskal tak
dvourozmérnou rovinu. Tyto parametry jsou vSak neohrani¢ené, coz komplikuje aplikovani
techniky. Proto se v praxi po¢ita s jinou rovnici ptimky, ¢imz se tento problém eliminuje [1]

[4] [7].
2.1 Parametricky prostor piimky

Houghova transformace muze byt popsana jako transformace bodu z roviny X,y do
parametrického prostoru. Ten je definovan podle tvaru objektu, ktery nas zajima. Pfimku
prochazejici skrz body (X1,y1) a (X2,y2) popisuje rovnice:

y=ax+bh. (2.1)

Uvedena rovnice piedstavuje popis pfimky v Kartézském soufadnicovém systému, kde a
reprezentuje smérnici ptimky a b usek na ose y. Houghova transformace neuziva tento tvar,
protoZze ptimka kolma k ose x ma hodnotu a rovnou nekonec¢nu. Proto bychom museli mit
parametricky prostor nekonecné velikosti. Z tohoto diivodu je pfimka popsana pies jeji
normalu.

Soubor vSech pfimek v obrazu ptedstavuje dvouparametrickou rodinu. Libovolna
pfimka mize byt reprezentovana jedinym bodem ve dvourozmérném parametrickém prostoru.
V nésledujicim obrazku pfimku pfesné urcuje thel 6, ktery svird jeji normala s oxou X a
velikost tseku normaly, ktery je omezeny pocatkem soufadného systému a prisecikem s

useckou. Rovnice charakterizujici tento ptipad ma tvar:
XCosO+ysinB=p. (2.2)

Pocet moznych uhlt 6 bude mit kone¢nou velikost, zavisejici na uzitém rozliseni. Pokud se
omezime pouze na interval <0,7> , potom kazda ptimky roviny x-y odpovida jedinému bodu

roviny 6-p. Obr.2.1 ukazuje tzv. normalovou parametrizaci piimky.
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Za piedpokladu, ze mame fadu { (X1, Y1),...., (Xn,Yn) } N bodl, chceme najit soubor
odpovidajicich pfimek, a proto musime body transformovat do kiivek Vroviné 6-p.
Odpovidajici rovnice je potom definovana jako:

p=xjcos 0 +yjsin 0. (2.3)

Body, které lezi na stejné piimce, jSOU V parametrickém prostoru reprezentovany kiivkami,
které se protinaji v jednom bod€ a soufadnice tohoto bodu reprezentuji parametry piimky
Vv originalnim prostoru. Takovy bod v parametrickém prostoru definujici pfimku se znaci (6,,
po). Nyni je potfeba vyfesit problém, jak nalézt protinajici se kiivky. Kdyz si pfedstavime fadu
{ (01,p1),...( Ok,px) } bodu lezici na sinusovce p = xg cos 0 + yp sin 0, pak tyto body odpovidaji

velkému mnozstvi pifimek v obrazové roviné, které prochazi body (Xo,Yo).

N

\¢

<

Obr.2.1 Normalova parametrizace ptimky [4]

Pokud zmapujeme vSechny body v obrazu do jejich odpovidajicich kiivek na
parametrickém prostoru, dostaneme n (n — 1) / 2 prasecikt. Takovy postup je vypocetné
naro¢ny, ale pozadovany vypocet kvadraticky stoupa s poétem bodd v obrazu. Podle
zékladniho Houghova postupu piesné uréime piipustnou chybu thlu 0 a vzdalenosti p.
Nasledné vyc¢islime rovinu 0-p do miizky odpovidajici oblasti 0 <0 <=, - R <p <R, kde R
urcuje velikost sité. Tuto oblast povazuje za dvojrozmérnou fadu akumulatoru. Pro kazdy bod
(Xi,yi) ma odpovidajici kiivka danou vstupni hodnotu v fadé a nardstd prochazenim kazdé
buiiky podél kiivky. A tak dana buiika dvojrozmérného akumulatoru nakonec udava celkové
¢islo vSech kiivek prochazejicich skrz ni. Po upraveni vSech bodl se parametricky prostor
prozkouma a najdou se buiiky s nejvétSimi hodnotami. Pokud ma buiika hodnotu akumuléatoru
k, potom pfesn¢ k obrazovych bodu lezi na pfimce, jejiz normalové parametry jsou (0;p;) [4].
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2.2 Houghova transformace pro detekci kruznic

Je ziejmé, ze obecnd Houghova transformace miiZze byt rozsifena na jiné objekty nez
piimka. Naptiklad chceme detekovat kruznicové rozmisténi obrazovych bodl, zvolime si
parametrickou reprezentaci pro vSechny mozné kruznice a transformujeme kazdy bod jiz

zminénou cestou. Kruznice se da popsat nasledujici rovnici:
(x—a)’+(y—b)’*=r". (2.4)

Potom nahodny bod (Xi,y;) bude transformovan do plochy v parametrickém prostoru, ktery

popisuji parametry a-b a je definovany jako:
(Xi—a)’ + (yi—b)*=r*. (2.5)

Jak vidime, kruh ma tii parametry: r, a, b. A a b ptredstavuji soufadnice stfedu kruznice ve
smérech os X a y a r urCuje soufadnice stfedu kruznice. Parametrickou reprezentaci tvofi

nasledujici tvary rovnic:

X=a+rcos0
y=b+rsin0 (2.6)

V tomto piipad€ transformujeme kazdy bod do kuZele trojrozmérného parametrického
prostoru, viz Obr.2.2. Polet parametri potfebnych k popisu tvaru uréuje rozmér
parametrického prostoru. Jeden kuzel odpovida jednomu bodu v originalnim prostoru. Takovy
bod uréuje parametr ag, bo, ro. Postup lze efektivné zrealizovat vyuzitim trojrozmérné fady
akumulatoru reprezentované trojrozmémnym parametrickym prostorem. Proto, abychom
zjednodusili parametrickou reprezentaci kruZznice, polomér miiZzeme povaZovat za konstantu

nebo libovolny interval znamych poloméra [1] [9] [10].

Obr.2.2 Parametricky prostor HT pro kruznici [1]
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2.3 Akumulator

Nyni si ukdzeme postup pro nalezeni kruhu v obrazu svyuzitim Houghovy
transformace. Nejdiive nalezneme hrany objektl v obrazu metodou hranové detekce pomoci

Cannyho, Sobelova nebo jiného operatoru.

}I b
h A

)7

Obr.2.3 Transformace z obrazové roviny do parametrického prostoru [1]

X P 3

V kazdém bod¢ detekované hrany nakreslime kruznici se sttedem v bod€ se zadanym
polomérem. Takova kruznice je vykreslena v parametrickém prostoru tak, ze soufadnice
hranového bodu piedstavuji parametry a, b a r. V soufadnicich, které patii k obvodu
nakreslené kruznice, zvySime hodnotu matice akumulatoru. Akumulator ma v podstaté
stejnou velikost jako parametricky prostor. Timto zpisobem vezmeme kazdy okrajovy bod
nakreslené kruznice ve vstupnim obrazu s pozadovanymi poloméry a zvysi se hodnoty
akumuldtoru. Nyni bude obsahovat ¢isla odpovidajici poctu kruznic prochazejici skrz
jednotlivé soutadnice. Tak se vybere nejvetsi hodnota predstavujici stted kruznice obrazu. Na

Obr.2.3 je znazornéna transformace z obrazové roviny do parametrického prostoru [1] [4] [5]

[10].

Obr.2.4 HT pro kruznici z fezu CT dat z Obr. 1
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2.5 Provedeni

S algoritmem nastinénym v pfedchozi ¢asti mlzeme zrealizovat pracovni verzi.

Musime vsak jesté zvazit nékolik aspekta.
2.5.1 Jak skladovat data

Prostor akumulatoru je nekonstantni. Jeho velikost zavisi na poctu riznych poloméru
a zvlasté velikosti obrazu. Vypocetni narocnost vSech kruznic pro kazdy okrajovy bod roste
s poctem bodi v pivodnim obrazu, které jsou obvykle funkci velikosti obrazu. Celkovy cas
potiebny pro vypocet muze byt veliky, kdyZ pouZijeme obrovsky obraz s mnoha hranovymi
body.

2.5.2 Jak nakreslit kruznici v diskrétnim prostoru

Kruznici mizeme v diskrétnim prostoru nakreslit pfimo z rovnic X = a + r cos 0,
y = b + r sin 0, ale nastava zde jeden problém. Jak zvolit diskrétni hodnoty nebo rozliseni?
Jedno feSeni predstavuje vyuzit vysokého rozliSeni uhlu 6. Takovy pfipad vsSak
pravdépodobné povede k obrovskému ptecerpani, kdy se okrajovy pixel vykresli vice nez
jedenkrat. Nasledné se mize vytvofit 1 nedostatek pixeld pii vysokém poloméru.
Vzorkovanim uhlu pfi vykreslovani kruznice bychom se méli zabyvat az po hodnotach
vynasobenych polomérem.

Potfebujeme zajistit, aby se zakreslily vSechny okrajové pixely. Zvolit vhodné
rozliseni proto neptedstavuje lehky kol a také naro¢nost vypoctu se zvySuje. Takové naroky
se daji obejit, kdyz pfedem spocitdme hodnoty pro sinus, cosinus a vyuzijeme vyhledavaci
tabulku [1] [5].

2.6 Dalsi rozsireni Houghovy transformace

V principu se da transformacni metoda rozsifit na libovolné kiivky. Pouze si
potiebujeme zvolit praktickou parametrizaci pro rodinu kiivek, které nas zajimaji a potom
postupovat podobnou cestou. Upfednostiiuji se parametry s omezenou mnozinou, ackoli se tak
za kaZdou cenu postupovat nemusi. NejdileZzitéj$i je mit maly pocet parametrli, protoze

vypocetni naro¢nost roste exponencialné s poc¢tem parametra [1].
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3. Realizace hranové detekce a Houghovy
transformace

V nasledujicich podkapitolach bude popsana realizace hranové detekce a Houghovy
transformace v programovém prostiedi Matlab.

3.1 Nacteni CT snimkua

N=357;
format="DICOM';
X= zeros (512,512,357);
for i=1:N
X(:,:,i)=dicomread(['Data projekt0l\' 'I' num2str (i) 'MRO']);

o U W N

end

Prvni tadek predstavuje pocet CT snimkut, které mame k dispozici. Data jsou ve
formatu DICOM (2. tadek), takze se daji nacitat jen pomoci funkce dicomread (5. tadek).
Nejdtive se ptedptipravi 3D matice (3. fadek) pro ndsledné ukladani dat (5. fadek). Funkce
dicomread dokéaze nacist pouze jeden dvourozmérny fez, a proto se pouzije for cyklus
K postupnému nacitani celého objemu dat (4. — 6. fadek). Pti vytvafeni cesty k souboru
s ulozenymi CT snimky se musi brat v ivahu, ze proménna i pfedstavuje Cislo, a tak ji je
nutné pievést na fetézec pomoci funkce num2str (5. fadek). Nasledné jiz lze realizovat
hranovou detekci.

3.2 Hranova detekce

7. figure

8. imshow(X(:,:,135),1[1);

9.

10. X(:,:,135);

11. maska y = [1 2 1

12. 0O 0 O

13. -1 -2 -17;

14. ct y = conv2(X(:,:,135),maska y, 'same');
15. maska x = [-1 0 1

16. -2 0 2

17. -10 171,

18. ct x = conv2(X(:,:,135),maska x, 'same');
19. gradient = sqgrt(ct x.”2 + ct y."2);

20.

21. [M,N]= size (X(:,:,135));
22. prah snimek= zeros(M,N);
23. prahovani = 2500+-50;
24 .
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1;

25. prah snimek(gradient>=prahovani)=
=0;

26. prah snimek (gradient<prahovani)
27.

28. figure(2)

29. imshow(gradient, []);

30.

31. figure (3)

32. imshow (prah snimek, []);

Obraz se nejdiive musi zpracovat vhodn€ zvolenym hranovym operatorem. Pro
detekci anesteziologické trubice postaci Sobeltiv operator, protoze jeji hrany jsou dostatecné
vyrazné a neni tak potfeba vykreslit detailn¢ vSechny hrany v obrazu. Pro zpracovani hran
V obrazu sta¢i pouzit pouze 2 masky z celkovych 8. Maska_x pifedstavuje masku pro hledani
hran ve vertikalnim sméru a maska_y pro smér horizontalni. (11. -13. fadek a 15. -17. radek).
Nasledn¢ se s t¢émito maskami provede konvoluce, ktera se da v Matlabu uskutec¢nit ptikazem
conv2 (14. a 18. fadek). Takovym maskam se také fikéd konvolu¢ni masky nebo jadra. Pro
masku o zvolené velikosti probiha konvoluce nasledovné. Kazdy pixel prekryty maskou se
vynasobi piisluSnym koeficientem v obrazu. Vysledné hodnoty se potom sectou a konecné
Cislo ulozi do aktualniho pixelu. Postupné se tak zpracuji jednotlivé pixely v obrazu.
Vzniknou tak dva vystupni obrazy s detekovanymi hranami v ur€itém sméru, z kterych je
tieba vytvorit gradientni obraz podle vzorce 1.5, viz.obr.3.1a. Tak se zjisti, jak rychle se méni
intenzita v okoli urcitého pixelu a lze si vykreslit snimek s nalezenymi hranami. Gradientni
obraz tvofi maska s riznymi hodnotami intenzit, ale pro Houghovu transformaci je nutné
ziskat obraz binarni. Pro CT snimky se intenzita vyjadfuje v Hounsfieldovych jednotkach
nebo-li stupnich Sedi. Aby se ziskal binarni obraz, musi se nejprve nastavit vhodny prah,
podle kterého lze zvyraznit dilezité hrany a potlacit méné dilezité. Z hodnot pod zvoleny
prah vzniknou nulové intenzity a z ostatnich ¢islo 1. Prah lze zjistit tak, Ze se nalezne rozdil
mezi intenzitami trubice a jejim pozadim s toleranci +- 50. Timto zplsobem byl vhodny prah

nastaven jako 2500+-50 viz Obr.3.1b
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a) originalni obraz

b) hranova detekce pomoci Sobelova operatoru- gradientni obraz
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C) prahovani — zvoleny prah 2 500 + - 50
(vznikly obraz je binarni)

Obr.3.1 Hranova detekce

3.3 Houghova transformace

38.
39.
40.
41.
42.
43.
44,
45.
46.
47.
48.
49.
50.
51.
52.
53.
54.
55.
56.
57.
58.

[M,N,K]= size(X);

polomer=4:20;
akumulator=zeros (M, N) ;

houghuv prostor=zeros (M, N, polomer) ;
[x y] = find (XBW) ;

for r=polomer
for i=1l:length (x)
for k=0:2*pi/500:2*pi
a=round (x (i) -r*cos (k));
b=round(y(i)-r*sin(k));
if (a>0) && (a<M) && (b>0) && (b<N)
akumulator (a,b)=akumulator(a,b)+1;
end
end
end
houghuv _prostor(:,:,r)=akumulator(:,:);
akumulator=zeros (M, N) ;
figure (4)
imshow (houghuv_prostor(:,:,r),[]);
end
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Obraz predzpracovany hranovym operatorem se da nyni vyuzit k realizaci algoritmu
Houghovy transformace. Nejdiive si pfipravime proménné, které budeme potiebovat pro HT.
Do proménnych M, N, Kse musi ulozit velikost 3D matice (38. fadek). Dale si zvolime
interval poloméri od 4 do 20 pixelt (39. tadek). Vytvoiime matici akumulator, ktera
pfedstavuje rovinu pro vypocet konkrétniho poloméru (40. tadek) a trojrozmérny
houghuv_prostor(41. tadek). Funkce find vraci indexy vSech nenulovych prvkd pro
jednotlivé soufadnice X a y obrazu upraveného hranovou detekci. Daji se tak zjistit stiedy
vSech kruznic, které se vykresluji do Houghova prostoru (42. tadek). Nemusime potom
prochazet celou matici, ale pouze vektor x (45. fadek). Samotny algoritmus probiha tak, Ze se
postupné prochazi jednotlivé poloméry a pocitaji a nasledné zaokrouhli indexy a a b podle
vzorcl z rovnice (2.6). Pokud vypoctené indexy spliuji podminku nachazet se uvniti obrazu,
zvysi se hodnota v akumulatoru na piislusnych pozicich. Akumulator se postupné uklada do
Houghova prostoru pro konkrétni polomér (44.-54. tadek).

Po projiti Houghovy transformace jednim konkrétnim polomérem musi byt akumulétor
vymazan a nachystan tak pro nasledujici polomér (55. fadek). Fuknci imshow lze zobrazit
libovolny obraz, v nasem piipad¢ origindlni a upraveny pomoci hranové detekce a Houghovy

transformace (10., 13. a 33. fadek ve stejném potadi). MuZzeme je vidét i na Obr.3.2.

a) akumulator pro polomér r= 8 pixeld
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b) akumulator pro polomér r= 20 pixelt

Obr.3.2 Houghova transformace

4. Normalizace Houghova prostoru

1. B=max (max (houghuv prostor));
2. normalizace =houghuv_prostor/max(B);

Pro dalSi zpracovani obrazu je tfeba Houghilv prostor normalizovat tzn. ziskat
obrazovou matici Vv rozmezi intenzit <0,1>. Nejdfive se musi nalézt nejvyssi hodnota

intenzity a pomoci ni pod¢lit vS§echny hodnoty intenzit nachazejici se v Houghové prostoru.
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5. Vyhodnoceni Houghova prostoru

5.1 Blokové schéma vyhodnoceni Houghova prostoru

Nasledujici blokové schéma znazornuje, jak se postupuje ptfi vyhodnoceni Houghova
prostoru. Nejdiive se naleznou vhodné kruznice, které se vykresli do ptivodniho CT snimku.
Dale se ulozi soufadnice stiedli nalezenych kruznic a jejich intenzit v Houghové prostoru do
nové matice. U této matice se porovnavaji postupné vSechny kombinace sloupcti a pokud jsou
splnény podminky pro hleddni soustfednych kruznic, ulozi se do nové matice. Z nalezenych
soustiednych kruznic se vybere jenom jedna dvojice, ktera nejlépe odpovidd hranam
anesteziologické trubice. V zavéru se tyto kruznice vykresli opét do ptivodniho CT snimku a

snimku hranové detekce.

Nalezeni vhodnych
kruznic

l

Vykresleni kruznic do

puvodniho obrazu

A\ 4

Ukladani souradnic stfedd nalezenych
kruZnic a jejich intenzit v Houghové
prostoru do nové matice

A 4

Porovnavani vsech

kombinaci sloupct matice

A 4

Podminky pro hledani

soustfednych kruznic

\ 4

Pti splnéni podminek ukladani
hodnot soustfednych kruZnic do

dalsi matice

l
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l

Nalezeni soustfednych kruznic

s nejvétsi prmérnou hodnotou
intenzity

A\ 4

Vykresleni soustifednych
kruZnic odpovidajicich hranam
anesteziologické trubice

5.2 Nalezeni vhodnych kruznic a vykresleni do ptivodniho obrazu

[D E F]= ind2sub(size(normalizace), find(normalizace>0.72));
figure (5)
kruznicel=zeros (M, N) ;
imshow (X (:,:,135),1[]1);
hold on

k = 0:2*pi/500:2*pi;

for i= 1l:length (D)
a=round (D (i) -F (i) *cos (k) ) ;
9. b=round(E(i)-F(i)*sin(k));
10. hold on

11. plot(b,a,'r");

12. hold off

13. end

14. hold off

O J oy Ul WD

Funkce find slouzi k hledani hodnot nad nebo pod ur¢itym prahem v konkrétnim
obrazu. Pomoci funkce ind2sub se témto hodnoty z normalizovaného Houghova prostoru
pfifadi piislusné souradnice a ulozi do matice. V 1. fadku lze vidét, ze pro normalizovany
Houghtiv prostor se hledaji body o intenzité vyssi nez 0,72. Soutadnice X, Y a z se nasledné
ukladaji do proménnych D, E, F. Osy X,y predstavuji soutadnice stiedii nalezenych kruznic a
osa z velikosti jejich poloméri, které lze nyni vykreslit do pivodniho obrazu. Vytvareni
kruznic se uskutec¢nuje ve for cyklu pomoci parametrickych rovnic s nalezenymi
soufadnicemi D(i), E(i) a F(i) (7. -12. fadek). Nejdiive se vSak zobrazi originalni snimek (4.
radek) a pomoci funkce hold on (5. A 10. fadek) se do n¢j vykresli nactené kruznice, které se
graficky zobrazi funkci plot (11. fadek). Vyhodou grafického zobrazeni je, ze se da libovolné
meénit barva. Pro parametr ‘r* se pfifadi cervena barva. Vykreslovani do stejného obrazu se
ukon¢i piikazem hold off. (12. a 14. fadek). Na Obr.5.1 je vidét vykresleni téchto kruznic ze

snimku 135.
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Obr.5.1 Vykresleni vhodnych kruznic

5.3 Hledani soustifednych kruZznic

1. for 1=1:length(D)
2. maximum (4, 1)=normalizace(D(1l),E(1l),F (1))
3. end

Aby se 1épe hledaly soustfedné kruZnice, je tfeba nejdiive vytvofit matici, ktera bude
mit 4 fadky a pocet sloupcti odpovidajici poctu nalezenych kruznic. Do 1.-3. tadku se
postupné pomoci cyklu for ukladaji soutadnice X, Y, z pro sttedy nalezenych kruznic. Do 4.
fadku se potom ulozi intenzita tohoto stiedu v Houghové prostoru jako velikost citace

Vv pfislusném bodé.
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4. p=zeros(4,2);

5. r=0;

6. for 1=l:length (maximum(l,:))

7. for m=1+1:1length (maximum (1, :))

8. if abs (maximum(l,1l)-maximum(l,m))<2 && abs (maximum(2,1)-
9. maximum(2,m))<2 && abs (maximum(3,1)-maximum(3,m))>5 &&
10. abs (maximum (4, 1) -maximum(4,m) ) <8

11. p(:,r+l)=maximum(:,1);

12. p(:,r+2)=maximum(:,m) ;

13. r=r+2;

14. end

15. end

16. end

Pti hledani soustfednych kruznic odpovidajicich hranam anesteziologické trubice je
tteba stanovit vhodné podminky. Pro soustfedné kruznice plati, Ze maji spolecny stfed. Navic
je znama piiblizna vzdalenost téchto kruznic od sebe navzajem. Ve vyse uvedeném algoritmu
je nejdiive predpfipravena matice, do které se budou pozd¢ji ukladat nalezené kruznice. Dale
se porovnavaji vSechny kombinace dvojic sloupcti matice oznacené jako maximum, viz.
zacatek této kapitoly. Vytvorené podminky (8. — 10. fadek) odpovidaji faktim, Ze soutfadnice
X, Y sttedd kruznic musi mit stejnou hodnotu. Pro spravnost vyhodnoceni se toleruje +- 1
pixel. Soutadnice z, tedy poloméry kruznic, jsou od sebe ve vzdalenosti piiblizn¢ 5-7 pixeld.
Pokud jednotlivé dvojice porovnavanych kruznic spliuji tyto podminky, ulozi se jejich
hodnoty z matice maximum do nové matice p (11.-12. fadek). Ve vysledku jsou v této matici
vedle sebe ulozené vSechny mozné dvojice soustiednych kruznic, ze kterych je tfeba vybrat

nejvice odpovidajici hranam anesteziologické trubice.

17. pl=zeros(l,r/2);

18. s=1;

19. for 1=1:r/2

20. pl(1)=(p(4,s)+p(4,s+1))/2;
21. s=s+2;

22. end

23. xl=max(pl);

V nasledujicim algoritmu se jako nejvhodnéjsi soustfedné kruznice vyberou ty, které
maji v priméru nejvétsi hodnotu intenzity. Jako prvni krok se pfedpfipravi matice pl a
parametr s. Ve for cyklu se priméruji hodnoty intenzit nalezenych soustfednych kruznic a ty

se dale ukladaji do matice pl. Z této matice je tfeba vybrat maximum (23. fadek).
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24.
25.
26.
27.
28.
29.
30.

soustredne kruznice=zeros(4,2);
for 1=1:length (pl)
if x1==pl (1)
soustredne kruznice(:,1)=p(:,1*2);
soustredne kruznice(:,2)=p(:, (1*2)-1);
end
end

Déle se musi nalézt pravé hodnoty intenzit pro nalezenou nejvyssi zprimeérovanou

hodnotu a odpovidajici soufadnice X,y,z. Postupné se prochazi se matice pl a z mista, kde jeji

ncktera hodnota odpovidd x1, lze jednoduse dohledat potfebné informace. Staci jen tuto

pozici sloupce | vynasobit 2 a ziskaji se hodnoty pro 1. kruznici. Pokud se od této pozice

navic odecte Cislo 1, nalezne se 2. kruznice. Hodnoty intenzit a soufadnic téchto 2 kruznic se

ulozi do matice pojmenované jako soustredne_kruznice. Tato matice obsahuje informace pro

nejvhodnéjsi sousttedné kruznice odpovidajici hranam anesteziologické trubice. Na Obr.5.2

jsou vykreslené tyto nalezené kruznice.

a) Soustfedné kruznice v originalnim obrazu
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b) Soustifedné kruznice v obrazu hranové detekce

Obr.5.2 Nalezené soustifedné kruznice
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6. Odstranéni anesteziologické trubice

Pokud by se anesteziologicka trubice odstranila zptisobem, ze by se za ni dosadily
nuly. Vznikla by oblast nul, avSak okolni vzduch ma diky Sumu v CT datech nenulové
hodnoty. V takovém ptipad¢ by byl zictelny zbytek po odstranéni trubice. Pro odstranéni
anesteziologické trubice se proto nejdiive musi ziskat vzorek pozadi, kterym ji lze prekryt.
V nasledujicich podkapitolach je podrobné popsan postup, jak anesteziologickou trubici

odstranit.

6.1 Vybér vzorku pozadi

1. AxeX=1:512;

2. AxeY=AxeX';

3. CenterY=soustredne kruznice(l,1); CenterX=soustredne kruznice(2,1);
4. f=0@(xx,yy) (xx-CenterX)."2+(yy-CenterY) .2 <=4"2;

5. BinMask=bsxfun (f, AxeX, AxeY) ;

6. figure

7. Vzorek = BinMask.*X(:,:,1);

8. figure(9)

9

. imshow (Vzorek, []);

Pro vybér vzorku pozadi je nutné vytvofit binarni masku, s kterou se nasledné
vynasobi originalni obraz a zlstanou tak zachovana takova mista obrazu, kde méla maska
hodnotu intenzity 1. Vzhledem ktomu, ze je poticba ziskat vzorek s vnitini casti
anesteziologické trubice, vytvoii se binarni maska BinMask o velikosti originalniho CT
snimku S intenzitou 1 pravé v misté vnitiku trubice (1.-5. fadek). Takovou masku lze vytvofit
pomoci funkce bsxfun, kde se jako prvni vstup pouzije funkce f a dalsi vstupy osa x a .
Funkce f predstavuje parametrickou rovnici kruhu. Vyndsobenim masky s originadlnim

obrazem se ziska vzorek, ktery predstavuje vnitini ¢ast anesteziologické trubice viz Obr.6. 1.
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Obr.6. 1 Vybrany vzorek pozadi

Z originalniho obrazu

6.2 Vyriznuti vzorku pozadi a jeho zvétSeni

1. vyriznuti=regionprops (BinMask, 'ConvexHull");
2. convexies=cat (l,vyriznuti.ConvexHull) ;
3. x1 = min(convexies(:,1));
4. x2 = max(convexies(:,1));
5.
6. yl = min(convexies(:,2));
7. y2 = max(convexies(:,2));
8. vyrez = BinMask(yl:y2,x1:x2);
9. figure(10)
(v

10. imshow yrez)

11. figure(11)

12. obraz=X(:,:,1);

13. vzorekl=obraz(yl:y2,xl:x2);
14. nahrazeni=vyrez.*vzorekl;
15. imshow (nahrazeni, []);

16. J=imresize (nahrazeni,b);
17. figure(12)

18. imshow(J, []);

F

Obr.6. 2 Vyriznuty a zvétseny
vzorek pozadi
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V nasledujici ¢asti algoritmu se vyuzivaji dvé dilezité funkce: funkce regionprops a
imresize. Funkce regionprops méii vlastnosti binarnich objektd v obrazu. Jeji obecny zapis je
STATS = REGIONPROPS(BW,PROPERTIES). Vlastnosti- PROPERTIES- se zméti pro
kazdy souvisly objekt v binarnim obraze BW. Vlastnost, ktera se méii, se musi zadat do
funkce. STATS je strukturni pole s délkou rovnou poctu oblasti v obraze. Toto pole znaci
rizné vlastnosti pro kazdou ur¢enou oblast. PROPERTIES se odd¢luji uvozovkami. Mezi
oblasti, které 1ze méfit, patii napt.‘Centroid* , 'BoundingBox', 'ConvexArea’, '‘ConvexHull', a
dalsi. Pomoci piikazu cat se zjisti soufadnice zvolené oblasti funkce regionprops. Piikaz
imresize méni velikost obrazu. Obecny zapis vypada nasledovné: B = IMRESIZE(A,
SCALE). Znamena, ze se vrati obraz, ktery je nasobkem obrazu A. Obraz muze byt RGB,
binarni i ve stupnich Sedi. Nasobek se vklada jako vstupni parametr SCALE. Nelze ménit
velikosti ¢asti obrazu, ale jen obrazu jako celku.

Aby bylo mozné vyfiznout vzorek pozadi, musi se nejprve v binarni masce BinMask
funkci regionprops zméfit vlastnosti kruhu. Na zakladé téchto hodnot 1ze ziskat souradnice
¢tverce, do kterého je vepsan kruh binarni masky (1.-2. fadek). Z nich se dale vyberou jen
soufadnice rohl tohoto Ctverce, tzn. maximdlni a minimalni soufadnice na ose x a y (3.-7.
fadek). V intervalu nalezenych soufadnic <x1:x2> a < yl:y2> se z masky vyfizne Ctverec
vyrez obsahujici jen jeji kruh (9. fadek). Ve stejném intervalu je potfeba ziskat Ctverec
z originalniho CT snimku vzorekl, ktery se nasledn¢ vynasobi se matici vyrez. Vznikne tak
ctverec s vnitini ¢asti anesteziologické trubice s cernym okolim. Takto odebrany vzorek je uz
jen potieba zvétSit na velikost anesteziologické trubice, aby se snim mohla nahradit.

Vysledny vzorek slouzici k nahrazeni trubice je vidét na Obr.6. 2.

6.3 Vytvoreni nulové intenzity pro trubici a jeji vnitiek

1. AxeX=1:512;

2. AxeY=AxeX';

3. CenterY=qg(l,1); CenterX=qg(2,1);

4. f=0Q(xx,yy) (xx-CenterX) ."2+ (yy-CenterY) ."2 <= 20"2;
5. Mask=bsxfun (f, AxeX, AxeY) ;

6. obraz (Mask)=0;

7. figure(13)

8. imshow (obraz, []);

Stejnym zpusobem jako se ziskala binarni maska s intenzitou jedna v misté vnitiku
anesteziologické trubice, lze vytvofit masku s kruhem velikosti anesteziologické trubice a

jejiho vnititku Mask (1.-5. fadek). Indexovanim CT snimku vznikne v misté masky Cerna
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plocha o intenzité 0 (6. fadek), jak je vidét na Obr.6. 3 a.0Obr.6. 3 b detailn¢ ukazuje, Ze se

kolem trubice nachdzi zaSuméné pozadi, takze trubice jeste neni dostatecné odstranéna.

a) cely snimek b) ¢ast snimku-oblast trubice

Obr.6. 3 Trubice a jeji vnittek s hodnotou intenzity O

6.3 Pricteni vzorku

1. obraz(yl-20:y2+20,x1-20:x24+20)=obraz (yl1l-20:y2+20,x1-20:x2+20) +J;
Porovnanim matice J (zvétSenym vzorkem) s matici nahrazeni (piivodnim vzorkem)

lze zjistit soufadnice, kde se ma pfic¢ist vzorek J Ktrubici a jejiho vnittku s nulovou

intenzitou. Vzorek J se zvétsil o 40 pixelt celkem v ose x a 'y, tzn. z kazdé strany o 20 pixeld.

Na Obr.6. 4 je vidét, jak se pfictenim vzorku J odstranila anesteziologicka trubice.
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Obr.6. 4 Pfi¢teni vzorku k trubici a jejiho
vnitiku s nulovou intenzitou
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7. Zjednoduseni Houghovy transformace

1. k=0:2*pi/500:2*pi;

2. for r=polomer

3. for 1=1:length (x)

4. a=round(x (1) -r*cos (k));

5. b=round (y (1) -r*sin(k));

6. for m=1:1length(a)

7. if (a(m)>0) && (a(m)<M) && (b(m)>0) && (b (m)<N)
8. akumulator (a(m),b (m))=akumulator(a(m),b (m))+1;
9. end

10. end

11. end

12. houghuv prostor(:,:,r)=akumulator(:,:);

13. akumulator=zeros (M, N) ;

14. figure(4)

15. imshow (houghuv prostor(:,:,r), []);

16. end

Houghovu transformaci je potfeba zjednodusit, protoze trva del$i dobu, nez se cely
algoritmus pfi spusténi provede. Lze odebrat jeden for cyklus, kde se nachazi vektor
k=0:2*pi/500:2*pi. Z tohoto vektoru se nasledné vytvoii proménna stejné velikosti a umisti
pted vSechny for cykly (1. fadek). Takto se mohou nacitat jednotlivé kruznice naraz a ne bod
po bodu. Podminka if se musi upravit indexovanim, aby se zkontrolovaly postupné vSechny

body, zda lezi v plivodnim obrazu.
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8. Rozsireni algoritmu na cely objem dat

Algoritmus se postupné realizuje pro kazdy CT snimek pomoci cyklu for i=1:N, kde N
ptredstavuje pocet snimki. Piikaz end tohoto prvniho cyklu se nachézi na konci programu, tzn.
ze ostatni cykly jsou vnofené a musi se u nich nahradit index i jinym napft. |. VSude, kde se
dfive nacital jeden konkrétni fez, napi. X(:,:,135), nahradi se ¢islo indexem i: X(:,:,i).

Na nasledujicich obrazcich Obr.8. 1, Obr.8. 2, Obr.8. 3, Obr.8. 4, Obr.8. 5 je vidét
srovnani vybranych CT snimkii. Pro konkrétni snimek jsou vzdy ukazany 2 druhy. Prvni druh
zobrazuje nalezené kruznice pomoci Houghovy transformace a druhy piedstavuje stav po

provedeni algoritmu hledani soustfednych kruznic.

a) nalezené kruznice pomoci HT b) nalezené soustfedné kruznice

Obr.8.1 1. snimek
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a) nalezené kruznice pomoci HT b) nalezen¢ soustiedné kruznice

Obr.8.2 100. snimek

a) nalezené kruznice pomoci HT b) nalezené soustfedné kruznice

Obr.8.3 200. snimek
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a) nalezené kruznice pomoci HT b) nalezené soustiedné kruznice

Obr.8. 4 300. snimek

a) nalezené kruznice pomoci HT b) nalezené soustfedné kruznice

Obr.8.5 357. snimek

Na 1. snimku se diky Houghové transformaci nalezlo hodné& kruznic viz.Obr.8.4 a). Zadna
dvojice vsak neptedstavuje soustiedné kruznice, jak ukazuje Obr.8.4 b). Na dalsich snimcich
se pit hleddni sousttednych kruZznic vzdy naSly jen kruZnice odpovidajici hranam
anesteziologické trubice. Na snimcich, kde se nachazi jen ¢ast trubice, kod nelze realizovat.

V misté stiedu trubice totiz vznikne v parametrickém prostoru bod o pfili§ nizké intenzité.
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Daéle se ukézalo, ze na snimcich 24 a 25 se naSly soustiedné kruznice v misté jednoho oka,
které ma stejné rozméry jako trubice. Proto se musela pfidat podminka pro upfesnéni pozice

anesteziologické trubice: i f soustredne kruznice(2,1)<330.

Na dalSich vybranych snimcich Obr.8. 6 lze vidét, jak se na nich odstranila

anesteziologicka trubice.

a) 100. snimek b)200. snimek

c) 300. snimek d)357. snimek

Obr.8. 6 Odstranéni anesteziologické
trubice z vybranych CT snimki
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9. Vytvoreni paralelniho prostredi

9.1 Paralelni prostredi

Matlab obsahuje jako jednu z moznych knihoven funkci Paralel Computing Toolbox
pro vytvoteni paralelniho prostiedi. Pomoci né¢j Ize zpracovavat objemnd data nebo slozité
matematické operace efektivnéji a rozd¢€lit tkoly mezi vice procesort. Toto prostiedi 1ze
vyuzit pro vytvofeni paralelnich smycek, paralelnich algoritmti, funkci a dal$i. Paralel

Computing Toolbox tak podporuje vyvoj a testovani riznych paralelnich aplikaci.

9.2 Paralelni for cykly- PARFOR

Paralelni for smy¢ky umoziuji rozdéleni tiloh mezi vice procest. Zdrojovy kod se tak
muze provadét nékolika jadry soubézné. Vytvoreni algoritmu pomoci parfor cykli je podobné
cyklim for. Jediné omezeni zde je, Ze na sob& nesmi byt zpracovavané tlohy zavislé. Aby
bylo mozné toto prostiedi pouzit, nejdiive se musi pouzit piikaz matlabpool, ktery dovoluje
vzajemné piisobeni mezi piikazovym oknem a zpracovavanymi procesy. Zjisti tak pfitomnost

téchto procesu.

9.3 Realizace paralelniho prostredi

1. k=0:2*pi/500:2*pi;

2. parfor r=8:20

3. akumulator=zeros (M, N) ;

4. [x y] = find(prah snimek);

5. for 1=1:length (x)

6. a=round (x (1) -r*cos (k)) ;

7. b=round (y (1) -r*sin(k));

8. for m=1:length(a)

9. if (a(m)>0) && (a(m)<M) && (b(m)>0) && (b (m)<N)
10. akumulator (a(m),b(m))=akumulator (a(m),b(m))+1;
11. end

12. end

13. end

14. houghuv prostor(:,:,r)=akumulator(:,:);

15. akumulator=zeros (M, N);

l6. figure(4)

17. imshow (houghuv_ prostor(:,:,r),[]);
18. end

Vypocet byl realizovan na dvanactijadrovém pocitaci s 48 GB RAM s Intel Xeon
CPU, 2.53 GHz. Na zacatek celého algoritmu se napise ptikaz matlabpool open pro ptipojeni
k vice procesorim a na konec matlabpool close. Je tieba vybrat vhodné for cykly, které jsou

na sob¢ nezavislé a Slo by je tak nahradit smyckami parfor. Pro realizaci paralelniho prostiedi
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lze pouzit algoritmus Houghovy transformace a cyklus, kde se vykresluji kruznice do
puvodniho obrazu. U vykreslovani kruznic posta¢i nahradit for ptikazem parfor. Houghova
transformace se je$t¢ musi doupravit tak, ze se nékteré proménné vlozi dovniti parfor cyklu
(3. a 4. radek). Takto se zajisti nezavislost na ostatnich tlohdch. Ve zbylych cyklech nelze

parfor jednoduse pouzit, protoze jsou na sob¢ pouzivané proménné zavisle.

10. Zobrazeni objemu dat ve 3D

. CC=max (max (obraz)) ;

. normalizacel =obraz/max(CC);
filename=sprintf ('obraz vysledny%d.dcm',1i);
dicomwrite (normalizacel, filename) ;

Sw N

Na rekonstrukei 3D dat 1ze pouzit nékteré specialni programy, jako napt. Fiji nebo VG
Studio. Program Fiji je dobfe dostupny, takze nasledujici snimky jsou zrekonstruovany
v ném. Nejdiive se vSak musi ulozit snimky, které zpracoval program vytvoieny v Matlabu.
Pro ukladani je tfeba zpracované snimky normalizovat (1. a 2. fadek) a nasledné¢ pomoci
ptikazt sprintf a dicomwrite ukladat kazdy snimek do jiného souboru (3. a 4. fadek). Na
prvnim obrazku Obr.10. la je vidét anesteziologicka trubice a na druhém snimky
S odstranénou  trubici, jak  byly zrekonstruovany v programu  Fiji.  Pomoci
File\Import\ImageSequence se nacetly obrazky a pomoci Plugins\3DViewer se zobrazily 3D
data.

a) s anesteziologickou trubici b) bez anesteziologické trubice

Obr.10. 1 3D data
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11. Zavér

Tato prace méla za cil popsat princip Houghovy transformace pro vyhledavani ptfimky
a hlavné kruznice v obrazu a dale se zameéfit na metody zpracovani obrazii potiebné
k realizaci jeho algoritmu. V praci je popsano, jak se vyuzivad hranové detekce pomoci
riznych detektort, napf. Sobeliv, Robertsiiv, Cannyho, atd. Pro nasi praci byl dostacujici
Sobelliv operator, ktery patii mezi detektory prvni diference. DalSim ukolem byla realizace
piedzpracovani obrazi a naprogramovani algoritmu Houghovy transformace pro vyhledavani
kruznic v jednom dvourozmérném fezu daty. Pii realizaci hranové detekce se vytvofil
gradientni obraz. Aby se mohl pouzit algoritmus HT, bylo potieba, aby vznikl binarni obraz
vhodnym prahovanim. Nasledn¢ se realizovala Houghova transformace. JelikoZ nejsou zndmé
poloméry hledanych kruznic, muselo se dosadit vhodné rozmezi hodnot, aby Sel algoritmus
zrealizovat.

V dal§i casti se bakalaiska prace se zabyvala detekci pozice anesteziologické trubice
vyhledavanim soustfednych kruZznic v Houghové¢ prostoru a odstranénim trubice. Vytvofeny
algoritmus se rozsifil na cely objem dat a vyuzilo se paralelniho prostfedi, které slouzi pro
zpracovavani velkého objemu dat. Soustiedné kruznice skuteéné odpovidaji hranam
anesteziologické trubice. Pouze ve snimcich, kde se nachazi c¢ast trubice, se hrany
nedetekovaly a nasledné ani neodstranily, protoze V parametrickém prostoru vznikl
vV pozadovaném misté bod o pfili§ nizké intenzité. Dale se u snimku 24 a 25 po pouziti
algoritmu pro hledani soustiednych kruznic nalezly jako soustiedné kruznice hrany jednoho
oka, kter¢ ma témét stejné rozméry jako anesteziologickd trubice. Proto se do algoritmu
musela pfidat podminka, kterd uptesnila polohu trubice. Anesteziologickd trubice nesla
odstranit pouze dosazenim intenzit S nulovou hodnotou, protoZe okolni vzduch ma diky Sumu
Vv CT datech nenulové hodnoty. Musel se odebrat vzorek pozadi vnitiku trubice a zvétSenym
vzorkem trubici piekryt. Nasledné se realizovalo paralelni prostfedi u vhodnych nezavislych
for cykla pouZzitim cykli parfor. Toto prostfedi dokaze jednotlivé ¢asti zpracovavat soucasné
na vice jadrech pocitace a tim zefektivnit zpracovani velkého objemu CT dat. Pro nazornost
byl cely objem snimkl zrekonstruovan v programu Fiji a ukézan rozdil mezi daty ptfed a po

odstranéni anesteziologické trubice.
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Seznam symbolii, veli€in a zKkratek

HT  Houghova transformace

LoG Laplacian of Gausian
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