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Abstrakt

Popis telerentgenovych snifhka charakteristickych bddna lebce pro kefalometrické
analyzy. Teoreticky rozbor digitalniho obrazu aayyr snimku ped samotnou detekci. V§b
moznych metod pro stanoveni charakteristickychtibod oblteji. Experimentalni ofeni
hranovych detektdr Hu momeni s neuronovou siti a Haarovych vinek s detektoreataV
Jones.

Abstract

Description cephalometric images and the charatiepoints on the skull for cephalometric

analysis. Theoretical analysis of digital imagetiadiand image before the actual detection.
The range of possible methods for determining tharacteristic points on the face.

Experimental verification of edge detectors, Hu reais with neural networks and Haar
wavelets with Viola-Jones detector.
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1 Uvod

1.1 Zarazeni

Prace dopiuje stavajici neautomatizované metody pro zpradodam z telerentgenovych
snimki. Sowasné prosedky nepodporuji Upt automatickou detekci charakteristickych
bodi ze snimku, ktera by pro uzivatele jednagwaa jednodusSe provedla kefalometrickou
analyzu. Prace v ortodoncii momentaprobiha déma ttiznymi metodami.

Jedna metoda probiha zcela man&algpaitem a méenim na telerentgenovém snimku.
Ortodontista si piddi telerentgenovy snimek a vyzihana snimku body, které gebuje.
Vyznai si tk&, nakresli si osy a z#h jiz konkrétni vzdalenosti. Tyto vzdalenosti panava
se standardy a s rozdilem hodnatemi pak pracuje.

Druha metoda (kefalo) je jiz poloautomatizovanast&m pedpoklada znalost uzivateleciir
body na snimku. Ortodotista pak ma na jedné &tnaodel lebky a na druhé steasnimek, na
ktery virtualré ukazuje mysi. UZivatel postupuje podlgkpzi a vyhledava body. Systém
nasledg sam vypote vzdalenosti a vyhodnoti vysledky.

1.2 Rozbor zadani

Telerentgenové snimky lebky jsou jediné podkladgt& praci. Na snimcich se maji vyhledat
body pro kefalometrické analyzy. Pro technika jefglma vytvdit jasnou a srozumitelnou
predstavu, kde se body nalézaji a jak se body nazySajmky maji #iznou kvalitu, je
potreba snimky po figvodu do poitate upravit. S upravenymi snimky se provedou operace
vedouci k nalezeni bdd Rozeberou se metody vyhledavani v obrazu. Navrkee
algoritmizovatelna metoda pro detekci baa provede se @veni. Bude provedeno roddni

na segmenty, vytweni @giznaki a klasifikace fiznaki obrazu.

1.3 Diplomova prace

Cely projekt je rozlerén do reékolika kapitol. V druhé kapitole je popsana lebkaady pro
zkoumani. Teti kapitola popisuje digitalni obraz a praci s nitivrta kapitola rozebiréa
piiznaky pouzitelné pro klasifikaci. Klasifikatory whivané p rozpoznavani obrazu jsou
v paté kapitole. Sesta a sedma kapitola jiZ popigufici se snimkem a samotnou detekci.
Nasledujici kapitoly jsoudnovany zavru a citacim.



2 Biologicky zéklad

V této kapitole je popis lebky a rentgenologie. fTelisahuje velké mnoZstvi pajna cizich
nazva. Tento styl je kdovy pro pochopeni, rozmésti bodi, hledani bod a jednodussi
orientaci v problematice. Jsou uvedeny vSechnyikk&iré jsou vidt na snimku. Existuje
spousta kefalometrickych metod a kazda metoda opsginy soubor botdl pro analyzu. Na
Obr.1. a Obr.2. jsou vyztiany ne¢astji pouzivané body. \Kasti rentgenologie je uveden
popis rentgenu, podminky pro zachyceni co nejkwgiitho snimku a postup spravného
vyvolavani. Jedna se o néjdzit¢jSi ¢ast této kapitoly. Kvalitni snimek je zasadiggpoklad
pro zvySeni usgnosti vyhledavani bad Informace pro tuto kapitolu jsem deapal

z pramei [5], [6], [7], [8] a [9].

2.1 Lebka

Na lebce rozliSujemeast obléejovou (splanchnocranium), ktera obklopuj&atek travici
trubice acast mozkovou (neurocranium) chranitégevsim mozek [6].

Oblicejovacast je tvdena kostmi parovymi a kostmi neparovymi.

Parove kosti jsou:

- Kost patrova (os palatinum) — jeji lamela dapé zadnicast tvrdého patra, ma
tvar pismene L.

- Kost licni (os zygomaticum) — spojenim ¥¥ku licni kosti s kosti spankovou (os
temporale) vznika jmovy oblouk, ktery dava tvar obaji, tvori cast okraje
ocnice.

- Horni ¢elist (maxilla) — obsahuje zubniZka, je slozena zla a ¢ty vybezka.

V hornielisti je uloZzena neptSi nosni dutina (sinus maxilaris).

Neparova kost je:
- Dolni ¢elist (mandibula) — je sloZzena ze dvou ramertla. tDolni celist také
obsahuje zubniifka, k lebce je fipojena kloubs.

Déle do oblkejovécastiradime také:
- Sluchové kistky (ossicula auditu) — kladivko, kovadlinkamtnek. Nachazeji se ve
stredousni duti&
- Jazylka (os hyoideum) — tiena &lem a rohy, ma tvar pismene U, tvaaws pro
hrtan.

Mozkovacast ma dlezitou funkci. Chrani mozek a smyslové orgatigdoposkozenim. Je
jeho pevnym obalem. Mozkov&ast (neurocranium) je sté€njako oblEejova cast
(splanchnocranium) t¥ena z parovych a nepéarovych kosti.



Neparové kosti jsou:

Kost tylni (os occipitale) — obsahuje tylni otvéorémen magnum). Kost tylni se
kloubi s prvnim kinim obratlem (altas).

Kost klinova (os sphenoidale) — je slozengla, tmalych kidel, velkych kidel a
kiidlovych vykEzka. Télo kosti klinové vytvéi tzv. turecké sedlo (sella turcica).
V ném je umisén podwsek mozkovy (hypophysis).

Kost ¢ichova (os ethmoidale) — je tkana femi ¢astmi z nichz jedna, ploténka
svisla (lamina perpendicularis), ti@ast nosni fepazky.

Kost ¢elni (os frontale) — tvd horni¢ast @nic a je kostnym podkladem prgelo.
Nachazi se v ni parova dutidelni kosti (sinus frontalis).

Kost slzni (os lacrimale) —iktka tvdici vnitini s€nu a:nic.

Kost radltna (vomer) — plocha kost tkici nosni pepazku.

Z kosti parovych jsou to:

Kost spankova (os temporale) — slozita kost, veekeuloZeno #edni ucho.

Kost temenni (os parietale) —gverhranného tvaru, spojuje se s ostatnimi kostmi
hlavnimi leb&nimi Svy.

Kost nosni (os nasale) — tvar nosnich kostiljertvar tbetu nosu. Jsoutipojeny

k ¢elni kosti.

Lebka obsahujetdezité prostory. V mozkové&isti to jsou:

Dutina lebeni (cavitas cranii) — dutina v niZ je uloZzen mozek.
Klenba lebeéni (calvaria/calva) — chrani letr@ dutinu.
Spodina lebéni (basis cranii) — spodgiast dutiny lebéni.

V oblicejovécasti jsou to:

Oc¢nice (orbity) — dutiny pro @i bulvy.

Kosténa nosni dutina (Cavitas nasalis ossea).

Jamy spankové (fossae temporales).

Fossae infratemporales — dutiny do nichz pékjigamy spankove.

Fossae pterigopalatinae — prostory do nichz polréossae infratemporales.

Lebeini spoje:

Kraniovertebralni — dva spoje. Spoj mezi lebkounanpn kienim obratlem (atlas)
a spoj mezi prvnimi ddma kenimi obratli (atlas &epovec).

Synchrodozy (synchondroses cranii) — u dbggh jedindi se nachazeji na spodin
lebni.

Syndesmozy (syndesmoses cranii) — jsou Svy a vAzaazi je to napiklad
ligament pterigospinosum. Svy jsou nepohybliva epbjkosti. Je jimi spojena
vétSina kosti lebky. Aby vSakip porodu nedoSlo k frakte lebky, tvaéi Svy
hlavicky ditéte tenka vrstva vaziva mezi kostmi, ktefgstem jedince vymizi
(osifikace = zkostnani).

Podle toho jak k sabsousedici kostiifiéhaji se rozd8uji Svy na 3 druhy:

Sev pilovity (sutura serrata) — okraje kostiffvaoubky, které do sebergsre
zapadaiji.

Sev Supinovity (sutura squamosa) — spojeni kogakjeby Sikmo séznuté.

Sev hladky (futura plana) — kostni okraje jsou @pbvné.



Na lebce se nachazeji tyto Svy:
- Korunovy (sutura coronalis) — spojuje kdéstni a kost temenni.
- Supinovy (sutura squamosa) — spojuje temenni &kepén kost.
- Sipovy (sutura sagittalis) — spojujesdiemenni kosti.
- Lambdovy (sutura labdoidea) — spojuje temenni gagini kosti.

2.2 Zuby

Zuby se nachazeji v dutinistni a jsou vkligny do horni a dolnéelisti [7]. Zubni vzorec
staleho chrupuloveka je 2-1-2-3/2-1-2-3. Oziaje paet rezaki (dentes incisivi), Spaki
(dentes canini),fénovych zub (dentes praemolare) a st@k (dnetes molares) vzdy v jedné
polovire horni a dolni¢elisti. Celkem ma tedy apiny chrup deéksho clovéka 32 zuld.
Oproti tomu chrup mikény obsahuje 20 zuba zubni vzorec je 2-1-0-2/2-1-0-2.

2.3 Kraniometrie, kefalometrie

V kraniometrii provadime #teni @gimo na lebce [5], [8] . Zji&jeme tak jeji tvar a velikost.
Toto mefeni ma teoreticky vyznam pro studium vyveéjeveéka. Prakticky vyznam m& pro
posouzenfady anomalii lebky.

Kefalometrie je podobny typ &eni jako kraniometrie. V kefalometrii se provadreni na
hlave (lebce pokryté rkkymi tkaremi). K promgtovani slouzi body umi&té na Kzi nebo
na kosti.

Ortodoncie je obor stomatologie zabyvajici $&ipou, ucenim, |€bou a prevenci vzniku
anomalii¢elisti, chrupu a zubnich oblotikKe spravnému deni diagndzy a nasledn&lby
se pouzivdada vySabvacich metod. Jsou to rildad anamnéza, aspekce, palpaceiemi
chrupu, fotografie, rentgenové vy&ati.

Na kefalometrickém rentgenovém snimku lze spoléhpinomerovat celist, polohuiezaki a
Spicakn, struktury vzhledem k skkym tkdnim oblkteje. Spolehlivost takové projekce je dana
nejen fixaci hlavy pacienta pomoci kefalostatu take uchycenim rentgenové lampy, stejnou
polohou kazety srentgenovym filtrem k hdapacienta a stejnou vzdalenosti rentgenové
lampy a hlavy pacienta. Pokud je rentgenovy snikekitni, jsou na 8m zetelné kostni
tkans, zuby \etré koremi i mekké tkaré obliceje €elo, nos, rty, brada). Vyhodnoceni
kefalometrického snimku se provadi pomaeigme danych bod, linii a ahia.



2.4 Kefalometricky snimek

Nejvice pouzivanymi body a liniemi v kefalometsgoj:

S Sella - gd tureckého sedla

N Nasion - bod nachazejici se wpiku Svu spojujiciho kost nosni a késtini

s medianni rovinou

A Bod A - nazad nejvice polozeny bod na profildvé horniho alveolarniho
vybézku

B Bod B - nazad nejvice poloZzeny bod na profildiwé dolniho alveolarniho
vybézku

Po Pogonion - bod ktery se nachazi nejvicegedyp na sistu dolnicelisti

Go Gonion - bod nachazejici se na dolnim okrdji diolni ¢elisti

Me Menton - nejnize polozeny bod nastu dolnicelisti

ML Mandibularni linie - protin& nejnize poloZzenpd na siistu dolnicelisti a

gonion

FOL Funkni okluzélni linie - probihd mistem, kde se dotylgvice hrbolk

hornich a dolnichténovych zub a stoléek

Mimo téchto bodi se mohou vyuzit igkteré kraniometrické body, kterymi jsou tigbad:

Go Gonion - bod nachazejici se na dolnim okrdji diolni ¢elisti

G Glabella - bod na spodni stéatelni kosti(os frontale) v medianni ro¥imezi
nadob@nimi oblouky

Op Opisthocranion- nazad nejvicecmivajici misto na lebce v medianni royin
nachazejici se na Supitylni kosti

Po Porion - bod na hornim okraji zevniho zvukovodu

B Bregma - get Sipového adncitého Svu na vrcholu lebky

Eu Euryon - nejzewjSi bod na kosti temennickdy na kosti spankové, od
medianni roviny i pohledu na lebku zépedu

Pt Pterion - bod kde se styka korunovy Sev, Sexi t@ni a klinovou kosti a Sev
mezi kosti klinovou

Zy Zygion - bod lezici nejlateradji na oblouku jamové kosti

L Lambda - misto, kde se protind lambdovy a Sipmuy

10



Obr.1: Lebka zefedu.
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Obr.2: Lebka z boku.
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2.5 Rentgenologie

Dvéma zakladnimi metodami pouzivanymi v rentgenolisgiu skiaskopie — proggovani na
prohlizeci §tit, tzn. permanentni rentgenovaniiagséfie- zhotoveni rentgenovych sniimk
Pro zhotoveni rentgenového snimku se pouzivajitkakeeré jsou Umfrné rentgenovym
filmam. Rentgenové filmy jsou v rozirech 13x18cm, 18x24cm, 24x30cm, 30x40cm. P
manualnim vyvolavani rentgenovych snim&e musi dodrZzovati@sny postup, aby byla
kvalita snimku co nejvyssi.

2.6 Digitalni RTG snimek

Existuji pistroje, které fimo exportuji snimek v digitalni podétz rentgenu do pidtace.
Tato moznost je mnohem lepsSi pro detekcithaahaSi do obrazu pouze nepatrné mnozstvi
aditivniho Sumu. Digitalni systémy seGeské republice stale rondji a uleliuji praci fi
zhotoveni snimku. Digitalni snimek je nejlepSi &atou pro pouzitiip detekci bod.

13



3 Digitalni obraz

Podkladem pro tuto préaci je telerentgenovy sninsgkmek se fevede do digitalni podoby.
Jedna se o digitalni obraz reprezentovany seriiti bedpixeli (angl. pixel = element)
popsanymicisly. Tato i dalSi kapitoly zavéd pojmy a matematické nastroje, které jsou
pouzivané v analyze obrazu. Informace pro tutotkapijsem naerpal z pramein [1], [2],

[3], [4].

3.1 Obrazovy bod

Kazdy pixel obrazu je popsan peétolika sodadnicemi, v jaké dimenzi se pohybuje. Obraz
2D je vysledkem perspektivni projekce intenzity 8&2ny. Matematicky model obrazuibe
byt spojita funkce. Prace se sdasdi na 2D, tedy k popisu bodu je zdapbi vzdy dvou
souadnic. Funkcé(x,y) je obvykle nazyvana obrazova funkce. Cekkobraz obsahuje x y
bodi. Body jsou s&azeny do matice. Hodnoty nabyvaji hodnotl,2,3, ... xa hodnotyy
nabyvaji hodnot,2,3, ... yOrientace je stejna, jakdikartézském saadnicovém systému,
kdy hodnoty x tvori fadky a hodnotyy tvori sloupce. K popisu bodu ve zpracovéani
monochromatického obrazu &itgedna informace pragdnictvim stupé Sedi. Stupé Sedi
odpovidaji jasu v obrazovych bodech.

Barva je schopnost objekiodrazet elektromagnetické ¢ riznych vinovych délek. #
zpracovani obrazu se nepracuje se vSsemi vinovytkaoe. Rozsah sedl na pasma, které se
pak snimaji ddimi senzory. Nafiklad u barevné televize se rozsakli cha ti slozky:
cervenou, zelenou a modrou. Misenim slozek vznikaevry obraz. S barevnym
multispektradlnim obrazem pracovat nebudemikolév v dalSi kapitole se bude haWoo
barevném snimku, ktery je nutngepést do jeho monochromatické interpretace.

3.2 Snimani obrazu

Celkovy proces jak ziskat informace, se kterymi die dale pracovat vypada obécn
nasledovi. Na z&atku se vybird vhodny obraz nasnimangizenim. Signal se navzorkuje a
kvantuje. Data se dale zpracovavaji, dochazi kaangni obrazu, odsttevani Sumu. Obraz
je segmentovan, aby se @&tth scéna od pozadi. Mezi finalni kroky Hatnetody, které
piedchazeji vysledku (rozpoznavani, klasifikacéiani, komprese).

Aby byl obraz kvalitni musi sefipsnimani obrazu dodrzovatcdita pravidla. Jas pixelu je
zavisly na gkolika faktorech: odrazivosti materidlu, struidumaterialu, osstleni sceény,
povrchu materialu, zdroji s$tla. Zdroji switla je celarada (slunce, Zarovka, inéka, laser,
LED dioda), na kazdy z nich je geba brat ohled. Jak na jejich orientaci, tak nawin
délku. Senzor, &Sinou kamera nebo fotoaparat, m&ed snima piedsazen objektiv.
Objektiv zaostuje na dany objekt, dokazerilgizit, clona na objektivu filtruje sitlo
dopadajici na senzory. Uniist a p@&et senzal zavisi na daném Haeni.
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N7

Znatelnym zvySenim kvality je odst@r Sumu. Rozeznévaji se tyto typy:

- Bily Sum: vznikd p digitalizaci nebo penosu, pa& mezi nejhorSi degradace
obrazu. M4 zastoupeny ve vykonovém spektru vSekhiiocty.

- Gausséiv Sum: néni hodnoty vSech badnha snimku, tzv. zavisly Sum.

- Aditivni Sum: vznika pi pirenosu nebo snimani obrazu.

- Sum ,pep a SiI: Sum vyvolany prosedim, vznika u binarnich obrazs vice
jasovymi drovemi.

- Neo kvantizani Sum: vznika, P nedostateném vzorkovani. f#&s obraz se
objevuji vodorovné pruhy.

3.3 RozliSovaci schopnost obrazu

Kvalita obrazu je dana v pamu prostorovégasove, spektralni a radiometrické rozliSovaci
schopnosti. Jedné se o schopnost rozliSit dva b¢aydy snima& mé tuto vlastnost.

Prostorova rozliSovaci schopnost — rozliSentujér rozliSovaci schopnost obrazu, skuotsu
velikost pixelu. Jestli se bude zvySovat skotevelikost pixeal, bude se snizovat prostorové
rozliSeni. RozliSeni je dano blizkosti vzorbrazu v obrazové rouwn

Casova rozliSovaci schopnost. Obraz ziskanjzmého obdobi na stejném ndig jiny, nez
diive. Jedna se o schopnost, §akto snimaci Z&eni podava snimky.

Spektralni rozliSovaci schopnost definujkgiintervalu vinovych délek elektromagnetického
spektra. Vykr Sikky pasem se vybira tak, aby bylo mozno co nejlépédpp identifikaci
objektu.

Radiometricka rozliSovaci schopnost udavaegpaozliSitelnych trovni signalu (Gro¥rsedi).
Urcuje se silou signéalu senzoru.

3.4 Digitalizace

Matice je nejvhodsi datovou strukturou pouzitelnou pro zpracovarositati. Matice
pouziva vhodné diskrétni datové struktury. Dighadie je proces, ktery zaznamenava do
fadki a sloupé obrazové informace. Informace ziskava ze suiimjako je napiklad kamera,
skener, jednoduSe systému sefizzachytavajici obrazové informace. Pasmo je dlexd do
intervaki. Cim vicefadki a sloupé obsahuje vysledna maticeian vétsi je kvantizace, tim se
tato interpretace vice blizi originadlu. Jde tedy kealitngjSi, hodnotijSi a Iépe
rozpoznatel§Si obrazy.

Systém odebirani vzoikzavisi na hustétdigitalniho vzorkovani, na detailech obsaZenych
v obrdzku a geometrickém usgdani odbru vzorki, tedy kvantovani. Hodnoty obrazoveé
funkce se pevadiji do digitadlni formy. Digitalizace bere ohled nausadnice bod.
Kvantizace nahrazuje spojity signal diskrétni mnoaikvantiz&nich hladin. Vysledkem jsou
odstiny Sedi, Sedotonovy obraz.
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Zakladnim pedpokladem pro spravné vzorkovani je dodrZzet va@kiteorém. Shannonova
véta iika, Zze vzorkovaci frekvence musi byt alespwakrat ¥tSi nez je nejvyssi frekvence
v celém vzorkovaném signalufiPzpracovani obrazu musi byt interval vzorkovaningie

nebo roven polovih rozméru nejmensSich detdil v obraze. KdyZz se zpracovava obraz,

doporuiuje se vzorkovat alespopetkrat casgji neziika Shannonovagta.

C
Obr.3.: PlosSné uspadani A ctvercoveé, B, trojuhelnikové, C, hexagonalni.
Po vzorkovani obrazu se musi vybrat prostorové fasigmi bod. Mezi moznosti, jak

uspdadat body pdt trojuhelnikovagtvercova nebo hexagonalnitidka. | gres problémy se
vzdalenostmi a souvislostmi oblasti se nejvice p@uivercova niizka.
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4 Popis objekt G

Priznaky obrazu slouZi pro klasifikaci objéktxiznaky se ziskaji ze segménipraveného
obrazu. Vhodny vy&r ptiznaki uréuje detekovatelnost hledanych objekihformace pro tuto
kapitolu jsem né&erpal z pramein[3], [10].

Snimani » Predzpracovani »  Segmentace » Popis » Klasifikace

Obr.4.:Retézec detekce objekt

Priznaky musi pesré vystihnout charakteristické rysy objéktMezi zakladni pozadavky

kladené na fiznaky paiti:

- Invariantnost — fiznaky invariantni i zméné jasu, kontrastu, translaci, rotaci a&®
metitka.

- Spolehlivost — podobnostignaki pro tentyZ objekt.

- Diskriminalita — 6izné hodnoty fiznalka pro mtizné objekty.

- Efektivita vypatu — jednoznéné vysledky p detekovani.

- Casova invariantnost —fjgnaky invariantni & ¢asu @i zpracovani dynamickych
obra#i.

Mriviw s

piiznald, které evident® mohou fungovat na daném obrazu nemusi vykazovavalifikaci
vysokou pravdpodobnost rozpoznani objektu. Mnohdegnttt redlného ssta nelze
matematicky popsat a formélnSeobect a pesrt tak definovat pedntt.

4.1 Priprava pro popis

Nasnimany obraz se segmentuje, sbz@ se na mensfasti. \EtSinou je vhodné, aby se
segmenty fekryvaly. Nesegmentovany binarni obraz se prahaljg, se odéil objekt od
pozadi. Pouzivaji se také hranové detektory khep3iceni hran objeKt (vice v gedchozi
kapitole)

4.2 Priznakovy vektor

Po segmentaci se aplikuje metoda, kterd je schopisagmeritobrazu vytvéit matematicky
soubor ¢iselnych charakteristik nebo soubor synibdefinované abecedy. Z vygitanych
piiznali je sestaven vektoriiznalki X. Vektor wtSinou obsahuje vysoky pet odliSnych
ptiznali bez ohledu na jejich rozliSovaci schopnost.
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Xl
vektor
> X5 priznaku X
XFI

segmentace vypocet priznaku extrakce/selekce

Obr.5.:Vypaet giznakového vektoru.

Pii vypoctu priznalka se tSinou vytvdi obrovské mnoZstviifznaki. Aby se mohla mnozina

priznali redukovat, oddli se mnoZzstvi fiznaki:

- Extrakce piznaki — pivodni giznakovy vektor se transformuje na vektor s nizSim
poétem p@iznaki s odliSnym vyznamem oduapodnich ¢leni. Znaméa je Karhunen-
Loevova transformace (KLT).

- Selekce fiznaki — novy giznakovy vektor se liSi odipodniho nizSim ptiem @iznaka
a obsahuje prvky pouze s vysSi diskriminalitou. Mym novych fiznaki se shoduje
s pavodnimi @iznaky, ale objekt ztraci informace.

Kazdy ¢len priznakového vektoruX tvori jednu cast giznakového prostoru. iRnakovy
prostor je grafické vyjd@ni hodnot fiznakovych dat.

4.3 Déleni p fiznak

Priznaky Ize rozdit podle mnoha kritérii:

- Domeéna popisované vlastnosti objektiz®m mit deskriptory:
- Fotometrické — deskriptory odrazi optické vlasthobjektu (pimérna jasova
arovei, diference pimérné jasové urowh objektu od pimérné jasové urovh
blizkého okoli, rozptyl jasovych hodnot objektu).
- Radiometrické — deskriptory odrazi geometrickastrosti objektu (velikost, délka
hlavni a vedlejSi osy, obvod).

- Oblast vypdtu mize mit deskriptory:
- ZaloZzené na regionech — deskriptory vyZaduji astajasovych hodnot pixil
objektu.
- ZaloZzené na hranicich — deskriptory vyzaduji asi@lhranice objektu tenou
implicitné¢ indexovanym seznamem pixelobjektu, nebo explicith funkénim
predpisem.

- Oblast popisu riize mit deskriptory:
- Globalni deskriptory obrazu — je to linearni gr@ni transformace (fourierova
transformace, diskrétni kosinova transformace, ok transformace). Objekt
postrada individuélni znaky.
- Globalni deskriptory objektu —fipazeni jednoho ifjznaku celému objektu.
Deskriptory jsou jednoduché (velikost, konvexnogipdlouhlost, geometrické
momenty). Objekt vyZadujer@snou segmentaci a odolnogtivaditivnimu Sumu.
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- Lokalni deskriptory objektu — jen zdite lokalni¢asti objektu je proveden vypet
piiznalki. Obraz se nemusi segmentovat. Deskriptory vyuZikapy, struktury,
textury, @imost, zakiveni objektu. Lokalni deskriptory nelze logicky dig/m
zpisobem sestavit.

4.4 Geometrické momenty a momentové invarianty, Hu momenty

Podle tvaru objekta jasovych hodnot jeho pixeprobiha vypoet geometrickych momeint
Geometrické momenty jsou fotometrickiézmaky zalozené na regionech. Pro kazdy objekt je
mozné sestavit nekotr® mnoho geometrickych momeént Aby byl objekt popsan co
nejdokonaleji, je nutné pro jeho rekonstrukci pbadinejvice moment

Vzorec zakladniho geometrického mometétdup+q:

me =22 X yY{x Y. @)

Centralizované geometrické momenty se pouZivaji \pnoocet momentovych invariaft
segmentovanych objekt

Mg = 2 2 (X=%)P(y= W € X ¥ . 2)

Z obrazovych dat zakladnich geometrickych mornemtltého a prvnihdadu se vypéte

VM

mocnina se pouziva jako normalind konstanta pro ostatni momenty. Normalizované
momenty prvniho stuguréuji hodnoty sotadnic £ZiSt objektu.

Vzorec pro vypoet sodtadnice ¢ziSt X :
X[H(x Y
- ;g = rnlO . (3)
YSs(xy e
Y X

X

Vzorec pro vypoet sodtadnice §ZiSt vy, :
ys(x Y
IE .
Y Ss(xy Mo
Y X

Yi

Kvili spésné rekonstrukci se musi hodnoty geometrickych nmbimeormalizovat vzhledem
k velikosti objeki.
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Vzorec pro vypoet geometrického momentu:

m
v =—™ 5)

Pa L+q+l '

Mg’

Pro kompozici slozgSich struktur zvanych momentové invarianty se pejé zakladni i
centraini geometrické momenty. Tyto momenty jsoskdptory jasového rozloZzeni hodnot
objekti. Momenty nejsou nezavislé na obecné afinni transdoi.

Momentovych invariant je obrovské mnozstvi pro oetadu udloh. Velmi znama je sada
momentovych invariafitg azg nezavislych na translaci, rotaci a&m netitka.

Vzorce Hu momeriit
A= Hy~ Hp,
@ = (,uzo _,uoz)2 +4,ui1
@ = (,uso _3/112)2 + (3/'121+ /'1092
2 2
@ = (:uso + :ulz) + (,L121+ :uos)
@ = (,uao —3u12)(u30+u12)[(,u ot U 1)2 - 3(:“ 2t M 0);2} +
+(3/121 _ﬂo3)(ﬂ21+ﬂo3)[3(ﬂ st U 1)2 _(/J 2ixt M or] ' (6)
@ = (o= Hoo)| (o 1) (1 ait 11" [+
a1, ( Mo+ 1) (Kot H o)
@ = (31 Hoo) (Mo M) (Mot 1) =3t ot 1 |-
_(,uso _3ﬂ12)(ﬂ21+/103)[3(/1 ot U 1;)2 _(,u 2at M 0}2}
Pfi rozpoznavani objekt musi momentové invarianty $plvat podminku vysokeé

diskriminality. VétSinou se fi rozpoznavani pouZzivaji kombinace momentovych riiawe
s jednodussimi fotometrickymi nebo radiometrickytaskriptory obrazu.

4.5 Haarovy vinky

VyuZivaji se jako jednoduché&ipnaky, které nejsou vygetre nara@né. Jedna seubec o
prvni spojitost s vinkovou transformaci. Haarovake je nespojitd4, symetricka, ortogonalni,
da se provnat k vince Daubechies prvniliédu. Pib¢h Haarovy vinky se podoba skokové
funkci.
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Obr.6.: Pibeh Haarovy vinky.
Z definice Haarovy vinky se vytv@ji Haar-like piznaky. Vypd&itaji se hranové¢arove a

diagonalni piznaky. Hodnota iiznaku je rozdilem s@tu pixeli obrazu sgtlé casti a
soutem prave&asti.

hranove priznaky

carove priznaky

diagonalni priznak

Obr.7.: Haar-like fiznaky.
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Hranové piznaky tvdi dwe oblasti,carové ti oblasti a diagonalniffznak tvdi ¢tyti oblasti.
VSechny piznaky se aplikuji na cely obraz a tougmou velikosti jednotlivych oblasti.
Vypocet probih& od velikosti®l aZ po velikost obrazu.
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5 Klasifikatory

Budou popséany zéakladni pojmy &které klasifik&ni metody pouzitelnéiprozpoznavani
obrazu. . Informace pro tuto kapitolu jsentepal z pramein[3], [10].

Nauka o ziskavani a zpracovani znalosti je strajoe@i — strojova klasifikace.

data vysledek data vysledek
: Klasifikacni
Algoritmus
znalost
zpracovani dat strojova klasifikace

Obr.8.: Zpracovani dat a strojova klasifikace.

Klasifikator je algoritmus, ktery je schopen na laék znalosti rozdit vstupni data

s piiznaky do pedem zvolenych skupin. Usinéa klasifikace je podména vhodnou volbou
klasifikacniho algoritmu.

X X X
N =
<

3
R S B e B E—

Priznaky (X,,X.) Rozhodovaci Klasifikovane
pravidlo tridy (Y,-Y,)

Obr.9.: Klasifikator — vstupy a vystupy.

Pti strojovém @eni se musi zvolit:
- Vhodné giznaky.
- Klasifikacni metoda.
- Metoda @eni, vyhodnoceni chyb klasifikace.
- Interpretace vysledkuceni.
- Implementace klasifikatoru do cilové matice.
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Postup pouZziti klasifikani metody:
- Uceni — vytvdieni znalostniho modelu s ohledem na typ klasifikéto
- Owtrovani — kontrola s jinymi daty adeni gresnosti klasifikace.
- Klasifikace — normalni provoz n&eného klasifikatoru.
- Urc¢eni geesnosti klasifikace — jedna se o procentudlini ggomezi p&tem sprava
urcenych vzork k paitu vSech pedloZzenych vzdrk testovani.

Kompletni model — na zakladiceni vznika mnozina znalosti se vSemi pozitivnitipady
(obsahuje i skteré negativni fipady).

Konzistentni model — na z&kkadiceni vznikd mnoZina znalosti, kde neni negativipau
(obsahuje i skteré pozitivni pipady).

Rozdleni klasifikatofi podle metod klasifikace:
- Symbolické — metody jsou zaloZeny na rozhodovasiidmech (naip: ID3).
- Sub-symbolické — metody zaloZené na biologickémazék(nag.: neuronové sit
genetické algoritmy).
- Statistické - metody vyuZivaji regresni nebo mtatistické metody (ndp Bayeiiv
odhad).
- Pangtové — metody jsou zaloZené na ukladani instangi (naL).

Rozdleni klasifikatofi podle charakteruaeni:
- Davkové — pi uceni se pracuje vzdy s celou @bu mnozinou nardz (symbolicka
klasifikace).
- Inkrementalni — P uceni Ize cviné giklady dodavat postugnPodle nich se ngana
znalost postuphaktualizuje (staticka klasifikace).
- Inkrementélni se zapominanim — jestlize jeygeni rektery vyznamny atribut skryt
nebo se v mnozinSiii Sum, niize byt zapominardasti znalosti vyhodné.

5.1 Linearni klasifikator

Jednoduchou metodu klasifikace zaloZenou na ¢temdl mnoziny piznaki predstavuje
linearni klasifikator. Prostor je roZlén po ¢astech do linearnich GsekProstor ma vice
useki, mnozinu piznaki rozcéluje nad-rovinami (nad-plochami).
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X2 Yn
I S — g1 suma > sign L —
><n

Obr.10. Linearni klasifikator.

Pri uc¢eni klasifikatoru se vyberou konstanty g a paraynfeinkce sign. Podminka separace:
S=gX+ X+t gX. (7)

Je-li tato podminka spina @i nulové chylks klasifikatoru, jedna se o linearni separabilitu
prostoru piznaka.

Pfi navrhu linearniho klasifikatoru se vybira vhodpi§znak. Ri uceni se vybira nejlepsi
piiznak pro celouifdu. Hleda se nejmensi vzdalenost neznamého vzdrukterého
z priznaki. Vzor je nasleddpritazen do nejblizsiasti.

Mira vzdalenosti:

IV, = X[ = (V.= X)T (V- %) . ®)

Kde V, je poloha nejlepsSihorfiznaku a X je poloha vzoru.

Minimalni vzdalenost oddkterého vzoru:
min|V, - X|* = min(V] V,- 2V1 X+ X X)=

T T 1.x (9)
=X X-=-2max{, X—EVSVS)

5.2 Bayes uv klasifikator

Jedné se o staticky klasifikator s davkovym i imkemtalnim denim. Nadend znalost se
podle pravdpodobnosti rozéluje do tid. Trida s nej¥tSi pravépodobnosti je pouzita pro
klasifikaci.

Pri uceni se prottdy C;, ptiznakyA; a jejich hodnotyjx zaznamenava do tabulky, kolikrat se
ve cvicné mnozik Nii vyskytl priipad A=Vi.
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Pri klasifikaci jsou ukladany hodnoty:
- Ti—paet jewv tiidy Ci.
- Tik—pcet jevi A=V«
- T - celkovy p@et jeva.

Na zaklad dileich pravépodobnostiP(C /V ), respR Y,/ Q) se vypdita pravépodobnost
nutna pro klasifikaci.

5.3 Markovovy modely

Pomoci pravé&podobnostniho modelu se detekuji a vyhodnocujEngmstavu systému.
Predpokladaji se omezené podminkyemystavu konéného stavového automatu.

Markowvav predpoklad — pokud nasledujici stav zavisi pouzeoon&asném stavu a nezavisi na
stavech tiv¢jSich, je v teorii pravépodobnosti ozngen nahodny proces jako Markion

Markowviv proces — stochasticky proces s Markovovyedpokladem.

MM — Markoviiv model — je model s koterym patem staw, kdy p'echod mezi stavy je
vyjadien pravdpodobnosti. Existuji modely s diskrétnim a spojitsasem.

Ergodicky model — vSechny stavy maji mezi sebimcipody.

Obr.11.: Ergodicky model.

Levo-pravy model — jedna se o jednoduSSi model, kkelge pechazet mezi vSemi stavy
Vv jednom smiru.
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Obr.12.: Levo-pravy model.

5.4 Skryté Markovovy modely
Jedna se o koriry stavovy automat formadrzapsany gtici A =(N, M, A, B, 7).

- Skryté stavy.

- Pozorovatelné stavy.

- Prav@podobnosti pechodu mezi skrytymi stavy.

- Prav@podobnosti pechodi k pozorovatelnym stawn.
- Paateeni pravatpodobnosti stav.

NT>ZZ

5.5 AdaBoost

Jedné se o klasifikai algoritmus ,Adaptive Boosting“. Zakladem je medostrojového &eni
»pboosting”“. Metoda ma za ukol zlepsit klasiftka presnosti libovolného algoritmu strojového
uceni. Nad mnozinou Spatnych slabych klasifik&tGraky) je vytvaena nova silnd mnozina
silnych klasifikatot (uciteli). Slabé klasifikatory jsou vgioem vzorki ze zakladni mnoziny.
Presnost prvniho klasifikatoru je nizka. Postupgeou gidavany dalsi klasifikatory a je
vytvoiena mnozina silnych klasifikatior Tim roste celkovaipsnost v zavislosti na il
vzorku.

Adaboost tedy vyuZiva slabych klasifikdiok vytvoreni silnych klasifikatar. Jedna se o
jednoduchou metodu, ktera neklade zadné pozadavkjasifikatory. Metoda je nachylna na
Sum a petrénovani. Jednd se o jev kdy se algoritmugirteénovaci data a népridané data
spiSe nezohleulje.

Trénovaci mnozina:
(X o) ooy O W )i 0 Xy Y= 14 10 (10)

Algoritmus vyuziva slabych klasifikatiorh, . MnoZina Spatnych Z#ék
h X — {_1, +1}

11
N (11)
Vysledny silny klasifikator:
T
K(x) =sigr} a, h( 9). (12)
t=1

Adaboost pouziva vazeni trénovaci mnoziny z&tka rovnongrné rozlozenymi vahamb, .
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Inicializace metody:

t=1,...T : (13)
Kde T je velikost trénovaci mnoziny.

Vyhledani klasifikatoru:
X {1

hiX o (L) ”

hOH

Aby byla pgresnost klasifikace vysSi, nez kdyby se klasifikpoevadila nahods, vybira se

klasifikator s nejmensi chybou klasifikace:

h =arg_ming; . (15)
h,OH

&= Y. Di(ibool(y # (). (16)
i=1

Pokud g, > 0,5 tak se dgeni ukori, jinak nasleduje @eni vahy klasifikatoruz,

a, =25, (7)
2 t

a, Uud

t

Véaha Spat# klasifikovanych ngteni se z¥tSi a dobe klasifikovanych se zmenSi. S rostoucim
poctem klasifikatoi metoda redukuje trénovaci chybu. Je hledan Kkagdr, ktery bude lépe
klasifikovat chybn& réreni.

Vahy trénovaci mnoziny segpciitaji:

. D | e_atYih()f)
D, ()= T

- (18)

t

Z, =Y D (i)e ™™ (19)

i=1

5.6 Neuronové sit é

Pro gipady s neznamym rozloZenim nebo vysokyritgmo @giznaki se da pouzit klasifikator
na bazi neuronové sitKlasifikator je inspirovan biologickymi prvky. dea se o paralein
propojenou g1 neurori (pantti). Axony (vystupy) a dendrity (vstupy) tkiospojeni neurain
Klasifikace probiha podle znalosti a zkuSenostitada klasifikace je pseudo-symbolicka.
Existuje rekolik typt neuronovych siti pouzitelnych prézné ulohy.

Definice: UnEla neuronova €i je paralelni distribuovany systém vykonnych prvk

modelujicich biologické neuronycélné uspdadany tak, aby byl tento systém schopen
poZzadovaneého zpracovani informaci.
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% “ umela " ’
Xy =W Y, »
neuronova
X, =W Slt Y, »
vstupy vystupy

Obr.13: Transformani funkce undlé neuronové sit

Doposud se nepotiep vytvorit komplexni model mozku. Je k dispozi@st&na topologie,
pirenosové funkce neurdn vnittni vazby, zfisoby w&eni, pamatovani. iP rozpoznavani,
podobnému jako je u mozku, se i@ttuje mnohem&Si vypaetni a pardtova kapacita, nez

jaké je k dispozici. Nelze tedy pro rozpoznavanit meuronovou $ijakou pouziva lidsky
mozek.

5.6.1 Model neuronu

Nejcastji se pouziva aproximace biologického neurontvdeini model neuronu navrhli
McCulloch a Pitts.

X, \Wl
\
2 W:/
/

XR
Obr.14.:Model neuronu.

Pt zpracovani vstupnich dat sectd vazeny satet vstug vztazeny k prahové hodro® .

Vazeny sotet vstufi:

s:iZ:X(i)W(i)—@. (20)

Miru aktivace penosové funkce twje prah neuronu®. Zavadi se jako nulty prvek
vstupniho vektorX(0) s vahouw(0)

Prenosova funkce vystupu:

Y= (9= f(z X( i)W(D—@) 1)
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Kazdy neuron riize mit vlastni typ fgnosoveé funkce, aletsinou jsou penosoveé funkce pro
vSechny neurony ve vratstejné. Chovani neuronovégsiiopisuje pitbéh prenosové funkce.
Je zakladnim prvkemipnastaveni neuronové &it

5.6.2 Proces u éeni neuronové sit é

Na zaklad wicich vzofi se postuph sam@inné neuronova $i u¢i znalost klasifikatoru.
Trénovaci mnozinu tud piznaky, které popisuji objekt v obrazefi Rrénovani musi
informace obsaZené v obrazech trénovaci mnoZziri pta cely prostor obrazu.

trenovaci mnozina —B(i))——
VSTUPY —F—Xi)—» model NS Y-+ VYSTUPY
4 4 4
dw
ucici algoritmus 4+—Ec

Obr.15.:eni znalosti klasifikatoru.

i i stanoveni
uroen ypu 2 S amoson h trenovacich a
topologie site prenosovyc .
funkci neuronu testovacich dat
uceni verifikace klasifikacni
proces 7

Obr.16.: Faze klasifikace.

Celkova chyba st pii u¢eni musi byt minimalni. Optimalizai kritérium stanovuje
chybovou funkciEc a hleda extrém funkce.
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Optimaliz&ni kritérium:
_ ] . 1SS o NS
vvi“aw“+Av¢:m|n|—>I§=§ZZ(Y(L$—E{;$) . (22)
i=1 s=1
W' - Véaha i-tého neuronu k1 kroku.
- Chybova funkce vystupu &it

EC
S - Patet vystupnich neurdn
P - Patet predkladanych vzdrv jedné epoSedeni.

5.6.3 Hopfieldova si t’

Hopfieldova sf ma jednorazové nastaveni. Vstupy a vystugyjsétu binarni nebo bipolarni.
Kapacita paréti je mensi nez 15% ptu neurori. Obrazy pedloZenych vzdr jsou uloZzeny
ve vahach sit Klasifikator je na bazi asociativni patn Klasifikator aktivuje jeden vystup a
ostatni jsou v nule.

a
1 ‘bl
a
2 ‘bz
a
3 ‘b3
a
N ‘bN
Obr.:17 Hopfieldova si
Informace na vystupu Hopfieldovy &it
N
>(aw+¢)>0. (23)

i=1
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Pantti:

- Klasické linearni pasii - k vyhledani informace v pa#ti je poteba adresy.

- Asociativni paniti — informace se ziska na zaktadnalosti, linearni kombinace
vstupu.

- Auto-asociativni pagti — vstupni i vystupni informace je podobna. Peazée pro
rozpoznani poskozenych vzor

- Hetero-asociativni pa#ti — vstupni i vystupni informace jsotizné. Informace zavisi
na linearni kombinaci vstup
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6 Upravy obrazu

V idealnim giipac by snimek neobsahoval Sum. Na snimku by bylyé&asazpoznatelné
vSechny kosti ve vysokém pa@na cerna — bild. Obrazek by neobsahoval cigdpety, jako
je pravitko, které na&sin¢ paiizenych snimk nalezneme. Nebo by bylo pravitko alespo
jednozné&né rozpoznatelné. Obrazek byémstejnou velikost, il by stejné rozliSeni.
Umisgni hlavy na snimku by bylo vZzdy na stejném gistechylsla by temenni, ani tylni
cast, respektive by bylofezani vzdy stejné. Snimky majizny jas i kontrast. Existuje
spousta dalSich idealizaci, které by vedly k jedia&rzé praci se snimkem.

Vzhledem k tomu, Ze existuj@zna kvalita snimku aizné zobrazeni hlavy (¥§z) je prace
se snimky slozitd. Musi se tedy najit cesta, kpéede k detekci co nejvice hiodSérie
Uprav, ktera se provede,ude vést k nalezeni jenditych bodi. Série jinych Uprav povede
k nalezeni jinych bad

Matlab ma ve své kniho¥rdost&ujici mnozstvi instrukci pro dpravu obrazu. Postummdou
popsany Upravy obrazu a jejich reprezentace v progrmatlab i vystupy provedenych
prikazi.

6.1 Naéteni snimku

Dentista nebo ortodontista si ifii snimek. Je &kolik moznosti, jak snimekipvést do
pocitate. Snimek se da naskenovat, vyfotografovat didgitalfotoaparatem. V ordinaci se
snimek umisti na negatoskop. Pokud neni lepSi nsbzda se pouzit jako zdroj&ha svit
monitoru s bilym pozadim.

Skener B snimani zbarvuje snimek ariggva Sum, tim zr@¢ znehodnocuje kvalitu.
Fotografovani vykazuje soudkovitost a zabarverd, &lm je niZSi nezippouziti skeneru.
Sum se musi eliminovat a barevny snimefevpst zpt do stupi Sedi. Soudkovitost
momentalg neni podstatna. Tato faze spokes p&livym vyhotovenim snimku bude z&&
ovliviiovat usgsnost vyhledavani bad

VétSinou je vhodné zdit vSechny otetené vystupni zobrazeniikazem ,close all“. Pro
vymazani vSech prognnych a funkci z pa#ti se pouzije fikaz ,clear all*. Pracovni prostor
zastane prazdny. ,Clc" vymaze vSechny vstupni a ysiinformace z displejetikazového

okna a tim zajisti aktualni informac# ppuséni skriptu.

Nejprve se née snimek fikazem ,imread”. ,Imread” nde obrazek ve stupnich Sedi nebo ve
formatu ,rgb“. Soubor se &te bul’ z pracovniho adreg&nebo ze zadané cesty. Funkce vrati
obrazova data v poli, pokud je obraz ve stupni,Sedile dvou-dimenzionalni pole. Jestli je

obraz barevny, vratifitdimenziondlni pole. Funkce dokazeefist grafické soubory

s iznymi formaty.
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Obr.18.: Neskenovany snimek.

6.2 Zmeény barev a velikosti

Pro dalSi upravy je nutné mit snimek pouze v odslirsedi. Snimek sé¢qvadi naternobily.
V matlabu se pro tento poZadavek pouzije funkcebZgyay”. Funkce fevede barevny
snimek do odstinSedi odstragnim odstiri sytosti informaci p zachovani jasu.
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Obr.19.:Obrézekievedeny do odstinSedi.

Na obrazku nejsou vétl konkrétni rozdily, ale existuji snimky, kde s& gkenovani objevi
barvy a ty je pra¥ potreba pevést do stup Sedi.

Zobrazeni obrazku se provede po zadéikiagu ,imshow". Ugesrénim pikazu ,imshow" se
zobrazi obradzek ve stupnich Sedi, v Baev zobrazuje binarni obrazy. Aby se obrazky
zobrazily zvlas, predchazi fikaz ,figure” s poZzadovanym padovymcislem. Moznosti, jak
zobrazit vysledky a jak je seskupit je spousta.

Snimek se postupnuklada, aby byla pozf vidét jeho zngna gikazem ,imwrite”.
~Imwrite” podporuje fizné formaty a obraz ulozi do stupSedi nebo barevného pole.
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Pro hledani bail na obrazku vyZzaduje Klasifikacefilgizné konstantni velikost vSech
obrazki. Pro zjistni vysky a §ky obrazu slouzi ftkaz ,imfinfo®. ,Imfinfo* zobrazi i dalSi
informace (viz. Tab.1.).#8d samotnou klasifikaci se snimek rélzda spoustu gzi. Patet
vyiezi udava pray vyska a Ska obrazu.

Filename: ‘'origo.bmp’
FileModDate: '06-Oct-2010 10:24:47"
FileSize: 2878902
Format: '‘bmp’
FormatVersion: ‘Version 3 (Microsoft Windows 3.x)'
Width: 1008
Height: 952
BitDepth: 24
ColorType: ‘truecolor’
FormatSignature: ‘BM'
NumColormapEntries0

Colormap: [
RedMask: [
GreenMask: ]
BlueMask: I
ImageDataOffset: 54
BitmapHeaderSize: 40
NumPlanes: 1
CompressionType: ‘none’
BitmapSize: 2878848
HorzResolution: 0
VertResolution: 0
NumColorsUsed: 0
NumIimportantColors] 0

Tab.1.: Informace o obrazku.

Aby mély vSechny obrazky stejnou velikost musi se obraziravit velikost funkci
.mresize“. ,Imresize" vraci obraz, ktery bude mpivZzadovanou velikost (byla zvolenaksi
480 bodh a vypaet vysky v pordru). i zmeéné velikosti se nidti velikost pomoci interpolace
urcitym zpasobem. Jsoutit moznosti: podle ,nejblizSiho souseda®, bilineaenibikubicka.
Byla vybrana metoda ,nejblizSiho souseda“, jelils® jevi nejosejSi a nejvice se podoba
originalu.

Pri Upraw velikosti se musi akceptovat pémstran. Musi se tedy zmenSovat @ityr dil.
Zjisti se paet vertikalnich a horizontalnich bibé postup# se obrazek zmensSuje nez klesne
Sitka obrazovych bad pod 500. B zmenSovani se vhodnpouzije funkce ,round” na
zaokrouhlovani. ,Round” zaokrouhli na nejblizSiésklo.
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Obr.20.: ZmenSeny obrazek.

Obrazek se zmenSuje MV zobrazeni na &nych monitorech a praci s menSimege
danym) pdtem bodi. Matlab jinak vystup dokaze zmensSit podle velikasbnitoru.

6.3 Ostreni a redukce Sumu

Testovaci snimek je velmi zasémny, nebyly dodrZzeny pravidla pro rentgenovani. dmé
provést Upravy vedouci k zvySeni kvality. Matlab fjna implementovany nastroje pro praci
S obrazkem.

Nejprve se z obrazku odstrani vertikélni pruhy sSzwe kontrast. V matlabu se pro tuto
situaci zada ifikaz ,madjust®. ,iImadjust® dokaze vhodnym wtem omezujicich hodnot
ztmavit (zes¥tlit) nebo upravit kontrast snimku. Pro tento olktaze zkuSebni sady bylo
provedeno ztmaveni a zvySeni kontrastu. Ve vyslgdikuchybi zmiéné pruhy, které vznikly
skenovanim obrazku.

Pro zvySeni kontrastu pomoci ekvalizace histogrdmeupouzit funkci ,histeq”. ,Histeq"
zvySuje kontrast obrazu tim, Ze &mh hodnoty v intenzé obrazu tak, aby histogram
vysledného obrazkufiplizné odpovidal zadanému histogramu. Tato funkce se daif
vhodrg implementovat.
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Obr.21:Odstragni pruhu.

DalSi dilezitou apravou je snizit hluk. V matlabu se poafijnkce ,medfilt2“. ,Medfitl2"
provede dvojdimenzionalniiedni filtraci. Jedné se o nelineérni operasto pouzivanou ve
zpracovani obrazu snizitglsa peg” hluk. Stedni filtrace je GinnéjSi nez konvoluce, kdy je
cilem sniZeni hluku.
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Obr.22.:0dstraimi Sumu.

Po odstraéni Sumu je nutné obraz zaistV matlabu se pouzije funkce ,fspecial® a
Jmfilter”. Fspecial* vytvéti speciélni 2-D filtry uvedeného typu. Funkce vramvnavaci
jadro, které je vhodnou formou pro pouziti s ,indit'. Pro osteni je nutné pouzit jako typ
Lunsharp“ kontrastni filtr.

Jmfilter* pro multi dimenzionalni filtraci obrazu.Filtry multidimenzionalniho pole
rozosteného obrazu s filtrem kontrastniho filtru vyivgpodle zvoleného typu zaoshy
obraz. V tomto fipadt se voli typ ,replicate”, kdy jsou vybrany nejbliz3ole z hraninich
hodnot.
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Obr.23.:Zaoseni obrazu.
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7 Detekce objekt

Tato kapitola popisuje rozbor moznych metod detekwan, pouziti Hu momeit
S neuronovou siti a Haarovych vinek s algoritmenalfbst vedoucich k detekci hiodBude
provedeno roziéleni na segmenty, vytveni giznaki a klasifikace fiznaki obrazu.
Informace pro tuto kapitolu jsem ¢&pal z pramein[3], [10].

7.1 Detekce hran

Kdyby se jednalo o idealni obraz, bylo by nejjedm®i pouzit hranové detektory, které
najdou hrany v obrazku ve stupnich Sedi. Metody jigre vykreslily kosti i Kizi a
identifikace bod pro ortodontisty by byla mnohem jednodussi.

Detekce hran p#t mezi zakladni operace s obrazem. Kazdy obraz hoipsaSum. Na
rentgenovém snimku se nachazi pouze Sum, nejsowskano zZadné jasnrozpoznatelné
hrany a detektor generuje faleSné hrangdRletekci je nutné tedy obraz upravit, detektory
reaguji na zrnu jasové funkce.

Hranovy detektor vytvid z Sedotonového obrazu podlecitych pravidel systém linii na
zakladu rozdil stumia Sedi. V matlabu se pouzije funkce ,edge”. Tatokften podporuje 6
metod. Byly vybrany d& metody a to Laplace — Gaussova a Cannyho metoda.

Metoda Sobel, Prewitt a Roberts najde hrany porapodximace na derivat. Vraci hrany na
téch mistech, kde je sklon I maximalni. Nejjednodysshetoda Roberts, pouziva matici 2 x
2 bodi. Aby se nasla absolutni velikost gradientu v kazd#d a orientace, vystupy se

kombinuji. Ok matice jsou na obraz aplikovany ¢the.

Laplace - Gaussova metoda najde hrany tak, Ze higdéa KiZzeni s nulou po filtraci

s Laplace - Gaussova filtrem. Metoda najde hrakyza hleda kKzeni s nulou po filtraci a s
filtrem, ktery se zada.
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Obr.24.: Laplac ~ Gaussova metoda detekce hran.
Metoda Canny najde hrany tak, ze hleda lokalni maxgradientu. Gradient se i podle
derivatu Gaussova filtru. Tato metoda pouziva dady rozliSuje silné a slabé hrany, a slabé

hrany zahrnuje ve vystupu pouze tehdy, pokud jsqmojeny k pevné hran Tato metoda je
odolngjSi vaci Sumu nez ostatni a vice prapddobné k odhaleni slabé hrany.
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Obr.25.: Cannyhometoddetekce hran.

7.2 Segmentace

Aby se mohly pomoci Hu momentetekovat body, musi se obrdzek @izdNejprve se jiz
upraveny snimek wte (,imread®). Kdyby bylo pdeba, tak se daji pomoci funkce ,size
ur¢it rozmery obrazu. ,Size" vraci dimenzi pole, v tomttigad pocetiddki a paet sloup@.

“

Pfi navrhovani se musi &it nékolik zasadnich podminek. Velmiil@zita je velikost okna,
kterym se bude prohlizet snimek. Jak je jiz napsébthzek ma velkost kolem 500
obrazovychradki a 500 obrazovych slouficZvolila se velikost okna 100 x 100 hiodMusi
se utit o kolik se bude posouvat okné pfistim Ehu. Zvolila se velikost 20 bdd Fri téchto
podminkéach je vysledkem kolem 400 obrngzkteré budou slouzit pro detekci.

Kdyz se rozdluje kefalometricky snimek, neni nutné do oblasjnm zahrnout okrajove

body. Ri psani programu se nesmi okno dostat mimo snindekkost okna musi byt

delitelnd beze zbytku velikosti posunutihu. Obrazky vzniklé viezem je nutné indexovat a
je vhodné je ulozit do samostatné slozky.
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7.3 Hu momenty

Teoreticky zaklad a rovnice se kterymi metoda geagsou popsany Vv kapitole 4.4. Hu
momenty pracuji s geometrickymi momenty podle regidCelkem se jedna o vyt sedmi
rovnic. Sest rovnic popisuje tvar regionu, jsouanantni Wiéi posunu. Sedma rovnice
rozliSuje zrcadloy otatené obrazy.

Nejprve se musi vstupni obragepypovat, v Matlabu funkci ,double”. Dale se pomfwikce
,Z€ros" fipravi vystupni matice. 8xem prochazeni cyklu se pro vSechny segmenty obrazu
vypoctou Hu momenty. Vypeet probiha #kolika fazemi: normalizaci, centralizaci a
vypoctem moment. Vysledky se ukladaji do matice a do textovéhobsow pro poz&sSi
VyuZziti.

Prostednictvim neuronové sgitse provede klasifikace. Matlab ma implementovaatiitu
~-nntool“. Zde probiha natrénovani sady segmengiiznaky s vektorem jedéek a nul. Wici
algoritmus vytvéi sit’.

7.4 Detektor Viola-Jones

Pro samotnou detekci se pouziva detektor ViolasloReprvé byl fedstaven v roce 2001.
Detektor pracuje s obrazy v odstinech Sedi. Detdkti tii zakladnic¢asti: integralni obraz,
Haarova vinka a klasifikai algoritmus Adaboost. Detektor je velmi rychlypokehlivy a
nezavisly na ositleni. Detektor se vyuZziva k detekci aigfji a k podobnym dloham.

Pro obraz o velikosti 1919 se vypote zhruba 64 000 hodnotipnalki. Pra¢ tyto piiznaky
jsou pouzity pro klasifikaci v algoritmu Adaboo&te vSech fiznalki se vybere jen dité
malé mnozZstvi fiznaki a stejny poet natrénovanych slabych klasifikaiorPfi samotné
detekci je pak pouzito toto malé mnoZzstizpaki.

7.5 Integralni obraz

Aby se pro kazdou hodnotitipnaku nemusel @itat sodet hodnot pixel, prevadi se vstupni
obraz do reprezentace integralniho obrazu. \Ygpantegralniho obrazu je efektigjgi a
rychlejsi. Kazdy bod integralniho obrazu odpovididxspredchézejicich bad

Vzorec pro vypoet integralniho obrazu:
(X Y=< x yD+ (%,

Lo (%, Y) = Ly (x=1,2+ (X Y) (24)

s(x y) je kumulovany sotet hodnot wadku obrazu
I (X, y) jsou hodnoty intenzit jednotlivych pixelstupniho obrazu
l.. (X, y) jsou jednotlivé hodnoty integralniho obrazu

s(x0)=0,1, (0,y)= C

Pro vypa@et libovolného obdélniku v obraze pastalvé operace &tani a jedna operace
odeitani. Vypdet je tak mnohem jednodussi.
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1 (X, Y) i (X + W, Y)
[ ®

Iint(X’ y)+ Iint(X+ W, y+ h)

L O, Y+ D)+ 1 (X+ W Y)

int

Iint(X’y+h) |im(X+W, y+ h)

Obr.26.: Vypa@et obdélniku integralniho obrazu.

7.6 Detekce objekt u

Pred samotnou detekci je peba vytvdit trénovaci mnozinu obrézs pozitivnimi vzory
objektu a negativnimi vzory pozadi. Byl vyfem textovy soubor s hodnotami pibkel
segmentu obrazu obsahujici hledany objekt a 20 sefjnpozadi pro vSechny snimky.
VSechny vzory musi mit stejnou velikost. S timtaxtagym souborem je natrénovan
klasifika¢ni algoritmus Adaboost.

Obraz je zpracovavan pg&astech. Okno o velikosti 19 se posouva v horizontalnim i
vertikalnim sndru o ugity krok. Vybrané piznaky tohoto okna jsou pouzity pro klasifikaci a
je rozhodnuto, zda toto okno hledany objekt zalenu;j

Prohledavani obrovskym mnoZstvim oken je \&giee nar@né. Je nutné vygetni narénost

i dobu redukovat. Dochazi ke sniZzeni doby, ktergwramus ¥nuje prohledavani obrazu
kaskaddovym zapojenim klasifikatorVétSina segmeiit obrazu neobsahuje hledany objekt.
Velmi malo giznaki post&uje k vytvdeni klasifikatoru, ktery umi vybrat té&tinvSechny
hledané objekty a negativni objekty eliminuje. \Z#&m stupni kaskady se zavrhne vysoky
pocet negativnich fipadi a do dalSiho stugrpostupuji jen pozitivniippady.
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pozitivni vzor

—P prvni stupen > druhy stupen » n-ty stupen >

negativni vzor

Obr.27.: Schéma kaskadového zapojeni klasifikétor

Textovému souboru se nacatek gidavéa informace o pitu segment a roznéru okna.
Spusénim souboru ,Viola.exe" detektor provede na zakleektového souboru s hodnotami
pixeli a vektorem jediek a nul s informaci o umésti hledaného objektu extrakc&iznalki

a nadeni dané situace.

Obr.28.:Vstupn|’ snimek a nalezeny objekt.

Pri detekci se n&ou potebné promdnné, provede se Uprava neznamého snimku a proeede s
klasifikace. Algoritmus sestavi mapu jetk a nul, které reprezentuji undist hledané
oblasti, ve které se hledany bod naléz4. Pomodickinbwlabel* a ,imfeature* algoritmus
vypiSe nazev segmentu s hledanym bodem.
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8 Zaveér a dalSi postup

8.1 Zaver

V druhé kapitole je proveden rozbor telerentgenbvsicimki. Jsou popsany charakteristické
body pro detekci v kefalometrii. Body jsou vyzeay na lebce pro lepsi orientaci. ¥&post
nalezeni botl se zvySuje dodrZzenim postupti rentgenovani. # prenosu informace do
potitate se vnasSi do obrazu Sunti pskenovani. Skener znehodnocuje snimek. P
fotografovani sice neni Sum tak znatelny, ale oky&azuje soudkovitost. Soudkovitost prace
zatim néesi, neni tak kriticka. Tomu se da jednoduglegjit pouzitim digitalniho rentgenu,
ktery zhotovi digitalni obraz a poSle ho k dalSirpracovani fimo do pdaitace.

V Sesté kapitole je uveden postup, jak zvySit kuabnimku, snizit Sum, odstranit cizi
predméty a postup ndtani, ukladani a zobrazovani. Nejasné, rozmazargSangné hrany
budou zfisobovat nefesnosti pi méteni na kefalometrickém snimku.

Jednou z moznosti, jak ditr body je vykreslit hrany na lebce. Tato metodassesgchem
pouziva k rozpoznavani obrazu. 2-D zobrazeni lebkgahuje velké mnozstvi hran, ze
kterého se nedaji jednozmg na tiznych telerentgenovych snimcichtitircharakteristické
body pro kefalometrickou analyzu.

Jednou z moznosti, jak vyhledavat body na rentgemognimku jsou Hu momenty. V
diplomové praci se nepoiil® prostednictvim této metody nalézt charakteristické body.

Vzhledem k tomu, Ze existuj@zna kvalita snimku aizné zobrazeni hlavy (¥§z) je prace
se snimky slozitd. Musi se tedy najit cesta, kppéede k detekci co nejvice hiodSérie
Uprav, ktera se provede,ude vést k nalezeni jenditych bodi. Série jinych Uprav povede
k nalezeni jinych bad

Momentali, tedy i s malym p&tem snimk, funguje vyuZiti detektoru Viola-Jones na
vétSinu charakteristickych bdd Detektor spolehli&# najde hledany segment. S jistym
vysledkem se da gdat az s mnohemeétsim p@&tem snimk.

Prakticka ¢ast je naprogramovana v presti Matlab. Program se spousti zadanim
priprava.m pakViola.exea nakonedetekce.mV sowtasné dob ma Matlab ve své kniho¥n
dost&ujici mnozstvi instrukci pro Upravu obrazu a vyKazyednodusSSi praci nez
programovaci jazyk C (C++) s knihovnou OpenCV.

8.2 DalSi postup

Jedna se o rozsahly a slozity projekt. Hlavnim [@mmlem je momentaénnedostatek sninfik
Pro dalSi praci je nejvhodj$i ziskat vystupy z digitdlniho rentgenu a provéstreni

s WtSim patem vzorki. Momentélg se trend timto stmem vyviji. Dale pak zjistit u
ortodontisty normy, konkrétni body a vzdalenostzim@mi. S nej¥tsSi pravépodobnosti se
bude muset s kazdym segmentem pracovat individuBro kazdy segment se provede jin4
posloupnost krok v zavislosti na tom, jaka struktura kosti se ngnsentu bude nalézat.
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Ptiloha 1: CD s programem.

49



