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Shrnuti

Ukolem mé baklafské prace bylo rozsitit knihovnu funkef 13d1ib, ktera pracuje s diskrétnim
3D obrazem a je pouzivana Laboratofi optické mikroskopie. Nové pfidané funkce vypoéi-
tavajl charakteristiky diskrétnich 2D a 3D objektu.

Nejprve bylo nutné nastudovat obecnou problematiku digitdlntho zpracovani obrazu
— vzorkovani, linedrnf i nelinedrn{ filtry, segmentace objekt v obraze, Houghovy trans-
formace a vyuziti Fourierovy transformace. Déle jsem nastudoval problematiku geomet-
rickych algoritmu pro praci s vektorovou grafikou. Jeji principy lze totiz mnohdy uplatinit
i v diskrétnim obraze.

Vlastni analyza charakteristik objektil je pomérné dobfe zpracovand v mnoha ma-
teridlech pro dvojrozmérné objekty. Na poli tiirozmérnych objektll jsem se vsak setkal i s
vyroky smutné konstatujicimi, ze urc¢ity problém nebyl doposud efektivné vyfegen. Presto
se mi podafilo na pouzitelné trovni implementovat vsechny podstatné funkce pro popis
télesa - objem, povrch, kulovitost, kvadrovitost, poloméry, smér a velikost hlavnich os
objektu, protazeni, kiivost a nékolik Fourierovych deskriptort.

Klicova slova:

tvarové charakteristiky, analyza tvaru, diskrétni 3D obraz, voxel, Fourierovy deskriptory.
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Uvod

Laboratof optické mikroskopie provozuje skener s vysokym rozliSenim a pfesnym za-

ostfovanim, umoznujici skenovat pozorované objekty v fezech. Vystupem je sada diskrétnich
obrazl, reprezentujici jednotlivé fezy. Tento skener je pouzivan pro pozorovan{ bunék

a celych tkani. Snahou je plné zautomatizovat nejen pofizovani digitdlnich obrazovych

dat, ale i jejich zpracovani a nasledné vyhodnoceni. Podobné systémy se jiz v medicinské

praxi pouzivaji a slouzi pfedevsim pro zpracovani dat pofizenych magnetickou rezonanci

(MR) nebo pocitacovou tomografif (CT). Mohou slouzit napfiklad k vyhleddvani nadort v

tkdnich. Analyza objekti, kterd byla mym tkolem, je jednim z ¢lankl v Fetézci zpracovant

pofizenych dat.

Na tuvod struéné popisi zakladni kroky zpracovani obrazu:

e Predzpracovani obrazu — filtrovan{ potizenych dat za tcelem odstranéni sumu, de-
formac{ a a chyb snimaciho zafizeni.

e Segmentace obrazu — rozpoznani a separace jednotlivych naskenovanych objekti,
presné uréeni hranic objektu.

e Popis objekti — z jednotlivych objektd jsou ziskdny dilezité charakteristiky. Ty
musi byt jednoduché a cflené na dfléi vlastnosti objektii. Dobfe navrzené charakte-
ristiky umozni objekty pfesné klasifikovat.

e Klasifikace objektti — razenf objektii do t¥id podle jejich charakteristik. V podstaté
se jednd o pouziti statistickych metod klasifikace.

e Porozuméni obrazu — vyvozeni zdvéri o pofizenych datech, ziskdn{ cilovych dat z
celého obrazu.

V dalsim textu se budu zabyvat metodami pro ziskavani charakteristik objektu a jejich
efektivnimi implementacemi.

Prvnf kapitola je vénovédna vysvétleni pouzivanych pojmil. Druhd a tfeti kapitola se
zabyva zékladnimi charakteristikami a piistupy zaloZenymi na Fourierové transformaci.
Posledni kapitola se vénuje detailnéj§imu popisu implementace. Vétginou budu nejprve po-
pisovat metody pro dvojrozmérné objekty a nasledné jejich upravené verze pro tfirozmérné
objekty.



Kapitola 1
Zakladni Pojmy

Nejprve bych vés rad sezndamil se zdkladnimi pojmy a obecnymi predpoklady pouzitymi
v dal§im textu.

Diskrétni 3D obraz, voxel — diskrétni 3D obraz vznikne posklddanim jednotlivych
fezl (diskrétnich 2D obrazi) na sebe. Je reprezentovan tifrozmeérnou siti voxell, coz jsou
tifrozmeérné ekvivalenty pixel. Voxel muze mit stejné atributy jako pixel. Pro reprezentaci
objektu se nejcastéji pouzivaji bindrni obrazy. Binarnf hodnota voxelu urcuje, zda se jedna
o voxel objektu, nebo voxel pozadi. Pro reprezentaci vétstho mnozstvi riiznych objekti
v jednom obraze se pouzivaji Sedoténni voxely. Mnozina voxell jednoho objektu pak ma
stejny sedotonni index. Na voxely lze nahlizet dvojim zpusobem. Bud' jako na body v siti,
nebo jako na krychlicky, z nichz je obraz poskladédn. Oba pohledy maji své uplatnéni.

Rozliseni — pocet voxelll na mikrometr ve viech trech hlavnich osdch. Rozligent uréuje
rozmery (pifpadné rozte) voxelil. Rozlisenf nemusi byt isometrické. Casto jsou jednotlivé
fezy naskenovény ve vétsich vzdalenostech, nez je rozte¢ bodu v jednom fezu. Neisomet-
rické rozlisenf priddva nékterym algoritmim na slozitosti a je podrobnéji diskutovano.

Sousedstvi, sousedé — podobné jako jsou v diskrétnim 2D obraze zavedeny pojmy 4-
sousedstvi a 8-sousedstvi, v 3D figuruji hlavné 6-sousedstvi, 18-sousedstvi a 26-sousedstvi.
Obecné je sousedstvim mnozina vektort. Tyto vektory uréujf polohy voxeld - sousedi od
daného voxelu.toho

Spojity objekt — mnozina voxell, navic souvisld (spojitd) vzhledem k néjakému
sousedstvi (zpravidla 6-sousedstvi pro 3D a 4-sousedstvi pro 2D). Tzn. ze pro libovolné
dva voxely objektu existuje posloupnost n;...nx voxeli patticich objektu a plati, Ze nf; je
v sousedstvi ny ;. Pak hovorfme o napt. o 6-spojitém 3D objektu. Model jednoduchého
6-spojitého objektu je na obrdzku 1.1.

Jednoduchy objekt — spojity objekt bez "dér”. Tj takovy spojity objekt, kde voxely
pozadi tvori opét spojity objekt. Za voxely pozadi jsou v tomto pfipadé povazovéany i voxely
mimo obraz.

Hranice — hranice, nebo také hraniéni voxely, se vztahuji k uréitému sousedstvi, které
ji generuje. Hranice je mnozina voxell objektu, které maji v daném sousedstvi alespon je-
den voxel nepatiici objektu. Ve 2D obraze figuruje hlavné pojem ”spojitost hranice”. Ta
je pro jednoduché objekty vyjddfena minimalnim sousedstvim, vzhledem k némuz jsou
hraniéni voxely spojité. Spojitost hranice je tedy zavisld na spojitosti objektu a na sou-
sedstvi, které ji generuje. Budu-li ve 2D uvazovat nejcastéji pouzivané 4-spojité objekty,



Obréazek 1.1: Voxelovy model jednoduchého 6-spojitého objektu. Vlevo s isometrickym,
vpravo a neisometrickym rozlisenim (fezy jsou hustsi).

generujici sousedstvi | spojitost hranice
6-sousedstvi 18-spojita
18-sousedstvi 6-spojita
27-sousedstvi 6-spojita

Tabulka 1.1: Vztah mezi spojitosti hranice a okolim, které ji generuje, 6-spojitého 3D
objektu

pak 4-sousedstvi generuje 8-spojitou hranici a naopak. Podobné, nikoli symetrické, vztahy
pro 6-spojity 3D objekt shrnuje Tabulka 1.1. Pro jednozna¢nost v dalsim textu jako typ
hranice vzdy uvadim okoli, které ji generuje, ackoli v literature zabyvajici se 2D obrazem
byva zvykem uvadét spojitost.

V dalsich kapitolach budu predpokladat, Ze na vstupu je obraz, ktery je vysledkem
predchoziho zpracovani obrazu — segmentace:
Bindrni obraz g o rozmérech X xY x Z reprezentujici jediny 6-spojity objekt a g(x,y, 2) = 1
pro voxely patiici objektu, g(x,y, z) = 0 pro voxely nepatiici objektu (voxely pozadf).
Respektive pro 2D piipad binarni obraz g o rozmérech X x Y reprezentujici 4-spojity
objekt a g(x,y) = 1 pro pixely patfici objektu, g(x,y) = 0 pro pixely pozadi.



Kapitola

Zakladni charakteristiky objektu

2.1 Obsah/objem

Obsah/objem je zdkladni a nejjednodusi charakteristika objektu. Nic vsak nevypovidd o
jeho tvaru. Jeho vypocet je nezbytny pro ziskani dalgich charakteristik. Definice je podle
[1]* ndsledujicf:

2D:
X—-1Y-1
S = g(z,y)
r=0 y=0
3D:
X-1Y-17-1
V= g(x,y,z
r=0 y=0 z=0

V podstaté se jednd o prosty soucet viech voxelil v objektu.

2.2 Obvod/povrch

Obvod/povrch je opét zékladni charakteristikou objektu, sém o sobé nic nevypovidd o
jeho tvaru.

2.2.1 2D

Nejjednodusim pristupem k vypoctu je sectenf pixel na hranici objektu. Problémem
je, ze pixely lezici diagondlné jsou od sebe vice vzdéleny, nez pixely lezici ve stejném
radku/sloupci. Moznosti je pouzit 8-spojitou hranici pfevedenou do Fetézcové reprezen-
tace. To je seznam, kde za sebou nasleduji sousedni pixely a ty navic "obchézeji” objekt
ve sméru hodinovych rucicek.? Pak pfi sekvenénim prochézeni takové hranice uréujeme
smér, ve kterém lez{ nasledujici sousedé. Obvod je aproximovén:

Ltémef viechny definice charakteristik pro dvojrozmérné objekty v této kapitole jsem pfevzal z knihy
Shape analysis and classification.
2K algoritmu pro vytvofeni takové reprezentace se jesté v ndsledujicim textu vratim.
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Obrézek 2.1: Aproximace povrchu voxelu v zavislosti na jeho okolf

O =N, + Ng* V2 (2.1)

kde Ny je pocet pixelu lezicich diagondlnim smérem a N, je pocet pixelil lezicich smérem
rovnobéznym s osami obrazu. Nevyhody tohoto pfistupu stile zlustdvaji ve vysoké mife
nepfesnosti. Je to ddno tim, ze pti vypoétu je pouzito velmi malé okolf zkoumanych bodt
hranice.

2.2.2 3D

Analogicky je mozné secist voxely lezici na hranici, av§ak chyba je v tomto ptipadé opravdu
znacna. Reprezentace hranice pomoci fetézce navic pro tfirozmérné objekty neni mozna.
Resenf nabizeji postupy pro prevedent diskrétniho (voxelového) objektu do vektorové (po-
lygondln{) reprezentace. Tyto postupy nahrazuji jednotlive voxely v zdvislosti na jejich
okolf jednim ¢i vice polygony. Je zFejmé, ze éim vétsi okoli je pouZito, tim vétsi je Sance na
presnost. Naproti tomu je ale nutné osetfit vétsi mnozstvi variaci. Ja jsem implementoval
aproximaci povrchu na zdkladé 6-sousedstvi. To skytd 9 zdkladnich konfiguraci (ostatnf
z{skdme jejich rotacemi), z nichz nékteré jsou na obrdzku 2.1 i s vyobrazenim jejich apro-
ximaci povrchu.

Pro neisometrické rozligeni je pocet zakladnich konfiguraci mnohonasobné vyssi. Proto
jsem v implementaci ofetFil zvl4st vsech 64 moznych kombinaci okoli.



priamer hranice podle okoli aproximace podle
koule 3D-6 3D-18 3D-26 3D-6 okoll

24 77,9 115, 4 130, 4 104,0

50 81,1  122,3  141,6 106, 9

100 82,0 125,9 145,9 107,8

200 82,5 1274  148,1 108, 4

Prumérnd chyba | —19,1% +22,8% +41,5% +6, 8%

Tabulka 2.1: Piesnost jednotlivych metod pro vypocet povrchu

Tabulka 2.1 shrnuje pfesnost jednotlivych metod. Modelem byly vygenerované koule
o prumérech 24, 50, 100 a 200 voxeld. Ve sloupcich jsou povrchy vypoétené jednotlivymi
metodami v procentudlnim poméru vzhledem k oc¢ekdvanym hodnotam. Je vidét, ze apro-
ximace dava vyrazné lepsl vysledky, nez prosty soucet povrchovych voxell. Se zvétgujicim
se méfitkem mirné narista chyba. To je disledkem pouziti konstantniho sousedstvi, které
pii vzristajicim méritku vice zachycuje sum a méné celkovy tvar objektu. V praxi se ale
neobjevuji mnohondsobné rozmérnéjsi objekty, u kterych by mohla chyba déle rust, nebot
jejich zpracovén{ je az prilis pamétové i ¢asové ndroéné.

2.3 Kruhovitost /kulovitost

Kruhovitost /kulovitost je prvnf charakteristikou nezavislou na meéritku objektu. Nejvice
kruhovity/kulovity objekt je pFirozené kruh/koule a ten se vyznacuje nejnizsim pomérem
obvodu ku obsahu. (resp. povrchu ku objemu ). Proto je také kulovitost definovéna

nasledovné:

2D:c:% 3D:c:€—§

v vy

2.4 Statistické momenty

7 pohledu statistiky je voxelovy objekt mnozina bodit v N?, na kterou lze aplikovat libovol-
nou statistickou metodu. Statistické metody pouzité pro popis objekti tak nejsou omezeny
jen na objekty, ale je mozné jimi charakterizovat libovolnou mnozinu voxelil. Zakladnim
statistickym méfitkem jsou statistické momenty, které lze velice snadno vypocitat podle
nasledujicich vzoret:

2D:
X—-1Y-1
Mes = Y > a"ygla,y)
r=0 y=0
3D:

X-1Y-17-1

My st = Z Z Z 2"yt g,y 2) (2.2)

r=0 y=0 z=0

6



Vsimneéte si, ze vypocet obsahu/objemu je specidlnim ptipadem momentu, presnéji
S =moo, V = mopp.
Poloha téziste je dalsf charakteristikou, kterou lze ziskat ze statistickych momentu. Pro

mio 7 — mo,1
mo,o0 mo,o0

)

T:

M1,0,0 M0,1,0 M0,0,1

T = Y= z= (2.3)

mo,0,0 mo,0,0 mo,0,0

Vypocet hlavnich os a symetrii vyzaduji, aby byl stfed soufadnicové soustavy umistén

2D:
X—-1Y-1
frs =Y > (x=2)"(y—7)°9(x,y)
r=0 y=0
3D:

X-1Y-17Z-1

frse= D D, > (@0 (y =9z =2 g(x,y, 2) (2.4)

r=0 y=0 z=0

2.5 Polomér

Polomeér je vzdélenost mezi stfedem (tézistém) objektu a jeho hranici. Pro obecny objekt
je tato vzdéalenost proménlivé v zdvislosti na zvoleném hrani¢nim voxelu. Mlzeme pocitat
tyto statistické charakteritiky:

e Maximalni polomér
e Minimélni polomér
e Prameérny polomeér

e Stfedni hodnota poloméru
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Obrézek 2.2: Hlavni osy, pro pfehlednost jsou vyobrazeny pouze hranice objektu a délka
os odpovidd odmocnindm vlastnich hodnot



2.6 Hlavni osy

Geometricky vyznam hlavnich os je zfetelny na obrazcich 2.2 a—d. Hlavni osy jsou
navzajem kolmé. Pro tfidimenziondlni objekty pfibyde tfeti osa, kterd je kolma na zbylé
dvé. Ziskani velikosti a sméru hlavnich os objektu je zdkladnim predpokladem pro vypocet
dalgich charakteristik. Mimo to mlzeme objekty transformovat tak, aby stfed soutadnicové
stavy. Takto transformované objekty muzeme pifmo porovnavat ”voxel proti voxelu”, tedy
napiiklad vypoc¢tem korelace transformovanych objektii. Chceme-li porovnavat tvary a ni-
koli velikost objekt, stac¢f je transformovat zménou méritka, aby mély stejny objem. Toto
métitko podobnosti objektli mlze byt velice presné, ale vzhledem k ¢asové narocnosti je
zcela nepouzitelné pro vzajemné srovnavani vétstho poctu objektl. Proto jsou na vypocétu
hlavnich os zalozeny dal§i jednodussi charakteristiky.

Vypocet hlavnich os je dkolem statistické metody PCA (Principal Component Ana-
lysis), kterd je popsdna mj. v [3]. Pro vypocet velikosti a sméru hlavnich os se vyuziva
vlastnosti kovariance. Centrdlni momenty druhého tadu (tj. takové, kde r + s +¢ = 2)
vyjadfuji kovarianci mezi dvémi ze slozek z,y, z vsech bodl. Tak napfiklad pq10 je kova-
riance mezi T a y, Lo je variance x. Kovariance vyjadfuje symetrii a pravé to je jeden z
uceld hlavnich os. Centrdlnf momenty jsou pozity z toho divodu, ze nds zajimé symetrie
vzhledem k tezisti objektu nikoli k poc¢dtku souradné soustavy. Potom muzeme sestavit

nasledujici kovarianéni matice:
C— | M0 B
M1 H20

H200 H110 H101
C—=| Mo Moo Ho11
H101  Hoil  Hoo2

2D:

3D:

Velikost a smér hlavnich os odpovida vlastnim vektoriim a vlastnim hodnotdm ma-
tice C. Vektor ptridruzeny s nejvétsi hodnotou je hlavni osou objektu. Vektory s niz§imi
vlastnimi hodnotami pak postupné odpovidaji vedlejsim osdm. Matice fadu n x n ma n
vlastnich hodnot a ptidruzenych vektori, coz odpovidd dimenzi obrazu. Vlastnf hodnota
A matice C a ji odpovidajici vlastni vektor z jsou definovany rovnici:

Cz=Xz A#£0

Kuridzn{ pfipad muzete vidét na obrdzcich 2.2 f, g. Jedna se v obou ptipadech o étverce
a presto maji smér hlavnich os vzhledem ke své poloze v obraze rozdilny. Divodem je vétst
pocet os symetrie étverce a charekter vypoétu hlavnich os, ktery ve spornych pfipadech
preferuje smér rovnbézny s osami obrazu. Tento nedostatek se projevi pouze u dokonale
symetrickyh tvard. V praxi sta¢lf nepatrné zménit pomér stran a vysledny smér bude vzdy
vzhledem k poloze objektu stejny.



2.7 Protazeni

Protazeni (elongation), jak ndzev napovidd, popisuje celkové rozlozeni objektu v pro-
storu. Po kulovitosti je dalsim deskriptorem nezavislym na méfitku. Kulovité objekty
maji hodnotu protazenf nejnizsi, opakem jsou dlouhé (protahlé) objekty. V dvourozmérném
piipadeé je protazeni definovano jako pomeér velikosti hlavni a vedlejsi osy objektu a je tedy
vyjadritelné jednim éislem. Pro tfirozmérné objekty jsem protazeni definoval nésledovné:

U1
Ei=—
V2
V2
Ey=—=
U3

kde vy, v2, v3 jsou sestupné uspofadané velikosti hlavnich os.

Nésledujicl vycet shrnuje interpretace moznych vysledkt hodnot Fq, Fs .

By —1 kulovité rozlozeni v prostoru
EFir>1 Ey—1 celkove tycovity tvar (napt. elipsoid o poloosdch 2,1,1)
Fi—1 Ea>1 celkove diskovity tvar (napt. elipsoid o poloosédch 2,2,1)

Fy~ Fy, Fi,Ey> 1 zcela disproporéni objekt
E1,FEy > 1 FE; # Ey  obecny disproporéni objekt

2.8 Symetrie

V [1] ja popsédna bilateralni symetrie. Mira symetrie je vyjddfena pomoci poctl voxela
jednotlivych intenzit ve slozeném obraze, ktery vznikne sec¢tenim piivodniho obrazu g
se symetricky transformovanym obrazem ¢'. Ve vysledném sedoténnim obraze se objevi
voxely intenzit O—pozadi, 1-asymetrické ¢dsti objektu a 2-symetrické ¢ésti objektu. Pak
mira symetrie je vyjddfena jako pomér

Noy
N
kde N je pocet voxell intenzit 1 nebo 2, Ny je pocet voxell intenzit 2.

Je-li objekt podle dané osy/roviny plné symetricky (tj. ¢ = ¢'), pak se ve slozeném ob-
raze vyskytuji pouze voxely intenzit 0 a 2, z toho plyne, Ze N = Ny a mira symetrie je rovna
jedné. Naopak pro zcela nesymetricky objekt (tj. Va, y, 2 : g(2,y,2) = 0V ¢'(2,y,2) = 0) se
ve slozeném obraze nevyskytuji vyssi hodnoty nez 1, pak N = 0 a mira symetrie je nulova.

to z toho dlivodu, ze jejich vypocet je postaven na kovarianci. Ta sama o sobé vyjadiuje
symetrii. Hlavn{ osy objektu jsou vlastné i hlavnimi osami symetrie. A pFirozené hlavn{
roviny symetrie jsou ty, které jsou tvofeny hlavnimi osami.
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Obrazek 2.3: Minimarni obklopujici obdélnik (MER)

2.9 Obdélnikovitost /kvadrovitost

Tyto charakteristiky jsou analogif ke kruhovitosti/kulovitosti. Obdélnikovitost /kvadrovitost
vyjadifuje jak moc se objekt tvarem blizi idedlnimu obdélniku/kvadru. Jejich vypocet
je zalozen na znalosti minimalnftho obklopujictho obdélniku/kvddru (MER — Minimal
Enclosing Rectangle). Ukdzka minimélniho obkopujictho obdélniku je na obrézku 2.3.
Obdélnikovitost /kvadrovitost je definovana jako pomeér:

.8 .V
2D: 5 3D: o

kde S,V jsou plocha resp. objem objektu, S, je plocha minimélniho obklopujictho
obdélniku a Vj je objem minimalniho obklopujiciho kvadru. Pro obdélnik je obdélnikovitost
rovna jedné, pro ostatni objekty se pohybuje v intervalu (0, 1).

Jednim z pristupi, jak priblizné ur¢it MER je nejprve vypocitat hlavni osy. Hledany
MER je minimdlni obdélnik /kvédr, ktery mé hrany rovnobézné s hlavnimi osami a obsa-
huje cely objekt. Ve skuteénosti takto nalezeny MER nemusi byt minimalni, protoze hlavni
osy jsou vyjadfenim symetrie a orientace objektu, nikoli jeho tvaru. Typickym piikladem,
kdy tento pristup selhdva je é¢tverec na obrazku 2.2 g. Hlavni osy smétruji dhlopfiéné, takze
takto definovana obdélnikovitost je rovna jedné poloviné. Kosoétverce budou zatizeny po-
dobnou chybou, i kdyz mensi. Chyba se muze objevit i u kuloviych objektii. Priklad je
naobrazku 2.4. Obecné je tento piistup dost nepfesny. Pfesnéjsi MER by bylo mozné ziskat
otestovanim obklopujicich obdélndkii/kvadra ve véech polohdch a zvolit ten nejmensi. To
by ale vedlo k vysoké ¢asové ndrocnosti, hlavné u tiirozmérnych objekti.
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Obréazek 2.4: MER — vlevo ziskany pomoci hlavnich os, vpravo skuteény minimélni ob-
klopujici obdélnik

2.10 Kirivost

Kfivost je jednou z nejproblemati¢téjsich ¢édsti analyzy diskrétnich objektli. Vztahuje se
ke kfivkdm a povrchim a vyjadfuje miru jejich zakfiveni v ur¢itém bodé. Pro analyzu
objektl je proto zajimava kfivost hranice. Voxely s vysokou kfivost! odpovidajf vrcholiim
a vybézklim na hranici, voxely s nulovou kfivosti jsou soucdsti rovnych tsekil hranice.
Podle [1] je kfivost k(t) parametrické ktivky c(t)=(x(t),y(t)) definovana jako:

b — H00 — D)

(®(t)2 +y(t)2)*/2

kde @, & znaéi prvni a druhou derivaci x. Pravé jejich ziskani je problematické v

piipadé diskrétnich kfivek. Metoddm pro jejich vypocet, které jsem vyzkousel, se budu
podrobnéji vénovat ve ¢tvrté ¢asti o implementaci.

Na tomto misté jesté zminim alternativni definici kfivosti, kterd je vhodné pro detekci

vrcholl. Je definovéna pro diskrétni kiivku c(n) = (x(n),y(n)) pomoci vektoru, které v
sousednich intervalech aproximuji te¢nu ke kiivce:

(2.5)

vi(n) = c(n) — c(n — 1)
wi(n) = e(n) — e(n +1)

Vlastni kfivost je pak definovdna jako kosinus tdhlu téchto vektort:

vi(n)wi(n)
P o) () (20
Veli¢ina ¢ reprezentuje méfitko. Jeho volba uréuje troven detaill, které ma kiivost za-
chytit. Automaticky odhad méfitka je predmétem dalsich metod popsanych v [1]. Vysledek
ktivosti se pohybuje mezi hodnotami —1 pro rovné tseky a 1 pro extrémni body (vrcholy
i prohlubne).
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Obrézek 2.5: Alternativni kfivost definovand objemem hmoty objektu v kru-
hovém/kulovém okoli.

Jednim z deskriptoru, které lze z kiivosti odvodit je "ohybova energie”:

1 N-1
_ 2
n=0
kde N je pocet hranié¢nich voxell. Jeji normalizovand verze, nezdvisld na métitku je:
2= 2 2
By == nz:% k(n)? = L*B (2.8)

kde L je obvod objektu.

Ttirozmérné objekty a vypocéet kiivosti s sebou prindseji potfebu parametrizace po-
vrchu. Tuto otdzku fesim v nésledujici kapitole. V knize [4] jsem objevil alternativnf pristup
spocivajici v uréovani kfivosti povrchového voxelu v zavislosti na jeho nejblizsim okoli. Po-
pisovana metoda se mi jevila ptili§ nachylné k ” voxelovému §umu” a proto jsem se pokusil
navrhnout metodu vlastni, kterd by byla vhodna k detekci extrémnich bodu.

Vychédzim z empirického pohledu na objekty, kde vysoce zakfivené (”ostré”) konvexnf
vrcholy lze charakterizovat nizkym objemem hmoty objektu v blizkém okoli a konkdvni
vrcholy naopak vySsim objemem hmoty v blizkém okoli. Body s nulovou kfivosti jsou
soucasti roviny, kterd rozdéluje okoli na dvé poloviny a proto maji poloviéni pomér hmoty
objektu vzhledem k objemu okoli. Dvourozmérna verze této myslenky je zobrazena na
obr. 2.5. Na hranici objektu jsou vyznaceny t¥i body s riznou ktivosti, jejich kruhové
okoli a objem hmoty objektu v tomto okoli. Kfivost v bodé p pak definuji jako:

blp,r) = T —1/2

kde V(p,r) je objem objektu v kulovém sousedstvi o ploméru r se stfedem v bodé p a
Vo(r) je objem kulového sousedstvi o poloméru r. Jak je videét, jednd se o viceméritkovou
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charakteristiku zdvislou na poloméru kulového okoli. Pti implementaci se viak tato metoda
projevila jako ptili§ ¢asové narocnd.
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Kapitola 3

Charakteristiky vyuzivajici
Fourierovu transformaci

Fourierova transformace je mocnym a ¢asto pouzivanym nastrojem pii zpracovani digita-
lizovnych dat. Pro popis objektll se pouzivaji predeviim Fourierovy deskriptory, coz jsou
charakteristiky ziskané ve frekvenéni doméné pomoci Fourierovy transformace. K tomu,
aby mohla byt transformace na data aplikovana, je nutno z nich nejprve extrahovat néjakou
funkei.

3.1 2D Fourierovy deskriptory

Pro dvojrozmérné binarni obrazy lze typicky pouzit dvojozmérnou funkei soufadnic v
obraze, jejiz hodnoty jsou intenzity pixeli ( g : (x,y) — {0,1} ). Vystupem diskrétnf
Fourierovy transformace funkce g je opét dvojrozmérnd funkce s komplexnim oborem
hodnot. Tato funkce vsak pro popis objektu nenf vhodné. Transformovana data maji vétsi
objem nez vstupni obraz a pro tvarovou analyzu objektu jsou §patné ¢itelnd, protoze se
vztahuji k celému obrazu.

Lepsim pifstupem je extrahovat néjakou funkci z hranice objektu. Dfive zminény se-
znam hraniénich pixeli usporadany ve sméru hodinovych ruciéek je idedlnim kandidédtem.
Tento seznam lze vyjadfit jako funkei u : n — x 4 yi, kde n je potadi pixelu v seznamu o
N prvcich a x,y jsou soufadnice pixelu. Pro ziskan{ invariance vzhledem k posuvu a ro-
Vysledek diskrétni Fourierovy tansformace této funkce miizeme pfimo prohlasit za jeden
z Fourierovych deskriptort, definovany nasledovneé:

N
1 ,
FD(s) = — —gEmns/N g — 0, N —1 3.1
(5) = y S ulwe 50, (3.1)
Kde j je imagindrni jednotka a koeficienty nejnizsich frekvenci jsou pro s = 0 a
s = N — 1. Pro dal§i zpracovani je ¢atéji pouzivina posunutd transformace, kde s =
—|N/2|, ..., 0, ..., N—1—|N/2| a koeficienty nejnizsich frekvenci jsou pro s blizko

nuly. V dalsim textu budu uvazovat takto posunutou transformaci.
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Jednou z vyhod frekvenéni domény je moznost odfiltrovani vysokych frekvenci, které
v obraze odpovidaji drobnym nerovnostem na hranici objektl a v neposledni fadé 7 pixe-
lovému sumu”.!

Jednodussim Fourierovym deskriptorem, ktery vychéazi z predchoziho deskriptoru, je
”akumulovana energie”. Tento deskriptor po¢ita pouze s amplitudami spojenymi s nizkymi

frekvencemi — hlavnimi nositely informace o tvaru objektu:

8
E(s) = Z | FD()|? (3.2)
i=0
s urcuje pocet uvazovanych frekvenci a s rostoucim s se energie postupné stabilizuje.
Viiméte si, ze tento deskriptor jiz pracuje jen s vinovymi amplitudami. Amplitudy v
pripadé jednodussich kulovitych objekta pfi vyssich frekvencich rychle klesaji k nule. Ener-
gie se v tomto pripadé stabilizuje uz pro nizkad s. Tento deskriptor je zdvisly na méfitku
objektu.
Dalgi deskriptory vychézeji z normalizované Fourierovy transformace. Normalizace ma
za Ukol ddle sjednotit deskriptory objeki v riizném métitku a je definovdna takto:

NFED(s) =0 pros=20
NED(s) = FD(s)/|FD(1)| pros#0

Odtud je odvozen jednodussi normalizovany deskriptor:

N—|N/2]+1 N—|N/2]+1
FF= Y |NFD(s)|/|s] > INFD(s)| (3.3)
s=—|N/2| s=—|N/2]

Jeho hodnota se pohybuje v intervalu (0,1). A nejvyssich hodnot dosahuje pro kom-
paktni, mélo ¢lenité objekty.
Podobné miizeme definovat i normalizovanou energii:

N—|N/2|+1
NE= > |NFD(s)|? (3.4)
s=—|N/2]

7 hranice objektu miizeme extrahovat i dalsf funkce. Jednou z nich je vzdélenost po-
funkce v8ak pFindsf problémy v podobé slozitéjsich objektll, kdy pro konkrétnf tihel muze
paprsek protnout hranici vicekrét a vzdélenostni funkce musf byt néjakym zptsobem apro-
ximovéana. Tento pfistup tak vlastné zahrnuje mnozinu funkei.

3.2 3D Fourierovy deskriptory

Pro tfirozmérné objekty jsem narazil na dosud nejvétsi problém — extrakce funkce z ob-
jektu, jejiz Fourierova transformace by byla smysluplna. Povrch objektu zfejmé nema smysl
zapisovat do jednorozmérné funkce (To by muselo byt realizovdno po fezech a zédlezelo by
tedy na poloze objektu v obraze). Pokus o reprezentaci povrchu dvourozmérnou rovinnou

Na tomto principu je zaloZena jedna z metod pro urdeni kfivosti.
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funkef ztroskotava na faktu, ze povrchové voxely maji proménlivy pocet sousednich povr-

uq zminénych v predchozi ¢asi. Fourierovou transformaci této funkce by mély vzniknout
tzv. 7sférické harmonicé viny”. Bohuzel jsem ve vyzkumnych zpravach na Internetu ne-
nalezl podrobnéjsi informace k implementaci, pfesné definici funkce a jeji transformace a
vyuziti. K samotnym sférickym harmonickym vindm se vztahuje pomérné slozita teorie.
Implementace t¥frozmérnych Fourierovych deskriptort proto spadé za hranice této préce.
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Kapitola 4

Implementace

4.1 Objekt Shape

Nejen pro pohodli uzivatele knihovny, ale hlavné z davodua efektivity, jsem zapouzdiil
vSechny funkce do objektu Shape, ktery je inicializovdn pro konkrétni obraz. Aplikaénf
programator vold funkce nad instanci objektu Shape, a proto nemusi preddvat obraz
v parametrech funkei. Objekt Shape si pamatuje dilezité charakteristiky a konstrukee,
které nad danym obrazem pocital. Jelikoz vétsina charakteristik je zakladniho typu, nenf
spotfeba paméti nijak zatézujici. Naroénéjsi nebo ¢asto volané funkce si nejprve ovéri, zda
predtim neprovadély stejny vypocet. Pokud ano, vrati difve spoc¢itanou hodnotu ulozenou
v objektu. Tato konstrukce zajisfuje, Ze se ndro¢né vypocty budou provadét tehdy a jen
tehdy, kdyZz je to nezbytné. Programatorovi to umoziuje volat funkce v libovolném potadi
a mnozstvi bez ztrat na efektivité. I v samotné knihovné se jednotlivé funkce ¢asto volaji
navzajem.

Objekt sdm nemuze kontrolovat, zda obraz se kterym je referenéné svézan nebyl
zménén, to by popiralo snahu o maximalni efektivitu. Je na odpovédnosti programatora,
aby pfi pfipadné zméné v obraze zavolal funkci EraseValues. Neocekdvdm, ze se vy-
skytne mnoho pifpadl, kdy bude této funkce zapotiebi. Pro opakované pouziti objektu
pro vice obrazi je k dispozici funkce SetImage, kterd se zdroven postard o vymazani
starych ulozenych charakteristik.

Vétsina implementovanych charakteristiky je ve dvou verzich — pro dvourozmérna a
tifrozmérna data. Datova struktura tifrozmérného obrazu Image3d je navrzena tak, aby
mohla uchovévat i dvourozmérné obrazy. Pak md obraz rozméry X x Y x 1 a kazdy voxel!
ma soufadnici Z nulovou. To umoznuje vétsi univerzalnost — obé verze charakteristiky
obsluhuje stejna funkce.

V pifpadé neisometrického méritka vyzadujf slozitéjsi charakteristiky provdadént vypocéta
nikoli v soufadnicich voxeli, ale v mikronech. Proto jsou zakladni charakteristiky jako ob-
jem, povrch a statistické momenty déle rozdéleny na zakladni verze a ”"mikronové” verze,
které maji v ndzvu funkce p¥iponu Um.

U kazdé charakteristiky se pozastavim nad asymptotickou ¢asovou slozitosti. Zde budu
pro prehlednost a s ohledem na praxi uvazovat vstupni data rozméra X = Y = Z = n,

W popisu funkei budu vidy hovofit o voxelech i kdyz se bude jednat o pixely. V implementaci mezi
nimi neni zadny rozdil a z kontextu bude ziejmé v jaké dimenzi se pohybujeme.
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resp. X =Y =n,Z = 1. Linedrnf prichod trojrozmérnymi daty tak bude mit ¢asovou
slozitost n?.

4.2 Obsah/objem
Vypocet obsahu/objemu zajistujf ndsledujicl funkce.

e Volume vracl pocet voxelll objektu, coz je ekvivalentem objemu. Pro dvourozmérny
obraz je pocet voxellu ekvilantem plosného obsahu.

e VolumeUm vracf obsah/objem prepocitany podle rozlisenf na pum?/pum?.

e Area je ¢isté dvojrozmérna verze poc¢tu voxelll v objektu. Ve skutecnosti vold obecnéjst
funkei Volume. Zavedl jsem ji pro jasnéjsi pojmenovani a prehlednost.

e AreaUm Podobné jako predchozi funkce je zavedena pro piehlednost.

Algoritmy jsou velice jednoduché. Jsou realizovdny sekvenénim prochazenim daty.
Slozitost je n® pro 3D a n? pro 2D.

4.3 Hranice

Hranice, seznam voxell na hranici, je zfskdna funkcl GetBoundary, kterd vold specializo-
vanéjsi funkce GetBoundary2d a GetBoundary3d.

e GetBoundary3d prochazi sekvenéné obraz a podle daného sousedstvi vraci voxely,
které jsou na hranici. Je optimalizovdna pro implicitni 6-sousedstvi, ale umoznuje
konstruovat hranici podle libovolného sousedstvi. Asymptotickd slozitost je opét n?.

e GetBoundary2d tato funkce vraci hraniéni voxely setiidéné po sméru hodinovych
rucicek. Princip algoritmu spoé¢iva v nalezeni poc¢édteéniho hraniéniho voxelu. Pro-
hleddnim jeho sousedstvi ve sméru hodinovych rucic¢ek nalezneme dalsi hrani¢ni vo-
xel, jehoz sousedstvi prohleddavame, a tak pokracujeme dokud objekt neobejdeme k
pocéteénimu voxelu. Dilezité je pamatovat si smér, ve kterém prechdzime na sou-
sedni hraniéni voxel, abychom se nevraceli zpét. Podle prohleddvaného sousedstvi
muze byt hranice 4-spojitd (generovand 8-sousedstvim), nebo implicitni 8-spojitd
(generovand 4-sousedstvim). Ve vysledné posloupnosti se mohou nékteré voxely vy-
skytnout vicekrét, coz neni chyba. Dojde k tomu napf. v mistech, kde jsou objekty
Siroké jeden voxel.

Slozitost muze dosahovat az n*, nenarazime-li pti hleddnf prvnfho voxelu na zadny
objekt, nebo je-li objekt prilig ¢lenity.

2

Seznam hraniénich voxelll pro implicitni sousedstvi je taktéz ulozen v objektu Shape,
prestoze jeho velikost nelze zanedbat. V obecném piipadé by mohla asymptotickd prosto-
rova slozitost odpovidat mnozstvi vstupnich dat, ve 2D by tomu odpovidala jednovoxelova
svisla mfizka spojend vodorovnym pruhem. Zde bych chtél upozornit na ocekdvana data,
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pro kterd jsem funkce optimalizoval. Teréem Laboratofe optické mikroskopie a mym vstu-
pem jsou jednotlivé buniky. U nich lze oéekdvat pfevazné kulovity, nebo alespon kompaktni
tvar s minimalnim mnozstvim dér. Takové objekty budou mit asymptoticky velikost hra-
nice n?, respektive n ve 2D. Hranice je vyuzita v nékolika dalsich funkeich, které jsou pak
¢asové mnohem efektivnéjsi.

4.4 Obvod/povrch

Zakladnim, a¢ velice nepfesnym, pristupem k ziskdni obvodu/povrchu je pocet povr-
chovych voxeli. Funkce Surface a Perimeter jen volaji GetBoundary a zjistuji velikost
jejtho vystupu. Funkce Surface s cilem univerzdlnosti v pfipadé dvoudimenziondlniho
vstupu vold Perimeter.

Presnéjsi funkce, které navic poéitaji i s neisometrickym méfitkem jsou nasledujici.

e PerimeterUm poéitd obvod v mikrometrech. Funkce sekvenéné prochéazi 8-spojité
hraniéni voxely zfskané funkci GetBoundary a uréuje pocty voxell lezicich v dia-
gondlnim a ortogonalnim sméru od svych sousednich ptedchidct. Pro isometrické
rozliseni lze pfimo pouzit vzorec 2.1 na str. 5. Pro neisometrické rozligeni je tieba
prepoéitat diagonalni a ortogonalni vzdalenost mezi sousedy.

e SurfaceUm3d poéitd povrch v pum?. Pro kazdou kombinaci hodnot sousedd v 6-
sousedstvi (vcéetné rotaci) je v zdvislosti na méfitku linedrné aproximovan povrch li-
bovolného voxelu, kterému konkrétni kombinace sousedit odpovida. Nésledné funkce
vSechny hraniéni voxely ziskané funkci GetBoundary zatfadi do piislusné kategorie
podle jejich sousedil. Pocéty voxelll v jednotlivych kategoriich jsou vyndsobeny od-
povidajicim povrchem a secteny dohromady.

V obou piipadech je slozitost samotnych funkef bez voldni GetBoundary linearni vzhle-
dem k velikosti hranice. Pokud byla pfedtim hranice vygenerovana, pak pro cely algoritmus
plati ¢asova slozitost odpovidajici prostorové slozitosti hranice v 4.3.

4.5 Kruhovitost/kulovitost

Tato charakteristika je vypoctena funkef Roundness podle vzorel v kapitole 2.3 na strané
6. Pro vypocet jsou pouzity hodnoty povrchu a objemu v mikrometrech.

4.6 Statistické momenty

Statistické momenty a tézisté jsou pocitdny podle vzorcl v ¢asti 2.4 na strané 6. Viechny
funkce jsou sestaveny pro tiirozmérna data, ale dokdz{ pracovat i s dvourozmérnymi daty,
jak jsou popsdna v 4.1. Sta¢i na vstupu funkei tfeti koeficient ponechat roven nule a
vysledkem je dvourozmérng varianta vzorcl. Funkce jsou nasledujici:

e StatMoment — zdkladni statistické momenty podle vzorce 2.2 ve voxelovych soufadnicich.
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e StatMomentU
krony. Statistické momenty se pak vypoéitaji podle vzorce:

X-1Y-17Z-1

StatMomentUm(r,s,t) = Z Z Z (xR,) D (ZR) g(,y,2)

r=0 y=0 z=0

kde R, Ry, R, jsou roztece mezi voxely v osdch z,y, z. Tento vzorec jsem upravil a
vyjadril pomoci funkce StatMoment:

X-1Y-17Z-1
StatMomentUm(r,s,t) = R;RZRt Z Z Z 2"y g(x,y, 2)
r=0 y=0 z=0

StatMomentUm(r,s,t) — R;RZRiStatMoment (r,s,t)

lovych soufadnicich je nezavislé na rozhsem. Pokud by to neplatllo, museli bychom
pouzit funkci StatMomentUm a vysledek poté pfepoél'tat na voxelové soutradnice, coz

StatMomentUm(1,0,0) 1
StatMomentUm(0,0,0) R,

xr =

Podle predchoziho bodu lze rovnici vyjadfit pomoci funkce StatMoment.

R.StatMoment(1,0,0)
R.StatMoment (0,0,0)
StatMoment(1,0,0)
StatMoment (0,0,0)

xr =

xr =

To odpovida vypoctu pro isometrické rozliseni. Pro ostatni soufadnice je vyjadreni
obdobné.

e CStatMoment — Centralnf statistické momenty podle vzorce 2.4.

e CStatMomentUm — Centralni statistické momenty v mikronech. Jejich vypoéet lze
analogicky jako u funkce StatMomentUm vyjadfit pomoci CStatMoment.

Vypoétené zékladni statistické momenty pro r, s, < 10 jsou uchovaviny v objektu
Shape. Jejich hodnoty v mikronech pak funkce StatMomentUm a CStatMomentUm vypodéitaji
v konstantnim ¢éase.

Casové slozitost pro mald r, s, je linedrni vzhledem k objemu dat.

4.7 Polomér

Funkce Radius ve svych parametrech vraci maximélni, minimaln{ a primérny polomér.
Vgechny hodnoty jsou v mikronech. Vyuziva funkci GetBoundary podobné jako funkce pro
vypocet obsahu/obvodu. Jeji ¢asové slozitost tomu odpovida.
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4.8 Hlavni osy

Vypocet hlavnich os je podrobné popsén v ¢ésti 2.6 a je zajistovan funkeif PrincipalAxes.
Jen k tomu doplnim, Ze v zdvislosti na rozliSeni jsou pouzity bud standardni statis-
tické momenty, nebo v mikronech. Vystupni vektory, uspotradané sestupné podle veli-
kosti, odpovidaji soufadnicim v mikronech. Dvourozmérné verze je specidlnim ptipadem
tifrozmeérné, a proto je délka jeji nejkratsi osy rovna nule Pro vypocet vlastnich vektort a
hodnot jsem pouzil knihovnu LAPACK (Linear Algebra PACKage).

4.9 Protazeni

Protazen{ jak je definovdno v ¢dsti 2.7 zajistuje funkce Elongatin. Opét je dvourozmérnd
verze spec. pripadem tfirozmeérné a jako druhou (vedlejsi) hodnotu protazeni vrac{ infinity.

4.10 Symetrie

Vypocet bilaterdlni symetrie popsany v ¢asti 2.8 neni nejvhodnéjsi na implementaci,
protoze vyzaduje vytvofeni nového gedoténniho obrazu, coz je pométové piilis ndroéné.
Vypocet lze interpretovat i jinak:
mira symetrie s vzhledem k dané roviné/ose je vyjadiena jako pomér

Ny
Ngs+ 2N,

kde Ny je pocet symetrickych voxeli objektu, tj. voxell jejichz symetricky obraz od-
povidé voxelu z objektu, a N, je pocet asymetrickych voxelt objektu.

Pocty symetrickych a asymetrickych voxell 1ze zjistit ptimo postupnymi transforma-
cemi jednotlivych bodl a ovéfenim jejich symetrickych protéjski v puvodnim obraze.

Symetricky obraz bodu je ziskdn posloupnosti afinnich transformaci:

1. zména métitka (nezbytné pro neisometrické rozligenf)
2. posun osy/roviny do poc¢dtku souf. soustavy

3. rotace — srovnan{ normély osy/roviny s osou x

4. symetrie podle osy x / roviny yz

5. zpétna rotace

6. zpétny posun

7. zpétna zména métitka

Pfesny tvar transformac¢nich matic viz. [2].

Funkce Symmetry ma tyto vstupni parametry:

1. typ symetrie — osové, nebo rovinna
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2. stfed symetrie

3. vektor — normadlovy pro rovinnou symetrii / smérovy pro osovou symetrii

Funkce nejprve vypoéte transformaéni matici, s jejiz pomoci nésledné pro kazdy voxel
objektu najde ptislusny symetricky sdruzeny voxel. Transformacéni matice je vidy sesta-
vena s ohledem na rozlieni. Nema smysl optimalizovat vypoéet pro voxelové soufadnice,
nebot transformaéni matice v praxi téméf nikdy nevyjde celoéiselné. Vypocet pro dvou-
rozmérnad data je specidlnim piipadem vypoctu pro tfirozmérnd, proto je transformaéni
matice sestavena identickym zplisobem. Samoziejmé u dvourozmérnych dat nemé smysl
uvazovat typ symetrie, ta je v koneéném dusledku vzdy osova.

Doba transformace jednoho bodu je konstantni, celkova ¢asova slozitost je tak linearni
vzhledem k objemu dat.

Funkce PrincipalSymmetry poc¢itd hlavni symetrie. Tato funce vold Symmetry a jako
hodnoty symetrie. Pro dvourozmérna data je tfeti hodnota, pfidruzend s nulovou hlavni
osou, vzdy rovna jedné.

4.11 Obdélnikovitost /kvadrovitost

Je pocitana, jak bylo uvedeno v éasti 2.9, s pomoci hlavnich os funkci Rectangularity,
ktera vola funkce Rectangularity2d a Rectangularity3d. Jadrem problému je hledani
objekty znamend pocitat vzdalensti bodl od roviny a pro dvojrozmérné objekty pocitat
vzdalenosti bodi od pffmky. Funkce nejprve vypocitaji obecné rovnice ptimek (rovin),
jeho vzdalenost v obou smérech od vech ptimek (rovin). Ze zapamatovanych maximélnich
vzélenosti je pak vypocitdn obsah (objem) priléhajictho obdélniku (kvadru) a vyslednd
obdélnikovitost (kvadrovitost). Vypocty jsou provadény v mikronovych soutadnicich. Jak
jsem uvedl v teoretické ¢dsti, mize tento piistup vykazovat znaéné nepfesnosti. Implemen-
tovana funkce by proto méla byt pouzivana jako dopliiujici charakteristika pro podobné
objekty, nikoli jako hlavn{ kritérium klasifikace.

4.12 Kriivost

Jako prvn{ pFistup pro uréenf kiivosti dvojrozmérnych objektll jsem ve funkei Curvature2d
implementoval metodu popsanou rovnici 2.6 na strané 12. Celo¢iselnym parametrem funkce
je meéritko urcéujici miru detaild. Malé métitko vede k sumu, velké naopak k ignorovani
malych detailt. Pokud je méfitko vétsi nez étvrtina délky hranice, nemd vypocet smysl.
Funkce vracf seznam kiivosti, ktery koresponduje se seznamem hrani¢nich voxell, vraceny
funkei GetBoundary.

Dalsf dva pristupy uvedené v [1] se snazi aproximovat prvnf a druhou derivaci v rovnici
2.5. Prvni z nich pocité derivace z jednoho sousedniho voxelu. Vypocet je pfili§ omezeny
a nepresny. Druhy ptistup vychézi z aproximace usekl hranice B-spliny. S odkazem na
dalsf literaturu jsou v [1] uvedeny tato rovnice:
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b c1be — c2by
(e +e3)

1
by = ﬁ((mn—2 + Tpg2) + 2(p—1 + Tpg1) — 62p)

1
by = E((yn—2 + Ynt2) + 2(Wn-1 + Ynt1) — 6Yn)

1

1 = ﬁ((mn+2 — Tp_2) + 4(Tpi1 + 2na1))
1

C2 (Ynt2 = Yn—2) + 4(Ynt1 + Yn-1))

12

Rovnice 4.1 je analogii ke klasické definici k¥ivosti a poéita k¥ivost v bodé n. Koeficienty
b1, ba, c1, c2 maji odpovidat derivacim &, 4, &, ¢ aproximovanym B-spliny. Soufednice
a jeji vysledky jsou pomérné dobré. Proto jsem ji pouzil i pro implementaci ohybové ener-
gie definované rovnici 2.7 ve funkci BendingEnergy2d. Funkce NBendingEnergy2d pocita
normalizovanou ohybovou energii. Nikoli vSak podle rovnice 2.8, protoze pfi praktickych
testech na kruhovych objektech riznych polomeéri se vysledky podstatné lisily. Normalizo-
vanou ohybovou energii poé¢itam piimo pomoci funkce NBSCurvature2d, kterd soufadnice
voxelll prepocitdva vzhledem k aktudlné zkoumanému voxelu a stdva se tak presnéjsf ob-
dobou funkce Curvature2d.

Vgechny algoritmy pracuji v linedrnim ¢ase vzhledem k velikosti hanice

4.13 Fourierovy deskriptory

7 divodl uvedenych v teoretické ¢dsti jsem implementoval pouze charakteristiky pro
dvourozmérné objekty. Pro ziskdni 8-spojité hranice jsem pouzil funkci GetBoundary.
Fourierovu transformaci provadi knihovna funke! FFTW (Fastest Fourier Transform on
the West), kterd uvadi ¢asovou slozitost vzdy nlogn vzhledem k objemu vstupnich dat.
Diskrétni Fourierova transformace FFTW vSak nenf poéitana podle vzorce 3.1 na strané
15, ale podle jeho nenormalizované verze:

N
FD(s) = Zu(n)e‘j%nsm , $=0,...,N—1
n

Vystup funkee proto normalizuji 1/N a provdadim posun:
s=—|N/2|, ..., 0, ..., N—1—|N/2|.
Funkce pocitajici Fourierovy deskriptory jsou nasladujici:

e LPEnergy2d — Low Pass Energy (nizkofrekvenéni energie) je deskriptor popsany rov-
nicf 3.2. Jeho vstupnf parametr uréuje pocet prvnich koeficientii Fourierovy trans-
formace, ze kterych je energie poc¢itdna. Vzhledem k tomu, Ze tento deskriptor je
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zavisly na méfitku, jsou soufadnice hraniénich voxelid vzdy prepocitdny na mik-
rony. Fourierova transformace, ani vysledny deskriptor nejsou uchovavany v objektu
Shape. Jednak je deskriptor parametrizovan, jednak predpokladdm ¢astéjsi vyuziti
nasledujicich normalizovanych deskriptoru, jejichz vypocet je nezévisly.

e NFDs2d — Normalizované Fourierovy Deskriptory. Tato funkce vraci ve svych para-
metrech dva normalizované deskriptory popsané rovnicemi 3.3 a 3.4. Prvni z nich
souvisi s kompaktnosti objektu, druhy je zminéna normalizovana energie. Vzhledem
k normalizaci jsou soutradnice voxelll pFevadény na mikrony pouze pro neisometrické
obrazy. Oba deskriptory jsou uchovavany v objektu Shape.

Jelikoz jsem pouzil rychlou fourierovu transformaci a vypocet deskriptori z trans-

formované funkce je linearni vzhledem k velikosti hranice, je ocekdvana slozitost nlogn,
nejhiire n? logn pro hodné ¢lenitou hranici.
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Zaver

Hlavnim tkolem této bakaldfské prace bylo implementovat charakteristiky 2D a 3D ob-
jekti reprezentovanych diskrétnim obrazem.

Vychézel jsem predevsim z knihy Shape analysis and classification [1], kterd mimo
jiné popisuje principy vypocétl charakteristik pro dvourozmérné objekty. K rozsiteni pro
t¥irozmérné objekty jsem pouzival prevazné Internetové ¢lanky a zpravy, které se touto
problematikou zabyvaji.

P¥i samotné implementaci jsem kladl velky diraz na efektivitu, nebot objem zpra-
covavanych dat je obrovsky. To bylo hlavnim divodem, pro¢ jsem nékteré funkce zavadél
ve vice verzich pro rizné typy vstupnich dat. Casovd néro¢nost mé vedla mimo jiné
k zapouzdfeni funkei do objektu Shape s opakovanym pouzitim vypoc¢itanych hodnot.
Pamétovd narocnost vyvolala potfebu zobecnéni vypoétl i pro neisometrické obrazy, které
pti skenovani objekti po fezech vznikaji.

Nejnéaro¢néjsi bylo osetfit funce tak, aby dokazaly efektivné pracovat i s neisomet-
rickymi obrazy a aby bylo mozné porovnavat isometrické objekty s neisometrickymi.

Vzhledem k rozsahu oblasti analyzy objektli a mnozstvi alternativnich charakteristik
jsem v této praci obsahl pouze ¢ast problému. Pfesto by naimplementované charakteristiky
mély byt dostacujici pro tspésnou klasifikaci objekt, které jsou pofizovany v Laboratori
optické mikroskopie.
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Ukazkova data

Nésleduje ukézka nékolika dvourozmérnych objekti a jejich charakteristik.

rozliseni: 10x10x10

obsah v um?: 105,1

obvod v um: 49,6
kruhovitost: 23,4

protazeni: 10,2
obdélnikovitost: 0,678

hlavni symetrie: 0,80

vedlejsi symetrie: 0,91
ohybové energie: 2,28 - 1075
normalizovana ohybova energie: 290
Fourierav deskriptor FF: 0,82
normalizovana energie: 1,23



Tento brazek je v ose x zmengenou verzi pfedchoziho obrazku. Pti odpovadajici zméné
rozlisenf jsou vysledky priblizné stejné. Rozdily jsou zpusobeny ptredevsim ztritou infor-
mace pfi zmengeni obrazku.

rozliseni: 5x10x10

obsah v um?: 106,7

obvod v um: 52

kruhovitost: 25

protazeni: 9,95
obdélnikovitost: 0,69

hlavn{ symetrie: 0,81

vedlejsi symetrie: 0,84
ohybové energie: 9,93 - 1075
normalizovand ohybova energie: 307
Fourierav deskriptor FF: 0,76
normalizovana energie: 1,13



rozliseni: 10x10x10

obsah v um?: 98,5

obvod v um: 53,9
kruhovitost: 29,5

protazeni: 2,21
obdélnikovitost: 0,49

hlavn{ symetrie: 0,53

vedlejsi symetrie: 0,38
ohybové energie: 2,59 - 1076
normalizovana ohybova energie: 282
Fourierav deskriptor FF: 0,68
normalizovana energie: 1,12



rozliseni: 10x10x10

obsah v pum?: 48,34

obvod v um: 56,6

kruhovitost: 66

protazeni: 14,3
obdélnikovitost: 0,27

hlavni symetrie: 0,385

vedlejsi symetrie: 0,184
ohybova energie: 3,84
normalizovana ohybova energie: 265
Fourierav deskriptor FF: 0,775
normalizovand energie: 1,67514



