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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva detekci tvarli v obraze a vyuzZitim pro automatickou detekci op-
tického disku v zaznamu z fundus kamery. Popisuje zakladni vlastnosti lidského oka a
onemocnéni postihujici sitnici. Dale prestavuje dostupné metody predzpracovani, seg-
mentace a zobecnélou Houghovu, za ucelem detekce optického disku.Prakticka cast
popisuje navrhnuté metody pro detekci optického disku zaleZzené zaloZené na kruhové
Houhovy transformaci a prizptisobené filtrace. Metoda prizpiisobené filtrace dosahla na
testovanych snimcich medianu 59.1% prekryvu, metoda rychlé Houghovi transformace
dosadhla medidnu 24.95% prekryvu a metoda klasické Houghovi transformace doséhla
medianu 29.95% prekryvu.

KLICOVA SLOVA

opticky disk, fundus kamera, hranova detekce, Houghova transformace

ABSTRACT

This semestral thesis deals with shape detection in images and application of it for
detection of optic disk in sequence of fundus camera images. It describes major features
of the human eye and retinal diseases. Further the thesis discusses some methods of image
preprocessing, segmentation and generalised Hough transform for fundus images which is
the main work content for optic disc localization. Practical part describes the proposed
methods for detection of optical disk based on a circular Hough transformation and
adapted filtering. Method of adaptad filtering achieved median of overlap 59,1%, method
using fast Hough transform algorithm achieved median of overlap 24,95%, method using
clasic Hough transform algorithm achieved median of overlap 29,95%
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UVOD

Prevence a vcasna diagnostika jsou u onemocnéni postihujici sitnici velmi dile-
zité, protoze patologické zmény doprovazené zhorsenim kvality zraku jsou ve vétsiné
pripadt nevratné. Jednim z dilezitych krokt automatizace diagnostiky snimku reti-
nalniho pozadi je detekce optického disku, znamého také jako terc zrakového nervu,
papila zrakového nervu ¢i slepa skvrna. Opticky disk se pri vysSetieni oftalmoskopem
¢i fundus kamerou jevi jako obla svétla oblast, ke které se viditelné sbiha krevni fe-
¢isté sitnice. Cilem této prace je segmentace praveé této oblasti. Prvni kapitola se
zabyva zakladni anatomii oka, patologickymi zménami postihujici sitnici a oftal-
mologickymi metodami vysetfeni sitnice. Druha kapitola je vénovana zakladnim
pojmum z oblasti predzpracovani, které jsou pro tuto praci nutné. Treti kapitola
je vénovana zakladnim morfologickym operacim i dalsim odvozenym. Nasleduje ka-
pitola o detekci hran, které jsou aproximovany pomoci konvolucnich operatori, a
jejich vlastnostech. Ve ¢tvrté kapitole je struéné popsana Houghova transformace
pro detekci primek i kruznic v obraze. Dale je popsana implementace celkem ti{

metod segmentace optického disku, které jsou v nésledujici kapitole zhodnoceny.



1 OKO A FUNDUS KAMERA

Tato kapitola je vénovana anatomii lidského oka jako celku, popisu svétlocivé vrstvy

sitnice, patologickym zménam sitnice a popisu funkce fundus kamery.

1.1 Anatomie lidského oka

Lidské oko je parovy kulovity zrak zajistujici smyslovy organ, nachazejici se v obli-
cejové casti lebky vné oc¢nice a reagujici na svétlo o vinovych délkach priblizné 380
az 760 nm. O¢ni bulva ma ptiblizné kulovity tvar a je tvorena tfemi vrstvami. Vnéjsi
vrstvu tvori bélima s rohovkou, na kterou nasedd dalsi vrstva skladajici se cévnatky,
rasnatého téliska a duhovky. Vnitini vrstvu tvori svétloc¢iva sitnice, vznikla dutina

je vyplnéna skliveem, jak lze vidét na obrazku 1.1. [4]

Oko \4 /

m. ciliaris

cévnatka

\_/ 4 : béllma
fovea centralis . > /e
7 | sitnice

nervus opticus

Obr. 1.1: Oc¢ni bulva
[4]



Bélima (sclera) je bila tuhd vazivova blana tvorici 4/5 obalu o¢ni koule, na niz
se upinaji okohybné svaly, a jeji zadni sténa je protnuta zrakovy nervem. Rohovka
(cornea) je bezcévnata blana s indexem lomu 1,377. Jelikoz index lomu vzduchu
je 1,00026, dochazi na tomto rozmezi k nejznatelnéjsimu lomu svétla ve svétlolom-
ném aparatu. Cocka (lens crystallina) je pruzné téleso bikonvexniho tvaru vyplnéno
heterogenni &rou hmotou, fokusujici paprsky svétla na sitnici. Rasnaté télisko je
tvoreno hladkou svalovinou, pomoci ¢etnych vybézka na konci vlaken drzi ¢ocku a
prizpusobuje jeji zakfiveni. Duhovka (corpus ciliare) je tvorena hladkym svalstvem,
je bohatd na pigment, pred ¢ockou utvari kruhovy otvor zvany zornice, kterym je
schopna ovliviiovat mnozstvi svétla dopadajici na sitnici. Sklivec (corpus vitreum)
je Ciré rosolovité téleso, vyplnujici vétsinu objemu ocni bulvy, udrzujici tonus o¢ni
bulvy a nitroo¢ni tlak. Nitroo¢ni, také komorova tekutina, (aqueous humour) je te-
kutina tvorena v rasnatém télisku a hraje nezbytnou roli v udrzovani nitroo¢niho
tlaku ve fyziologickém rozmezi 10 az 20 mmHg (1,3 az 2,9kPa) a ve vyzivé oka.
Sitnice (retina — obrazek 1.2) je tenkd, v nativnim stavu nartuzoveéld, blana o tloustce
200 nm nasedajici na cévnatku. Prvni vrstva svétlo¢ivého oddilu sitnice (pars optica
retinae) je tvorena pigmentovymi bunkami, které svymi, na melatonin bohatymi,
klky oddéluji tyc¢inkové a ¢ipkové bunky, ¢imz utvari svétloc¢ivé oddily. Dalsi vrstvou
jsou neurosmyslové (zrakové) buriky predstavujici prvni neuron zrakové drahy. Maji
specifickou strukturu i funkei, tudiz je lze rozdélit na ¢ipkové a tycinkové bunky. Ty-
¢inky reaguji na tlumené svétlo a poskytuji nam sedoténové vidéni — rozlisuji pouze
intenzitu svétla, ale ne vinovou délku. Obsahuji zrakovy pigment rodopsin. Cipky
potfebuji podstatné vice svétla a umoznuji ndm rozlisit cervené, zelené a modré
svétlo. Cipky se dél déli podle zrakového pigmentu: erytrolab (éervend), chlorolab
(zelend) a cyanolab (modra).

Dalsim ¢lankem zrakové drahy jsou bipolarni interneurony, které prenéaseji informaci
mezi receptorovymi a gangliovymi bunikami, horizontalni a amakrinni bunky poma-
haji konvergenci informace. Kazdé oko obsahuje priblizné 120 miliont tyc¢inkovych
receptorli, 6 miliont ¢ipkovych receptorii a 1,5 milionu gangliovych bunék, tudiz jiz
na sitnici je obraz c¢astecné zpracovan. Konvergence se na celé sitnici neprojevuje
stejné, v perifernich oblastech je nejvyssi, zatim co v oblasti nevyssi zrakové ostrosti
je pomér receptorova — bipolarni — gangliova bunka 1:1:1. Tento pomér se nachazi
vné jamky zluté skvrny (fovea centralis). ZIutd skvrna (macula lutea) je shluk ¢ipko-
vych receptorii lezici v zorné ose. Slepa skvrna se nachazi v misté, kde zrakovy nerv
usti z ocni bulvy. Sitnice, véetné popisu diagnosticky zajimavych oblastni z pohledu

vysetiujiciho, je zndzornéna na obrazku 1.2 [1, 4, 3|
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1.2 Patofyziologické zmény sitnice

1.2.1 Vékem podminéna makularni degenerace (VPDM)

Nejcastéjsi pricina praktické slepoty vyskytujici se u jedinct starsich 60 let, je zpu-
sobena ubytkem kapilar v oblasti zluté skvrny. Kviili nedostatecné latkové vyméné
dochéazi k velmi rychlému tubytku neuront v této oblasti a ztraté zrakové ostrosti.
Rozlisujeme suchou a vlhkou formu. Suché forma je zplisobena zanikem kapilar. Pti-
¢inou vlhké vékem podminénd makularni degradace (VPDM) je novotvorba cévek
v cévnatce a jejich prorustani do dalsi vrstev, které vede k naruseni pigmentové a

dalsich vrstev sitnice.[1]

1.2.2 Retinopatie

Pojem retinopatie oznacuje patologické zmény sitnice a jejiho krevniho zasobeni
zpusobené chorobami mimo oblast oka. Nejcastéjsi pricinou je diabetes, dale hyper-
tenze, sklerdza, vzacnéji se muze vyskytovat u tehotnych zen, nedonosenych déti a

lidf s krevnim onemocnénim. [1]

1.2.3 Glaukom

Glaukom, téz znamy jako zeleny zakal, je skupina onemocnéni zrakového nervu rizné
etiologie, které je ve vétsiné piipadu spojeno s patologickym zvysenim nitroo¢niho
tlaku. Onemocnéni probihd asymptoticky a progresivné, vede k zizeni zorného pole
az k uplné ztraté zraku a je druhou nejcastéjsi pri¢inou ztraty zraku. V pripadé
tohoto onemocnéni lze zaznamenat zmény v oblasti optického disku, presnéji ex-
kavaci zrakového nervu, jenz se na snimku z funduskopie jevi jako vyblednuti ¢i
prohloubeni okolo optického disku. Méfime tedy velikost prohloubené oblasti, tzv.
poharku, v poméru ku velikosti optického disku. Tim ziskavame pomér cup to disc
ration (C/D), jenz je kritériem pro hodnoceni v porovnani s druhym okem, jelikoz
se velikost optického disku pravého a levého oka u daného jedince casto lisi. Dalsim
kritériem muze byt hloubka exkavace nebo barva disku, ty vsak jsou pro kazdého
jedince individualni. S progresi onemocnéni se exkavace zvysuje a okraj optického
disku bledne. [1]



1.3 Popis fundus kamery

Opticky aparat fundus kamery vychazi z oftalmoskopu, ktery je doplnén o digi-
talni kameru. Oftalmoskop je specializovany druh mikroskopu s nizkym zvétsenim a
vlastnim zdrojem svétla. Skrz zornici dostavame zvétSeny a dobie nasviceny obraz
o¢niho pozadi. Mechanicka ¢ast fundus kamery ma za tikol nastaveni pozice kamery,
u modernich pristroji jen ovladana pomoci joysticku. Opticka c¢ast se stard o za-
ostreni, nasviceni o¢niho pozadi a prenos obrazu na Charge-coupled device (CCD)
¢ip. Obraz je dale analyzovan, ¢imz dostavame polohu optického disku a zpétnou
vazbu pro zaostieni optického aparatu.

Fundus kamery lze rozdélit na mydriatické a nemydriatické. V prvnim pripadé sni-
mani musi pacient pouzit mydriatika ve formé o¢nich kapek k dosahnuti pozadova-
ného rozsiteni zornice. V druhém pripadé nejsou mydriatika treba, vySetiuje se v
temné mistnosti, tudiz k dilataci zornice dochazi prirozené. Zaméreni sitnice je do-
sahnuto pomoci svétlu blizkého infracerveného zateni. Déle existuji tzv. dual-use ka-
mery které kombinuji obé metody. Mezi dalsi podobné metody snimani sitnice patti
optickd kohrentni tomografie (OCT), jenz vyuzivd superluminiscencéni diody jako
zdroje koherentniho svétla o vinovych délkach 800 az 850 nm, které se na rozhrani
jednotlivych vrstev tkané rizné odrazi. Diky tomu mize zaznamenat rizné zpozdéni
jednotlivych paprski podobné, jak tomu je u B-modu ultrazvuku. Dalsi metodou je
skenovaci laserova oftalmoskopie (SLO), kdy za pomoci laserového paprsku osvétlu-
jeme malou plochu sitnice. Cést svétla se odrazi zpét, jsme tak schopni uréit odra-

zivost sitnice, kterd zavisi na pigmentaci, pfitomnosti krve a dalsich aspektech.[5]



2 PREDZPRACOVANI

Cilem predzpracovani je potlaceni nezadoucich artefaktt a zvyraznéni zadouci ob-

razové informace pro dalsi zpracovani.

2.1 Transformace kontrastu

Cilem transformace konstrastu je zlepseni subjektivniho vizualniho dojmu pozoro-
vatele za pomoci bodového operdtoru, ktery pievadi vstupni obraz f, , ve stupnich
Sedi na vystupni obraz g, , za pomoci transformacni funkce N(2.1). Transformacni
funkce muze byt vyjadiena bud funkénim predpisem nebo pomoci LUT tabulky, kdy
prvni sloupec obsahuje stupné sedi vstupniho obraz a druhy sloupec jim prirazené

stupné Sedi vystupniho odrazu.[8]

ey = N(fay) (2.1)

2.2 Histogram

Histogram popisuje zastoupeni jednotlivych hodnot jasu v obraze, kdy na ose x jsou
jasové hodnoty a osa y odpovida sumé prvki o dané jasové hodnoté. V idedlnim prti-
padé (spravna expozice) by mély byt vSechny hodnoty jasu zastoupeny rovnomérné.
Lze tedy pomoci histogramu urcit jakou transformacni funkci pouzit, aby byly hod-
noty jasu zastoupeny rovnomérné nebo z histogramu stanovit prah pro prahovou

segmentaci.[§]

2.3 Konvoluce

Aplikaci konvoluce na dvourozmérné diskrétni signaly, jenz tvori jadro celé rady
pokrocilejsich transformaci obrazu, je nedilnou soucasti nékterych zakladnich metod
predzpracovani obrazu véetné detekce hran, kde jako konvoluc¢ni jadro slouzi néktery
ze znamych hranovych detektori. Konvoluci lze pro dvojrozmérny obraz vyjadrit
nasledujicim vztahem 2.2 | v némz symbol g(x,y) znaci vystupni obraz, f(x,y)
vstupni obraz a h(z,y) konvoluéni jadro o rozmérech R a S.

S/2  R/2

g(z,y) = f(z,y) «hz,y) = Y. Y. fl@e—y,y—J)- h(i)) (2:2)

i=—S/2 j=—R/2
Konvoluci dvou signalu si lze predstavit jako postupné posouvani konvolucéniho
jadra po elementech obrazu a stanoveni odezvy(obréazek2.1). Kazdy bod vystupniho
signalu je vypocten jako soucet okoli bodu vstupniho obrazu odpovidajici velikosti

konvoluéniho jadra s vahovymi koeficienty danymi konvoluénim jadrem.[9, §]
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Obr. 2.1: Grafické znazornéni diskrétni 2D konvoluce Sedotonového snimku
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3 MATEMATICKA MORFOLOGIE

Matematicka morfologie vychazi z teorie mnozin a vyuziva vlastnosti bodovych mno-
zin. Obvykle jednu bodovou mnozinou predstavuje samotny obraz a druhou struk-
turni element, u kterého predpokladame, Ze je mensi nez obraz samotny. Klicovou
roli v morfologickych transformacich hraje relace mezi obrazy. Zékladnimi relacemi
jsou eroze a dilatace, na niz se zaklada tzv. otevreni ¢i uzavieni. Jednoduchy pti-
klad vysledku aplikace zédkladnich morfologickych operaci se nachazi na obrazku 3.1.
Matematicka morfologie se d4 aplikovat na binarni, Sedoténové i barevné snimky za

cilem predzpracovani i findlni tpravy obrazu. [9)

Piivodni tvar Dilatace Eroze

Obr. 3.1: Jednoduchy priklad eroze a dilatace

9]

3.1 Dilatace

V pripadé dilatace je relaci dvou mnozin jejich vektorovy soucet. Objekty v obrazu
jsou po provedeni dilatace zvétseny o jednu vrstvu, kterou lze chapat jako pomyslnou

slupku dilatovaného objektu na tkor pozadi snimku.
D=B®S={(s,y)S,N B +o} (3.1)

Kde D je vysledny dilatovany obraz, B je vstupni obraz a S je strukturni element.[9]

3.2 Eroze

V pripadé eroze je relaci dvou mnozin jejich vektorovy rozdil, je tedy dualni k di-
lataci, nikoliv inverzni. Dochézi k zjednoduseni struktur objektu v obraze, objekty
o jednotkové tloustce zaniknou. Obrysy objektti miizeme najit odec¢tenim erodova-
ného obrazu od originalu. Odec¢tenim erodovaného obrazu od origindlu dostaneme

hrany objektu, lze tedy pouzit morfologické operace misto detektoru hran na bazi



konvoluce.
E=B®S={(z,y)|5yCB} (3.2)

Kde F je vysledny erodovany obraz, B je vstupni obraz a S je strukturni element.[9]

3.3 Otevreni

Morfologické otevieni vznika pomoci dilatace erodovaného obrazu, coz ma za nasle-

dek rozpojeni objektu v ztuzenych mistech a zjednodusi tak jeho strukturu.
OoS=(BS)®S (3.3)

Kde O je otevieny obraz, B je vstupni obraz a S je strukturni element.[9]

3.4 Uzavreni

Morfologické uzavieni vznikd pomoci eroze dilatovaného obrazu, coz ma za néasledek

spojeni blizkych objekti, zaceleni otvori a vyhlazeni obrysu objektu.
OeS=(BaS)®S (3.4)

Kde O je otevieny obraz, B je vstupni obraz a S je strukturni element. [9]

3.5 Top-hats a Bottom-hats transformace

Dalsimi odvozenymi operatory jsou Top-hat a Bottom-hat, které jsou vypocteny
na zakladé morfologického otevieni a uzavieni. Top-hat operator (3.5) vznika ode-
¢tenim obrazu otevieného od ptvodniho obrazu. Extrahujeme tak svétlé struktury
obrazu, které pri morfologickém otevieni zanikaji. Bottom-hat operator (3.6) vznika
odectenim puvodniho obrazu od obrazu morfologicky uzavieného, ¢imz extrahujeme

tmavé struktury, jenz pfi procesu uzavieni zanikaji.[8]

Th(z) =0(z) —x (3.5)

Bu(z) =2 —C(x) (3.6)

10
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Obr. 3.2: Ukazka vysledku binarnich morfologickych operaci a jejich vyuziti pro
detekci hran
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4 HRANOVA DETEKCE

Hranovym detektorem chédpeme transformacni funkei, kterd z sedotonového obrazu
udéla obraz binarni, kde bilé pixely reprezentuji pozice hran. Hranu lze definovat
jako skokovou zménu jasu v obrazu vyznacujici se zastoupenim vyssich harmonickych
slozek v misté hrany. Zména jasu vSak vétsinou neni idealné skokova, ale pozvolna.
Zajima nas tedy strmost hrany a také jeji prvni a druhd derivace (obrazk 4.1), na
kterych se zaklada velké mnozstvi metod detekce hran. V pripadé prvni derivace nas

zajima lokalni extrém, v piipadé druhé derivace prichod nulou. [8, 9, 12]
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Obr. 4.1: Profil hrany a jeho prvni a druha derivace
[10]

Jak 1ze vidét na obrazku 4.2, derivace je velmi citliva na Gaussovsky sum, proto i
okem nerozeznatelny Sum muze vést k velmi obtizné detekci hran obzvlast v pripadé
druhé derivace. Proto se je vhodné se pred detekci hran tohoto Sumu zbavit.

Gaussovsky sum lze potlacit vyhlazovacim lokdlnim operatorem(4.1), ktery pou-

zijeme jako konvoluéni masku. Lze pouzit normalizovany operator o rozmeérech 3 x 3

12



a vétsi, miru potlaceni Sumu lze modulovat rozméry lokalniho operatoru nebo veli-
kosti centralniho prvku, ktery tak muze mit vétsi vahu nez ostatni prvky.Prikladem
takového operatoru je Gaussian, kde vahy jednotlivych prvkia odpovidaji gausov-
skému rozlozeni. V pripadé rovnomérného rozlozeni je zlepseni poméru signdlu k
sumu /(2M 4 1)? | kde M je velikost operatoru. Nevyhodou je ztrata informace v
oblasti hran dusledkem rozostreni.[8, 9, 11, 12]

11 1 11 1 1 2 1
9 9 9| |10 10 10| |16 16 16
1 1 1 1 2 1 2 4 2
9 9 9| |10 10 10| |16 16 16 (4.1)
11 1)1 1 1 12 1
9 9 9l lio 170 7T0d L6 16 76

I B BN

| |

__ IWI-
W

Acmemats ymasdd

Obr. 4.2: Vliv Gaussovského sumu s nulovou stfedni hodnotou na 1. a 2. derivaci

[12]
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4.1 Lokalni operatory aproximujici prvni derivaci

Gradientni operatory vychdzeji z derivace prvého tadu (4.2),kde ¢ a k jsou jed-
notkové vektory ve sméru os a ve vétsiné pripadt aproximuji absolutni hodnotu
gradientu(4.3).

Vi) = (5N + (50 (4.2)
i)l = Gy + Ly (4.3

V nasem pripadé je tfeba derivace aproximovat diferencemi, které lze realizovat
jako lokdalni operator. Mezi takové, ¢asto vyuzivané, operatory patii Sobeliuv(4.5),
Robertsuv(4.4), Kirchuv(4.7) a operatory Prewittové (4.6). VSechny vyse uvedené
operatory jsou smérové (kompasové), proto detekce musi probéhnout jak ve svislém,
tak i vodorovném sméru a vysledny obraz se sklada z euklidovské vzdalenosti téchto
dvou konvoluci. V pripadé Robertsova opratoru detekujeme napric. Vysledek vsak
jesté neni hruba reprezentace(binarni obraz), tu dostaneme napf. prahovanim. Vy-
sledna hranova reprezantace, na rozdil od hrubé, pokud mozno neobsahuje falesné

hrany, ¢ary jsou neprerusované a o tloustce jednoho pixelu. [8, 9, 11, 12]

1 [0 1
OY (4.4)
0 —1||-1 0
(1 2 17[-1 0 1]
0 0 0/][=20 (4.5)
-1 -2 —1][-1 0
1 1 11[-1 0
0 0 O0}]|-10 (4.6)
-1 -1 —1][-1 0
(3 3 31[-5 3
3 0 3||-50 (4.7)
-5 -5 —5||-5 3

Zvlastnim pripadem je Cannyho detektor, ktery v prvnim kroku vyhladi obraz
prumérovaci maskou(Gaussian), nasledné pouzije jeden z gradientnich operatoru a
vypocte absolutni hodnotu(4.3) i ihel gradienti(4.8). Poté dojde k ztenceni hran na
zakladé znalosti ihlu gradientu a prahovanim s hysterezi, pri kterém pomoci dvou

praht vytvoii bindrni obraz vysledné hranové detekce.[8, 9]

Vafik
Vyfi,k

O, = arctan (4.8)

14



4.2 Lokalni operatory aproximujici druhou deri-

vaci

Derivace druhého radu (4.9) jsou vyjadieny pomoci masek aproximujici druhou de-
rivaci, predevsim operatorem Lapacidnu (4.10) a Laplacianu Gaussianu (4.11). La-
placian Gaussidanu (LoG) se jevi jako vhodnéjsi kvili citlivosti druhé derivace na bili

sum.

V= (57 + (5L (4.9)

—4 1|1 -8 1 (4.10)

0 0 -1 0 0
0 -1 -2 —1 0
-1 -2 16 -2 -1 (4.11)
0 -1 -2 —1 0
0 0 -1 0 0

Jak bylo poukazano jiz na zacatku této kapitoly, po aplikaci masky je nutno
detekovat pruchody nulou (tzv. zero — crossing). K tomu slouzi dalsi, v tomto pripadé

nelinearni, lokalni operator, ktery v pripadé rozméri 3 x 3 ma podobu:

(4.12)

o = O
o = O

1
x
1

Tento operator uréi dany pixel jako hranu, pokud spliuje t¥i nasledujici podminky.
Za prvé, alespon jeden sousedni pixel ma jiné znaménko nez ostatni, za druhé, rozdil
mezi témito pixely je vétsi nez zadany prah a za treti, cetralni hodnota lezi mezi

témito pixely s odlisnou hodnotou na pozici z. [8, 9, 11, 12]
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5 HOUGHOVA TRANSFORMACE

Houghova transformace je typ segmentacni techniky vyuzivajici ¢astecné segmen-
tace (detekce hran) pro nalezeni znamych parametrickych tvart v obraze. Puvodni
technika Paula Hougha pro analyzu snimkt z bublinkové komory z roku 1962 se
vztahovala pouze na detekci piimek [6]. Ta byla v roce 1972 rozsifena Richardem
Dudou a Petrem Hartem o urceni pozice libovolnych parametrickych tvara[7]. Své
uplatnéni nasla predevsim v analyze obrazu, zpracovani obrazu a pocitacovém vi-

déni.

5.1 Detekce primek

Piimku lze vyjadrit smérnicovym tvarem jako:

y=kr+gq (5.1)

Kde k je smérnice ptimky a ¢ znaci bod,kde primka protind osu y. Pokud by
primka lezela v prostoru svisle, pak k — oo , dédle také zname polohu pixelu deteko-
vaného jako hrana, kterym primka prochézi. Pro se jako vhodnéjsi jevi normalovy

tvar primky:

xcost + ysind — p =0 (5.2)

Kde p je délka normaly hledané piimky, 6 je tithel mezi normélou a osou x,
x a y jsou souradnice bodu. Tak dostavame 2D parametricky prostor s castecné
harmonickou funkei pro kazdy pixel detekovany jako hrana.

Postupnym dosazovanim riznych hodnot 6 a p pro kazdy hranovy pixel origi-
nalniho obrazu, dostaneme v parametrickém prostoru jasovou mapu, kde intenzita
odpovida poc¢tu prinikt sinusoid. Soutadnice nalezenych maxim v parametrickém

prostoru tak odpovidaji parametrim detekované primky. [8]
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Obr. 5.1: Body lezici na piimce a jim odpovidajici sinusoidy v parametrickém pro-
storu

9]
5.2 Detekce kruznic

Kruhova Houghova transformace je oblibena diky své robustnosti i za pritomnosti

sumu, okluze ¢i méniciho se osvétleni. Obecna rovnice kruznice je:
2 2 _ 2
(x—a)*+(y—>b)=r (5.3)

kterou lze vyjadrit parametricky:

T = a+rcosp (5.4)

y=b+rsing (5.5)

Kde a a b jsou souradnice stfedu kruznice, r je polomér a x,y jsou soutradnice
libovolného bodu leziciho na kruznici. Dostaneme tak 3D parametricky prostor, kde
osy x a y odpovidaji pozici pixelu v originadlnim obrazu a osa z poloméru r.

Jak lze vidét na obrazku 5.2, kruznice jednotlivych bodt lezicich na kruznici
daného pixelu se stejnym polomérem, se ve stredu protinaji. Prokladame tedy stfedy
jednotlivych pixeltt kruznicemi o stejném poloméru, ktery postupné ménime. Tim
dostavame 3 rozmérny obraz, kde z kazdého hranového pixelu vzniké kuzel (obrazek
5.3). Soutradnice shluku, kde se stény téchto kuzelt protinaji, odpovidaji souradnicim

stfedu kruznice a jejiho poloméru. [8]
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Obr. 5.2: Vyhodna vlastnost kruznice

8]

vsouradnice hrany X souradnice hrany

Obr. 5.3: Houghuv prostor s jednim hranovym pixelem.
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6 IMPLEMENTACE

Tato kapitola je vénovana vlastni implementaci detekce optického disku pomoci
prizpusobené filtrace a Houhgovy transformace realizované v prostfedi MATLAB
9.3.0.713579 (R2017b) za pouziti Image Processing a dalsich standartnich

toolbox.

6.1 Predzpracovani

Prvnim krokem predpracovani snimku je transformace snimku na snimky polovic-
nich rozmeértd, ¢imz nedojde ke ztraté vyznamné obrazové informace a vypocetni
narocnost se snizi na ¢tvrtinu. Déle se na vsech snimcich vyskytuje artefakt, tmavy
lem o Sifce nékolika pixelil po rtuznych stranach snimku. Ten je odstranén spolecné

s 10 pixely na kazdé strané zmenseného snimku, jak lze i vidét na obrazku 6.1.

Obr. 6.1: Ukézka snimku postizeného artefaktem a snimku ofiznutého

Opticky disk je na vétsiné snimku prekryt krevnim fecistém, coz ve spousté
pripadi muze vést k chybné detekci. Aplikovanim morfologického uzavieni za pouziti
strukturniho elementu vétsiho nez je sitka silnéjsich cév (¢i dvojic cév), 1ze negativni

vliv Fecisté na detekci potlac¢it (obrazek 6.2).

19



Obr. 6.2: Ukéazka snimku pred a po aplikaci morfologického uzavieni

Na takto upraveny snimek je dale aplikovana top-hat transformace a cilem je zis-
kani okrajové struktury optického disku, kdy od snimku ziskaného morfologickym
otevienim za pouziti strukturniho elementu vétsiho nez samotny opticky disk ode-
¢teme snimek s potlac¢enym krevnim fecistém (obrazku 6.3). Snimek ziskany top-hat
transfomaci je dale osetfen medianovym filtrem 5 x 5, kvili potlaceni vlivu samot-
nych pixeli s nenulovou hodnotou, protoze by mohli dale komplikovat hranovou

detekci. Schématicky postup predzpracovani snimkti je znazornén na obrazku 6.4.

Obr. 6.3: Ukézka snimku po aplikaci morfologického otevieni a top-hat transformace
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Zmengeni snimkd na poloviéni rozméry
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Morfologické uzavieni - potlafeni viivu cév
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Maorfologické otevieni

.

Top-hat transformace

Obr. 6.4: Schematicky postup predzpracovani snimkt
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6.2 Prizpusobena filtrace

Prizptisobeny filtr slouzi k detekci zndmych objekt v obraze pomoci konvoluce, kdy
se shoda tvari ve snimku s pouzitou maskou ve vystupnim obraze projevi jako peak.

Na obréazku 6.5 je po krocich schematicky uveden postup implementace.

Viygenerovani masky

v

2D konvoluce

.

MNalezeni maxima

Obr. 6.5: Blokové schémma postup detekce optického disku pomoci prizptsobené

filtrace

Zakladem pro masku je Laplacidn Gaussianu (6.1,6.2) vytvoren pomoci funkce
fspecial. Ta je nasledné upravena, takze prvky masky mensi nez 0 jsou rovny nule a
celkova energie masky je rovna jedné.

—(n}+n3-)

hy(ni,ng) = e 207 (6.1)

(n3 + n3 — 20%)hy(n1, ns)

gty Y hy

ni n2

h(nl,ng) = (62)

Dalsim krokem je aplikace dvourozmérné konvoluce na predzpracovany snimek
s maskou definovanou v predeslém kroku. Maximélni hodnota jasu ve vystupnim

snimku tam odpovidd moznému optickému disku.

6.3 Houghova transformace pomoci imfindcircles

Klasickd kruhova Houghova transformace vyzaduje tiirozmérny parametricky pro-
stor, coz vede k vysoké vypocetni narocnosti a velkému objemu dat. Dalsim parame-
trem, markantné ovliviiujicim vypocetni narocnost je pocet pixelt, které by mohly
nalezet hledané kruznici. Proto se snazime jejich pocet co nejvice omezit a vybrat

jen ty, které maji nejvyssi gradient. Dalsim zptisobem omezeni poctu pixell, pro
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které mize mozny pixel kruznice "hlasovat'. Na zakladé informace o sklonu hrany,
lze predpokladame Ze stfed kruznice bude lezet kolmo vici hrané.

Algoritmus kruhové Houghovy transformace neni pevné dan, proto existuje cela rada
zpusobt jeho implementace, kterda ve vétsiné pripadi zahrnuje 3 spolecné kroky. V
prvnim kroku jsou pixely v popredi snimku s vysokym gradientem oznaceny jako
mozné pixely a mohou tak "hlasovat'v kumula¢ni matici. V ptipadé standardni kru-
hové Houghovy transformace pixely "hlasuji've tvaru kruhu s pevnym polomérem,
jak je uvedeno v predeslé podkapitole. Druhym krokem je odhad stredu kruznice,
jenz zahrnuje nalezeni peaki v kumula¢ni matici, kde se "hlasy"pixeli, které mozna
lezi na jedné, kumuluji. Tretim krokem je odhad polomérii, pokud je pole akumula-
tort pouzivano pro vice nez jednu hodnotu poloméru, coz je pro algoritmy kruhové
Houghovy transformace typické a vyhodné.

V prostredi MATLAB lze vyuzit funkce imfindcircle, ktera zahrnuje dva ruzné algo-
ritmy pro vypocet kruhové Houghovy transformace, které se zasadné lisi zptisobem,
jakym jsou odhadnuty poloméry kruznice. Vyhodnéjsi a defaultni metodou je Ather-
tonovo a Kerbysonovo fazové kédovani.[13] Metoda fazového kodovani, stejné jako
vétsina dalsich metod, vyuziva dvourozmeérny parametricky prostor pro vsechny po-
loméry, proto je nutné dodateéné odhadnout polomér. Hlavni myslenkou fazového
kodovani je vyuziti komplexnich hodnot v kumula¢ni matici, kdy fazova slozka da-
ného pole nese informaci o poloméru, kterda miize byt nasledné zpétné dekdédovana
a pouzita k odhadu poloméru. Prestoze tato metoda vyzaduje krok navic, vypo-
¢etni narocnosti je podstatné nizsi, hlavné pro odhady o velkém rozsahu polomért.
Druhou moznosti je metoda dvoufazové kruhové Houghovy transformace, ktera je
zalozena vypoctu radialniho histogramu, kdy jsou poloméry odhadnuty pomoci od-

hadovanych stfedi kruhu a obrazovych informaci. Vice viz. [14, 15]
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6.4 Klasicka kruhova Houghova transformace

Tato kapitola je vénovana klasické kruhové Houghoveé transformaci v prostiredi MATLAB
realizované funkci HoughClirc.m, jenz se nachézi v priloze. Schema postupu detekce

je znazornéno na obrazku 6.6.

Cannyho Detektor

v

Hougova transformace

.

Malezeni maxima v parametrickém prostoru

Obr. 6.6: Schematicky postup detekce OD pomoci klasické kruhové Houghovy trans-

formace

Pro detekci hran pomoci Cannyho detektoru je pouzita funkce edge z Image
Processing toolboxu. Vysledna hranova detekce je vstupem pro funkci HoughCirc.m
realizujici klasickou Houghovu transformaci, jejiz vystupem je parametricky trojroz-
meérny prostor. V tomto prostoru je nalezeno maximum promoci funkce Maz3d.m

prilozené v priloze, ¢imz dostavame pozici a polomér mozného optického disku.
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7 DISKUZE VYSLEDKU

Tato kapitola je vénovana zhodnoceni vysledkti dosazenych pri aplikaci postupt
popsanych v predeslé kapitole na snimky vzniklé primérovanim video sekvence z

prace [17].

7.1 Kritérium hodnoceni

Jak lze vidét na obrazku 7.1, pri vyhodnoceni tispésnosti detekce rozlisujeme oblast
TP, jenz predstavuje mnozinu pixelil spravné detekovanych jako OD. Dale oblast TN,
ktera predstavuje mnozinu pixelii nendlezicich spravé OD. Oblast FP byla chybné
detekovana jako OD a FN oblast byla chybné detekovana jako oblast mimo OD.

FP-Oblast Spatné pozitivni
detekce

TP-Oblast spravné

pozitivni detekce Oblast detekovana jako

oD

FN-Oblast spatné
negativné detekce

Oblast manualné oznacena

TN-Oblast spravne _
jako OD

negativni detekce

Obr. 7.1: RozliSeni oblasti detekce
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Pro kazdy snimek je z téchto oblasti vypoctena senzitivita(7.1), specificita(7.2),presnost(7.3)
a prekryti(7.4).

[18]
SN = TPZPFN (7-1)
5P = TNTf FP (7.2)
AC = TP+11:]€1£]1\3[+FN (7.3)
OL=7p% JZJI\DI +FP (74

7.2 Vyhodnoceni

Hodnoty parametrii pro kazdou metodu a snimek jsou uvedeny priloze C. Vzhledem
k riznorodému charakteru rozlozeni parametru uvadim v tabulce 7.1 mediany vsech
snimkt daného parametru a metody. Domnivam se, Ze nizsi senzitivita a prekryti u
metod zalozenych na Houghové transformaci, je zptisobena vlivem krevniho recisté
a profilem optického disku. To vede k segmentaci pouze mensi vyraznéjsi ¢asti optic-
kého disku, ¢emuz odpovidaji i vyssi hodnoty specificity pro tyto metody. Dalsim, v
tabulce neuvedenym, parametrem je vypocetni narocnost, kde byla metoda prizpu-
sobené filtrace zna¢né nejrychlejsi. Cas vypoctu rychlé Houghovy transformace byl
pétkat delsi nez u prizptsobené filtrace, v pripadé klasické Houghovi filtrace trvala

detekece az desetkrat déle.

Tab. 7.1: Medidny jednotlivych parametrii
SN[%] SP[%] AC[%] OL[%]
Prizpisobena filtrace 74.29  86.42 93.66  59.1

Rychla HT 39.93 9740 85.42  24.95
Klasicka HT 46.1 98.63 8797  29.95
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8 ZAVER

Navazal jsem na semestralni praci,ktera byla vénovana tvodu do problematiky one-
mocnéni postihujici sitnic, metod predzpracovani a segmentace za ucelem detekce
optického disku ze snimkii o¢niho pozadi. Pro predzpracovani jsem vyuzil mate-
matické morfologie k odstranéni nezadoucich tvart v obraze a extrakce obrysu op-
tického disku. Segmentaci jsem realizoval pomoci t¥i metod. Prvni a nejednodusi
metoda prizpusobné filtrace dosdhla medianu 59,1% prekryvu. Dalsi implemento-
vanou metodou je klasickd Houghova transformace, kterd dosahla medianu 29,95%
prekryvu. Ta se ukazala uspésnéji oproti metodé vyuzivajici algoritmus rychlé Hou-

ghovi transformace, kterd dosdhla medianu 24,95% prekryvu.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

OD opticky disk

VPDM vékem podminéna makularni degradace
HT Houghova transformace

LoG Laplacian Gaussianu

C/D cup to disc ration

CCD Charge-coupled device

OCT opticka kohrentni tomografie

SLO skenovaci laserova oftalmoskopie
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11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

22

A KODY A FUNKCE

Vypis A.1: Nacteni snimku

AhNacéteni potrTebnych dat

clear all;clc;

0Dfiles = dir(’*contour.txt’);

for k = 1:size(0Dfiles,1)

cont = textread (0ODfiles (k) .name);
Retina (k) .0D=roipoly(zeros (480,640),
cont (:,1)’, cont(:,2)7);

if str2double (0Dfiles(k).name(12:13))<10
Al=str2double (0Dfiles (k) .name (13));
A2=str2double (0Dfiles (k) .name (17));
Retina (k) .pic= im2double(imread(sprintf
(’Study01_0000%d_00%d_registered.,. ..
avi_average_image.tif’,A1,A2)));

else
Al=str2double (0Dfiles (k) .name(12:13));
A2=str2double (0Dfiles (k) .name (17));
Retina (k) .pic= im2double(imread(sprint
(’Study01_000%d_00%d_registered.. ..
avi_average_image.tif’,A1,A2)));

end

end

clear A1 A2 k cont
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Vypis A.2: Predzpracovani snimkt

%% Predzpracovani

mc=offsetstrel(’ball’,20,1)

4ADefinice strukturniho elemtru pro morfologické uzavtent
mo=offsetstrel(’ball’,100,1)

ADefinice strukturniho elemtru pro morfologické otevtent
for k = 1:size(0Dfiles,1)

A(k).pic = imresize(Retina(k).pic,0.5)

/Redukce rozlidenti ma polovinu

A(k).0D = imresize(Retina(k).0D,0.5)
A(k).piccut=A(k).pic(10:229,10:309)

A0dstranéni tmavych okrajid
A(k).0Dcut=A(k).0D(10:229,10:309)
A(k).picclose=imclose(A(k).piccut ,mc)

AMorfologické uzavtent

A(k).picopen=imopen (A(k).picclose ,mc)

AMorfologické otevtent
A(k).tophat=adapthisteq(A(k).picclose-A(k).picopen)
AZiskani top-hat obrazu a uprava jasu
A(k).medfilt=medfilt2(A(k).tophat,[5 5]);

AMedianovd filtrace

end
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Vypis A.3: Detekce pomoci prizpusobené filtrace

4% Detekce pomoct prizpisobené filtrace
d=60;
mask = fspecial(’log’,d,d/8);
mask (mask<0)=0;
sm=sum (sum (mask)) ;
mask=mask./sm;
AVytvoTent masky

for k=1:size (0Dfiles ,1)
picconv=conv2(A(k).medfilt ,mask,’same’);
[y,x,value] = max2d(picconv);
AKonvoluce
[columnsInImage rowsInImage] = meshgrid (1:300,
ODDET = (rowsInImage - y). 2 +
(columnsInImage - x).72 <= 50.72;
ABinarni reprezentace detekovaného 0D

end

1:220);

Vypis A.4: Detekce pomoci klasické HT

4% Detekce pomoci klasické HT

for k=1:size (0Dfiles ,1)
Canny=edge (A(k) .medfilt,’Canny’);
AZiskani hranové reprezentace
[HS] = HoughCirc(Canny,[30 60]);
AVigpoclet klasickO HT
[Max ,y,x,z] =Max3d(HS);
ANalezeni mazima v parametrickém prostoru
[columnsInImage, rowsInImage] = meshgrid (1:300,
ODDET = (rowsInImage - y(1)).72 +
(columnsInImage - x(1)).72 <= (z+30).72;
ABinarni reprezentace detekovaného 0D

end

1:220)(;
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Vypis A.5: Detekce pomoci rychlé HT

4% Detekce pomoct imfindcircles

for k=1:size (0Dfiles ,1)

[centers, radii, metric] =
imfindcircles (A(k) .medfilt ,[30 60],°’Sensitivity’,1);
AVgypoclet rychle HT

[columnsInImage rowsInImage] = meshgrid (1:300, 1:220);
ODDET = (rowsInImage - centers(1,2)).72 +
(columnsInImage - centers(1,1)).72 <= radii(1).72;

ABinarni reprezentace detekovaného 0D

end

Vypis A.6: Funkce klasické HT

function [HoughCirc] = HoughCirc (HD,r)

HranovaDetekce = zeros(max(size(HD)));
HranovaDetekce(l:size(HD,1) ,1:size(HD,2))=HD(1:size(HD,1) ,
[VelX VelY] = size(HranovaDetekce);

[X,Y] = find(HranovaDetekce);

Polomery = r(1):r(2);

zeros (VelX,VelY,length(Polomery));

HoughCirc

for i 1:1length(X);
for k = 1:length(Polomery);

for j = 0:2%xpi/100:2*pi;

A = round(X(i)-Polomery(k)*cos(j));

B = round(Y(i)-Polomery(k)*sin(j));
if (A>0)&&(A<VelX)&&(B>0)&& (B<VelX);
HoughCirc (A,B,k) = HoughCirc(A,B,k)+1;
end

end
end
end
end
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Vypis A.7: Funkce pro nalezeni maxima v 2D matici

[y

function [x,y,hodnotal = max2d(A)

[yy,in] = max(A);

[hodnota,y] = max(yy);

[~,x] = max(A(C:,y));

end

Vypis A.8: Funkce pro nalezeni maxima v 3D matici

function [Max,y,x,z] =Max3d(A)
N=size(A);
if length(N)<3

error (’,Input 3D ,array’);
end
[Max ,t]l=max(A(:));
z=ceil (t/(N(1)*N(2)));
Temp=A(:,:,z);
[y,x]=find (Temp==max (Temp (:)));

end
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C VYSLEDNA DATA

C
1
2
3
4.
5
6
7
8
9

10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24.
25.
26.
27.
28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.

Prizpusobena filtrace

ilslo snimku SN

0,940661
0,910494
0,802275
0,949336
0
0,500478
0,784803
0,810217
0,790452
0,90441
0,881075
0,901925
0,899784
0,824565
0,854251
0,803835
0,797936
0,782076
0,462546
0,486602
0,449591
0,741048
0,996129
0,85591
0
0,582052
0,548333
0,925778
0,624183
0,611622
0,911381
0,72903
0,84396
0,805284
0,703884

Sp
0,90325
0,932314
0,899554
0,974506
0

1
0,870236
0,865264
0,850605
0,982919
0,977438
0,997578
0,955641
0,996941
0,96826
0,999235
1

1
0,998853
0,9884
0,994774
0,56979
0,754366
0,745825
0
0,496877
0,953728
0,769535
0,998215
0,702996
0,783939
0,70682
0,814914
0,792112
0,626004

38

AC
0,981727
0,981061
0,975152
0,990788
0,686576
0,881364
0,956212
0,959894
0,955439
0,985621
0,981636
0,986818
0,982076
0,974424
0,976591
0,970924
0,969909
0,966879
0,861909
0,874667
0,854621
0,925197
0,970455
0,954864
0,805
0,807788
0,901121
0,965273
0,928348
0,911636
0,965258
0,933924
0,960091
0,954121
0,924242

OL
0,854559
0,85404
0,811429
0,92633
0
0,500478
0,702583
0,719449
0,604092
0,800416
0,863514
0,899954
0,86371
0,822484
0,830981
0,803341
0,797936
0,782076
0,462301
0,483839
0,448532
0,475178
0,752161
0,662627
0
0,366216
0,534123
0,724817
0,623487
0,486032
0,728414
0,559762
0,708209
0,664785
0,49551



36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.
44.
45.
46.
47.
48.
49.
50.
51.
52.
53.
o4.
55.
56.
o7.
58.
59.
60.
61.
62.
63.
64.
65.
66.
67.
68.
69.
70.
71.
72.
73.
74.

0,861791
0,598295
0,916806
0,742921
0,676648
0,754726
0,492027
0,991112
0,625102
0,562636
0,914452
0,901198
0,879013
0,848224
0,46049

0,501327
0,768479
0,792254
0,79764

0,867378
0,804134
0,889429
0,808357
0,823215
0,795894
0,222477
0,206732
0,828557
0,812658
0,794042
0,37552

0,300771
0,381934
0,711343
0,703219
0,724844
0,669118
0,704306
0,601011

0,982409
0,572594
0,910261
0,722371
0,956278
0,636201
0,566348
0,923901
0,875462
0,727087
0,859783
0,85341

0,844614
0,867636
0,517017
0,577693
0,962141
0,959592
0,982282
0,973741
0,965711
0,979222
0,882855
0,864245
0,849968
0,308859
0,286552
0,866361
0,841195
0,894219
0,701593
0,67355

0,666157
0,99044

0,980115
0,975143
0,974124
0,986998
0,976928

39

0,979182
0,9035
0,979515
0,937288
0,940485
0,932182
0,878955
0,98997
0,922788
0,900379
0,973773
0,971455
0,967712
0,965818
0,870591
0,8815
0,961045
0,965288
0,968273
0,979182
0,982333
0,983061
0,961197
0,961803
0,956258
0,789545
0,7845
0,964879
0,959212
0,963091
0,825848
0,836379
0,832182
0,951091
0,94847
0,953045
0,939667
0,949318
0,945333

0,848695
0,41359
0,84081
0,577911
0,656343
0,5272
0,357384
0,916308
0,574055
0,464533
0,795776
0,780394
0,756652
0,751076
0,321981
0,366874
0,745924
0,766677
0,786327
0,847554
0,866621
0,872955
0,730052
0,728954
0,607855
0,148532
0,136482
0,734661
0,704565
0,725861
0,323803
0,328546
0,320574
0,706492
0,603327
0,711694
0,657433
0,608323
0,679915



75.
76.
7.
78.
79.
80.
81.
82.
83.
84.
85.
86.
87.
88.
89.
90.
91.
92.
93.
94.
95.
96.
97.
98.
99.

100.
101.
102.
103.
104.
105.
106.
107.
108.
109.
110.
111.
112.
113.

0,603875
0,67883
0,686571
0,98779
0,945859
0,965269
1
0,959848
0,991608
0,522629
0,732779
0

0
0,706311
0,714314
0,786489
0,013261
0,363764
0,302679
0,280726
0,000861
0,778318
0,766514
0,769341
0,011692
0,571891
0,577429
0,669613
0,979321
0,99869
0,663111
0,688093
0,652854
0,687357
0,746464
0,709878
0,827392
0,817514
0,860194

0,772594
0,70427
0,75921
0,814659
0,861823
0,871512
0,853497
0,90186
0,803197
0,690376
0,909879
0

0

1
0,92747
0,859273
0,018608
0,463225
0,223199
0,207011
0,000937
0,876737
0,940727
0,886042
0,018271
0,811217
0,806119
0,531166
0,808923
0,777693
0,90325
0,962014
0,935883
0,882218
0,975398
0,929764
0,809426
0,907967
0,893308

40

0,932455
0,925242
0,930182
0,976773
0,977712
0,981773
0,982955
0,984394
0,987621
0,888242
0,949848
0,755545
0,746182
0,950576
0,947288
0,955545
0,778455
0,839894
0,846545
0,842697
0,763818
0,955667
0,958894
0,954879
0,773758
0,905379
0,906833
0,913121
0,975258
0,973455
0,933955
0,943652
0,933227
0,938303
0,957697
0,946485
0,965742
0,96497

0,970061

0,576195
0,528253
0,563802
0,806537
0,821307
0,845014
0,853497
0,869073
0,886496
0,42339
0,683193
0

0
0,706311
0,676523
0,696744
0,007803
0,255897
0,147403
0,135266
0,000449
0,70155
0,7312
0,700071
0,007181
0,504719
0,507015
0,420867
0,795338
0,776901
0,619135
0,669892
0,624904
0,620582
0,732669
0,673748
0,757325
0,754955
0,780053



114.
115.
116.
117.
118.
119.
120.
121.
122.
123.
124.
125.

0,613312
0,660402
0,689509
0,817402
0,836329
0,840403
0,746772
0,729942
0,686095
0,52715

0,537633
0,560233

0,809681
0,891396
0,8529
0,595156
0,62269
0,606119
0,626641
0,614659
0,583684
0,546973
0,579095
0,575016
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0,920652
0,932606
0,936864
0,936076
0,940667
0,9395

0,930364
0,927167
0,918773
0,887833
0,800773
0,805833

0,574054
0,611223
0,616228
0,525315
0,555051
0,543553
0,516821
0,500779
0,460664
0,36694

0,386572
0,306188



Rychla Houghova transformace

Cilslo snimku SN SP AC OL

1 0,992035 0,885741 0,984485 0,879487
2 0,975476  0,928766 0,987909 0,907575
3 0,960425 0,963593 0,990909 0,926794
4. 0,913945 0,896468 0,976621 0,826688
5 0 0 0,694803 0

6 0,21882 1 0,81447  0,21882
7 0,412461 0,998608 0,922485 0,412224
8 0,398902 0,900081 0,918076 0,381987
9. 0,443497 0,961726 0,926561 0,435805
10. 0,38107 1 0,920045 0,38107
11. 0,365851 1 0,916379 0,365851
12. 0,402097 1 0,921394 0,402097
13. 0,18975  0,499211 0,873682 0,159407
14. 0,467053 0,976201 0,921773 0,461795
15. 0,181624 0,499536 0,865227 0,153663
16. 0,31655 1 0,899015 0,31655
17. 0,318482 0,994284 0,898212 0,3179
18. 0,282724 1 0,890985 0,282724
19. 0,142672 0,684315 0,763045 0,133861
20. 0,166363 0,594928 0,771379 0,149436
21. 0,14633  0,695509 0,758636 0,13752
22. 0,930371 0,974136 0,991379 0,907944
23. 0,976435 0,956472 0,993879 0,934891
24. 0 0 0,857485 0

25. 0 0 0,84103 0

26. 0,45931  0,916021 0,940864 0,440751
27. 0,288531 1 0,852909 0,288531
28. 0,437203 0,769501 0,931455 0,386576
29. 0,356448 1 0,877667 0,356448
30. 0,376067 1 0,914758 0,376067
31. 0,348844 0,699554 0,918106 0,30339
32. 0,317512 0,651822 0,901803 0,27147
33. 0,445017 0,98194  0,935364 0,441404
34. 0,421081 0,885755 0,928455 0,399389
35. 0,751039 0,911621 0,965985 0,700067
36. 0,464274 0,975564 0,925833 0,458937

42



37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.
44.
45.
46.
47.
48.
49.
50.
51.
52.
53.
o4.
55.
56.
o7.
58.
59.
60.
61.
62.
63.
64.
65.
66.
67.
68.
69.
70.
71.
72.
73.
74.
75.

0,984017
0,44473
0,432354
0,850726
0,83608
0,399336
0,73677
0,336762
0,356875
0,940483
0,74115
0,02096
0,728598
0,989214
0,995796
0,378029
0,494633
0,519408
0,397865
0,432432
0,468218
0,364729
0,410393
0,400692
0,243412
0,235148
0,8882
0,308987
0,740121
0,254418
0,56079
0,203357
0,33077
0,448143
0,20657
0,312932
0,301384
0,355243
0,530166

0,938993
0,996548
0,935072
0,942729
0,997654
0,967015
0,993546
0,996499
1
0,882458
0,973996
0,046801
0,91574
0,86293
0,914744
1
0,994709
0,98315
1

—_ = = =

1
0,599638
0,620029
0,987654
0,985924
0,983317
1
0,986727
0,97688
1
0,998981
0,923576
1

1

1
0,998706

43

0,990909
0,934288
0,930924
0,966242
0,983379
0,915955
0,970303
0,889394
0,901212
0,979348
0,968636
0,839424
0,958848
0,977591
0,986712
0,907439
0,926864
0,928348
0,919652
0,927136
0,930409
0,91753
0,926424
0,923924
0,848333
0,850242
0,985576
0,927379
0,96647
0,834424
0,90847
0,852061
0,889242
0,9085
0,883591
0,881106
0,883712
0,801652
0,937727

0,924887
0,444046
0,419753
0,808919
0,83444

0,393969
0,733261
0,336364
0,356875
0,835783
0,726769
0,014689
0,682821
0,854886
0,911226
0,378029
0,493335
0,514825
0,397865
0,432432
0,468218
0,364729
0,410393
0,400692
0,209383
0,20553

0,878447
0,306728
0,730942
0,254418
0,556591
0,291334
0,33077

0,447939
0,289466
0,312932
0,301384
0,355243
0,529802



76.
7.
78.
79.
80.
81.
82.
83.
84.
85.
86.
87.
88.
89.
90.
91.
92.
93.
94.
95.
96.
97.
98.
99.

100.
101.
102.
103.
104.
105.
106.
107.
108.
109.
110.
111.
112.
113.
114.

0,372036
0,367723
0,586553
0,577504
0,523032
0,488862
0,473115
0,536908
0,344398
0,510625
0,007698
0

o O O o O

0,833881
0,53535
0

0
0,354383
0

0
0,30239
0,64107
0,556805
0,739815
0,651007
0,447314
0,457969
0,495821
0
0,329236
0

0

0

0
0,904501

0,961575
0,961712
0,972578
0,993741
0,98832
0,98615
0,981363
1

1
0,998394
0,02389
0

o O O o O

0,905236
0,853168
0

o O = O

1
0,999004
0,967877
0,987029
0,919538
0,984147
0,98413
0,974655
0
0,967603
0

0

0

0
0,989073
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0,920727
0,91497
0,957848
0,953848
0,950258
0,948561
0,942167
0,954848
0,807061
0,927652
0,799379
0,812606
0,801439
0,818076
0,823197
0,833742
0,813576
0,977788
0,951197
0,788924
0,826909
0,905818
0,822833
0,824348
0,882379
0,940333
0,95647
0,9735
0,962424
0,909348
0,908697
0,911894
0,810121
0,894106
0,809515
0,835288
0,838712
0,839758
0,981606

0,366536
0,362418
0,577011
0,575411
0,519819
0,485528
0,468902
0,536908
0,344398
0,510206
0,005856
0

o O O o O

0,766932
0,490187
0

0
0,354383
0

0
0,30239
0,640661
0,546702
0,732691
0,615921
0,444114
0,454611
0,489509
0
0,325646
0

0

0

0
0,895552



115.
116.
117.
118.
119.
120.
121.
122.
123.
124.
125.

0,352063
0,323063
0,507528
0,435199
0,371863
0,560231
0,548138
0,601438
0,556757
0,386272
0,489195

0,975916
0,995238
0,782245
0,704936
0,555145
0,96671

0,994507
0,999253
0,960984
0,988791
0,994446
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0,894652
0,900242
0,945152
0,933894
0,920606
0,954212
0,95447

0,959652
0,942545
0,920864
0,937348

0,349031
0,322564
0,4447
0,368139
0,286492
0,549627
0,546484
0,601168
0,54445
0,384588
0,487862



Klasickd Houghova Transformace

Cilslo snimku

© X NS WD

—_ =
—_ O

W W W W W W W NN RN NN NN NN e e e e
SR A e e e B I e e e B LA el

0,941723
0,804684
0,930585
0,837452
0,502646
0,561404
0,301884
0,330031
0,584577
0,414614
0,410318
0,369828
0,338334
0,725883
0,33502
0,679348
0,765436
0,314126
0,452276
0,227487
0,172889
0,520723
0,371991
0
0,464091
0,462446
0,249762
0,459899
0,255779
0,734612
0,981921
0,721667
0,870891
0,633767
0,90999
0,906407

Sp
0,942724
0,955083
0,978073
0,896213
0,999388
0,998978
1
0,861639
0,98209
0,975172
0,985103
1
0,939354
0,994798
0,992669
1
1
0,981926
0,976673
1
1
0,97881
0,736421
0
0,972426
0,965098
0,999707
0,999334
1
0,999849
0,918619
0,993484
0,995774
0,980324
0,95834
0,953984
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AC
0,986818
0,982061
0,980182
0,968333
0,87747
0,895697
0,919848
0,908227
0,9455
0,923015
0,921424
0,917152
0,913712
0,960061
0,910076
0,952621
0,965061
0,894879
0,856636
0,813485
0,78247
0,955167
0,931485
0,89403
0,940576
0,943758
0,844879
0,946606
0,85853
0,963727
0,989258
0,967379
0,984758
0,957848
0,986303
0,981394

OL
0,890758
0,858559
0,911568
0,763414
0,502492
0,561081
0,391884
0,313421
0,578411
0,410283
0,407788
0,369828
0,331102
0,723138
0,334193
0,679348
0,765436
0,31232
0,447442
0,227487
0,172889
0,514918
0,328283
0
0,458063
0,454839
0,249744
0,459758
0,255779
0,734531
0,90334
0,718267
0,867684
0,629462
0,875362
0,868438



37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.
44.
45.
46.
47.
48.
49.
50.
51.
52.
53.
o4.
55.
56.
o7.
58.
59.
60.
61.
62.
63.
64.
65.
66.
67.
68.
69.
70.
71.
72.
73.
74.
75.

0,874933
0,436513
0,365102
0,84342
0,746862
0,822591
0,914262
0,287613
0,206015
0,873102
0,870911
0,366543
0,91053
0,903043
0,861173
0,91407
0,91707
0,922058
0,15465
0,354184
0,419706
0,374533
0,413915
0,406899
0,887797
0,213997
0,92551
0,421392
0,913825
0,76953
0,221935
0,275232
0,861027
0,581763
0,854652
0,4722
0,341708
0,27058
0,390269

0,991547
0,99736
0,928024
0,986705
0,982886
0,98711
0,966045
0,98473
1
0,972075
0,976604
0,920693
0,97103
0,973204
0,992352
0,981739
0,980216
0,974084
0,353491

0,982123
0,574143
0,9939
0,976533
0,986445
0,999114
1
0,97742
0,992403
1
0,986331
0,976109
0,974306
1

1

47

0,984924
0,933364
0,923348
0,971788
0,973333
0,974258
0,986939
0,880667
0,891864
0,983015
0,983121
0,924045
0,985818
0,083742
0,980076
0,984682
0,986621
0,985
0,849455
0,917091
0,924061
0,918803
0,926864
0,924712
0,078818
0,844348
0,990591
0,92953
0,087848
0,948667
0,840591
0,848424
0,975909
0,930712
0,974864
0,906667
0,888924
0,877424
0,919303

0,868456
0,436009
0,355048
0,833943
0,737274
0,813849
0,885798
0,286336
0,296015
0,851739
0,853112
0,355324
0,886449
0,881134
0,855495
0,898789
0,907992
0,89998

0,120552
0,354184
0,419706
0,374533
0,413915
0,406899
0,873679
0,184683
0,920282
0,417168
0,902492
0,769005
0,221935
0,273493
0,855389
0,581763
0,844648
0,466805
0,338656
0,27058

0,390269



76.
7.
78.
79.
80.
81.
82.
83.
84.
85.
86.
87.
88.
89.
90.
91.
92.
93.
94.
95.
96.
97.
98.
99.

100.
101.
102.
103.
104.
105.
106.
107.
108.
109.
110.
111.
112.
113.
114.

0,380636
0,435735
0,405981
0,419838
0,467255
0,488557
0,168468
0,466356
0,460967
0,566574
0,79471

0,947692
0,266499
0,944434
0,60483

0,364968
0,381181
0,962662
0,91478

0,391491
0,326355
0,311591
0,354732
0,411281
0,265457
0,274014
0,800578
0,516667
0,956621
0,272693
0,342268
0,885826
0,309862
0,202752
0,343163
0,37629

0,388844
0,418436
0,527025

0,96541
0,981054
1

1
0,989713
0,997819
0,309867
1

1
0,998914
0,985195
0,983315
0,986338
0,977146
0,985364
0,986289
0,757811
0,875491
0,957828
0,992209
0,961013
0,999667
0,998754
0,985985
0,984339
1
0,946968
0,982106
0,961659
0,97101
0,974306
0,977721
0,972266
1
0,915131
1
0,99384
1
0,998025
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0,921939
0,924727
0,950591
0,937167
0,944652
0,949106
0,88297
0,94797
0,915364
0,935939
0,966652
0,989045
0,875939
0,988015
0,947515
0,915894
0,887894
0,984727
0,989
0,924636
0,90803
0,899561
0,911606
0,916788
0,875439
0,87953
0,97697
0,951621
0,992455
0,880924
0,889197
0,977106
0,803364
0,890152
0,892788
0,919409
0,919
0,928212
0,017348

0,375515
0,432099
0,495981
0,419838
0,464997
0,488035
0,134469
0,466356
0,460967
0,566226
0,785331
0,932694
0,265518
0,924023
0,599445
0,363125
0,339788
0,846739
0,879362
0,390292
0,322091
0,311559
0,354575
0,40889

0,26434

0,274014
0,766226
0,511848
0,921476
0,270491
0,339207
0,868299
0,307147
0,292752
0,332579
0,37629

0,387909
0,418436
0,526476



115.
116.
117.
118.
119.
120.
121.
122.
123.
124.
125.

0,315705
0,343776
0,662815
0,395651
0,882467
0,487468
0,451559
0,448906
0,742875
0,844024
0,41853

0,922207
0,978586
0,982611
0,770077
0,993632
1
0,994002
0,998334
0,995063
0,98877
0,98856
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0,885939
0,902409
0,969803
0,936061
0,989439
0,948879
0,944833
0,944197
0,967833
0,978803
0,92847

0,307515
0,341209
0,655131
0,353851
0,877504
0,487468
0,450332
0,44857

0,740147
0,83601

0,416512



