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Abstrakt

Téato diplomova praca sa zaobera 3D rekonstrukciou objektov pomocou metéd analyzy obrazu.
Praca obsahuje matematicky apardt spojeny s tymto problémom, d alej je uvedeny postup pre
vytvorenie 2D ostrého obrazu a samotnej 3D rekonStrukcie. Vystupom je 2D ostry obraz, 3D
model, stl model. V praci su analyzované rozne druhy dat.

kPdacové slova

konvencény mikroskop, opticky rez, zaostrovacie kritérid, Fourierova transformécia, 2D ostry

obraz, 3D rekonstrukcia

Abstract

This diploma thesis deals with 3D reconstruction of objects using image analysis methods. The
work includes mathematical theory associated with this problem, a procedure for creating 2D
sharp images and 3D reconstruction itself. The outputs are 2D sharp images, 3D models, stl
models. Different kinds of data are analyzed.

key words

conventional microscope, optical cut, focusing criteria, Fourier transform, 2D sharp image, 3D

reconstruction
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Uvod

3D rekonstrukcia je neoddelitelnou stcastou spracovania obrazu. Najde uplatnenie v mnohych
oblastiach, napriklad v priemysle, medicine, geoldgii, atd . T4to diplomova praca sa zaoberd 3D
rekonStrukciou geologickych snimkov, zosnimanych pomocou konfokalneho mikroskopu.

V tvodnej kapitole spomenieme zakladné matematické principy o ktoré sa numerické spra-
covanie obrazu opiera. PopiSeme vybrané priestory, proces premietania priestoru na rovinu a
nakoniec Fourierovu transforméaciu. Zdklady Fourierovej transformécie polozil francizsky ma-
tematik Joseph Fourier uz na zaciatku 19. storoCia. Tento matematicky aparat je vyuZivany
najma v spracovani signdlu. V roku 1965 dvaja matematici, James Cooley a John Tukey popisali
algoritmus rychlej Fourierovej transformécie znamej pod skratkou FFT. Této metdda zefektivnila
vypocet diskrétnej Fourierovej transformacie a tym sa zapisala pod prudky rast vyznamu di-
gitdlneho spracovania signdlu v poslednych desafrociach. N4 zaver prvej kapitoly uvedieme
Diracovu distribuciu a priklad, ktory slizi na ilustraciu ohybu svetla na Strbine alebo kruhovom
otvore.

Dalgia kapitola sa venuje popisu grafického priestoru a graficnej roviny. Nebude chybat
stru¢nd zmienka o obraze ako takom a jeho farebnych zlozkach zvanych RGB (red-green-
blue). Nasledujtica kapitola o dvojrozmernej rekonsStrukcii mikrofotografii popisuje konvencny
mikroskop, jeho matematicky princip a navdzuje na pasma ostrosti, ktoré sa vyuZzivaja pri
zostaveni ostrého 2D obrazu. Ten je konStruovany zo série Ciastone zaostrenych snimkov s
roznymi uZ spominanymi pasmami ostrosti. Pdsma ostrosti su detekované pomocou kritérii
zaloZenych na Statistickych charakteristikach a Fourierovej transformadcii sprostredkovanej po-
mocou spominaného algoritmu FFT.

Nésledne bude popisand trojrozmerna rekonStrukcia zaloZend na metéde konStantnej vysky,
jej spresiiujice metédy a spracovanie hibkovej mapy. Hibkovd mapa je vystupom &iastoéne
zaostrenych 2D snimkov a detekcie optickych rezov.

Stcastou prace bude softvérové rieSenie, ktoré bolo vytvorené v jazyku Python. Vystupom
bude ostry 2D obraz a 3D model, ktory sliZi na vizualizaciu spracovavaného povrchu a nakoniec

stl model. Stl model mdze byt pouZity napriklad pre 3D tlac.
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1 Zakladné matematické principy

1.1 Vybrané zakladné priestory

Zéklad geometrie tvori sustava axiomov nemeckého matematika Davida Hilberta. Axiémy
zavadzaji zakladné utvary ako bod, priamka a vztah incidencia. St rozdelné do niekolkych
skupin - incidencia, usporiadanie, zhodnost, spojitost, rovnobeznost. V praci st uvedené len
zakladné definicie, podrobnejsi text tejto kapitoly je dostupny z [1], [2].

Definicia 1.1. Incidencnym priestorom rozumieme usporiadand $tvoricu neprazdnych, po
dvoch disjunktnych mnozin (B; P; R; I}, kde prvky mnoZzin B;P; R nazyvame po rade body,
priamky, roviny a mnozina / je zjednotenim troch bindrnych relécii I; I5; I3, kde I; C Bx P je
incidencia bodov a priamok, /s C B x R je incidencia bodov a rovin, I3 C P x R je incidencia
priamok a rovin. Dalej mnoZina I spfﬁa axi6my incidencie (1 - 9) dostupné z [3].

Ak postupne priddvame axiomy o usporiadani (U), zhodnosti (Z), spojitosti (D) a rov-

nobeznosti (€), dostadvame nasledujice priestory:
e Usporiadany incidencny priestor (B; P;R; [;U)
e Absolitny priestor (B;P;R;[;U;S; D)
e Afinny priestor (B; P; R; I;U; D; &)
e Euklidovsky priestor (B; P;R; I;U;S; D; E)

Délezitym pojmom pocitatovej geometrie je pojem premietanie. Premietanie je zobrazenie
euklidovského priestoru do euklidovského priestoru, ktoré kazda priamku zobrazi na priamku
alebo bod. Popis premietania sa zna¢ne zjednodusi, ak nebudeme pracovai v euklidovskom
priestore, ale v priestore projektivnom.

Kazdd geometriu mézme modelovat dvomi spdsobmi:
e Model synteticky: nepracuje s Cislami alebo stiradnicami

e Model analyticky: geometrické ttvary a vzfahy modeluje algebraickymi prostriedkami

1.2 Afinny priestor

Ako bolo uvedené vyssie, afinnym priestorom rozumieme geometriu (B; P; R; [;U; D; E),
tj. mnoZinu bodov, priamok, rovin, ktord spliia axiémy incidencie, usporiadania, spojitosti a
rovnobeznosti. Analyticky mdZme tento priestor modelovat ako mnoZinu A bodov A, B, C, ..
nad vektorovym priestorom V, zobrazenim ¢ : A Xx A — V a zobrazenim & : A X V — A, pre

ktoré plati:
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e VAcA: Ado=A,

o VAcA)(VWwweV: Ad(v+w)=(AdVv)Dw.

Vektorovy priestor V nazyvame zameranie mnoziny A a znatime V = Z(A). Dimenziou
mnoZiny A rozumieme dimenziu jej zamerania a zna¢ime dimA

Takto definovand mnoZina spiﬁa vSetky axiomy I;U; D; E. Ak je dimA = 2, resp. dimA = 3
jednd sa o model afinnej roviny resp. afinného priestoru z predchddzajicej kapitoly. Ak je naviac
zameranie V = Z(A) priestoru A unitdrne (je na tiom definovany skaldrny sti¢in), spiiia mnoZina
A tiez axiém zhodnosti a je teda priestorom euklidovskym.

Zaverom tejto kapitoly poznamenajme, Ze takto definovany afinny priestor moéze mat di-
menziu vyS$Siu ako 3 a nachadza uplatnenie nie len v geometrii, ale aj pri rieSeni sustav linearnych

algebraickych a diferencialych rovnic.

1.3 Projektivny priestor

Ak Euklidovskd rovinu roz$irime o tzv. projektivny axiom, dostaneme roz$ireny Eukli-
dovsky priestor - priestor projektivny.

Euklidovsku rovinu rozsirime o projektivny axiom nasledovne:

e P: Kazdé€ dve priamky, ktoré leZia v rovine majui spolocny bod.

Tento axiém odporuje axiomu rovnobeznosti. To v§ak neznamend, Ze axidm o rovnobeznosti

budeme rusit, len ho mierne upravime.

e E, Bodom A neleZiacom na priamke p prechddza prdve jedna priamka a, ktord s priamkou

p nemd spolo¢ny Ziadny vlastny bod.

Priamku a o ktorej hovori axiom E,, nazveme rovnobeZkou k priamke p. Axiom ndm teda
hovori, Ze rovnobezky nemaji spoloény Ziadny vlastny bod. PretoZe vSak podla prvého axiému
nejaky spolo¢ny bod mat musia, zavedieme pojem bod nevlastny. Presné definicie sd dostpné z
[2].

Definicia 1.2. Priestor, kde miesto axtiému F platia axiémy P, E, nazveme projektivny

priestor.

1.3.1 Synteticky model projektivnej roviny

Modelom bodov projektivnej roviny mdZze byt homocentricky zvizok priamok. Modelom
projektivnej priamky je potom mnoZina projektivnych bodov, ktoré lezia v rovnakej euklidov-
skej rovine. Stuvislosf modelu projektivnej roviny s tradiénym modelom roviny euklidovske;j

ilustruje Obrazok 1.
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pmjekﬁvne body

A —/;/ / /
euklidovskd rovina ‘ -*
(stinitko) " !

euklidovskd ,— -
priamka

\\Y

Wl
AR
L
B T D s

p euklidovské body

projektivna priamka

Obrazok 1: Synteticky model projektivnej roviny [2]

1.3.2 Analyticky model projektivnej roviny

Analytickym modelom projektivneho priestoru dimenzie n je mnoZina vSetkych jednoroz-
mernych podpriestorov zamerania Z(A) afinného priestoru A dimenzie (n + 1). Bodom v pro-

jektivnej rovine (n = 2) je teda mnoZzina vsetkych vektorov tvaru

P = {k(p1;p2;p3)|(p1; pa; p3) € Z(A); k € R}.

Analyticky popis trojrozmerného projektivneho priestoru je analogicky s dvojrozmernym

pripadom. Projektivne body st mnoZiny usporiadanych Stvoric:

P = {k(p1; pa; ps; pa)| (p1: p2: p3ipa) € Z(A); k € R}

Vol'bou hodnoty k # 0 dostdvame jednotlivé reprezentanty. Vlastny bod je tvaru:
A ={k(a1, a3, a3,wa)} ;wa # 0.
Vlastny bod reprezentovany vektorom je dany:
ay  a; ag

A= (L 2By o 1).
(WA wa wAa ) (a17a27a3a )

Nevlastny bod je mnozina vektorov tvaru:
S = {(ksy; ksa; ks3; 0k)} = {(ks1; kso; kss;0)} .
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Opiif ho m6zme reprezentovat vektorom:
S = s = (ksy; ksa; ks3;0).

Mnozina vietkych vlastnych bodov projektivnej roviny spiiia axiémy euklidovskej geome-
trie. Vd aka nevlastnym bodom mdZzme projektivnu rovinu chdpat ako euklidovski rozsirend o
nevlastné body. Vlastné body projektivneho priestoru chapeme ako euklidovské, nevlastné ako

ich reprezentanty, teda vektory daného smeru.

1.4 Premietanie priestoru na rovinu

Definicia 1.3. UnaZujme projektivnu rovinu 7 a bod S ¢ 7. Dalej nech E? je projektivny
priestor. Zobrazenie P : E3 \ S — 7, ktoré kazdému bodu X # S priradi bod X’ € SN,
sa nazyva premietanie z bodu S na rovinu 7. Rovinu 7 nazveme priemetria a priamku SX
nazveme premietacou priamkou bodu X . Bod S sa nazyva stred premietania.

RozliSujeme premietanie:
e Stredové v pripade, Ze bod S je vlastny
e RovnobeZné v pripade, Ze bod S je nevlastny

RovnobeZné premietanie, ktorého premietacie priamky s kolmé na priemetiiu, nazyvame
pravouhlé (kolmé). Naopak rovnobezné premietanie, ktorého premietacie priamky kolmé nie sd

nazveme kosouhlé.

y S - .
1 S' stred premietania e =S stred premietania m;s: § stred premietania
' | premietacia priamka , premietacia priamka l 4 . premietacia priamka
. _,4 premietany bod . A premietany bod r premietany bod
] ] 3 . 13
! T —— \ T, S
/ ] f 1 ' =
- ‘1 ; 4 ;4 priemet bodu A - R A priemet bodu A -~ R, .A priemet bodu A
e <« \B W 3
— S— Tt
\
“._ priemetiia . priemetha - priemetna
a) Stredové premietanie b) Rovnobezné premietanie c¢) Pravouhlé premietanie

Obrizok 2: Premietanie priestoru na rovinu [2]
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Pre analytické spracovanie je najjednoduchsie pravouhlé premietanie do niektorej zo stiradnicovych

rovin. Znamena to, Ze nulujeme prislusnu suradnicu. Napiklad pre premietanie do roviny z = 0

je dand sustava rovnic

/
5 =0

Prepisanim do projektivnej transformacie dostavame:

'y 1000
7 | o100
s | loooo]|
1 0001

Teda X" = K,, X" Kde K,, je matica kolmého premietania na rovinu z = 0.

Ak by sme chceli aplikovat pravouhlé premietanie na vSeobecni rovinu, je potrebné po-

znaf rovnicu tejto roviny alebo smer pohl'ahu pomocou horizondlneho a vertikdlneho uhlu a, .

Najskor otoéime kameru okolo osy z o uhol w; = —a — %, aby pohl'ad kamery bol kolmy na

osu x. Matica otd¢ania je potom dana vzfahom:

cosw; —sinw; 0
sinw; cosw; O
Rz;w1 =
0 0 1
0 0 0
Dalej otocenie o uhol wy = § — — 7 okolo osy z:
1 0 0
B 0 cosws —sinws
Tiwo

0 sinwy Ccoswsy
0 0 0

_ o O O

= o O O

Niésledne mdzme premietaf kolmo na rovinu z = 0, pricom pouZijeme maticu K,.,. Vratenie

objektu do pdvodnej polohy dostaneme tak, Ze matice ndsobime v obratenom poradi. R,._,,,,R.._,,,.

Matica premietania nadobudne nasledujuci tvar:

P=R. Ry o, KyyRo 0 Ro

18



Matica stredového premietania do roviny z = 0, pricom stred leZi na ose z, .S = (s1; $2; s3; 1)

ma tvar:
10 0 0
01 0 O
00 0 O
00 —+ 1

53
Premietanie na vSeobecnu rovinu dostaneme analogicky ako v pripade rovnobezného pre-

mietania:

P=R. o Ro o Py Ro—o Re, -

1.5 Fourierova transformacia

Pre tito podkapitolu boli pouZité zdroje: [4], [S].
Definicia 1.4. Nech £ (R?) je priestor funkcii: R* — C takych, Ze:

1 @aldzay
existuje a je konec¢ny.
Definicia 1.5. Fourierova transformacia funkcii v £ (R?) :
Nech f(z,y) € £ (R?). Fourierova transformécia funkcie f je funkcia F {f} ({,n) : R? — C

definovana ako

—+00 +00

F(é,n) = / / £ (@, y)e s i dy

—00 —00

Funkcia F’ sa tieZ nazyva Fourierovo spektrum funkcie f.
Definicia 1.6. Inverzna fourierova transformacia funkcii v £ (R?) :
Nech funkcia G(€, 1) € L (R?) . Invezné fourierovd transformdcia funckie G je funkcia F ! {G} (z,y) :

R? — C definovana:
400 +00

i(x€+
| [ cemetsmagan
Veta 1.7. O inverznej fourierovej transformdcii v £ (R?) :
Ak f(£,n) € L (R?) aje spojitd na R?, potom pre kazdé (¢, n) plati
+00 +00

_ - zrr&ﬂm
flz,y) = 1%47#// (€, n)e

—00 —O0

Dalej ak mame F(¢,7) € £ (R?), potom

+0o0 +00

FUF @) = 1 // (6, de dy = f(z, y)

—00 —0O0
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Definicia 1.8. Amplitiadové a fazové spektrum:
Nech funkcia f(z,y) € £ (R?*) ma Fourierovské spektrum F'(¢,n). Amplitiidové spektrum
funkcie f je funkcia A(£, 1)) : R? — R{ definovand nasledovne:

A& ¥) = [F{f(z,9)} [ = F(&,9).

Fdzové spektrum funkcie f je funkcia ®(¢,n) : R* — (0, 27) definovand ako

Ak A(¢,n) = 0 pre nejaké (&, n), definujeme ®(&,n) = 0.

1.5.1 Diskrétna Fourierova transformacia

Fourierovi transformdciu budeme vyuZivat k spracovaniu obrazu, ktory je diskrétnej po-
vahy, preto sa ndam bude hodif zaviest Diskrétnu Fourierovu transformaciu.

Definicia 1.9. Diskrétna Fourierova transformacia
Nech f(x,y) je funkcia {0,1,..., N — 1}x{0,1,..,.N -1} = {0,1,.., N —1}> - C,N € N.
Diskrétna Fourierova transformdcia funkcie f(z,y) je funkcia
D{f}(&n):{0,1,....,N —1}* = C definovana

2
2

F(&n) = fla,y)e T st

T Y

I
<)
I
=)

Funkcia F' sa tieZ nazyva Fourierové spektrum funkcie f.

Definicia 1.10. Inverzna Diskrétna Fourierova transformacia
Nech f(z,y) je funkcia {0,1,...,N —1}*> — C,N € N a nech F(£,7) je diskrétna Fou-
rierova transformdcia. Inverznd diskrétna Fourierova transformacia funkcie F'(£,n) je funkcia

DY {F}(x,y):{0,1,...,N — 1}* = C definovand

N-1N-1

D~ {F} z,y) _%ZZF T (etyn)

£=0 n=0

Veta 1.11. O inverznej diskrétnej Fourierovej transformadcii:
Nech f(z,y) je funkcia {0,1, ..., N — 1}* — C, N € N anech F(¢,7) je diskrétna Fourierova
transformdcia. Potom inverznd diskrétna Fourierova transformécia funkcie F'(£,7) je funkcia
f(z,y):
DD {f(z,9)}} = f(z.y).
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Definicia 1.12. Amplitidové a fazové spektrum:
Nech funkcia f(z,y) € {0,1,...,N — 1}2 — C, N € N ma Fourierovské spektrum F'(£, 7).
Amplitidové spektrum funkcie f je funkcia A(€,4) : {0,1,..., N — 1}* — R definovana nasle-

dovne:
A Y) = D{f(z,y)}| = F(§ ).

Fdzové spektrum funkcie f je funkcia ®(&,7) : {0,1,..., N — 1}* — (0, 27) definovan4 ako

Ak A(€, ) = 0 pre nejaké (¢, ), potom (€, ) = 0.

1.5.2 Diracova distribucia

Podrobne dostupné z [6].
Definicia 1.13. Jednorozmernd O-distribiicia §(x) je limita lubovolnej postupnosti funkcif

dn(x);n € N pre ktort plati:

1. lim, oo fjozo Op(x)dr =1,

2. lim, hmfi(+gr)l(z) =0

Definicia 1.14. Dvojrozmernd 6-distribiicia 6(z, y) je limita l'ubovolnej postupnosti funkcif

dn(x,y);n € N pre ktord plati:

Lo limy oo [T [7206,(2,y) dody = 1,

O (z0,Y0) -0

2. lim .
=00 1im (4, 4y (0,0) On (2,Y)

(z0,90) € R* = {(0,0)}.

Priklad 1.14: Demonstrujeme v 1D pre jednoduchost. Je dand séria obdiZnikovych signalov
0% (€), s konstantnou jednotkovou intenzitou na intervale (—n,n);n € N, inak nulovou. Inverz-

nou Fourierovou transformaciou pre x # 0 mame:

n

1 ] 1 ixe ™
Fo) = 5 [eae=g- [ T] -

21 | 1w

—n

Dostavame teda:
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FS(e) = — ]e de

—n

sin nx
r7# 0= 2

_ 1 rtn _n
$—0:>§fin1d€—;,

d alej
FH(05(€) = du(@),
kde

sinnx; T 07
%fj:lde: 2:x = 0.
Pretoze pre kazdé n € N je fj;o(sin nx)/(mx) dr = 1, rovnako

+0o0 +0o0
lim | 6,(x)dr= lim [ (sinnz)/(rz)dr = lim 1 = 1.
n—00 n—00 n—00

To znamend, e podmienka 1. plati. Dalej

On(0)

limpy oo~
= lim,, o0 0, ()

= (sinnzg)/(nxy) =0

pre kazdé xy # 0. Je teda splnend aj podmienka 2. Séria na obrazku konverguje k J-distribucii.

1 A
l ! |
i 55 (8)
:5 y AN % E/
i sin 5x
F(8;)() =05(x) =
X
E / " X

Obrazok 3: Fourierova transformdcia piateho €lena série rozSirujicich obdfinikovych signalov. [6]

Vo dvojrozmernom pripade je tymto spdsobom velmi dobre popisany ohyb svetla na Strbine
alebo kruhovom otvore.
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Obrazok 4: Ohyb svetla na kruhovom otvore [7]
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2 Graficky priestor

2.1 Graficka rovina

Grafické data sa obycCajne delia na bitmapové a vektorové. Vektorové data obsahuju in-
formécie o objektoch zloZzenych z kriviek a jednoduchych telies, ktoré umoziuju ich geomet-
rickd konsStrukciu. Vektorové data sa vyuZzivaju napriklad pri technickych vykresoch. Pri bitma-
povych datach je obraz chapany ako matica, ktorej kazdy prvok znamend jeden bod obrazu. V
celom d alSom texte sa uvazuji bitmapové data.

Bitmapové data ukladdme ako suradnice bodov, chdpané v zmysle euklidovskej geometrie.
Zobrazovacia plocha bodov je fyzické zariadenie a miesto pojmu bod pouZivame pojem pixel.
Je dolezité si uvedomit rozdiel medzi fyzickym a logickym pixlom. V matematickom modelo-
vani fyzickymi pixlami chdpeme mnoZinu elementarnych plosok. Logickymi pixelmi chapeme
mnoZzinu izolovanych euklidovskych bodov. Pri tvorbe tejto kapitoly boli pouZzité zdroje: [7],
[12].

Definicia 2.15. Uvazujme intervaly I = (iy;i5), J = (j1; j2) . Dalej nech D, = {z;}

m
i=0>

m > 1 je ekvidistantné delenie intervalu /. D, = {yj}?:o ,n > 1 je ekvidistantné delenie na
intervale .J. Obdiznik F;; = (z;;2:41) X (yj;yi +1);i = 0,1,...,m — 1,5 = 0,1,...,n — 1
nazyvame fyzicky pixel. Cislo p, = ;41 — i, (py = Yj+1 — Yy;) nazyvame horizontdlny
(vertikélny) rozmer fyzického pixlu F; ;. Obdiznik I x J s deleniami D,, D, nazyvame gra-
fickym priestorom (v naSom pripade grafickou rovinou) a oznalime G,. GG5. Je teda rovné
(I x J,D,, D,), pricom usporiadand dvojica (m, n) sa nazyva rozliSenie grafickej roviny.

Veta 2.16. Horizontalne (vertikédlne) rozmery vSetkych fyzickych pixelov F; ; grafickej ro-
viny (G st si rovné.

Veta 2.17. MnoZina

Fy={F; = (xi;zi+1) X (y;;yj+1) |1 € {0,....m —1};7 € {0,...,n — 1}},

vsetkych fyzickych pixelov grafickej roviny G je rozkladom grafickej roviny G5.

Veta 2.18. Nech G, je grafickd rovina, d'alej majme F, v zmysle predchadzajicej vety.
Relécia p definovand na G, vztahom p (A, B) < (3F;; € F») |A € F;; A B € F};] je ekviva-
lencia na G.

Definicia 2.19. Nech G5 je grafickd rovina. Faktorovou mnoZinou Fy = Gy/p, kde p je
ekvivalencia z predchddzajicej vety, nazyvame fyzickou rovinou roviny Go. RozliSenim fyzickej
roviny F, rozumieme rozliSenie prislusnej grafickej roviny Go.

Definicia 2.20. Nech G je grafickd rovina a F; je jej fyzickd rovina. Dalej p,, Dy SU rozmery

fyzickych pixelov. Dalej majme pre ¢ < p,,
J={ry € RIVk € {0,1....m — 1} : 1y € (xp;xp01) AT — ) = ¢}
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resp. pre d < p, je
aqJ = {Sk € R’Vk’ € {0, l...n— 1} TS € (yk;ykﬂ) NSk — Y = d},

a P = [c,d]. Potom mnoZinu pLy = .I X 4J nazyvame logickou rovinou, jej prvky pL;; logické
pixely.

Veta 2.21. Zobrazenie pp : F5 — pLy je bijektivne. V d'alSom budeme toto zobrazenie
nazyval mapovanim fyzickej roviny.

Mapovanie teda zobrazuje fyzickd rovinu na rovinu logickd. Je zrejmé, Ze k danej fyzickej
rovine existuje nekone¢ne mnoho logickych rovin. Kazd4 fyzicka rovina mdZe byf mapovana
nekonecne vel'a spdsobmi. Dalej je ddleZité poznamenat, Ze k danému zobrazeniu existuje vzdy
zobrazenie inverzné (v dosledku bijekce). Dalej si uvedieme dve najddleZitejsie mapovania.

Definicia 2.22. Mapovanie

ve 1 Fo — Lo,

kde V' = [z, yo| nazyvame mapovanim vrcholovym.
s Fo = Lo,

kde S = |3 (%0, 1) ; 3 (Yo, y1) | nazgvame stredovym mapovanim.
Pozndmka. V d alSom budeme logickd rovinu znacit Ly a mapovanie (.
Definicia 2.23. Nech F je fyzickd rovina a F; ; je jej fyzicky pixel. Usporiadand dvojicu

[i, j] nazyvame siiradnice fyzického pixelu.

T
LJU
E;
' logicky pixel |
v
i frzicky pixel
‘dH

Obréazok 5 : Mapovanie fyzického priestoru [7]
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2.2 Graficky priestor

Definicia 2.24. St dané intervaly I = (iy,i5);J = (j1,j2) ; K = (ki k2). Dalej nech

D, = {x;}; ;s > 1 je ekvidistantné delenie intervalu I, D, = {y;}._,;n > 1 je ekvi-

distantné delenie intervalu J, D, = {2 };_,;s > 1 je ekvidistantné delenie intervalu K.

Kvader:
Fijre = (6 0i51) X (Y55 Yje1) X (25 2he1)

1=0,1,....m—1,7=0,1,....n—1, k= 0,1, ..., s — 1 nazyvame fyzickym voxelom. Cisla
Vp = Ti4+1 — T4, Uy = Yj41 — Yj, Vz = Uk41 — Uy,

nazyvame rozmery fyzického voxelu F; ;. Kvader I x J x K spolu s delenim D,, D,, D,
nazyvame grafickym priestorom ,podrobne zna¢ime G5 = (I x J x K, D,,D,, D,).

Veta 2.25. Odpovedajuce si rozmery vSetkych fyzickych voxelov Fj ;; rovnakého gra-
fického priestoru (G5 su si rovné.

Veta 2.26. MnoZina

F3 = E,j,k = <xl,$l+1> X <yj;yj+1) X <Zk7 Zk+1) ,i = 0, 1, ey, M — 1,

j=01..,n—-1k=0,1,..,5s — 1 vietkych fyzickych voxelov grafického prietoru G3 je

rozkladom grafického priestoru Gs.

2.3 Obraz

Kazdy pixel je v bitmapovom sibore reprezentovany urcitym poctom bitov. Tym je urceny
pocet farieb, ktoré moze pixel nadobidat. Uvazujme n ako pocet bitov na pixel. Je mozné teda
zobrazif 2" farieb.

LCudské oko je obmedzené vo svojej ¢innosti velkosfou vnimania objektov. Velkost fy-
zického pixelu na obrazovke je zévisld na velkosti monitoru a rozli$eni. DoleZitd dlohu pri
vnimani farieb hrd spdsob, akym je farba vytvorend. Vo farebnych modeloch st farby realizo-
vané mieSanim zdkladnych farieb.

RozliSujeme dve zdkladné skupiny farebnych systémov.

e Aditivny systém - Cierny podklad je nepopisany a farby vznikajd priddvanim zdkladnych

farieb
o Subtraktivny systém - podklad je biely a farby vznikaji od¢itandm od bielej

Dalej bude popisany najrozireneji farebny systém a to systém Red - Green - Blue.
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2.3.1 RGB

RGB patri medzi aditivny trojfarebny systém. Kazdy pixel je reprezentovany trojicou farieb
- Cervenou, zelenou, modrou. Pre 24-bitovi reprezenticiu znamena (0,0, 0) Ciernu a naopak
(255,255, 255) bielu farbu.

Definicia 2.27. Nech F je fyzickd rovina, C, = {c € N;0 < ¢ <r;r > 1}. Zobrazenie
O : Fy — (), nazyvame obrazovou maticou alebo stru¢ne obrazom. Ak je na F, definovana
svetova suradnicova sustava hovorime o mapovanom obraze. MnoZzinu C, nazyvame r-farebnou
mnoZzinou. Ak je O : F; — ¢, Cislo ¢ nazyvame hodnotou alebo farbou pixelu F;;. RozliSenim

obrazu rozumieme rozliSenie prisluSnej fyzickej roviny.
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3 Dvojrozmerna rekonstrukcia mikrofotografii

Optické prostredie mdZeme chdpat ako projektivny priestor. To znamend, Ze v kazdom bode
st definované hodnoty nejakych fyzikalnych veli¢in (v optike index lomu). Pri optickom zob-
razovani sa snazime dosiahnut toho, aby zobrazenie bolo projektivne. Tato kapitola sa opiera o
zdroje: [7], [8], [9], [10], [11], [12]

3.1 Konvenc¢ny mikroskop

Konvencny mikroskop je centrovana sustava dvoch spojnych cociek. Cotka privratend k
predmetu teda objektiv a CoCka privratend k oku - okuldr. Objektiv ma velmi mald ohnis-
tickych zariadeniach mozu byt objektiv aj okular zlozité optické ststavy. Vzdialenost medzi ob-
razovou ohniskovou rovinou objektivu ¢; a predmetovu ohniskovu rovinu okuldru 9 nazyvame
opticky interval, zna¢ime A. Zobrazovaci predmet mdZme pozorovat prostym okom alebo za-

znamenavaf na snimacom zariadeni.

3.1.1 Konven¢ny mikroskop a geometricka optika

Na Obrazku 7 si mdzme vSimnif chod paprskov mikroskopom so snimacim zariadenim
podl'a zdkona geometrickej optiky. Objektiv, okuldr aj snimacie zariadenie su schématizované
ako tenké CocCky. O¢na Cocka zdravého oka v tomto pripade lomi rovnobezny zvédzok paprs-
kov tak, Ze paprsky pretnd presne na sietnici. Ludské oko mdZzme v tomto pripade nahra-
dif snimacim zariadenim napriklad fotoapardtom. Ak mikroskop nie je uréeny k pozorova-
niu prostym okom (Obrdzok 6), je mozné celé zariadenie zjednodus$if. Snimacie zariadenie
moZe nahradif cely okuldr a snimat objekt priamo z predmetovej ohniskovej roviny 5. Takto
zjednodusené schéma odpoveda akémukol'vek snimaciemu zariadeniu pouZivajicemu viditeI'né
svetlo. V tomto pripade nie je principidlny rozdiel medzi konvenénym mikroskopom a CCD ka-

merou.

28



4 4
?, B A

A

objektiv

qaf

1 '
1= 2

@y 1

A B “rovina ostrosti

Obrazok 6: Mikroskop, ktory nie je uréeny k pozorovaniu prostym okom [7]
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Obrazok 7: Mikroskop urceny k pozorovaniu prostym okom [7]
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Geometricka optika pouZiva terminy predmetovy a obrazovy priestor (P resp. Pj). V pries-
tore P; sa zavadza pravouhld sdradnicova sdstava (O, X,y,z.) (obdobne v P%). Osy x,x’ sa
nazyvaju hlavné osy. Ak hlavné osy lezia v rovnakej priamke, zobrazenie sa nazyva centrované.
V d'alSom sa budeme zaoberat len zobrazenim centrovanym.

Definicia 3.28. Projektivne zobrazenie G : P; — P; predmetového priestoru P; do obra-
zového priestoru P§ nazveme geometrickou projekciou prave vtedy, ked st splnené nasledujice

podmienky:

e Existuji body H € x; H' € 2’ také, ze G (H) = H' a pre kazdd priamku p, H € p je
p||G (p) Body H; H' st hlavné body opticke;j ststavy (predmetovy resp. obrazovy hlavny
bod). Roviny Yy, x’ preloZené predmetovym resp. obrazovym hlavnym bodom kolmo k

hlavnej osi su predmetova resp. obrazova hlavna rovina.

Z ;L,I'
1 -6
2~ E 5
000 | =4
4+—=7 |H H'| =3
5 ~2
6 e |

Obrazok 8: Hlavné body a hlavné roviny [7]

e Specidlne pre bod F € ¢ Nz je G(F) € Ps je nevlastnym bodom obrazovej optic-
kej osi z. Rovina ¢ je predmetové ohniskova rovina, bod F' predmetové ohnisko. Dizku

|FH| = f nazyvame predmetové ohniskovd vzdialenost.

@ X ra o'

¥ r:ﬂ‘

F'=pP’

L O S B B

o A i~

Obrazok 9: Obrazové ohnisko [7]
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e Existuje rovina ¢’ : ¢’ C Py A ' N1’ takd, 7e G~ (') € Ps je nevlastnd rovina predme-

tového priestoru.

x ¥
¥
F H H| F
T f<0 0

Obrazok 10: Predmetova ohniskova rovina [7]

e Specidlne pre bod F' € ¢/ Lz’ je G™' (F’) € P3 nevlastnym bodom predmetovej optic-

kej osi . Rovina ¢’ je obrazové ohniskovd rovina, bod I’ predmetové ohnisko. Dizku

|F"H'| = f' nazyvame obrazovou ohniskovou vzdialenostou.

@

V4

I
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dH H|
T
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(gf

P Yy Yy
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Obrazok 11: Predmetové ohnisko [7]

e Existuje rovina ¢ : ¢ C Py A ¢ Lx taka, ze G (p) € P4 je nevlastna rovina obrazového

priestoru.

Co

LI VR TR

H H|

>0

L

i
-|.
P‘ri‘|

-

Obrazok 12: Obrazova ohniskova rovina [7]
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3.1.2 Matematicky popis realneho konven¢ného mikroskopu

Geometrick4 optika predpokladd, Ze bod bude zobrazeny ostro prave vtedy, ked bude leZat
v hlavnej rovine ostrosti. To by znamenalo, Ze ostro bude zobrazend len vrstevnica objektu, ¢o
neodpovedd realite. Uplatnenie zdkona geometrickej optiky v redlnych podmienkach kompli-

kujd nasledujice skutoCnosti:

e Obmedzena Sirka paprskov. : Ak je O (O, x,y,z) stradnicovd sustava predmetového
priestoru a u = [ug, us, us] smerovy vektor optického paprsku, potom geometrické zob-
razenie bodu P sa uskutociuje zvizkom paprskov
S = {p C P3; P € p;uys,us < 0}. Ak oznalime A ako mnoZinu velkonsti vietkych uh-
lov, ktoré navzdjom zvieraju paprsky tohto zvédzku, potom supA = 7. Redlny mikroskop
ma vzdy supA < 7. Tento uhol spolu s indexom lomu prostredia pred objektivom urcuje

tzv. G¢inni svetelnost (numerickd apertiiru):
A =nx*sina;a =sup A

Dalej budeme teda pismenom S znacif svizok paprskov, ktoré prechadzaji redlnym op-

tickym mikroskopom.

e Vinova podstata svetla: M4 za nasledok jeho ohyb na prekazkach, ktory sa prejavuje
predovsetkym na prekdzkach, kde je velkost prekdzky zrovnatelna s vlinovou dizkou
pouzitého svetla. Tento jav velmi dobre popisuje spitna Fourierova transformécia, ako
bolo demonstrované v priklade 1.14 a na obrdzku 3 a 4. Vplyv obmedzenej Sirky pa-
prskov a vlnovej podstaty svetla mozno v matematickych modeloch zohl'adnif pojmom

vlnova stopa bodu:
Definicia 3.29. Nech My C w X (s je reldcia taka, Ze:

Lmﬂg@wpzegﬂ}

P: M P_0X
[P;QleMy < Q¢€S { Sy v

Reldciu My nazyvame vinovym mikroskopovanim. MnoZinu S‘Ij nazyvame vinovou sto-
pou bodu P. Cislo d (S{7) = 2% nazyvame jej priemerom. A, - vlnovd dizka svetla, A -

numerickd apertura mikroskopu.

e Nekomplanirnost porozovaného objektu: Sposobuje, Ze pri l'ubovolnom zaostreni niek-
toré jeho body leZia mimo rovinu ostrosti w. Pre kazdy taky bod P to znamen4, Ze stred
zviizku S”, ktory ho zobrazuje, leZi mimo predmetovej ohniskovej roviny ¢,. Prienik
$2 NS predmetovej ohniskovej roviny ¢, a zvizku paprskov S, je tak mnoZina Sg, tzv.

euklidovska stopa bodu P.

32



Definicia 3.30. Nech P; je predmetovy priestor optickej sustavy a G : Py — Pj ge-
ometrickd projekcia. Dalej nech P € P5;G : P — P’;S je homocentricky zvizok

prechadzajtici bodom P a G : S — S'. Reldciu
Mg CPyxo={[P;P]|3peS :P epney},
nazyvame euklidovskou projekciou. Dalej mnozinu
St ={P' € ¢|[P; P'] € Mg},

nazyvame eklidovskou stopou bodu P a Cislo d (Sg = sup ([X; Y; XY € Sg)) jej

priemerom.

¢ RozliSovacia schopnosf snimacieho zariadenia: Uvazujme bod leZiaci v rovine ost-
rosti a predpokladajme priamociare Sirenie svetla. Ak je obraz mikroskopovaného objektu
zaznamenany digitdlnym zariadenim, potom sa ani za tychto predpokladov nezobrazi
ako bod, ale ako fyzicky pixel snimacieho zariadenia. Ten ma svoje nenulové rozmery,
ktorych konkrétna hodnota F; ; o rozmeroch p, = w™';p, = h™' zavisi na velkosti a

rozliSeni (w, h) konkrétneho snimacieho zariadenia.

3.1.3 RozliSovacia schopnost mikroskopu

Ak pozorujeme mikroskopom drobnu prekdzku, dochddza k ohybu svetla a zmene sve-
telného paprsku o uhol a. Dalej ozna¢me 2u maximalny uhol paprskov, ktoré prejdi mikro-
skopom. Ak by sme mali a; < u, pozorovali by sme len maximum nultého radu, vytvoreného
paprskami prechddzajicimi predmetovym nevlastnym bodom. Pritomnost mriezKy teda pozo-
rujeme vd aka paprskom pre ktoré plati cr; > u. Na obrézku ¢. 13 si moéZeme vSimnif obraz
siete bodov modelovanych neprekryvajicimi sa kruhmi so stredmi vzdialenymi vzdjomne o

polovicu vlnovej dizky pouzitého svetla.

Podl'a Abbeho tedrie mikroskopu dostdvame vyraz A = n sin u, ktorym vypocitame nume-
rickd aperturu objektivu. d je rozliSovacia schopnost a n index lomu. Odvodeny vysledok plati
pre kolmé osvetlenie preparitu a pre pozorovanie linedrnej mriezky.

RozliSovaciu schopnost konkrétneho mikroskopu méZzme urcit experimantdlne. Danym mik-
roskopom pozorujeme linedrnu mrieZku s postupne zviacSujicim sa poctom Ciar na jednotku a
meriame kontrast obrazu. Ten postupne klesd. Za rozliSovaciu schopnost mikroskopu potom

prehlasime rozliSenie mrieZky, u ktorej kontrast poklesol na predom stanovend hodnotu.
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Obrazok 13: Mriezka [7]

3.2 Pasmo ostrosti a multifokalny obraz

U nekomplandrneho objektu je ostro zobrazend iba vrstevnica v ktorej prepardt pretina
rovinu ostrosti. V takom pripade by vSak bol kazdy nekomplandarny preparat prakticky cely
rozostreny. Tento zdver nie je v zhode s redlnymi vystupmi, kde st zaostrené Casti obrazu dobre
patrné. Zaver o zaostrenej vrstevnici vychddza z predpokladu, Ze rovina ostrosti w aj ohniskova
rovina ¢ su euklidovské roviny, ktory vSak neplati.

Ak sa zobrazovaci bod nachddza mimo rovinu ostrosti, zobrazi sa na geometrickd stopu,
ktorej priemer zdvisi na vzdialenosti bodu od roviny ostrosti. So zvySujicou sa vzdialenostou sa
priemer zvi¢Suje. Nejednd sa vSak o priamu imernost. Ak by bolo moZzné v rovine zobrazovat
euklidovské body, znamenal by kazdy nenulovy priemer euklidovskej stopy rozostredny obraz.
Ak je fyzickou rovinou s fyzickymi pixelmi, potom sa neostros{ prejavi iba vtedy ak d (S}; ) >
p, kde p = min {p,, p,}. Ak je d (S§) < p mdZme obraz povazovaf za ostry.

Definicia 3.31. Pasmo ostrosti: Nech P € P; je bod predmetového priestoru,

Mg C P3; x ¢ euklidovska projekcia, I, fyzicka rovina ohniskovej roviny ¢, p,; p, rozmery

fyzickych pixelov, d (SE) priemer euklidovskej stopy bodu P. MnoZinu

oPy={P e Py|d (S%) < p;p=min{p,;p,}},

nazveme otvorenym pdsmom ostrosti snimacieho zariadenia. MnoZinu o P; = P3;—o P3 nazyvame
uzavretou mnoZinou neostrosti. Analogicky moézme pasmo ostrosti definoval pomocou vlnovej

stopy bodu, viz. Definicia 3.30
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Pozndmka. V praxi viak nie je moZné sledovat zaostrenie takymto spdsobom. Ziadny prak-
ticky model bodu nie je tak maly, aby sa zobrazil do jediného pixelu. Preto sa v praxi dé vyjst
z rozliSovacej schopnosti I'udského oka, ktord je asi jedna uhlovd minita. Pri pozorovani z
bezZnej vzdialenosti (asi 30cm) Tudské oko nie je schopné rozlisit 2 body, ktorych vzdialenost
je menSia neZ priblizne 1/6 mm. Ak zostrojime okolo pozorovaného bodu kruZnicu s prieme-
rom 1 mindta, vnima oko v3etky body vo vnitri tejto kruznice ako jeden bod. Priemer d(SL)
euklidovskej stopy mozno teda v praxi nahradit priemerom tejto kruZznice - Circle Of Fusion
(COF).

Definicia 3.32. Nech P = [p1,p2,p3]; @ = [q1; q2; g3] sd body otvoreného padsma ostrosti
oPs. Cislo v (oPs) = sup{|p1 — q1|; P = [p1;p2:ps); Q = [q1; 423 a3) ; P, Q € o P3} nazgyvame
hibka ostrosti (Depth of Focus).

Casti objektu, ktoré sa nachadzaju v pasme ostrosti budu zobrazené ostro. Casti, ktoré sa
nenachddzaji v pdsme budi neostré. MnoZinu vSetkych bodov, ktoré sa nachadzaji v pasme
ostrosti nazyvame opticky rez.

Definicia 3.33. Nech P je pozorovany objekt, o P3; pdsmo ostrosti mikroskopu, mnoZinu
R = P N o P; nazveme optickym rezom objektu. Mnozinu Sj = {S}; C ¢»|P € R} nazveme
euklidovskd stopa optického rezu.

Definicia 3.34. Nech F, je je fyzicka rovina ohniskovej roviny s, F;j jej fyzické pixely,

M euklidovska projekcia. Zobrazenie
MDP3—>F2MD<P):FU<:>([P,P,] EME/\P,EFZ'J'),

nazveme digitalizovanou projekciou.

Ozna¢me P; mnoZzinu vzorov fyzického pixelu F;’} v digitalizovanej projekcii M. Je zrejmé,
ze digitalizovana projekcia nesie na fyzicky pixel informéciu o farbe podmnoziny P; predme-
tového priestoru Pj. Tato farba vznikd superpoziciou vietkych vinovych dizok elektromagne-
tického Ziarenia, ktoré prichddzaji z P; na Ffj Tychto farebnych zloziek je nekone¢ne mnoho.
Snimacie zariadenie je schopné rozliSit iba konecny pocet farieb. Vysledkom digitalizovanej
projekcie na vystupnom zariaden{ je zobrazenie O~! : C,, — F,. To znamen4, Ze zobrazenie na
fyzicky pixel prinasa farbu C,.. Pritom O : Fo — C, je obraz snimany snimacim zariadenim.
Vysledkom digitalizovanej projekcie budeme teda rozumiet: O : Fy — C,.

Vysledok teda zavisi na pozorovani prepardtu, ale aj na zaostreni optickej sustavy, pretoze
rovnaky objekt mozme pozorovatl pri roznom zaostreni. V praxi to znamend, Ze menime na-
stavenie optického intervalu a ohniskové roviny. Ak je vo vSeobecnosti tychto nastaveni n,
dostdvame tieZ n réznych projekcii a n réznych vysledkov {(k)O} ik =1,...,n. Oznacme P
pozorovany objekt a o P3 uzavreté pasmo ostrosti digitalizovanej projekcie Mp. Jedinou pro-
jekciou je mozné dostat ostry obraz zrejme len vtedy ak P C o P5. Ak je vyska pasma digita-

lizovanej projekcie mensia, neZ vyska objektu, potom tito podmienku nemozno splnif a Cast
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preparétu sa vZdy nachddza v pasmu neostrosti. K tomu, aby aj v takom pripade bolo mozné

zostrojit ostry obraz je treba vytvorit multifokdlny obraz.

Obrazok 14: Otvorené pasma ostrosti multifokdlneho obrazu

Definicia 3.35. Nech {(k)M D} :k =1,...,n je postupnost digitalizovanych projekcii rov-
nakého objektu g )Fg; k =1, ...,n, postupnost ich uzavretych pdsiem ostrosti takych, ze

P c Ui, (Ok)?g. Potom postupnost {(k)O} ik = 1,...,n ich vysledkov nazyvame multi-
fokdlInym resp. n-fokdlnym obrazom. Postupnost {(k)M D} k=1, ..., n nazyvame multifokdlnou
digitdlnou projekciou.

Pozndmka. Otvorené pasma ostrosti multifokdlneho obrazu nemusia byf po dvoch disjunktné
z praktického hl'adiska to ani nie je moZzné. Neprazdny prienik je vSak zna¢nou komplikdciou a

preto by sme sa mali k tomuto stavu snaZif aspori pribliZit.

3.3 Kritéria zaostrenia

2-D spracovanie n-fokdlneho obrazu bude zrejme spo&ivat v zloZeni nového obrazu tak, aby
sa skladal z ostrych ¢asti - optickych rezov jednotlivych digitalizovanych projekcii. V d al3ej
Casti sa teda budeme venovat uréeniu vhodného kritéria, ktoré by fyzické pixely roztriedilo do
prisluSnych optickych rezov.

Veta 3.36. Nech K;; = (F;;;r) je kruh vo fyzickej rovine Fy vystupného zariadenia v
Tubovolnej metrike, ('“)Pij : K;; — C,, podobraz obrazu (k)0 z n-fokalneho obrazu.

{(k)O} k=1,..,n,S; = 2% je mnoZina vSetkych podmnoZin kruhu Kj;. Dalej nech
®)C,.« je hodnota fyzického pixelu F,., obrazu M0, W = 37 M, siicet tychto hodnot
cez kruh K;; v obraze MO.

Definujme zobrazenie & p . S;; — R nasledujicim spésobom:

o WP ({F,}) = 2
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e ABeS;NANB=0=P®P{AUB})=WP{A})+®P({B}).

Potom <Kij; Sijs (k) P) ;k =1,...,n, st pravdepodobnostné priestory, zobrazenie '

(k) o PR £ oalix
Kj—R:®X{F,}) = k% st diskrétne integrovatelné nahodné veliciny.

3.3.1 Statistické charakteristiky

Definicia 3.37.
Zobrazenie ¥ X K;; — R z predchddzajuicej vety nazyvame zaostrenie fyzického pixelu
F;; na obraze ®0.

Stredné hodnoty definovanych zaostretnych pixelov F;; obrazu ®0o vyjadrime nasledovne:

(*) Me,s
(on) -5
ij
Dalej variaéné rozpitie definujeme:
1
(k) - (k) —mi (k)
o (0) = g (e {0} - mip {#6.}). (.2

kde P, je hodnota fyzického pixelu F,; v obraze *)0. Nakoniec mbézme definovat aj
rozptyl ndhodnych velicin:

2

(k)C’T . (k) Cm
D(Ox) =3 | 2 -2 ] (3.3)

i Kij

Oznacnim K;; rozumieme kruh vo fyzickej rovine Fy, teda K;; = (F;;; ) vystupného zari-
adenia v Tubovolnej metrike. Podobraz obrazu *)O z n-fokélneho obrazu je mnoZina vSetkych
podmnozin kruhu K;;.

Dalej nech *) C,.s je hodnota fyzického pixelu F,; obrazu ®0,

W =3"c,,
K

je sucet tychto hodndt cez kruh Kj;; v obraze ®Q.
V programovej realizdcii budeme pouZzivat na spracovanie pixelov $tvrcovi metriku. e-

okolie fyzického pixelu F;; v tejto metrike je mnoZina
e(Fij) =Flli—r|<enl|j—s| <e.

3.3.2 Kiritéria zalozené na Fourierovej transformacii

Doteraz sme pracovali so Statistickymi charakteristikami. Ku konstrukcii posledného kritéria

vyuZijeme dvojrozmerni diskrétnu Fourrierovu transforméciu. Vzhladom ku skutocnosti, Ze
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budeme pracovat s fyzickymi pixelmi, ktorych hodnoty st redlne a za okolie povazujeme ich
Stvorcové okolie, nahradime dvojrozmerni postupnost komplexnych &isel, dvojrozmernou po-
stupnostou prirodzenych &isel.

Akje D : {(k) CTS} — {(k)Xm,n} diskrétna Fourierova transformicia, kde

WX m = EUpn + iV smn = 0,1, ..., 2¢,

Potom vyrazy

)(k)Xm,n‘ = \/(k)Um,n + (k)vm,na

predstavuju hodnoty amplitid priestorovych frekvencii pritomnych v okoli K; ; fyzického pi-
xelu F;; na jednotlivych obrazoch ®0. Vyssie hodnoty indexov m, n znamenajd vyssie pries-
torové frekvencie, ktoré indukuji vyssi kontrast drobnych detailov na skimanom okoli a tym aj

Y

lepSie zaostrenie. Ako kritérium zaostrenia moZe slizit vyraz obsahujici frekvencie ‘(k)Xm,n

ktory vyS$$im indexom m, n prisudzuje vysSiu vahu. K indentifikdcii pdsma ostrosti vyuZijeme

vyraz

H H
T (9X0) = 303 m 4+ 1)y O + Vi, (3.4)

m=0 n=0

kde H < e.

Predchéddzajuce kritérium je zalozené na Standardnej Fourierovej transformécii. Nevyhodou
tohto kritéria je, Ze prirad uje vdhy vSetkym frekvencidm a to aj tym, ktoré obsahujd nizke frek-
vencie a tym neostrost. Na druhej strane kritérium prirad uje vysSie vahy vyS§im frekvencidm,
ktoré mozu byt sposobené Sumom. Kritérium reZe hrani¢né frekvencie prili§ prudko. Nasle-

dujuce kritérium eliminuje uvedené nevyhody.

H H /5 5
S <(k)Xm’n> - Z Z \/(k) Um,n + (k)vm,n Sin2 W@’ (35)

m=0 n=0
Definicia 3.38. Zaostreny preudoobraz nazveme rozptylovym (varianym, frekvenénym,

frekvenéno-sinusovym) zaostrenym pseudoobrazom prave vtedy ked pre kazdé F;; € F, plati

®O(F;;) = max {v( Fi)k=1,.. n},
(k)O(FU) max {D((k)F”); kE=1,.. ,n} ,
MO(F;;) = max {T(WF;);k=1,..,n},
®O(F;;) = max {S((k)Fij); k=1,..,n}.

V niektorych zdrojoch sa tiez uvadza, Ze miesto Standartnej Fourierovej transformécie sprostred-
kovanej pomocou FFT algoritmu mdZe byt pouZitd kosinovéa Fourierové transformacia - DFT

algoritmus. Vyrazy pre vypocet si formélne identické, kde ‘("”)Xmm

predstavuje amplitidu

spektra pre kosinovu Fourierovu transforméciu.
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4 Trojrozmerna rekonstrukcia

Zaostreny pseudoobraz umoZziiuje priestorovi konStrukciu pozorovaného objektu. Existuje
mnoho metdd pre 3D rekonsStrukciu, napriklad metdéda konStantnej vysky, metdda priameho

urcenia vySky,atd' . Kapitola sa opiera o zdroje: [7],[11].

4.1 Metoda konstantnej vysky
Z tyzikalnej podstaty vzniku multifokdlneho obrazu je zreymé, Ze ak
potom fyzicky pixel F;; nesie informdciu o bode P preparatu P, pre ktory plati
re®p.

Zaostreny obraz je funkcia ktorej defini¢ny obor je fyzickd rovina F? a obor hodnét je
mnoZina C,.. Ak st otverené pasma ®) p po dvoch disjunktné, urCuje zaostrovaci obraz funkciu
dvoch premennych, ktorej graf problizne odpoveda pozorovanému preparétu.

Ak oznacime v celkovi vysku preparétu, potom vySka pasma ostrosti n fokdlneho obrazu

- ~ PRSI A . e n T2 P
je ©. Rekonstruovany objekt potom mézme popisat zobrazenim: 3 : F* — N takym, Ze

1
VF;; € F2: B(F;) = —QO(F;).
n
Urcujiica vyska ostrych pixelov v zaostrovacich kritéridch by mohla spdsobovaf nepres-

nosti, ktorych vysledkom by bol reliéf schodiska. Hoci existuju rozne filtre schopné vyhladzo-

vat schodisko, takéto operdcie mozu narusif prirodzeny vzhl'ad povrchovych reliéfov.

4.2 Spresnujuce metody

Reliéf schodiska je z praktického hladiska nevyhodny k vytvdraniu 3D modelov. Nasle-
dujtice metédy by mali zjemnif prechody medzi jednotlivymi optickymi rezmi a tak zaistit, o

najmensSie odchylky od idedlneho stavu.

4.2.1 Gaussovska aproximacia

Gaussovska aproximdcia je zaloZzend na dvoch najblizsich susedoch okolo maxima. Trojbo-
dové aproximadcia zahrfiujica maximum 7,,,,, = T'(ko) a susedné hodnoty vpravo Timaz—1) =
T(ko — 1) a vlavo T(;nazt1) = T'(ko + 1). Pozicia maxima K,, Gausovskej krivky je potom
urc¢end nasledujicim sposobom:

KS9ss = ko + = =Ko+ = . (4.6)
P ’ 2 Af—)1 + Agr?—l)—l 0 2 2lnT;nax - Tma:c+l - Tmam—l
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kde

Aﬁf—)l = lnTma:p - lnTmaxfb
Af_)l = lnTmax - lnTmal‘+1'

Nasledujiice reldcie odvodime zo vztahu (4.12):

Ak Af—)l = Af—‘?—l’ potom Kg;?uss = k. 4.7)
Ak Aif_)l < A,(ﬂGJ)rl, potom KOC;%”SS < ko. (4.8)
Ak A > Al potom KEauss > k. (4.9)

Na zéklade reldcii (4.14), (4.15) vypocitand pozicia Gaussovského maxima K5¢“** bude po-

sunutd na stranu, kde jeden z najblizSich susednych hodndt T{;,42—1), T(maz+1) bude blizSie k
origindlnemu nameranému maximu 7},
4.2.2 Prelozenie parabolou

PreloZenia parabolou sa realizuje pomocou metédy najmenSich Stvorcov zahfiiajticej body

okolo maxima. Odvodeny je trojbodovy parabolicky pristup.

1 1 1 1

Parab __ _
Ko™ = ko + 5—— = ho + 5mr (4.10)
1+ W Tm—Tmi1
kde
A£521 - Tmax Tmaxfla
P

Afi(‘nll - Tmax Tmaa:+1

Podobne zo vztahu (4.16) mozno odvodif nasledujuce:
Ak AP =AY potom KL = k. 4.11)
Ak AP < A) | potom KL < k. (4.12)
Ak AP > AP) potom KP4 > k. (4.13)

Relécie (4.17 — 4.19) vyjadrujd rovnaké vlastnosti ako relacie (4.13) — (4.15) a urujd

rovnaké posuny povodne nameraného maxima.
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4.2.3 Aproximacia zaloZena na strednej hodnote

Posledna metdda zaloZena na strednej hodnote sa opiera o maximum postupnosti vypocitanych
hodndt podl'a zaostrovacich kritérii, kde z tejto postupnosti zoberieme dvojbodovii strednd hod-

notu. Tato metéda bude pouZitd pri programovej realizacii.

4.3 Spracovanie hibkovej mapy 2D obrazku

Zaverom samotnej 3D rekonstrukcie bude spojenie Ciastkovych vysledkov. Pouzijeme za-
ostrovacie kritéria, kde sme kazdému pixelu priradili ur¢itd vy$ku, podla prislusného optického
rezu. Ostré schody, ktoré touto metdédou vznikaju sme zjemnili pomocou aproximacie zaloZenej
na strednej hodnote. V poslednej faze vytvorime akusi sief, ktord bude modelovat objekt. Sief

vytvorime pomocou tzv. triangulacie vyuzivajucej “vysku’pixelu a jeho poziciu.

Fyzicky pixel

Logicky pixel

Obrazok 15: Sief vytvorend triangulaciou [7]
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5 Softvérové rieSenie

Pre softvérové rieSenie bol pouzity jazyk Python. Konkrétne knizZnice OpenCV, NumPy,
Pandas. Pri samotnom grafickom spracovani 3D obrazkov bola vyuZzitd kniZznica Numpy-stl,
ktorej vystupom je stl model, ktory je mozny vytladit napriklad na 3D tla¢iarni. Pomocou
kniznice Matplotlib boli vysledky 3D obrazkov aj so zloZkou RGB (z povodného 2D obrazku)
vizualizované. Kapitola sa opiera o zdroje uvedé v [13].

Na spracovanie boli uréené data pasty cementu a geologické povrchy pieskovca. Na zaCiatku
boli na snimkoch detekované prislusné optické rezy. To znamena, Ze podl'a zaostrovacich kritérii
bolo potrebné pre kazdy pixel na kazdom snimku vypoc&itaf dané kritérium a nésledne ndjst
pixely, ktorym kritéria (3.2 - 3.5) prirad ovali najvysSie hodnoty.

Na prvych détach boli optické rezy viditeI'né aj volnym okom. Na d'alsich dvoch typoch dat
uz optické rezy viditeI'né neboli. Pomocou 2D ostrych snimkov a 3D modelov sa viak moZzme

presvedcif, Ze detekcia prebehla spravne a 3D modely pribliZzne odpovedaju realite.
Obrézok 16: Déta €. 1 - Pasta cementu

3 T L e T

Obrazok 17: Data €. 2 - Pieskovec s primesami
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Obrazok 18: Data . 3 - Pieskovec

5.1 VysledKky statistickych charakteristik

Prvym zaostrovacim kritériom je kritérium variané. Prechddzanim jednotlivych snimkov
boli pomocou vzfahu 3.2 vypocitané hodnoty pixelov a ndsledne zapisané do détového typu
numpy.array. Napriklad pole, ktoré obsahovalo vSetkych 53 snimkov, kde rozmer obrazku bol
1024 x 768. malo rozmery 53 x 1024 x 768.

Nésledne boli vybrané pixely s najvy$$imi hodnotami a vznikol ostry 2D obraz.

100

200

0] 200 400 600 800 1000

Obrazok 19: Ostry obraz varia¢ného kritéria data €. 1

PodTla prislusnosti ostrého pixelu do jednotlivych optickych rezov (snimkov) bola skonStruovand
vyskova mapa. Nasledne bola tito vyska pridelend kazdému pixelu v ostrom obraze. Algorit-

mus pre vyber najostrejSieho pixelu funguje na zdklade maximadlnej hodnoty, av§ak pomocou
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sprestiujicich metéd ako bolo uvedené v kapitole 4.2 je mozné dosiahnuf presnejsie vysledky,

¢o dokazuje aj nasledujuci graf.

5 B Aproximacia pomocou strednej hodnoty
E Aproximacia pomocou maxima

0 100 200 300 400 500
Pixely

Obrazok 20: Variacné kritérium: porovnanie spresiiujicej metddy zaloZenej na strednej hodnote

Pomocou vypocitanej strednej hodnoty dvoch najostrejSich vrstiev (snimkov, kde boli dete-
kované prislusné optické rezy) si mdzme vSimnuf akési vyhladenie ostrych prechodov medzi
jednotlivymi pixelmi. Na obriazku je vybrany riadok vySkovej matice, kde pixelu 1 priradime
vySku teda funkénu hodnotu na y-novej stiradnici. Jemnejsie prechody zarucia, Ze po vykresleni
3D modelu budi vysledky realistickejSie.

Pomocou vyskovej mapy bol vykresleny 3D model, kde bolo potrebné kazdému prvku siete
v priestore priradit jeho RGB zlozku. Ked Ze je 3D model skonStruovany pomocou triangulacnej
metody, pocet pixelov 2D obrazku z ktorych bola vytvorena 3D mapa sa zmensSil. Medzi pixelmi
2D obrazku a siefou neexistuje jednoznacn4 reldcia, preto bolo potrebné rozhodniit, aki farbu
jednotlivym zlozkdm priradime. Metdda, ktora je pouZzita je zaloZzend na aritmetickom priemere,
kde jednotlivym trojuholnikom”bola priradena priemerna hodnota pixelov z ostrého 2D obrazu

z ktorych boli skonStruované.

Obrazok 21: Ukézka vytvorenej siete pred priradenim RGB zloZiek
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Kritérium zaloZené na rozptyle ndm ddva podobné vysledky, preto vystup z tohto kritéria je
prilozeny v prilohe a na CD . Na Obrazku 22 je graf, ktory ukazuje zjemnenie prechodov medzi

jednotlivymi pixelmi vo vybranom riadku.

m .

5 | B Aproximacia pomocou strednej hodnoty
HE Aproximacia pomocou maxima

0 100 200 300 400 500
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Obrazok 22: Rozptylové kritérium: porovnanie spresiiujicej metddy zaloZenej na strednej hodnote

Na porovnanie variacného a rozptylového kritéria nam poslizi nasledujuci histogram. His-
togram je vytvoreny z vyskovej mapy, teda matice, ktord kazdému pixelu priradila hodnotu
podla prislusnosti do daného optického rezu (snimku).

Je tieZ doleZité poznamenat, Ze v histograme sd odfiltrované nulové zlozky. Tie predstavo-
vali nulty obrdzok (nulty opticky rez), ale aj okraje, ktorym bola priradena nulova hodnota pri
konStruovani ostrého obrazu na zdklade predom definovaného okolia. Kvoli interpreticii bola

tato zlozka odstranend, v konecnom ddsledku pri porovnani nema na histogram Ziaden vplyv.
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Obrazok 23: Histogram: Varia¢né a rozptylové kritérium
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Nakoniec spominany 3D model. Hned na prvy pohlad si mézme v§imnif obrovsky Sum.
Vidime, Ze variacné a rozptylové kritérid boli postacujice pre vytvorenie 2D ostrého obrazu,
avSak pre vytvorenie 3D modelu potrebujeme kritérid presnejSie. Na obrazku je uvedeny 3D

model rozptylového kritéria upraveny pomocou strednej hodnoty.

Obrazok 24: 3D rekonstrukcia pomocou rozptylového kritéria

5.2 Vysledky zalozené na Fourierovej transformacii

Kritérium zaloZené na algoritme FFT nam dédva presnejSie vysledky. Dokazuje to uz sa-
motny 3D model. Najskor vSak uvediem Ciastkové vysledky.

Pre toto kritérium bola vyuZitad Fourierova transformécia, vziah 3.4, a vdhova matica, ktora
vys§im indexom m,n priradila vysSie priestorové frekvencie, ktoré indukuji vyssi kontrast
drobnych detailov na skimanom okoli a tym aj lepSie zaostrenie.

Pre kazdy pixel bolo vytvorené okolie z ktorého nasledne bolo vypocitané amplitidové
spektrum. Amplitida bola ndsobend vdhovou maticou, ktord vzdialenym pixelom priradila vysSie
hodnoty. Situéciu ilustruje Obrazok 25. Tymto spdsobom bol prejdeny kazdy pixel obrazku, ¢o

ma za dosledok vysoki vypocetnd ndro¢nost.
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Obrazok 25: Porovnanie dvoch okoli a ich spektra

Priklad vdhovej matice pre okolie s rozmermi 6 x 6.
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=W NN W

1
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2

W N = =N
N = O O =

4

Po priradeni hodnoty frekvenéného kritéria kazdému pixelu nasledovalo opit hladanie na-

jostrejSieho pixelu, konstrukcia ostrého obrazu a nasledné vytvorenie 3D modelu.

Obrazok 26: 3D rekonstrukcia pomocou Fourierovho kritéria
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Porovnanie vytvoreného 3D modelu na zaklade maximalnej a strednej hodnoty opif ukazuje

riadok vyskovej matice.
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Obrazok 27: Frekvencné kritérium: porovnanie spresiiujicej metddy zaloZenej na strednej hodnote
Dalsim frekvenénym kritériom je kritérium dané vztahom 3.5. Kritériu pribudol do vzahu
sinus a dosahuje najpresnejsie vysledky.

Viéhova matica ma v tomto pripade odlisny tvar. Priklad je uvedeny opit pre okolie 6 x 6.
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3D model vyzera velmi podobne:

Obrazok 28: 3D rekonstrukcia pomocou Fourierovo-sinusového kritéria
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Graf porovndvajtci spresiiujicu metddu zaloZend na strednej hodnote uz neuvadzam. Roz-
diel s frekvenénym kritériom je takmer nebadatelny.

Na porovnanie Fourierovho kritéria s Fourierovo-sinusovym nam posliZi opif histogram.
Na histograme si mo6Zme v§imnit, Ze v kritériach vo vySkovej matici sd len nepatrné rozdiely.
Sinus vo vzfahu 3.4 docieli, Ze vahova matica, ktord je zdvisla na vzialenosti od stredu nebude
vZdy pridelovat najvysSiu vahu pixelom, ktoré sa v amplitdidovom spektre nachddzajd v rohoch.

Je tiez dolezité poznamenaf, Ze v histograme sd opit odfiltrované nulové zlozky.
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Obrazok 29: Histogram: Frekvencné a Frekvencno-sinové kritérium

Dalsie déta boli skimané len pomocou kritérii zaloZzenych na Fourierovej transformécii. 2D

ostré obrazy a nasledné 3D grafy vyzeraju nasledovne.
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Obréazok 30: 3D rekonsStrukcia pomocou Fourierovo-sinusového kritéria, dita 2
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Obrazok 31: 3D rekonstrukcia pomocou Fourierovo-sinusového kritéria, data 3

V prilohe st pri 3D modeloch uvddzané aj konkrétne okolia na ktorych bol algoritmus spus-

teny.
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Zaver

Préca sa zaoberala 3D rekonstrukciou objektov pomocou metéd analyzy obrazu. Cielom
bolo popisaf numerické metédy detekcie zaostrenych Casti obrazu a ndsledne skonstruovaf 2D
ostry obraz. Dalej bolo potrebné popisat schodoviti 3D aproximdciu a moZnosti jej spresne-
nia. K vytvoreniu 2D ostrého obrazu su pouzité Statistické charakteristiky a Fourierova trans-
formdcia. Suicastou prace je softvérové riesenie.

Uvodné kapitola pontka akysi matematicky zdklad pre celd pracu. Sd v nej struéne popisané
definicie a tieZ priklad k Diracovej distribucii, ktory sliZzi ako ilustacia k ohybovym javom, ktoré
sd blizsie popisané v kapitole 3. Druhd kapitola nesie stru¢ny prehlad o grafickom priestore,

rovine a tieZ farnebnych zlozkach RGB.

Tretia kapitola sa zaoberd konvencnym mikroskopom a jeho matematickym principom. Tato
kapitola je detailnejSie popisand aj kvoli nasledujicim pojmom v kapitole ako st pasmo ostrosti
a multifokalny obraz. Tieto pojmy uZ hovoria o samotnej 2D rekonStrukcii ostrého obrazu a
pomocou predchadzajiceho ich vieme korektne definovat. Zaver kapitoly je venovany popisu
zaostrovacich kritérii. Zaostrovacie kritéria slizia k vytvoreniu 2D ostrého obrazu. Pomocou
tychto kritérii vieme detekovaf ostré pixely a vytvorif uz spominany 2D ostry obraz. Podla
zadania st uvedené kritéria zaloZené na Statistickych charakteristikach a tiez Fouruerovej trans-
formécii.

Stvrta kapitola sa venuje hlavnému cielu diplomovej préce a to 3D rekonstrukcii. Je popisan
metdda konStantnej vySKky, to znamend schodovitd 3D aproximdicia a metddy jej spresnenia.
Medzi uvedené metddy spresnenia patri Gaussova aproximadcia, preloZenie parabolou a na-
koniec aproximdcia zaloZend na strednej hodnote. Cielom spresiiujicich metéd je vyhladif
”schody” vznikajuce pri priradeni vySky pixelom patriacich do jednotlivym pasiem ostrosti.
Zaver kapitoly sa venuje spracovaniu hibkovej mapy, o znamend priradenie vy$ky jednotlivym
pixelom pre 3D rekonstrukciu. V programove;j realizacii je vhodné pri 3D rekonStrukcii vytvorit
akdsi mriezku, ktord bude simulovaf povrch skiimaného materidlu. Na tento povrch je potom
mozné priradif jednotlivym Castiam mriezky ich RGB zloZky. V préci je pouzitd mriezka vy-
tvorena tzv. triangulaciou.

V zavere prace je popisané softvérové rieSenie s prilozenymi vysledkami. Softvérové rieSenie
bolo tvorené v prostredi Python. Zakladom pre softvérové rieSenie bolo vytvorif funkcie, ktoré
detekovali prislusné optické rezy. Na zaklade vysledkov vypoctov, kde bola kazdému pixelu v
kazdom ¢iastkovom snimku pridelend jeho hodnota, bol skonStruovany 2D ostry obraz. Matica
2D ostrého obrazu obsahovala pixely, ktoré dosahovali najvysSie hodnoty vypocitané zaostro-
vacim kritériom. T4dto matica d' alej niesla informéciu o tom, do ktorého snimku ostré pixely
patrili. Informécia ndm teda slazila k vytvoreniu prvotného 3D modelu (vo formate stl), kde

bola kazdému pixelu priradend jeho vyska. Stl model vSak nenesie informaciu o RGB zloZzkach
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ostrého obrazu. Na ziklade tejto skutocnosti bolo potrebné vytvorif rovnakym spdsobom d alsi
model. Tomuto modelu sme na zédklade aritmetického priemeru hodnoét troch pixelov, z ktorych
bola zloZzka mriezky vytovernd, priradili jej RGB hodnoty. Tymto sposobom ndm vznikol fa-
rebny model, ktory slazil pre vizualizaciu. Nakoniec bola vytvorend spresiiujuca metdda zaloZena
na strednej hodnote, ktord zjemnila ostré prechody. 3D modely boli vytvorené v prostredi Py-
thon pomocou kniznic Matplotlib, Numpy-stl.

V prilohe su uvedené vysledky konStrukcie 3D modelov. V plnej kvalite spolu s ¢iastkovymi
vysledkami su priloZzené na CD. Na CD su tiez priloZzené vSetky skripty spolu so suborom
readme.txt v ktorom je uvedeny postup spustenia celého algoritmu na vlastnych alebo inych

datach. Tento subor obsahuje aj predpoklady pre spradvne fungovanie algoritmu.
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6 Prilohy

Pri vSetkych 3D modeloch je pouzity azimut 30 stupiiov.

6.1 Data ¢. 1 - Pasta cementu

3D modely konStruované na okoli 3 x 3.

Obréazok 24: 3D rekonstrukcia pomocou variacného kritéria

Obrazok 24: 3D rekonstrukcia pomocou variacného kritéria spresnend strednou hodnotou

55



‘7

Obrazok 24: 3D rekonstrukcia pomocou rozptylového kritéria

Obrazok 24: 3D rekonstrukcia pomocou rozptylového kritéria spresnend strednou hodnotou
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3D modely konS$truované na okoli 16 x 16.

Obrazok 24: 3D rekonstrukcia pomocou Fourierovko kritéria

Obrazok 24: 3D rekonstrukcia pomocou Fourierovho kritéria spresnena strednou hodnotou
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Obrazok 24: 3D rekonstrukcia pomocou Fourierovo-sinusového kritéria

Obrazok 24: 3D rekonStrukcia pomocou Fourierovo-sinusového kritéria spresnend strednou hodnotou
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Obrazok 24: 2D ostry obraz - rozptylové kritérium
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6.2 Data C. 2 - Pieskovec s primesami

3D modely konStruované na okoli 16 x 16.
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Obrazok 24: 3D rekonStrukcia pomocou Fourierovko kritéria
z

Obrazok 24: 3D rekonStrukcia pomocou Fourierovho kritéria spresnend strednou hodnotou
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Obrazok 24: 3D rekonstrukcia pomocou Fourierovo-sinusového kritéria

Obrazok 24: 3D rekonstrukcia pomocou Fourierovo-sinusového kritéria spresnend strednou hodnotou
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Obrazok 24: 2D ostry obraz - Fourierovo-sinusového kritérium
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6.3 Data ¢. 3 - Pieskovec

3D modely konStruované na okoli 16 x 16.

Obrazok 24: 3D rekonstrukcia pomocou Fourierovho kritéria
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Obrazok 24: 3D rekonsStrukcia pomocou Fourierovho kritéria spresnend strednou hodnotou
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Obrazok 24: 3D rekonstrukcia pomocou Fourierovo-sinusového kritéria
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Obrazok 24: 3D rekonstrukcia pomocou Fourierovo-sinusového kritéria spresnend strednou hodnotou
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Obrazok 24: 2D ostry obraz - Fourierovo-sinusové kritérium
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