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Abstrakt

Zobrazeni povrchu je pro cClovéka témeéf samoziejmosti. Vyuziva jasového
rozdilu jednotlivych objektti @ povrchu objektli. Pouziti v informatice je ovSem vyrazné
vyrovnat lidskému mozku. V dosazitelném maximalnim rozliseni se ovSem lidské oko
technice vyrovnat nedokaze. Prestoze informatika a dalsi technické obory jsou vyrazné
zatizeny Sumem, ktery je zapotiebi potlacovat a nékteré technologie jsou velmi narocné,
v mnoha smeérech pifekonala moznosti clovéka a stala se nepostradatelnym
pomocnikem.

Abstract

Display surface is almost commonplace for a man. It uses the difference in
brightness of individual objects and surface objects. Use inscience, however,
is considerably more complicated. Modern computer technologies till not its computing
power even the human brain. The maximum achievable resolution with
the technology but the human eye cannot cope. Although science and other
technical fields are significantly burdened by noise that is needed to suppress and some
technologies are very challenging, in many ways surpassed human performance and has
become indispensable.
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1 Uvod

Vizualizace povrchu pokryva Siroké spektrum vyuziti od mediciny, pfes mineralogii,
archeologii. Lze ji pouzit vSude tam, kde pracujeme s 3D objekty. Jedinym omezenim je pouzita
rozliSovaci schopnost detektoru, které¢ diky technologickému pokroku stdle roste. Pro potieby
vizualizace povrchu lze pouzit elektromagnetické zafeni i mechanické vinéni (naptiklad ultrazvuk).

Opticka koherentni tomografie (Optical Coherence Tomography, dale jen OCT), kterou se
budu vtéto praci zabyvat, je bezkontaktni neinvazivni diagnostickda metoda, vyuzivajici
elektromagnetické zatfeni o vlnové délce ~ 1 mikron, uvadéna rozliSovaci schopnost je 4-20pum.
Nejvice je tato metoda pouzivana v oftalmologii, gastroenterologii a dermatologii.

Tomograficky snimek je fez materidlem (naptiklad tkani). Nosi¢ informace, kterym mize
byt elektromagnetické zafeni nebo mechanické vinéni interferuje s materidlem, dochazi k pohlceni
Casti zafeni (pfipadné vinéni) a tim zméné intenzity, nebo odrazeni a tim zmén¢ faze. Detektor,
ktery muze byt soucasti vysilace, detekuje zménu faze nebo intenzity, pocita¢ tyto zmény zpracuje a
vytvoii vysledny obraz. Detekce zmény vyuzivaji naptiklad vSechny typy rentgeny, detekce zmény
faze vyuziva OCT, nebo ultrazvukové diagnostické pfistroje.

Pro detekci hrany existuje jiz n€kolik metod. Od nejjednodussich, zalozenych na
matematickych operacich, aZ po sloZitéjsi systémy neuronovych siti. Souc¢asti detektoru hrany musi
byt i filtry, odstranujici nezadouci Sum, jelikoz budeme zobrazovat neidealizované povrchy. Pouziti
filtru je podminéno citlivosti dané metody na Sum a také typem Sumu.

Na zavér uvodu bych shrnul jednotlivé kapitoly prace. V prvni kapitole se seznamime
s nékterymi pojmy souvisejici s diskrétnim obrazem, Sumem a jeho odstrafiovanim. V dalsi kapitole
jsou uvedeny nékteré metody detekce hrany a jejich principy. Ctvrta kapitola je vénovana
postprocessingu. V nasledujici kapitole se jiz vénujeme samotné OCT technologii a jejimu principu.
Ptedposledni kapitola se zabyva pouzitim detekce hran v prostfedi Matlab. Posledni kapitola je jiz
zaver této prace, ve kterém jsou shrnuty vysledky a plan dalSiho pribchu bakalarské prace, ktera na
tuto praci navazuje.



2 Pocitacové zpracovani obrazu

V této kapitole jsou uvedeny zakladni pojmy z oblasti zpracovani obrazu a matematicky
operator konvoluce. V dalsi ¢asti kapitoly se budeme zabyvat piedzpracovani obrazu.

2.1 Digitalni obraz

Digitalni obraz Ize ulozit dvéma zptsoby. Prvnim je bitmapova (rastrova) grafika, druhym je
vektorova grafika.

Ve vektorové grafice je obraz slozen z geometrickych utvart, jako jsou body, piimky,
kiivky atd. V této praci se nebudeme zabyvat vektorovou grafikou, proto se zamétime vyhradné na
rastrovou grafiku.

V bitmapové grafice jsou pixely (barevné body) uspoiadany do miizky. Kazdy pixel je
uréen svou polohou a barvu (v RGB obraze, cernobilém obraze, obraze v odstinech Sedi).
Nevyhodou rastrové grafiky je omezeni zmény velikosti. ZvétSovanim takového obrazu dochazi ke
ztraté kvality. Pfi velkém rozliSeni a barevné hloubce dosahuje obrazek velikosti az desitek MB.
Mezi nejzndmé;jsi formaty rastrového obrazu patii JPEG, PNG a BMP, lisi se kompresi informaci o
jednotlivych pixelech.

Obraz lze definovat pomoci obrazové funkce:

z=f(xy) 1)

Pro praci s digitalnim obrazem se ¢asto pouziva obraz v odstinech $edi, protoze informace o
barvé pixelu je pro vétSinu operaci nepodstatna. Barevného obrazu se pouziva zvlasté jako vysledku
pro zvyseni informacni hodnoty obrazu. Pro pfevod barevného obrazu se pouziva nasledujiciho
pievodu:

I=r-R+g-G+b-B (2.2)
r+g+b=1 (2.3)

Indexy r, g a b pfedstavuji citlivost oka na jednotlivé barevné slozky. Obecné plati, Ze oko je
citlivé nejvice na zelenou barvu a nejméné na modrou barvu.

Zékladem filtrovani obrazu a detekce hran je takzvana konvoluce. Konvoluce je
matematicky operator zpracovavajici dvé funkce. Vzorec pro diskrétni konvoluci zpracovavajici
obraz ma tvar:

(f = h)(x,y) = i i flx—iy—j)-h(ij) (2.4)

i=—k j=—k

Konvolu¢nim jadrem je konvolu¢ni maska rozmérech < —k, k =X< —k, k =, Vyslednou
hodnotu v kazdém bodé ziskame souctem hodnot konvoluéni masky vynasobenych hodnotami
vstupniho obrazu. Princip konvoluce je uveden na Obrazku 2.1.



Center element of the kernel is placed over the (0 x 0)
source pixel. The source pixel is then replaced
with a weighted sum of itself and nearby pixels.

Source pixel

Convolution kernel
(emboss)

New pixel value (destination pixel)

Obrazek 2.1: Princip diskrétni konvoluce (pfevzato z [1])

2.2 Predzpracovani obrazu

Hlavnim cilem pifedzpracovani obrazu je odstranéni Sumu. Za Sum muzeme obecné
povazovat jakoukoliv ¢ast signalu, kterd néjakym zptisobem zakryva dulezitou informaci.

Rozlisujeme dva druhy Sumu - aditivni a multiplikativni. Mezi zakladni typy Sumu patii bily
Sum, Gaussiv Sum a impulsni $um. Sum se Vvrizné mife objevuje vkazdém realném
(neidealizovaném) méteni, zpracovani dat atd. Metody odstraniovani Sumu se 1isi jak podle typu
Sumu, tak 1 podle dostupnych dat. V piipadé moZnosti opakovani méfeni a zajisténi ziskani stejnych
vysledki miizeme naptiklad pouzit metody korelace. Této metodé se v této praci nebudeme
vénovat, protoze pravdépodobné nemtzeme zarucit shodnou akvizici dat. [3]

e Bily Sum - teoreticky ma ve frekvencnim spektru rovnomérné rozlozen vykon mezi
vSechny frekvence (viz Obrazek 2.2). Ve skuteCnosti je tento Sum frekvencné
omezen, jinak by celkovy vykon byl nekone¢ny. [3]



Obrazek 2.2: Spektrum bilého Sumu (ptevzato z [4])

e Gaussliv Sum - pravdépodobnost vyskytu tohoto Sumu je déan Gaussovym
rozdélenim (viz Obrazek 2.3). Tato funkce ma 2 parametry — stfedni hodnota p
standardni odchylka 6. Sum postihuje cely obraz.[3]

1
flx) = r——— (2.5)

V2wma - e 287

Obrazek 2.3: Gaussovo rozdéleni pravdépodobnosti ((Dostupné z WWW:
[http://www.samouk.cz/psychologie/zaklady-statistiky/rozdeleni.png])

Impulsni Sum — tento Sum se projevuje v obraze impulsni (bodovou) zménou
intenzity pixelli. RozloZeni téchto pixell je ve skutec¢nosti ndhodné. Tento Sum se
Casto nazyva jako Sul a pepr (Salt & Pepper). Piiklad vlivu tohoto Sumu je na
obrazku 2.4. [3]
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Obrazek 2.4: Ptiklad projevu impulsniho Sumu — 30% (ptevzato z [6])

Kazdy typ Sumu vyZaduje pomérné specificky piistup. Nelze pouZit jednu metodu na
jakykoliv Sum, protoze by takovy filtr nemusel Sum odstranit a pravdépodobné by jesté vice snizil
kvalitu vystupniho obrazu. Podrobnéji jsou tu popsany tyto metody: Obycejné primérovani,
Gaussuv filtr a median.[3]

Obycejné primérovani — Nejjednodussi metoda odstranéni Sumu. Princip této
metody spo€ivd na zprimérovani okoli bodu. Vyuziva konvoluéni masky (viz
Kapitola 2.1). Konvoluéni maska musi mit lichy pocet fadkt a sloupct pro urceni
sttedového pixelu. Celkova hodnota u vSech konvolu¢nich masek musi byt rovna
jedné, jinak by vysledny obraz byl svétlejsi nebo tmavsi. Pro splnéni této podminky
je pred maskou konstanta. [3]

(Jr 11
Poram =g|1 1 1 (2.6)
1 1 1

Gaussiv filtr — tento filtr je také zaloZen na pouziti vhodné konvolu¢ni masky a
slouzi k odstranéni Gaussova Sumu. Konvolu¢ni jadro neni ovSem rovnomérné
rozlozeno, ale objevuje se zde Gaussovo rozlozeni. V praxi se pouziva z technickych
divodu jiz prepocitanych masek. Jako priklad je zde uvedena maska 5x5. [3]

2 4 5 4 2
(14 9 12 9 1
h,wee =—|5 12 15 12 5 2.7)
"JRUSS
15914 9 12 9 4
2 4 5 4 2

Median — tento filtr nejacinngji odstrafiuje impulsni $um, navic na rozdil od
konvolu¢nich filtrh zachovava hrany v obrazu. Nevyhodou tohoto filtru pfi pouziti
velkého okoli je potlaceni detaili. Medianovy filtr vzestupné sefadi pixely a z této
posloupnosti vybere prostfedni (median). V pfipadé pouziti okna s lichym poctem
prvkll vypocita primér z prostiednich dvou (nebo Ctyt v piipadé dvourozmérného
okna) pixeli. Timto se narusi hrana a dochazi k vyrazné degradaci obrazu.



3 Detekce hrany

Tato kapitola je vénovana samotné detekci hrany. Nez vSak muzeme zacit popisovat
konkrétni metody, je nutné si definovat nékteré dilezité pojmy, které se budou v této kapitole
objevovat.

Nejprve si musime ujasnit, co vlastné¢ hrana v pocitacovém obraze je. Hranou oznacujeme
mista v obraze, kde prudce narlstd intenzita jasu sousednich pixeld. V piipadé dvoubitového
(Cernobilého, idealniho) obrazu je tato zména skokova. Na velmi podobném principu pracuje i
lidské oko, které takto rozeznava jednotlivé objekty (napiiklad jednotlivé pismena na papiru ¢i
monitoru). Miru, s jakou jas narista lze vyjadfit jeji derivaci. Hrany lze dle pribéhu rozd¢lit do
n¢kolika tfid. Skokova odpovida cernobilému obrazu, stiechovéa a impulsni jsou idedlni hrany. Ve
realnych obrazech nachdzime zaSuméné hrany (obrazek 3.1). [3]

skokova stfechova linie

zasumeéna
hrana

X X X x

Obrazek 3.1: Typy hran (pfevzato z [2])

3.1 Metody zaloZené na prvni derivaci

Jak bylo zminéno v tvodu této kapitoly, hranu lze najit derivaci funkce jasu v obraze.
V diskrétnim obraze ziskame derivaci jako rozdil pixelt v urcitém okoli v obraze. Gradient neboli
hodnota prvni derivace se provadi vétSinou ve dvou nebo osmi sméerech. Existuje nékolik metod,
které¢ se lisi pouzitym hranovym operatorem (konvolu¢ni maskou). Mezi nejpouzivanéjsi patii
Robertsuv operator, Sobeltv operator a Prewittové operator. Nejcastéji se pouziva maska 3x3, ale je
nutné zvolit operator a upravit velikost masky pro kazdy ptipad zvlast. Nyni se seznamime
s konvolu¢nimi maskami jednotlivych operatoru (vzorce 3.1-3.3). [3]

Operator Radkovy gradient Sloupcovy gradient

Robertstiv operator [0 0 —1] 0 0 0
01 0 01 0 (3.1)
o 0 0 o 0 -1

Prewittové operator [—1 0 1] —1 —1 —1]
-1 0 1 0 0 0 (3.2)
-1 0 1 L1 1 1

Sobeliv operator -1 0 1] [—1 —2 -—1]
-2 0 2 0 1 0 (3.3)
-1 0 1 L1 2 1

Vypocltem gradientu v osmi smérech mizeme zlepSit detekci hran. Masky pro vypocet
gradientu ve dvou smérech jsou navzajem otocené o 90°, pii vypoctu v osmi smérech jsou masky
otocené o 45°. Vysledny gradient ziskame zvolenim gradientu s nejvétsi odezvou. [3]

G(x,y) = max {|G,(x,¥)|, ... |G, (x, M)} (3.4)



Smér gradientu Robinson Kirsch Prewitt

H, 1 1 —17 5 —3 =3 -1 0 1

. 1 -2 -1 5 0 —3] [—1 0 1] (3.5)
0 1 1 -1 5 -3 -3 -1 0 1
H2 1 —1 —17 —3 —3 —3] 0 -1 -1

o 1 -2 -1 g5 0 —3 [1 0 —1] (3.6)
45 L1 1 1 L 5 5 —3 1 1 0
H, —1 -1 -1 —3 —3 —3] -1 -1 -1

. 1 -2 1 -3 0 -3 0o 0 O ] (3.7)
90 L1 1 1 .5 g 5 1 1 1

DalSim operatorem je prvni derivace Gaussovské funkce. Tento operator kombinuje dva
procesy, piedzpracovani pomoci Gaussova filtru a konvoluci s vhodnym jadrem. Derivace i
konvoluce jsou linearni operace, které lze libovolné zaménovat. U tohoto operatoru se nejdiive
vypocita derivace vyhlazovaci funkce a ta je poté konvoluci pouZzita na obraz. Touto zdménou
pocitame o jednu konvoluci méné. [3]

3.2 Metody zaloZené na druhé derivaci

V ptipadech, kdy potiebujeme znat pouze polohu hrany a nepotfebujeme znat velikost a
smér hrany lze pouZzit metody zalozené na druhé derivaci jasové funkce. Hrana v obrazu se nachézi
v mist¢, kde druhd derivace funkce prochazi nulou. Pro detekovani hran touto metodou existuji dva
zpusoby. MlZeme pouzit dvoji vypocet prvni derivace pomoci rovnice 3.9, nebo pouzit néktery
hranovy operator pocitajici druhou derivaci. [3]

(flx+1) - flx—1))
h!

A f(x) = + 0 (h%) (3.9)

&) () "]

X X X

Obrazek 3.2: Pribeh obrazové funkce: a)pivodni funkce; b)prvni derivace; c)druhd derivace
(pfevzato ze [7])

Mezi nejpouzivangjsi operatory, zalozené na druhé derivaci, patii Laplaceovy operatory (viz
vzorec 3.10). Soucet vSech prvkl v operatorech se rovna nule a vyrazné jsou stfedové body. [3]

Priklady Laplaceovych operatori:

0 1 o][Lt 1 1][-1 2 -1
[1 —4 1] [1 -8 1] [ 2 -4 2 ] (3.10)
o 1 ollt 1 1ll-1 2 -1



Laplaceovy operatory jsou podskupinou tzv. LoG (Laplacian of Gaussian). LoG pouzivaji
jako konvolu¢ni jadro ptibliznou druhou derivaci Gaussova filtru. Vyhodou LoG je moZnost volby
velikosti jadra, kterd ma vliv na citlivost. Velikost tedy upravujeme podle velikosti detailti, které
chceme detekovat. [3]

Ptiklad konvoluéniho jadra LoG:

0 0 -1 0 o0
0 -1 -2 -1 0
-1 -2 16 -2 -1 (3.11)
0 -1 -2 -1 0
0o 0 -1 0 o0

Nevyhodou je naro¢nost vypoctu s rostouci velikosti jadra. Tomuto se 1ze vyhnout pouzitim
rekurzivnich filtrii, nebo pouzit tzv. DoG filtru (Difference of Gaussian). DoG filtr pouzije na stejny
obraz dvakrat Gaussuv filtr pokazdé s jinou standardni odchylkou 6. Tyto dva obrazy od sebe
nasledné odecteme. [3]

3.3 Cannyho hranovy detektor

Témer na pomyslném vrcholu mezi hranovymi detektory stoji Cannyho detektor. Canny
pouziva prahovani s hysterezi pomoci dvou prahovacich hodnot(viz kapitola 4.2). Cannyho detektor
je navrzen tak, aby splioval tfi zakladni kritéria detekce hran:

Minimélni chybovost — musi byt detekovany vSechny hrany, které hranami skute¢né
jsou a nesmi byt detekovany hrany, které hranami nejsou

Lokalizace — detekovana hrana musi byt co nejblize skute¢né hrané

Jednoznac¢nd odezva — nesmi dochdzet k tzv. dvojité odezvé na hranu. Na jednu
hranu smi pfipadat jen jedna odezva

Postup detekce hrany:

Odstranéni Sumu — vétSinou se pouZziva gaussuv filtr

Urceni gradientu — vypocten pomoci konvoluce se Sobelovym operatorem nebo
pomoci LoG

Nalezeni lokalnich maxim — V gradientnim obrazu jsou potlaceny hodnoty, které
nejsou lokalnimi maximy

Eliminace nevyznamnych hran — gradientni obraz je pfeveden na bindrni obraz
pomoci globalniho prahovani nebo prahovani s hysterezi [3]
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3.4 Srovnani jednotlivych operatori

(a) Onginal image (b) First order (c) Prewitt (d) Sobel

{e) Laplacian (f) Marr-Hildreth {g) Canny {h) Spacek

Obrazek 3.3: Srovnani riznych metod detekce hrany (pfevzato z [5])

e Obrazek (a) — plivodni obraz, vyrazn¢ zaSumény

e Obrazek (b) — pouziti prvni derivace — odpovida spiSe na Sum a je obtizné najit prah, ktery by
odhalil skute¢né hrany

e Obrazek (c) a (d) — objevuje se stadle mnoho Sumu, pfesto lepsi vysledek ukazuje Sobeltv
operator

e Obrazek (e) — nedava témet zadné informace o obrazu, ale pokrocilejsi operatory mohou pfinést
lepsi vysledky

e Obrazek (f) — Marr-Hildreth (neboli DoG operator): je obtizné zvolit vhodnou velikost operatoru
tak, aby odstranil Sum a zaroven detekoval hrany

e Obrazek (g) a (h) — Cannyho a Spackuv hranovy detektor — jednoznaéné nejlepsi vysledky,

vvvvvv

3.5 Pouziti neuronové sité

Pro detekci hran lze pouzit i neuronové sité. Tyto neuronové sit¢ napodobuji funkci
biologického nervového systému, jsou tedy zalozeny na propojené siti neuronti. Uméla inteligence
(déle jen UI, patii sem kromé& neuronovych siti i fuzzy logika a dalsi) se pouziva pro feSeni velmi
komplikovanych a obtiznych ptipadd, které nelze feSit béznymi metodami. Dovoluje totiz toleranci
nepfesnych dat nebo jejich aproximaci. Neuronové sit€ jako detektoru hrany jakou soucast
slozitéjSich problémi jako je rozpoznavani objektll v obraze, segmentace obrazu a podobné.
Neptedpokladam, ze bude tuto metodu nutné pouzit pro vizualizaci povrchu, proto zde nebude
podrobné;ji rozpracovana. [3]
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4 Post-processing obrazu

Mezi procesy post-processingu patii algoritmus ztenceni hran a prahovani. Tyto procesy se
provadi po filtraci a detekovani hran. [3]

4.1 Ztenceni hran

Algoritmus ztenceni hran (ang. Nonmaxima Suppresion) vybird pouze lokalni maxima
Z hodnot gradientu vypocitaného pomoci konvoluce s hranovym operatorem. Ostatni hrany jsou
potlaceny. Algoritmus prochdzi bod po bodu a vybira nejvyssi gradient v okoli, ktery je proti sméru
gradientu. [3]

Smér gradientu vypocitame podle vzorce 4.1.
G, (x,¥)

6. (7) 4.1

B(x,v) = tarcan

4.2 Prahovani

Nejjednodussim typem prahovani je globalni prahovéani. Pouziva jediny parametr T
(treshold). Ke spravnému zvoleni prahu je vhodné vyuZit histogramu obrazu. Prahovanim obrazu
potla¢ime vSechny hrany, které maji mensi silu (odezvu) nez prah T. [3]

Pokrocilej$im typem prahovani je takzvané prahovani se dvéma prahy (neboli hysterezni
prahovani). Vyuziva dvou parametrti T; a T, kde Ty > T, (v praxi se voli T, jako 1/3 — 1/2 T;.
Hrany, které jsou silngj$i nez T; oznaCujeme za hranu vzdy, hrany silnéjsi nez T, jen za
predpokladu, je-li nejméné jeden sousedni pixel silna hrana. [3]
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5 Opticka koherentni tomografie

Optickd koherentni tomografie (Optical Coherence Tomography, dale jen OCT), je
bezkontaktni neinvazivni diagnostickd metoda, vyuzivajici elektromagnetické zatfeni o vinové délce
~ 1 mikron, uvddéna rozliSovaci schopnost je 4-20um. Nejvice je tato metoda pouzivana
v oftalmologii, gastroenterologii a dermatologii. OCT v klinické praxi pouziva dva identické
paprsky. Jeden je odklonén a slouzi jako referencni paprsek, druhy je vysilan do vySetfované tkang.
Ve vySetfované tkani dochazi Kk lomu a rozptylu svétla. Déale dochazi k interferenci mezi ptivodné
témef identickymi paprsky, které jsou meétreny interferometrem. Z vyslednych hodnot vytvari
opticky koherentni obraz. [8]

5.1 Teorie OCT

Swept source optical coherence tomography (SSOCT) technologie vyuziva rychle ladény
uzkopasmovy zdroj k osvétleni interferometru a zaznamenavd informace jedinym
fotodetektorem. SSOCT technologie, jako je opticka reflektometrie frekvenéni oblasti, méti rozsah
a Casové zpozdéni odrazeného svétla za ucelem vytvoreni hloubkovych profilt (A-skent je) vzorku,
ktery je zobrazovan. Jednotlivé A-scany (vytvotfeno ve 2D mddu, viz déle) jsou nasledné slouceny
k vytvoteni celkového obrazu. Pokroc¢ilé metody sbéru dat a digitalniho zpracovani signalu je
soucasti SSOCT systému umoziujici v redlném Case zobrazovat obraz. Tento systém umoZiuje
vytvafeni OCT snimkt podobnych tém ziskanych napiiklad konfokalnim mikroskopem seétenim
signalli v axidlnim sméru. Vysokorychlostni 3D zobrazovani umoznuje komplexni data, kterd v

sob¢ spojuji vyhody povrchové mikroskopie a strukturdlni zobrazovani struktury v jednom systému.
[10]

Na Obrazku 5.1 je zapojeni schéma zapojeni Thorlabs OC S1300 SS

ED
Mzl PR :
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- _ °
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L TRIC IN sD

Obrazek 5.1: Schéma zapojeni SSOCT systému (pievzato z [10])

Tento systém obsahuje vysokorychlostni méni¢ frekvence laseru, ktery ma spektralni Sirku
pasma 3 dB (vétsi nez 100 nm) a primérny vystupni vykon 10 MW. Zdroj ma vestavény Mach-
Zehnder interferometr (MZI, Thorlabs INT-MZI-1300), ktery umoznuje frekvencni spinani laseru.
Hlavnim vystup laseru je pfipojen optickymi vlakny k Michelsonovu interferometru. Na referencni
a vzorkovaci vlakno se paprsek rozdéli pomoci Sirokopadsmového 50/50 zatizeni (Thorlabs INT-
MSI-1300). V referenc¢nim vlaknu interferometru se paprsek odrazi zpét do vlakna pomoci pevného
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zrcadla. Ve vzorkovacim vldknu vede svétlo sondy, dale je paprsek usmérnén pomoci kolimatoru a
ptes skenovaci zrcadla sméfuje paprsek piimo na vzorek. Axialni skenovéani (A-scanid) jsou
provadény na 16 kHz. Pfi¢né skenovani (B-scan) je ovladano pomoci skenovacich zrcadel a urcuje
pocet snimkii za sekundu. Pracovni vzdalenost mezi optikou a vzorkem je >25 mm. Vzorek je
umistén v drzédku, ktery umoziuje posun v osach X a Y a rotaci vzorku. Integrovand CCD kamera
umisténa vedle objektivu umoziuje konvencni mikroskopicky pohled na vzorek a tim pomaha
srovnat vzorek. [10]

5.2 Akvizice OCT dat

Interferujici signal je detekovan pomoci fotodetektoru, ktery potlacuje stejnosmérnou slozku
a autokorela¢ni Sum. Vysokorychlostni 14 bitovy snimac¢ sbird vzorky OCT signalli, které jsou
nejdiive pomoci rychlé Fourierovy transformace (FFT) pfevedeny z ¢asové na frekvencni zévislost.
A poté kalibrovany. FFT interferujiciho signalu obsahuje profil odrazivosti zavislého na hloubce.
Vsechny pozadované procesy sbéru a zpracovani dat probihd prostiednictvim integrovaného
softwarového baliku. [10]

5.3 Thorlabs OC S1300 SS

Tento model OCT pfistroje bude pouZit pro akvizici objemovych dat, pomoci kterych bude
vizualizovan povrch tvrdé tkané. Pristroj ma vlastnosti vhodné k zobrazovani struktur i pod
povrchem.

Ptistroj dokaze pracovat v nékolika modech:

e 1D modd (A-scan zobrazeni) — rameno s laserem se nepohybuje, Zobrazovani
VvV realném cCase kalibrovanych interferencnich prouzkii a Fourierova transformace
rozptylové funkce (PSF, point spread function) pomaha k optimalizaci signalu a
nastaveni parametri. V tomto moédu mutze uzivatel ovladat dynamicky rozsah a
nastaveni zesileni. Uzivatel také muze ukladat obrazky a naméfené hodnoty. [9]

T ——

-
> pins] 218 EAE Nmal Slale

T s | 5 bt 5 Syttt | Py e | 347 |
R — el

[ Sea— [ W T —— - ——

St e # g | SR ] || = by

——

enen= A 3 O,
O s et
e iy, —

—— ——— T

Obrazek 5.1: Vystup pii pouziti 1D modu (pievzato z [9])

e 2D moéd (B-scan) — vtomto zobrazovacim modu se rameno pohybuje v jednom
smeéru a fezy se zobrazuji na obrazovce v redlném case. Software umoziuje Gpravu

14



parametrl jako je vzdalenost, uhel snimani a pocet fadkli ve snimku. Uzivatel také
muze upravovat jas a kontrast. [9]

Uﬁi

U R 8 W ““fv‘f‘iif'\,_ﬂ\lg ¥ Ty

Obrazek 5.2: Vystup pii pouziti 2D mddu (ptevzato z [9])

e 3D moéd — pfistroj nasnima celym vzorkem sérii snimkti ve 2D moédu, ze kterych
nasledné sestavi 3D obraz vzorku. Uzivatel miize ovladat parametry X a Y pro
objemovou akvizici. Cely model mizeme zobrazit v rovinach XY, XZ a YZ nebo
v kombinaci téchto rovin. 3D model je uloZzen v naméfeném setu 2D rovin. [9]

e e

ESUE olmaly S B A bl = GUF) meie)

THOR

Obrazek 5.3: Vystup pii pouziti 3D modu (ptevzato z [9])
e Doppler Méd — V tomto modu jsou fazové posuny sousednich pixeld praimérovany

pro vypocet zmény frekvence vyvolané pohybem ¢astic (obrazek 5.4). [9]
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Obrazek 5.4: Vystup pii pouziti moédu Doppler (ptevzato z [9])

V nasledujici tabulce (Tabulka 5.1) je uvedeno ne€kolik zakladnich parametrti.

Stfedni vlnova délka 1325+ 15 nm
Spektralni Sitka pasma 120 + 10 nm
Osové rozliSeni (vzduch/voda) 12um /9 pm
Postranni rozlis$ni 15 pm

Maximalni zobraziteln4 hloubka | 6,0 mm

Maximalni pocet pixelt (A-scan) | 1024

Opticky vykon na vzorku 5,0 mW
Tabulka 5.1: Zakladni parametry Thorlabs OC S1300SS (ptevzato z [9])
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6 Detekce hran a prostiedi Matlab

V této predposledni kapitole se seznamime s prostfedim Matlab a zpracovanim obrazu
v prostfedi Matlab. V dalsi Casti kapitoly je naznaCen postup zpracovani ziskanych snimkl a
v zavéru této kapitoly jsou zvetejnény prvni vysledky detekovani hran.

6.1 Zpracovani obrazu v prostiredi Matlab

Na uvod je tieba zminit, ze prostiedi Matlab pracuje se vSemi proménnymi jako s maticemi.
Zaroven nezalezi na tom, zda soucasnd proménna byla ptivodné obrazkem v jakémkoliv formatu,
nebo pouze Cislem ¢i nékolika body kiivky. Obraz Ize snadno konvertovat na razné typy obrazu a
lze provadét mezi proménnymi (maticemi) témét libovolné matematické operace. Jadrem prostiedi
Matlab je knihovna funkci, ktera velmi usnadnuje a zjednodusuje praci. Neni tedy nutné si kazdou
operaci programovat. Navic at’ uz samotné naprogramovani a ladéni programu, tak i samotné
vypocty jsou zpravidla vyrazné pomalejsi nez pii pouziti funkce z knihovny.

6.2 Postup zpracovani snimki

Jak bylo zminéno vySe (viz kapitola 5.3), pfi snimani ve 3D moédu se model ulozi
Vv jednotlivych fezech jako rastrové obrdzky. DalSim krokem je nacteni snimki, které tvofi
nasnimany povrch. Dale nésleduje odstranéni Sumu a nediilezitych ¢asti obrazu (horni a dolni
okraj). Diilezitost odstranéni Sumu zavisi na pouzité metodé detekce hran. Vybrani a pouziti metody
v prostiedi Matlab bude soucasti bakalarské prace, kterd na toto téma navazuje praktickou Casti.
Naésleduje post-processing obrazu a nakonec se jednotlivé detekované hrany slozi do jednoho 3D
objektu, tfeti ose bude vzdalenost mezi jednotlivymi fezy tak, aby byly zachovany ptivodni poméry
stran.
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s detekovanou hranou

Obrazek 6.1: Blokové schéma procesu vizualizace povrchu v grafickém prostiedi GUI
Matlab

6.3 Metody detekce hrany

Béhem vypracovavani této prace jsem narazil a pokusil se vyuzit nékolik zptisobti detekce
hrany. Nejjednodussi je metoda ,,Padajici kapka®“. Nazev této metody neni oficialni. Jedna se o
metodu, kdy je snimek prochazen pixel po pixelu a je detekovan nejvyssi pixel v daném sloupci,
ktery ptekro¢i prahovou hodnotu. Tento pixel je povazovan za hranu obrazu. Tato metoda je velmi
nachylna na Sum a artefakty, je proto nutné pouzit filtrii a zvolit vhodnou prahovou hodnotu. Pokud
v daném sloupci Zadny z pixelil neptekroc¢i prahovou hodnotu, jako hrana je detekovan nejvrchnéjsi
¢1 nejspodnéjsi pixel (v zavislosti na konkrétnim ptistupu).

Jako dal$i metodu detekce hrany jsem pouZil hranové operatory, které jsem jiz zminoval
v kapitole 3. Knihovna funkci Matlab-u nabizi nékolik metod. V ramci testovani byly testovany tyto
operatory: Sobel, Prewitt, Roberts, Laplacian a Canny. Nejlépe se osvédcil Cannyho operator,
protoze krom spolehlivé detekce hrany také velmi spolehlivé odstranuje Sum v obraze. Na
nasledujicich snimcich budou pfedstaveny vysledky detekce hrany pro rGzné operitory pro
srovnani. Vystupy téchto metod jsou na obrazcich 6.2-6.

Jako posledni metodu jsem pouzil funkci bwboundaries. Tato metoda detekuje hranu v
Cernobilém obrazu. Dokaze tak jednoduse urcit soufadnice hrany a dokonce i dutin v obraze. Tato
metoda nebyla kompatibilni s dalSimi funkcemi. Vystupem této funkce jsou soutadnice
detekovanych hran v obraze.

18



Obrazek 6.2: Hrany detekované pomoci Robertsova hranového detektoru

Obrazek 6.3: Hrany detekované pomoci Prewittova hranového detektoru
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Obrazek 6.4: Hrany detekované pomoci Sobelova hranového detektoru

Obrazek 6.5: Hrany detekované pomoci Laplacianového hranového detektoru
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Obrazek 6.6: Hrany detekované pomoci Cannyho hranového detektoru
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6.4 Srovnani vysledki detekce hrany riznymi metodami

Na nasledujicim snimku je pouZito viech tif metod detekce, které jsem pouzival. Cervena
linie znazoriuje hranu detekovanou metodou ,,padajici kapka®, zelena ptredstavuje vysledek pouziti
funkce bwboundaries a modra linie zvyraziuje detekovanou hranu Cannyho operatorem. Ani jedna
z metod neni 100% uspéSna. Padajici kapka nedetekuje nejsilnéj$i hranu, funkce bwboundaries
detekuje jen souvislou hranu a Cannyho operator nékteré skuteéné hrany nedetekuje nebo detekuje
jako hranu artefakt. Celkové ovSem je ucinnost Cannyho operatoru vyssi nez u ostatnich dvou
metod.

Obrazek 6.7: Detekované hrany (,,Padajici kapka‘® (Cervend), funkce bwboundaries (zelena)
a Cannyho operator (modra))

6.5 Pouzité metody vizualizace povrchu

Matlab nabizi n¢kolik metod, jak zobrazit objemova data. Z jednotlivych fezd lze pomoci
funkci vytvofit matici, obsahujici vSechny soutadnice nalezenych bodii hran kazdého snimku, které
jsou nutné K vizualizaci nasnimaného povrchu. Nejjednodussim zpusobem je zobrazeni prostorové
matice, ve které jsou vedle sebe s urcitymi mezerami naskladany jednotlivé nalezené hrany snimku.
Tato metoda mé tu vyhodu, Ze dovoluje pomérné rychle odhalit mnoZstvi chybné detekovanych
hran (zvlasté u vertikalnich pikt, zptisobeny artefakty). Dalsi metodou je pouziti funkce contour,
kterd vytvoii obraz podobny vrstevnicim na turistickych mapach. Funkce spoji body, které
odpovidaji n€kolika ur¢itym rozsahiim trovni. Vyska téchto bodl je zndzornéna odstinem nekteré
barevné mapy, a ¢im bliZe jsou jednotlivé vrstevnice, tim je hrana strmé&j$i. Vysledkem této funkce
je tedy 2D obraz s barevnymi kiivkami. Metodou s hodnotnéjsim vysledkem je funkce mesh. Tato
funkce spoji detekované soutfadnice hran vSech snimkd. V nasledujicich ukazkach jsou piiklady
pouziti metod a vliv zaSuménych hran na vizualizaci. Pro vizualizaci povrchu byla pouzita funkce
meshz, ktera na okrajich zobrazené¢ho povrchu pouzije funkci waterfall. Nalezeny povrchu Casti
objektu, ktery byl sniman, je tedy zobrazen tak, jako by ¢ast byla vyjmuta ze svého okoli.
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Obrazek 6.8: Zobrazeni povrchu pomoci funkce plot3

Obrazek 6.9: Zobrazeni povrchu pomoci funkce contour
23
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Obrazek 6.11: Zobrazeni povrchu pomoci funkce meshz (pouzita jina vstupni data nez v
ptedchozich ptikladech)

U vsech metod byla pouzita jako detektor hrany funkce ,,Padajici kapky*. U vizualizace pomoci
funkce contour nejsou piky (tedy neodstranény artefakt ve vertikalnim sméru, vyhodnocen jako
hrana, ptipadné $patné vyhodnocena informace o chybéjici ¢asti hrany ve snimku) téméf viditelné.
U ostatnich metod tyto artefakty vyrazné znehodnocuji informaci o zobrazeném povrchu. Z tohoto
divodu je nutné detekovat hrany co nejspolehlivéji.
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7 Navod k ovladani programu

V této kapitole bude ptedstaveno uzivatelské prostiedi programu (dale jen jako GUI). Jedna
se 0 GUI v programovacim jazyce Matlab. GUI obsahuje funkce pro detekci hrany a vizualizaci
povrchu, editovatelné okna pro zménu nékterych parametrii a prostor pro zobrazeni detekované
hrany v aktualnim snimku a zobrazeni modelu povrchu. Modelem lze libovolné otacet pomoci
drZeni levého tlacitka a pohybem mysi nad modelem. Na obrazku 7.1 je ukdzano GUI a nize jsou
popsany jeho jednotlivé Casti a rozsahy, ve kterych by se méla vstupni data ptipadné upravovat, aby
nebyla narusena funkce programu.

7.1 Popis Uzivatelského prostredi

Hlavni soubory se jmenuji final_v1.fig a final_vl.m. Zatimco v prvnim souboru je ulozeno
samotné grafické prostiedi, v druhém je uloZena hlavni cast zdrojové koédu. Pro spravny chod
programu je nutné mit ve sloZce s hlavnimi soubory i soubor s dalsi ¢asti zdrojového kodu kan.m a
slozku Data, ve které¢ jsou uloZeny jednotlivé B-scany ve formatu JPG.

Maiist v&echny snimky | Wizualizace povrehu |
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Obrazek 7.1: Uzivatelské prostredi GUI

=lof x|

Detekoe hmn (32425)

Obrazek 7.2: Ukazatel poc¢tu zpracovanych snimka
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Select & file;

00001

CIl, I Cancel |

Obrazek 7.3: Ukazka okna, které se zobrazi po kliknuti na tlacitko Zvolit snimek

GUI je rozdéleno na dvé hlavni ¢asti. Leva cCast je zamétena na detekci hran a prava na
vizualizaci povrchu nasnimaného objektu.

Tlacitko Nacist vsechny snimky slouzi k nacteni snimka ve formatu JPG. Tyto snimky jsou
nacteny ze slozky Data v adresaii s programem. Cestu k adresafi s ulozenymi snimky lze zménit
pomérne¢ jednoduchym zasahem do zdrojového kodu.

Dal3imi prvky jsou editovatelna okna Prahovdni a Uroveri filtru. Prahovani je parametrem
Cannyho operatoru, ktery zadava pevné silngj$i prahovaci hodnotu. Slabsi prah je dopocitan
automaticky ve funkci edge(Canny). Hodnota Prahovdni ani nesmi byt zaporna, Urover filtru musi
mit hodnotu minimalné 1. Vys$i hodnoty Prahovdni maji za nasledek mensiho po¢tu detekovanych
hran, niz§i hodnoty zvysuji podil detekovaného $umu jako hrany. Urovesi filtru je parametr
medianového filtru, ktery méa za ukol odstranit vertikdlni piky. Niz8i hodnoty sniZzuji pocet
odstranénych artefaktl, vyssi hodnoty odstranuji nékteré detaily ve snimku. Hodnota Grovné filtru
nesmi byt zdpornd ani rovna nule.

Rozliseni snimku ukazuje rozliseni ptivodniho snimku v pixelech.

Orezani snimku slouzi k odstranéni horni ¢i dolni ¢asti snimku. Zadané hodnoty uréuji, jak
vysoky pas pixelll bude odstranén. Praveé v horni ¢asti snimku se objevuji nejsilnéjsi artefakty a
zéaroven nenese zadnou informaci o povrchu snimaného objektu. Ofezanim této Casti tedy efektivné
zbavime snimek ¢asti Sumu, aniz by to mélo dopad na kvalitu snimku. Dolni ¢ast také nenese
zaddnou dulezitou informaci o povrchu objektu. Odstranénim této ¢asti urychlime proces detekce
hrany i samotnou vizualizaci povrchu. Ani jedna z hodnot nesmi byt zaporna a uzivatel by mél
davat pozor, aby nezaménil tyto hodnoty. Doporucuje se ¢asti odstrafiovat postupné, hranice horni
(a dolni) ofezané cCasti je zobrazena na snimku modrou (a zelenou) ptimkou.
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Tlacitko Zvolit snimek slouzi k otevieni seznamu nactenych snimkid a libovolny vybér
snimku. Tento snimek se poté objevi i s detekovanou hranou v GUI. Tlacitka Predchozi a Dalsi
slouzi k postupnému prochézeni mezi snimky obéma sméry. Cislo snimku a Nizev snimku nese
informaci o pofadi snimku a jeho nazvu. Tladitko Vizualizace slouzi ke spusténi algoritmu, ktery po
detekovani hran ve vSech nactenych snimcich vytvofi pomoci funkce meshz povrch nasnimaného
objektu. Rozsah snimkii slouzi k vybéru, od kterého - po ktery z naétenych snimkt se ma povrch
objektu vypocitat a vykreslit.

7.2 Doporuceny postup

V této cCasti praci bude sepsan postup, ktery by mél uzivatel nasledovat. Po spusténi
programu je nutné nacist data. Jak jiz bylo zminéno v pfedchozi kapitole, je nutné, aby byly snimky
ve formatu JPG a ve slozce Data v adresaii s programem. Stiskem tlacitka Nacist vSechny snimky
dojde k nacteni snimkti. Poté muize uzivatel pfimo spustit vypocet nutny k zobrazeni povrchu za
pouziti defaultniho nebo uzivatelem upraveného nastaveni. Pied nebo 1 po prob&hnuti vypocti
Vizualizace a zobrazeni povrchu objektu muze uzivatel ménit parametry, prochazet jednotlivé
snimky a opétovné spustit funkci vizualizace za pouziti jinych parametri. V piipadé potfeby muize
uzivatel opét stisknout tlacitko Nacist vSechny snimky, které opét nacte snimky a vrati parametry do
defaultniho nastaveni.
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8 Zdrojovy kod

V této kapitole se sezndmime s jednotlivymi ¢astmi zdrojového kodu. A dil¢imi vystupy.
Casti budou setfazeny chronologicky, jak by mély probihat pfi béZném pouzivani programu.

8.1 Krok 1. Nacteni dat

global data %oznaceni proménné data jako globalni proménné
data=dir ('Data/*.Jjpg'); %nac¢teni informaci o snimcich do struktury
[s]=1; %$tato proménnd bude pouzZivana jako index pro volani snimku
pocetSnimku=length (data) ; %zjisténi poctu snimkd ve sloZce Data
set (handles.text2, 'String',0); $nastaveni vstupnich parametru

$potradi snimku je 0, protoZe neni zobrazen zadny snimek

set (handles.text3, 'String',0); %nédzev snimku neni zobrazen ze stejného duvodu
set (handles.edit6, 'string',pocetSnimku) ; $nastaveni maximadlniho rozsahu snimkl
set (handles.edit7, 'string', s);

8.2 Krok 2. Detekce hrany

AktSnimek=data (s, 1l) .name; %$ziskani nézvu snimku

set (handles.text2, 'String',s); $aktualizace potradi snimku v GUI

set (handles.text3, 'String', AktSnimek) ; %$aktualizace nazvu aktudlniho snimku
v GUI

A = imread (AktSnimek) ; $nacteni snimku

A=rgb2gray (A) ; $prevod z formédtu RGB na Sedy obraz
[v,d]=size (D) ; $rozliseni snimku

obr=A; $z&dloha snimku do proménné 'obr'
hor=get (handles.edit2, "'string'"); %$ziskani hranice ofezani horni c¢éasti
snimku

dol=get (handles.edit3, "string'); $ziskani hranice orezani dolni céasti
snimku

hor=str2double (hor) ; $prevod proménnych z formatu

'string' na format 'double'
dol=str2double (dol) ;

dol=v-dol; $prepocet kvali indexovani (ad tradek
124)

set (handles.text4, 'String',d); %

set (handles.textb, 'String',dol-hor); %$odeslani rozliSeni orezaného snimku
do GUI

A=A (hor:dol, :); $o¥ezani snimku

prah=get (handles.edit4, 'string'); %ziskani urovné prahu z GUI
prah=(str2double (prah)) /10; %prevod a prepocet-prahovani Cannyho
operatoru je v rozmezi 0-1

B = im2uint8(edge (A, 'canny',prah)); $aplikace cannyho operatoru na
snimek

B=B(:,2:end-1); $odstranéni krajnich sloupcu, které
jsou prazdné

[m,n]=size (B); $ziskani rozliseni snimku

X=1l:n; $nastaveni prvni osy

fil=get (handles.editl, 'string'); %ziskani a prevod Urovné filtrace z
GUI

fil=((str2double(fil)) *2)-1; $prepocet Grovné na liché ¢islo
[yv,gl=kan (B, fil,m,n,dol, hor); $funkce, zaznamenavajici soutradnice
hran

axes (handles.axesl) ; %zobrazeni ptvodniho snimku,

detekovanych hran a oznaceni otrezanych ¢asti obrazu do GUI
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imshow (obr) $puvodni (neupraveny) snimek

hold on

plot (X,y,'c") $zakresleni detekované hrany do
obrazu

hold on

plot(l:n,hor, 'b'") $zakreslenli horni (a dolni) hranice
otrezani obrazu

hold on

plot(l:n,dol, 'g")

Funkce [y,g]=kan(B,fil,m,n,dol,hor slouzi k uloZeni soufadnic detekovanych hran.
function [y,gl=kan(B,fil,m,n,dol,hor)

for i=l:n $tato ¢ast skriptu provadi prvni detekci hrany
y(i)=m; $pouziva zakladni metody "padajici kapky"
c=0; %$jako hrana je detekovan pixel,
for j=m:-1:1 $ktery m& vys$s3i hodnotu nez 0
if B(j,1i)>c
y(i)=3;
end
B(y(i):end,i)=y(1); %vSechny pixely pod detekovanou hranou maji
end $stejnou hodnotu jako hrana.
end
B=medfilt2 (B, [1 fil]); $takto upraveny snimek je upraven medidnovym filtrem
for i=l:n $koneénéd detekce hrany
y (i) =m;
c=0;
for j=m:-1:1 %$konec¢na detekce hrany
if B(j,1)>c
y (1)=j+hor; Skompenzace otrezani snimku
end
if y(i)== %v pripadé, Ze neni detekovéna hrana,
if i== %je za hranu povazZovan nejspodnéjsi pixel
y(i)=m; %$daného sloupce,
else
y(i)=y(i-1); %nebo je pouzita uUroven hrany v pfredchozim sloupci
end
end
g(i)=m-y(i); %prepocCet souradnice hrany pro vizualizaci povrchu
end
end

8.3 Krok 3. Prochazeni snimku

Zobrazeni a detekce jiného snimku je mozné dosahnout tfemi zplisoby. Bud’ vybrat snimek
z nabidky pomoci tlacitka Zvolit snimek. Toto tlafitko otevie seznam vSech nactenych snimki
sefazenych podle nazvu (viz Obrazek 7.3). Dvojklikem, ¢i oznacenim a stisknutim tlacitka OK, se
do proménné s ulozi index zvolené¢ho obrazku.
for i=l:pocetSnimku

name (i)={data (i, 1) .name}; %ulozeni nazva snimkd do proménné 'name'
end
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[s,Vv] = listdlg('Name', 'Vyber snimek =z nabidky', 'PromptString', 'Select a
file:', ...
'SelectionMode', 'single', '"1listsize', [190 3007, ...
'ListString',name); S%vytvoreni a otevreni okna se seznamem
snimkua

Nebo je mozné prochazet databazi snimki doptedu a zpatky pomoci tlacitek <Predchozi a Dalsi>.
global data

s=get (handles.text2, 'string'); %$ziskani poradi predchoziho snimku
pocetSnimku=length (data) ;

s=str2double (s) ; $prevod z formatu 'string' na format
'double’

if s<pocetSnimku

s=s+1; %nastaveni indexu na dalsi snimek.
Soucasné tento zabranuje vybrat snimek mimo databazi.

end

respektive

global data

s=get (handles.text2, 'string');

pocetSnimku=length (data) ;

s=str2double (s) ;

if s>1 %nastaveni indexu na ptredchozi snimek
s=s-1;

end

8.4 Krok 4. Vizualizace detekovaného povrchu

global data

pocetSnimku=length (data) ;

h=waitbar (0, 'Detekce hran'); $vytvoreni okna o stavu procesu
od=get (handles.edit7, 'string'); $ziskadni parametrtd o rozsahu snimkl
z GUI

do=get (handles.edit6, "'string');
od=str2double (od) ;
do=str2double (do) ;
redSnimku=do-od;

for j=od:do $rozsah snimkud
AktSnimek=data (j, 1) .name;
waitbar ((j-od+1)/ (redSnimku+1),h, (['Detekce hran (' num2str (j-od+1) A

num2str (redSnimku+1l) ') '1));
$zobrazeni aktudlniho stavu
%procesu

A = imread (AktSnimek) ;

A=rgb2gray (A) ;

[v,d]=size (A);
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hor=get (handles.edit2, 'string'");
dol=get (handles.edit3, 'string'");
hor=str2double (hor) ;
dol=str2double (dol) ;

dol=v-dol;

A=A (hor:dol, :);

obr=A;

prah=get (handles.edit4, 'string');
prah=(str2double (prah))/10;

B = im2uint8(edge (A, 'canny',prah));
B=B(:,2:end-1);

[m,n]=size(B);

X=1:n;

fil=get (handles.editl, 'string');
fil=((str2double (fil)) *2)-1;

[yv,gl=kan(B,fil,m,n,dol,hor);
Y(:,3)=g; %ulozeni nalezené hrany do proménné Y
end

waitbar (1,h, 'Vizualizace povrchu')

Z=0d:10: (do*10) ; $vytvoreni vektoru reprezentujici jednotlivé snimky
rozsah=pocetSnimku*10; %max

axes=(handles.axes2); $odkaz na prvek GUI, kde se vykresli vytvoreny povrch
rotate3d(axes) ; %tento prikaz dovoluje otécet zobrazenym povrchem

meshz (axes, Z,X,Y); svypocet a odeslani vytvoreného povrchu do prvku axes?2
set (axes, 'xlim', [0 rozsah], 'ylim', [0 rozsah], 'zlim', [0 rozsahl);%
%$nastaveni rozsahu os

colorbar ('Peer',axes, 'location', 'EastOutside') %zobrazeni stupnice na pravé
strané od axes?2

delete (h); %zavreni okna se stavem procesu
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9 Vystupy programu

Tato kapitola je vénovana zméndm, kterymi snimek prochazi. Na zacatku je vhodné snimek
zbavit ¢asti, které nejsou pro detekci povrchu nezbytné nutné. Jak jiz bylo zminéno v pfedchozich
kapitolach, horni ¢ast snimku je zna¢né postizena artefakty, zptisobené optickym systémem OCT
piistroje. Dolni ¢ast nenese témét zadnou informaci o snimaném objektu obecné.

Obrézek 9.1: Piivodni snimek (vlevo) a ofezany snimek (vpravo)

V dalsich krocich jsou pomoci Cannyho operatoru detekovany hrany.

Obrazek 9.2: Zobrazeni detekovanych hran

V dalsi ¢asti programu je nutné odstranit n€které artefakty. Pomoci jednofadkového medianového
filtru o uzivatelem zvolené délce I1ze odstranit vertikalni artefakty a uzké useky nedetekované hrany.
Tento pfistup ovSem neodstraiiuje horizontalni artefakty, ale navic zabrarniuje jakémukoliv zptisobu
tento Sum odstranit.

Obrazek 9.3: Odstranéni mensSich nespojitosti v hranach a artefakti ve vertikédlnim sméru.
Vlevo je snimek dale upraven metodou padajici kapky, vpravo je snimek upraven medidnovym
filtrem.
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Na zavér je detekovana hrana opét pomoci padajici kapky a soufadnice ulozeny do matice.
Pii prohlidce detekovanych hran je v obraze navic informace o Sifce ofezanych ¢asti snimku (viz

Obrazek 9.4).

horni hranici

detekovanou hranou (Cervené),

Obrazek 9.4: Puvodni snimek s
zpracovavaného snimku (modfe) a dolni hranici zpracovavaného snimku (zeleng)
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Obrazek 9.5: Zobrazeni povrchu pomoci funkce meshz
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10 Zavér

Cilem této prace bylo provést literarni resersi v oblasti akvizice obrazi OCT, jejich zpracovani
a analyzy se zaméienim na moznosti nalezeni hranice povrchu tvrdé tkan¢ a jeho vizualizace,
vytvoteni grafického uzivatelského prosttedi GUI a jeho otestovani na OCT objemovych datech.

Prvni kapitoly se zabyvaji pfedevsim teoretickému tivodu zpracovani obrazu a detekci hran
(kapitoly 2-4). Problematice v oblasti akvizice obrazl se vénuje nasledujici kapitola (kapitola 5)
Cast této kapitoly se zabyva riiznymi mody, ve kterych OCT miize pracovat. Sesta kapitola se
vénuje praci v prostiedi Matlab, je zde navrh sytému pro akvizici a zpracovani objemovych OCT
dat za ucelem nalezeni povrchu snimanych objektl, srovnani ucinnosti testovanych metod jak
detekce hrany, tak i metod vizualizace povrchu. Dalsi kapitola je jiz vénovadna vytvorfenému
prostiedi GUI Je zde podrobny popis uzivatelského prostiedi a jeho funkcemi. Kapitola 8 obsahuje
¢asti zdrojového kodu a vysvétleni jejich funkce. Posledni kapitola ukazuje zmény, kterym je kazdy
snimek podroben, nez je mozné vytvoiit model povrchu.

Hlavni cile této prace, tedy seznamit se s optickou koherentni tomografii a vytvofeni
grafického uzivatelského prostiedi, které vyhleddva hranice povrchu tkdné a zobrazuje ji, byly
dosazeny. Prestoze nejsou k vyhledavani hranic povrchu ani k jeji vizualizaci pouzity
nejpokrocilejsi metody, vysledek piesto do jisté miry vérné kopiruje skute¢ny povrch objektu. Prace
seznamuje také s n¢kolika alternativnimi metodami, které vétSinou nejsou pro potieby vizualizace
povrchu nejvhodnégjsi, ale mohou nést jinou informaci, kterd je ve vysledcich jinych metod
potlacena.
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