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Abstrakt

Cilem této prace je sestaveni kompletniho snimku sitnice, z nékolika dil¢ich snimki. Do
této doby neexistuje zpusob, jakym by bylo mozné zachytit celou sitnici v jednom snimku,
proto je dulezité, se touto problematikou zabyvat. Text predstavi a detailné popiSe metody,
algoritmy a knihovny, které byly pouzity k dosazeni pozadovanych vysledkt. Na zavér textu
jsou poté demonstrovany dosazené vysledky. Problém skladani snimku sitnice byl vyresen
extrakei cév ve snimcich sitnice, vyhledanim klicovych bodi ve snimcich, naleze- nim spo-
lecnych klicovych bodi, vypocitanim transformacni matice a transformaci jednoho snimku
na druhy. Vysledky celé prace byly také konzultovany s o¢nim lékarem a na zakladé jeho
doporuceni byly navrzeny dalsi mozné kroky, kterymi by se prace mohla déle ubirat, které
jsou rozebrany v textu. Text poskytne ¢tenafi znalosti o oénim apardtu a také predstavi
oblast barevnych modelt, formatt snimki, algoritmi pro hledani klicovych bodu, transfor-
mace snimkt, dale poskytne mozny zpusob jak poskladat snimky sitnice a navrhne mozné
vylepseni.

Abstract

The purpose of this work is to create a complete picture of the retina, by stitching together a
number of partial photos. Since there is no working solution which would be able to capture
the entire retina in one picture, this is an important problem to cover. The results will be
demonstrated at the end of the text. The problem of stitching partial pictures together
was solved by extracting vessels in retinal images, finding key points in images, finding
common key points, calculating a transformation matrix and transforming one image into
another. After a consultation with an ophthalmologist I was able to define steps which
will allow me to further improve the work, which are analyzed in texts. The thesis will
provide the reader knowledge about the eye apparatus. It will also introduce field of color
models, image formats, algorithms for searching for key points, the transformation of the
images themselves and it will also provide a possible way to compose retinal images and
also suggest possible improvements.
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homografie, ransac, transformac¢ni matice
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Kapitola 1

Uvod

Skladani snimku sitnice slouzi predevsim lékarum a jejich pacienttim. Lékari pro prehled o
celé sitnici ovsem vzdy, kdyz zpozoruji néjakou nemoc ¢i artefakt, vzdy provedou vyfoceni
konkrétniho mista pfimo snimacim apardtem, aby méli jeho co nejpresnéjsi snimek. Pacien-
tam to slouzi jako dobra prezentace a je mnohem snadnéjsi, aby lékar vysvétlil pacientovi, o
jaky problém se jedna, v kontextu celé sitnice nez v pripadé jednoho snimku. Toto skladani
musi byt automatické, jelikoz 1ékar takovych snimkt muze denné vyfotit i desitky a bylo
by nepraktické, 1ékar pracoval na skladani snimkt sitnice.

Jako dobré prvnotni zdroje informaci jsou doporucené literatury od vedouciho prace
[2] a [9]. Existuji postupy, které se zabyvaji skldddnim snimkt do jedné vétsi mozaiky.
Program musi byt co nejobecnéjsi, jelikoz se nevi, kolik snimki sitnice se bude skladat a
také se nevi nic o konkrétnich snimcich. Skladani snimki uz existuje napriklad v kamere
ZEISS VISUCAM 224/524, ovSem ta je doplnéna o funkcionality, které ji poméhaji pro
mnohem lepsi sklddani snimkd, o kterém se podrobnéji pise v ¢asti 6.

V této praci se budeme zabyvat samotnym okem 2, které je predmétem vsech snimki.
Dale zde v nejobsahlejsi ¢asti 3 vypiSeme a predstavime vSechny potfebné metody a al-
goritmy, které muzeme pouzit u skladani snimku. V dalSich kapitolach probereme néavrh
implementace 4 a také samotnou implementaci 5 a v posledni fadé sumarizujeme vysledky
obohacené o nazor o¢niho lékate. Také zde uvedeme mozné zlepseni a také feseni Spi¢ového
programu v kamere ZEISS VISUCAM 224/524 a jak se takovému TeSeni ptiblizit 6.



Kapitola 2

Anatomie, fyziologie a nemoci oka

Pred zacatkem skladani snimku sitnice by bylo podle mé vhodné probrat oko a jeho Casti
a Casté nemoci, ktery se bude na nasich snimcich nachazet. Je dilezité védét popsat oko a
jeho nejcéastéjsich nemoci, abychom védéli co se na snimcich nachézi.

2.1 Anatomie oka

Oko, bulbus oculi, ma tvar koule. V priméru ma u dospélého ¢lovéka priblizné 25mm.
Pro orientaci lze na oé¢ni kouli popsat predni a zadni p6l. Medidlné od zadniho pdélu oka
lezi vystup zrakového nervu. Oko je uloZeno v oc¢nici a sklada se z o¢ni koule, obsahujici
dioptricky apardt, a z pridatnych organi oka s funkei ochrannou (vicka, spojivka a slzny
aparat) a hybnou (okohybné svaly). Sténa o¢ni koule je tvofena tfemi zékladnimi vrstvami:
povrchovou, stfedni a vnitini vrstvou.

e Povrchova vrstva je vazivova vnéjsi vrstva, kterou v zadnich 5/6 oka tvori bélima a v
predni 1/6 prihledna rohovka.

e Stredni, cévnaté vrstva o¢ni koule ma odzadu dopredu tyto Casti - cévnatka, rasnaté
téleso a duhovka. Cévnatka vyzivuje hluboké vrstvy sitnice a iponem na Trasnaté
téleso jej tdhne dozadu a tim napomahd udrzet zaostreni oka na dalku.

e Vnitini vrstva o¢ni koule je tvorena sitnici. Sitnice ve své nejrozsahlejsi Casti, pars
optica, obsahuje svétlo¢ivné elementy tycinky a ¢ipky a dal$i neurony. Smérem k
fasnatému télesu ubyva v sitnici pocet tycinek a ¢ipkt. Cést sitnice, kterd prechézi
na zadni plochu duhovky, jiz neobsahuje tycinky, ¢ipky ani dal$i neurony. Na sitnici,
medidlné od zadniho pdlu oka, se nachézi tzv. slepa skvrna - v této oblasti chybi v
sftnici tyc¢inky a ¢ipky. Lateralné od osy oka lezi na sitnici zlutd skvrna, ve které jsou
pritomny prevazné ¢ipky a jedna se proto o misto nejostrejsiho vidéni.

V oku se dale nachédzi ¢ocka, organ zavéseny na rasnatém télisku, a sklivec, coz je ¢ira,
pruhlednd a svétlolomna hmota s vysokym obsahem vody (az 98%), ktera vypliuje o¢ni
komory, prostor za ¢ockou a Fasnatym téliskem. Mezi pomocné struktury oka patii okohybné
svaly, o¢ni vicka, spojivka a slzni aparéat. Tato podkapitola byla prevzata z [27] a [13]

2.2 Fyziologie zraku

Zrak je definovan jako schopnost prijmat a zpracovavat informace z okoli prostiednictvim
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a dodava asi 70% vSech informaci. Jakékoliv poskozeni zraku je proto prijimdno mnohem
tize, nez poskozeni ¢i ztrata kteréhokoliv jiného smyslu.

Lidské oko vnim4 elektromagnetické zafeni o vlnovych délkach od 400nm (fialova) do
750 nm (Cervend) a ve velkém rozsahu intenzit (jasu). Déale je uzpusobeno na rozliSovani
kontrastu, tj. rozdilu jasu nebo barevného odstinu sousednich ploch, a tim rozliSovani ob-
rysu. Roli pfi tom hraji nejen optické systémy oka, ale i vlastnosti sitnice a mechanizmy
dalstho zpracovani obrazové informace.

Zakladem pro vznik zrakového vjemu je podrazdéni receptoru sitnice. Aby toto podraz-
déni co nejpresnéji odrazelo skute¢nost, musi se optickym aparatem oka vytvorit na sitnici
obraz pozorovanych predmétt. Paprsky vychazejici z predmétu, nebo se od néj odrazejici se
na optickych rozhranich oka, kterymi jsou predni plocha rohovky a predni a zadni plocha
¢ocky, lamou a vytvareji na sitnici zmenseny a prevraceny obraz. Nejvétsi podil na optické
lomivosti oka mé ptredni plocha rohovky.

Svétlo z blizkych predmétt dopada do oka pod vétsim thlem nez ze vzdéalenych pred-
métt. Aby doslo k vytvoreni obrazu predmétu na sitnici, musi byt tyto paprsky vice laméany.
Uprava lomivosti optickych prost¥edi oka podle vzdalenosti objektu spocivé ve zméné tvaru
¢ocky (akomodace). Tyto zmény jsou ovladany svaly Fasnatého télesa a jejich vazy, které
jsou zakotveny v Cocce. PTi pohledu do blizka se tahem za jeden ze svali Fasnatého télesa
(musculus ciliaris) uvolni zavésny aparat ¢ocky a ta svoji pruznosti zaujme sféri¢téjsi tvar,
tedy vice vyklenuty. Vzroste jeji optickd mohutnost a paprsky se vice lamou. Naopak pri
pohledu do dalky je sval relaxovan a ¢ocka je oplosténa.

Svétlo¢ivymi elementy jsou tyéinky a ¢ipky sitnice. Cipkil je pfiblizné 6 miliont. Umoz-
nuji vnimat odstin a intenzitu barvy. Ty¢inek je zhruba 120 miliont a umoznuji vnimat
kontrast, coz je dilezité pro adaptaci na tmu. Tycinky a ¢ipky jsou synapticky spojeny s
nékolika typy neuroni sitnice. Pfes axony nervovych bunék sitnice, které dohromady tvori
zrakovy nerv, se informace ze sitnice dostavaji do vyssich oddilt mozku. Axony nervovych
bunék z vnitinich polovin sitnice se na spodiné mozku kiizi (chiasma opticum). Do zrakové
oblasti jedné hemisféry tak prichdzi informace ze stejnolehlé poloviny sitnice (nasdlni X
temporélni), tedy pfiblizné dva stejné obrazy. Zrakova draha je pFepojena v talamu a kondi
v tylni oblasti mozkové kury (primarni zrakova kura).

Tato podkapitola byla prevzata z [18§]

2.3 Nejcastéejsi choroby zraku

Kromeé kratko zrakosti nebo dlouho zrakosti, fyzického poskozeni nebo méné zavaznych
onemocnéni, pokud se véas podchyti jako zanét spojivek nebo je¢né zrno existuji i dalsi
nemoci.

Sedy zakal (katarakta) je onemocnéni, pii kterém dochazi ke snizeni prithlednosti ¢ocky.
Prevalence je asi 50% u osob nad 50 let a asi u 75% osob nad 75 let. Terapie Sedého zdkalu je
vylucné chirurgické a hlavni indikaci k provedeni operace je pokles zrakové ostrosti. Operace
Sedého zakalu je dnes provadéna ambulantné, trva asi 20 minut a pacient muze ihned po
operaci sam odejit. Podstatou vykonu je odstranéni zkalené ¢ocky a ve vétsiné piipadu jeji
nahrazeni ¢ockou umélou.

Sedy zakal miize byt i vrozeny - bud dédiény nebo vznikly plisobenim toxickych vlivi
pri vyvoji plodu (virové zénéty matky v prvnim trimestru, radiaéni zéfeni, jedy). Déle
muze byt perinatdlni (vznikly pfi porodu, v dusledku vrozenych metabolickych poruch),
jiz zminovany senilni (nejcastéjsi), traumaticky (pfi poranéni oka, kdy je poskozeno pouz-



dro ¢ocky), iatrogenni pooperacni, vznikly chemickym pisobenim, radiaci nebo v dusledku
metabolickych onemocnéni, jako naptiklad diabetu.

Zeleny zékal (glaukom) je onemocnéni, které se nejdiive projevuje drobnymi vypadky v
zorném poli, a muze skoncit az iplnou ztratou vidéni. Podstatou vzniku tohoto onemocnéni
je zvyseni tlaku nitrooc¢ni tekutiny, vedouci k itlaku vladken zrakového nervu, ktera postupné
odumiraji. Dale dochézi k naruseni prokrveni sitnice a zrakového nervu. Zakladem farmako-
logické a chirurgické 1é¢by je zlepSeni odtoku nitrooc¢ni tekutiny z o¢nich komor. Rizikovym
faktorem pro vznik glaukomu, stejné jako katarakty, je vyssi vék. Glaukom vSak muze byt
i vrozeny, vznikly v dtsledku nevyvinuti odtokovych cest komorového moku. Mtze vznikat

i v dusledku nitrooc¢nich zanétu a tumoru, terapie glukokortikoidy, ¢i traumatu oka
Tato podkapitola byla prevzata z [14]
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Obrazek 2.1: Na snimku muzeme vidét prufez oka s popisem jeho jednotlivych ¢asti

Obrézek 2.2: Na snimku miizeme vidét pifklad snimki sitnice, které budeme skladat. *

*Snimek je z databdze v rdmci projektu Viderize.
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Kapitola 3

Metody pro skladani snimki

Nejdiive jsem si musel vyhledat viibec co vsechno je potfeba pro skladani snimkua. Tento
¢ldnek [1] jsem si nastudoval jako prvni abych ses vibec zorientoval v problému skladéni
snimkt. Je zde zminéno popsan zakladni princip sklddani snimkd a i nékteré algoritmy
a metody pouzité pro sklddani. Clanek popisuje skldadéni snimki pro panoramata, coz v
nasem pripadé se jedna spise o mozaiku, ovSem zédkladni principy jsou shodné. Rozebereme
si metody, které vyuzivame ve skladani snimkt a také potiebnou teorii.

3.1 Pocditacové vidéni

kem. Lidé jsou svym zrakem schopni rozpoznat velikost objektt, jejich barvy a strukturu,
zrak nam pomdahd pri orientaci v prostoru. To je ddno tim, ze mame dvé oci, na které
dopadaji rizné obrazy a z nich je nas mozek schopen vSechny tyto informace ziskat.

Dalsim smyslem, ktery je diky mmnozstvi informaci, které jeho prostiednictvim ziska-
vame, druhym v poradi dulezitosti, je sluch. DokaZeme urcit silu zvuku, smér odkud pri-
chazi, pokud vsak nejsme oklamani naptiklad ozvénou.

Kdyz porovname, o co drive jsme byli schopni nahravat, uklddat a pfrehravat zvuk
ve srovnani s vyfocenim, uloZenim a zobrazenim digitalniho snimku, zjistime, Ze rozdil
¢ini pres 80 let. Prenést to, co vidime, do pocitace bylo mnohem néroc¢néjsi nez prenést
to, co slySime. Dnes jsme schopni zaznamendvat Sirsi zvukova pasma, nez jsme schopni
slySet, a perfektné rekonstruovat zvuk v prostoru. Pti prezentaci toho, co vidime, pomoci
pocitace jsme ochuzeni o mnoho informaci. Fotoaparaty vyfot{ snimek, na kterém ovsem
neni presné stejné tak zbarveny stil, jak ho vidime my. Fotoaparaty vyfoti snimek, na
kterém nepozname jakou presné strukturu méa stolni deska. Nami natoCeny sprinter je na
videu rozmazany, ovsem my jsme ho vidéli perfektné. Dat, kterd musime ulozit a zobrazit,
abychom dobre vidéli, je mnohem vice, nez dat, kterd potfebujeme ulozit a prehrat, abychom
slySeli. Jejich kvalita je také rozdilna. Zvuk nahrany na studiovy mikrofon a prehravany do
kvalitnich sluchétek je vynikajici. U fotografie je problémem uz i zaznamenat pfesnou barvu
objektl, natoz velikost objektu bez kontextu, vzdalenost objektu nebo jeho strukturu.

Pocitacové vidéni je obor zabyvajici se transformaci dat ze zarizeni, které zazname-
navé obraz nebo video do digitalni podoby, a jejich dalsi interpretaci, jedna se napriklad o
prevedeni snimku do ¢ernobilé podoby, identifikovani objektti na snimku, pocet objektd na
snimku, oto¢eni snimku nebo vyfiznuti osob na snimku. Lidsky mozek vSechny tyto operace
automatizované a ani si neuvédomuje jak je provadi.



Bohuzel pocitace takto nepracuji. VSechno, co pocitace vidi, je pouze mrizka ¢isel. Vic
toho pocitac ,nevidi“. Z miizky cisel je bez urcitych algoritmti nemozné tici, co pocitac vidi.
Reprezentaci této mrizky pocitac zvladne a zobrazi, co se nachézi na snimku. Interpretace je
ovSem opét na nas a také pocitac netusi, co zobrazil. Déle se potykame s problém pti potizo-
vani téchto snimki. Sumy, rozmazani, odrazy a jiné kvalitu snizujici defekty, které vznikaji
pri zaznamenavani svéta kolem nas, znamenaji problém, ktery formalné nejde vyftesit.

"Ve skutecnosti je problém, ktery jsme vyse predstavili, jesté tezsi; je formdiné neresi-
telng. Méjme 2D zobrazeni 3D svéta. Neexistuje Zdadny unikdini postup, ktery by umoznil
zrekonstruovat puvodni 3D signdl z takového zobrazemi. Formdlné receno, takto neiplné
zadang problém memd Zadné unikdtni definitivni reseni. TotéZ 2D zobrazeni by mohlo re-
prezentovat kteroukoliv z nekonecnich kombinaci 8D scén, a to i za predpokladu dokonalgjch
vstupnich dat."[0]

Nasim tkolem je ,sesit* jednotlivé snimky sitnice dohromady, vytvorit z nich mozaiku.
Abychom to dokazali, budeme muset aplikovat urcité algoritmy, které se v oblasti pocita-
¢ového vidéni vyuzivaji a o kterych pojedname dale.

3.2 Snimek, jeho format a prace s pozadi

Snimek ze zdznam reality v ur¢itém minulém case, kterd se nachdazi v digitalni podobé na
pamétovém zafizeni v pocitaci. To, v jaké podobé je ulozen, je uréeno formatem snimku.
Nyni uvedeme, jaké moznosti existuji a jaky format jsme se rozhodli pouzit v této praci.

3.2.1 DICOM

DICOM neboli digitalni zobrazovani a komunikace v mediciné je zpusobem sdileni a ukla-
dani medicinskych snimkd. Scany z CT, MRI, ultrazvuku nebo v nasem ptipadé snimky
sitnice jsou ulozeny v tomto formatu. Jedna se o standard, ktery je velmi rozsahly. Konk-
trétné se jednd o ISO standard 12052:2006. Divodem k vyuziti tohoto standardu je, Ze
soubor neobsahuje pouze snimky, ale také dalsi dodate¢né informace v hlaviéce a také
udava, jak budeme s témito daty pracovat, jak se budou ukladat a sdilet, aby byla nejen
nemocni¢nim zarizenim, ale i pii jejich spolupraci i na mezinarodni trovni ulehcena prace.
Hlavicka obsahuje meta-data, napriklad jméno pacienta, typ snimku, typ vySetieni a po-
dobné informace, které se mohou hodit 1ékari. Konkrétni snimek je dale ulozen ve formatu
bez komprese takzvany RAW neboli surovy, coz znamend, ze je neupraveny nebo JPEG,
JPEG lossless a dalsi.[5]

3.2.2 RAW

Pokud néco vyfotografujeme, vSechno odrazené svétlo putuje na senzor, ktery ma urcity po-
¢et bunék, coz je udavano poc¢tem pixelu u kazdé kamery. Tyto pixely jsou vSak barvoslepé,
urcuji pouze intenzitu svétla, které ddle A/D prevodnik pfevede na na bity. Vznikd otdzka,
jak je to mozné, ze kamery vlastné foti barevné fotografie. To ndm umoznuji filtry, které se
nachdazeji nad kazdou burnikou senzoru. Nejrozsirenéjsi filtry, které se nad bunkami senzoru
nachazeji, jsou RGB. To znamen4, ze napiiklad 36 MPix senzor obsahuje filtry v poméru
1:2:1. Cervenych filtrt je 6 miliont, zelenych je 12 miliont a modrjch 6 miliont. Tomuto
usporadani barevnych filtra se rikd Bayerova maska. Poté dojde Bayerovou interpolaci k
vypocteni barvy pro kazdy pixel z okolnich pixelu.[17] Format RAW je forméat, ktery ne-
projde zadnou kompresi ani jinou digitalni apravou. VSechny tyto operace mizeme provést



nasledné my pii dpravé snimki pro nase potreby. Samoziejmé je zde nevyhoda velikosti

snimku. [21]
Dopadajici svétle
Barewvny filtr
Senzor

Zaznamenany vzor

Obréazek 3.1: Bayerova maska a znazornéni zptsobu zpracovani dopadajiciho svétetla.'

3.2.3 JPEG

JPEG je dalsim formatem ukladani snimki. Mezi hlavni vyhody JPEG forméatu patti kom-
prese, ktera se ovSem snazi co nejvic zachovat puvodni kvalitu. Jelikoz vysledek této prace
by vyuzivali pfedevsim lékati, kteti budou spise dbat na kvalitu snimkt oproti velikosti
nebo rychlosti pfenosu, neni pro nasi préaci tento format vhodny. [11]

3.2.4 PNG

PNG je format, ktery jsem se rozhodl pouzivat v této praci, a proto vSechny snimky pteva-
dim do tohoto forméatu. Dtvody, pro¢ jsem se rozhodl pouzivat tento forméat, jsou predevsim
dva. Prvnim je bezztratova komprese. PNG vznikl pro rastrovou grafiku, aby bylo mozné ji
ukladat bezztratové. Jelikoz potfebujeme co nejvétsi kvalitu snimki, ovsem pokud mozno
s mensi velikosti souboril nez je format RAW, je format PNG idedlnim fesenim. Kvalita
snimkil je pro nas, respektive pro lékare, ktefi kontrolujici snimek, dulezitd. Sebemensi
skvrny mohou znamenat onemocnéni, a ¢im dfive jsme je schopni zachytit, tim lépe. Ne-
chceme, aby kvuli kompresi snimku 1ékar néco takového prehlédl a potencionalné doslo k
zanedbani 1é¢by.

Dalsim divodem pouziti PNG formatu je alfa kanal, ktery je soucasti RGBA. Alfa kandl
je dalsi slozkou pixelu, kterda udava prithlednost. Ta funguje stejné jako zbylé slozky RGB,
nebof jsou rtzné stupné pruhlednosti. Tuto vlastnost potiebujeme, abychom byli schopni
snimky pres sebe skladat a provadét jejich seSiti. Jediny format, ve kterém se to darilo, byl
PNG. [25]

1Snimek byl pievzat z https://geoinformatika-1.vsb.cz/mms/images/cv02/bayer_mask.pn,
Y p g g y png

3Snfmek byl pfevzat z https://www.pinpng.com/pngs/m/5-50635_hue-alpha-rainbow-gradient-png-
transparent-png.png


https://geoinformatika-l.vsb.cz/mms/images/cv02/bayer_mask.png
https://www.pinpng.com/pngs/rn/5-50635_hue-alpha-rainbow-gradient-png-

Obrazek 3.2: Na snimku muzeme vidét postupné klesajici hodnotu alpha kandlu od shora
dolf, kdy je snimek prihlednéjsi a prihlednéjsi a mizeme jasnéji vidét pozadi.®

3.2.5 Barevné modely

Barevné modely je zptusob reprezentace barev v pocitaci, kdy je barva popsana podilem
jednotlivych slozek. Ty tvori dohromady barevny prostor. Pro tisk barev na hmotnych
vécech se pouzivda model CMY nebo CMYK. V digitdlni podobé se pouzivd model RGB
nebo méné pouzivany HSV.

3.2.6 Michani barev

Existuje dvoji zptsob michani barev. Subtraktivni michani barev, které funguje na prin-
cipu michéani barev, kdy plati, ¢im vice barev pridame, tim vice svétla pohlti. To znamena,
abychom vytvorili ¢ernou barvu, potifebujeme pouzit vSechny barvy, aby bylo svétlo po-
hlceno a zadné se od této plochy neodrazilo. Model CMY nebo CMYK se sklada z barev
azurové, purpurové a zluté pripadné ¢erné. Tato metoda subtraktivniho michani barev se
vyuziva v tisku.

Naopak aditivni michani barev funguje presné naopak. Cim vice pfidévame barevnych
slozek, tim vice barev zobrazujeme, a tim je i barva svétlejsi. Pokud pridame vSechny barvy,
zobrazime bilou barvu. Tak funguji monitory a jind zobrazovaci zafizeni, jako je napiiklad
projektor, které vyuzivaji svétlo pro vytvareni barev. V digitalni fotografii vyuzivame adi-
tivniho michani barev, tudiz se subtraktivnimu michani barev uz nebudeme podrobnéji
vénovat. [§]

Obrazek 3.3: Na snfmku je zobrazeno aditivni a subtraktivni michani barev.*

10



3.2.7 Model RGB

Model RGB se sklada ze 3 zakladnich barev, a to Cervené, zelené a modré. Presné vinové
délky téchto barev jsou definovany mezinarodné. Jedna se o aditivni michani barev. To zna-
mena, ze kombinaci vSech téchto barev ziskame bilou barvu, oproti subtraktivnimu michani
barev, napiiklad CMY, které se pouziva naptiklad pfi tisku michanim barev azurové, purpu-
rové a zluté. Smichanim téchto 3 barev ziskdme Cernou, coz je opakem aditivniho michani
barev. My se soustfedime na aditivni michani barev, nebot to se pouziva v zobrazovani
napriklad monitorem.

Model RGB je tedy kombinaci 3 barev, o kterych jsme se zminili vyse. Déle zde po-
tfebujeme urc¢it intenzitu téch barev. Mohutnost se udava barevnou hloubkou, kterd je
definovdna pevnym poctem bitu pro kazdou barvu stejné. Nejpouzivanéjsi bitova délka je
tedy 8 bitu pro kazdou barvu. Tim padem méame 24bitovou barevnou hloubku. Na 8 bi-
tech jsme schopni zobrazit 256 odstint jedné barvy (od 0 véetné po 255 véetné). 24bitova
barevnd hloubka poskytuje moznost zobrazit 256 stupnua Sedi. Jedna se o nejpouzivanéjsi
barevny model pro digitalni reprezentaci barev.

Ovsem jak bylo zminéno vyse, existuje jesté varianta RGB modelu, kterd se nazyva
RGBA model. Tento model ma dalsi slozku, kterou vsak neni barva, ale prihlednost, tak-
zvany alfa kandl. Kazdy pixel mé svoji vlastni prihlednost. V této praci vyuzivime RGBA
model, protoze prithlednost urcitych pixelu (pixel je nejmensi jednotkou digitalniho snimku,
z kterych je slozeny cely snimek, a tento jeden bod je reprezentovany modely, které jsou
zminény dfive napiiklad RGB nebo HSB) poméha pii sklddani snimki jeden pres druhy.
Potfebujeme, aby pozadi jednoho snimku bylo prihledné a mohli jsme zobrazit dalsi snimek,
ktery se nachdzi tzv. ,pod nim*. [8]

@
S RGB

CMYK

Obrazek 3.4: Na snimku je zobrazeno celé spektrum barev, které je zdravé lidské oko schopno
vidét a podmnoziny barevného spektra, kterd jsou schopna zobrazit barevné modely RGB
a CMYK.°

“Snimek byl pievzat z https://www.onlinefotoskola.cz/obrazky/305.jpg
5Snimek byl pievzat z https://www.xart.cz/images/stories/Blog/Data-pro-tisk/Color-gamut.jpg
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https://www.xart.cz/images/stories/Blog/Data-pro-tisk/Color-gamut.jpg

3.2.8 Prace s pozadim

Snimky, s kterymi pracujeme, obsahuji ¢erné pozadi, které by ¢inilo problém pii skladani,
protoze by nebyla moznd navaznost jednoho snimku sitnice na druhy. Prvnim zptusobem,
ktery se nabizel, bylo, ze bychom ofezavali snimky podle pfedem definovaného tvaru a
velikosti. To je ovSem problém z divodi, Ze v mnou prozkoumanych databazich v ramci
projektu Viderize jsou nejméné dva druhy ¢erného pozadi, tudiz by nemohla byt preddefi-
novana metoda orezu. Tento fakt znemoznuje také pouziti alfa masky, coz je metoda, kdy
definujeme masku, kde je pouze urcitd ¢ast pruhledna, to znamenda je nastaven hodnota
alfa kanalu na 0 v urcité oblasti, a to umoznuje, ze poté, co aplikujeme alfa masku na jiny
snimek, budeme mit snimek pouze v prihledné ¢asti alfa masky. To by se dalo pouzit tak,
ze bude vytvoren pouze snimek sitnice bez Cernych okraju.

Dalsim zptsobem, ktery mé napadl a po prozkouméani databaze jsem se rozhodl ho
pouzit, je nalezeni vSech cernych pixelti a nastaveni jejich alfa kanalu na hodnotu 0, tzn.
prihledné. VSechny snimky obsahuji ¢erné pozadi, bez vyjimky. Tohoto faktu mé napadlo
vyuzit, jelikoz prochéazeni snimku jako matice

je jednoduché a zjisténi, ze se jednd o Cerny pixel, a zménit jeho hodnoty, rovnéz neni
slozité. Tato metoda se mi zda jako nejjednodussi a nejefektivnéjsi. Dale ale musime pocitat
s faktem, zZe ¢erné pixely se mohou objevit i v ¢astech sitnice. Tam je ovSsem velice nepravdé-
podobné, ze bychom nalezli opravdu Cerny pixel, a to z toho duvodu, Ze i tmavsi objekty na
sitnici napriklad rizné onemocnéni ¢i poskozeni nemaji iplné ¢ernou barvu. Jsou spis zbar-
veny do tmavé zelené nebo modré nebo tmaveé ¢ervené, nikoliv do dplné cerné. K tomuto
ovSsem potiebujeme snimek, ktery bude v RGBA modelu, abychom mohli prenastavovat
jeho alfa kanal.

Obrazek 3.5: Na snimku je zobrazeno ofezany snimek, bez ¢erného pozadi vytvorenim projiti
celého snimku a nastaveni alfa kandli na 0. Zajimavosti je, Ze pozadi nemélo hodnoty RGB
0,0,0 ale spise okolo 10-15 u kazdé slozky. ©

8Snimek je z databédze v rémci projektu Viderize.
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3.3 Detekce klicovych bodi, jejich popis, hledani shodnych
bodid a priklada algoritmi

nadpis, protoze tyto oblasti spolu velice souviseji. V nasledujicich podkapitolach si zkusime
vysvétlit provazanost téch operaci se snimky a vyznam jednotlivych dilé¢ich operaci. V
uvodu lehce vysvétlime operace, které dohromady tvori postup pri slozeni dvou obrazku.
,Béhem faze detekce vlastnosti (extrakce), jsou v kazZdém obrdzku vyhleddny klicové body, u
kterych se dd predpoklddat, Ze piujdou lehce rozpoznat na ostatnich snimcich. Faze definice
vlastnosti, je kazda oblast okolo klicovych bodu detekovangch v predeslé fazi zkonvertovdna
do kompaktnéjsiho a stabilnéjsiho (invariantniho) deskriptoru, ktery lze porovnat s ostatnimi
deskriptory. Fdze hleddni vzori pak efektivne vyhleddvd pravdépodobné shodné kandiddty v
ostatnich snimcich.[23]

Dalsimi kroky tohoto procesu, ktery vyhledd body, popiSe je a najde korespondujici
body, je vypocet transformace snimku, aby korespondujici body na sebe sedély a meély
stejnou polohu, tudiz ze dvou ¢astecné korespondujicich snimkt vznikne novy snimek, kde
bude korespondujici ¢asti prunik zobrazeny jednou a zbytek bude tvorit doplnék. Nebude
tedy nutno zobrazovat dva snimky, ale vSe zobrazime v jednom. Tuto operaci budeme
opakovat do té doby, pokud bude co priddavat, ale misto nutnosti zobrazeni 7 snimki bude
lékat schopen vse zobrazit na jednom.

3.3.1 Definovani a detekce klicovych bodt

Pokud se zkusime zamyslet, které lokace snimku se daji pouzit jako klicové body snimki,
které bychom mohli najit v ¢aste¢né korespondujicich snimcich, brzy prijdeme na to, Ze
oblasti bez textury nebo jednotné barvy bychom oznacit jako klicové body nemohli. Pri-
kladem je obloha, ktera je velmi monoténni. Pokud chceme najit klicové body, budeme se
muset zamérit na oblasti, které jsou nécim zajimavé, nééim vynikaji. Takové body jsou vét-
Sinou oblasti velké zmény kontrastu. Jedna se o oblast s rohem, s hranami nebo body neboli
skvrnami. Pouze tyto body se vyuzivaji pii skladani snimku. Nebylo by rozumné skladat
snimky jako celek. Zpusobu detekce je nékolik a my je konktrétné vyjmenujeme nize.

Kli¢ové body museji byt néé¢im rozdilné, nééim vystupovat oproti okoli, jak bylo jiz
zminéno vyse, ovSem jen toto nestac¢i. Napiiklad rohtt miize byt ve snimku mnoho, coz by
nasledné pri nalezeni stejnych rohti mohlo byt nepresné, proto se vyuziva i okoli téchto
snimkil a pouzivaji se takzvané deskriptory popsané v kapitole 3.3.2, které vezmou okoli
bodu a popisi je a nasledné se pri hledani korespondujicich znakt mezi

snimky porovnavaji tyto mnohem na informace bohatsi body. Dalsim dulezitym po-
zadavkem, je invariantnost téchto bodu vici zménam jasu, zvétSeni snimku nebo naopak
zmenseni, ruzné rotace a dalsi ipravy. Déale si uvedeme priklady algoritmu hledajicich tyto
klicové body. Diilezity je samoziejmé pocet klicovych bodi. Neda se Tici, ¢im vice tim 1épe.
Cim vice kli¢ovych bod, tim vice miize vzniknout chyb p¥i hledani korespondujicich bodi,
tudiz se musime zamérit na kvalitni body a nesoustfedit se pouze na pocet. Samozrejmeé
je také problém, kdyz je bodi malo. Nasledné vypocitand transformacni matice nebude
presna a vysledek bude znicen.
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3.3.2 Popis klicovych boda

Dalsim krokem je popséani téchto bodia. Body popisuje deskriptor. Jelikoz je bod maly a
neobsahuje dostate¢nou informac¢ni hodnotu, vyuzijeme i jeho okoli. Zde se pristup lisi.
Neékteré takzvané deskriptory popisuji vzdy stejné velikou oblast, nékteré deskriptory maji
adaptivni velikost okoli kolem kli¢ového bodu. Dtlezité je, abychom pii popisu uvadeéli okoli
bodu dostateé¢né robustné a popis byl invariantni vacéi méritku, zméné jasu nebo posunim
a dalSim transformacim viz snimek. 3.6

3.3.3 Hledani shodnych bodi

Dostavame se ke tieti fazi, kde budeme hledat shodné body. Vyuzijeme faktu, ze mame
vSechny klicové body popsany a nyni mizeme porovnavat. Musime ovsem pocitat s problé-
mem, ze najdeme i body, které k sobé nepatfi ovsem tuto problematiku budeme rozebirat
az dale.

-

n
C bbb
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s

Obrazek 3.6: Na snimku je jsou zobrazeny oblasti ve ¢tvrcich riznych barev. Zelena barva
jsou oblasti, které jsou ve snimku zcela unikatni, jsou velice kontrastni a jasné vyénivaji ve
snimku a jsou dostateéné rubustni. Zluté étverce oznacuji horsf oblasti pro identifikaci ve
snimku, ovSéem v pripadé dobrého deskriptoru se je ndm podafi nalést. V ¢ervenych ¢tvercich
se nachazeji oblasti, které nejsou klicové. Jsou jednolité, bez zmén kontrastu. Vétsinou se
jednd o oblohy, travniky nebo podobné jednolitné objekty, které rubustni nejsou. V pripadé
snimki sitnice se jedna napriklad o pozadi sitnice, které je témér vzdy jednolitné cervené

az oranzové.

Nyni si fekneme o konktrétnich zpusobech hledani a popisovani klicovych bodu vyuzi-
vany v pocitacovém vidéni.
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3.4 Harrisuv detektor rohu

Jedna se o jeden z nejstarsicha a nejjednodussich, ale z duvodu Siroké vyuzitelnosti dnes
stale pouzivanych detektoriu klicovych bodu v pripadé panoramat. Zkusime si blize priblizit
vlastnosti Harrisova detektoru roht.

Na tvod je nutno definovat roh. Rohem je pro Harrisuv detektor bod, ktery spojuje 2 a
vice hran. Harristuv detektor hled4 tedy rychlé zmény jasu v urc¢itém sméru. Tudiz hledani
klicového bodu v piipadé Harrisova detektoru rohu probihé tak, Ze se na snimek divame
oknem a v pripadé, ze pri pohybu kazdym smérem dojde ke zméné intenzity, jedna se roh.
Detailem tohoto faktu je, ze hrany tento algoritmus neindikuje, protoze pfi posunu ve sméru
hrany nedojde ke zméné jasu.

Vyuziti tohoto detektoru v nasem pripadé by ovSsem mélo jisté problémy, které popi-
Seme nize, a to i pres odolnost toho detektoru viaci rotacim a posunim. Problémem je
invariantnost vici jinym transformacim, napiiklad ndklonim. Déle je zde velky pocet bodu
na vlaseénicich (nejjemnéjsi cévy), kterych je na snimku nepfeberné mnozstvi a sklddat
snimky pomoci téchto vlasec¢nic neptinese dobry vysledek. Nas detektor by se potreboval
soustredit na vétsi cévy, kterych je méné a budeme si moci byt jistéjsi, které body spolu
koresponduji, a také se soustredit na okoli zornice, kde se vSechny tyto vétsi cévy schézeji,
a podle nich budeme moci slozit 2 snimky, kde se objevi zornice kvalitnéji a presnéji. Déle
vime, Ze pro tuto metodu neni definovan deskriptor, ale Ze existuji metody, které deskriptor
definovany maji, proto bychom radéji vyuzili tyto metody. Z téchto divodi neni Harristuv
detektor rohti pro nase ucely idedlni, nebot existuji lepsi varianty. Tato podkapitola byla
Cerpana ze ¢lanku autora metody [10]

r

P

Roh Hrana Plocha

Obrazek 3.7: Na snimku je zobrazeno hledani rohti. Muzeme vidét, ze v piipadé, zZe se v
okné nachazi roh, dochazi ke zménam contrastu ve vsech smérech a v prapadé, ze se nachazi
na plose nedochazi ke zméné konrtastu v zddném sméru. Zajimavy je pripad hrany, kdy
dochazi ke zméné ve vSech smérech kromé sméru hrany. Toto nemtze povazovat za klicovou
oblast, jelikoz se miize nachazet kdekoliv na konktrétn{ hrané.'”

1Myslenka snimek byla pfevzata z HarrisCornerllustration
12Snfmek je z databédze v rdmci projektu Viderize.
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Obrazek 3.8: Na snimku jsou zobrazeny rohy, které nalezneme v pripadé hledani rohi ve

snimcich sftnice. 12

3.5 SIFT

Pro porozumnéni metody SIFT jsem vyuzival [23] a samotného autora metody [16].

P1i hledani jiného detektoru je mozno narazit na dvé nejzndméjsi a nejpouzivanéjsi
metody, jsou to SIFT a SURF. Pro nas ucel bude vhodnégjsi SIFT (Scale Invariant Fea-
ture Transform), jelikoz metoda SURF (Speeded-Up Robust Features) vyuziva z divodu
zrychlen{ oproti SIFT ¢asto pro real-time aplikaci, kterou nevytvafime, ackoli jsou zakladni
principy stejné. Detekované klicové body jsou hodné vyrazné, tudiz mame moznost nalézt
a sparovat spravné tyto klicové body i ve vétsim mnozstvi.

Metoda SIFT je rozdélena na 4 etapy:

e scale-space detekce extrému

e lokalizace klicovych bodt, v nasem pripadé extrémi,

e pridéleni orientace, kdy je pridélena jedna nebo vice orientaci kazdému klicovému
bodu

e popis klicového bodu
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3.5.1 Scale-space detekce extrémi

"Objekty kolem nds jsou dulezité v rizném méritku. Napriklad strom jako celek md urcity
tvar, kdy pri pohledu z ddlky vidime korunu a kmen, kdyz se k nému priblizime, uvidime
urcité vétve a Ze na vétvich jsou listy, uz nevnimdme ani tvar koruny a kmene, ale vnimdme
jednotlivé vétve a listy na nich. Takto mizZeme pokracovat aZ k atomim a i dale."[15]

K detekci extrémi se v metodé SIFT vyuzivd metody DoG neboli Difference of Gaussi-
ans. Difference of Gaussians je vylepSenim metody LoG (Laplacian of Gaussian) ale jedna se
pouze o jeji aproximaci. Divodem tohoto vylepseni bylo zrychleni. Tyto metody jsou stejné
az na jeden krok, ktery Difference of Gaussians obsahuje. Prvnim krokem je rozmazani
snimki pomoci Gaussovy funkce. Rozmazani je postupné a s jinou odchylkou o. Tudiz vez-
meme snimek I a rozmazeme ho Gaussovou funkci s odchylkou o Tento postup aplikujeme
4krat s postupné rostouci odchylkou o, tudiz i vétsim rozmazanim, a vznikne sada 4 snimki,
které se fika oktava. Kdybychom pouzivali metodu LoG, pokracovali bychom, zmensili sni-
mek na polovinu a vytvorili znovu oktavu. OvSem v metodé DoG vezme 4 snimky, které
nam vznikly, a sousedni od sebe odeCteme. Vzniknou 3 snimky na rozdil od ptvodnich 4
snimkd. D. G. Lowe, autor metody SIFT, doporucil 3 snimky vzniklé metodou DoG jako
dostacujici. Poté co ndm vznikne jedna oktéva, zmensime snimek na polovinu a cely proces
postupného rozmazavani Gaussovou funkci opakujeme. Takto se vytvori pyramida s okta-
vami po trech snimcich, kde kazdé vyssi patro je oktavou 3 snimkl o polovinu zmensenych
nez patro predchézejici.

Duvodem pouziti Gaussovy funkce je, Ze se jedna o linearni funkci, rozmazavani probiha
ve vSech smérech stejné (symetricky), zachovava souradnice extrému a je rychlejsi nez jiné,
nelinearni filtry. DoG je oproti LoG rychlejsi z diivodu konvoluce druhé derivace Gaussovy
funkce, kterd je vypocetné narocnd. Jesté si uvedeme Gaussovu funkci G(z,y,0):

1 —=??
[ 202

Métitko L=
(nasleduji = =

ci oktava) | S o

L

Méfitko
{prvni
oktava)

Obrazek 3.9: Na snimku vidime Scale-space. Také vidime rozdil mezi DoG metodou a LoG
metodou. MiiZeme pozorovat i oktévy.'
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Obrazek 3.10: Na snimku vidime jak vypada odecteni dvou snimki filtrovanych Gaussovou
funkci a tim padem jak nam vznikd DoG. Vidime, Ze snimek mé zachované predevsim hrany
a rychlé zmény kontrastu.'®

3.5.2 Lokalizace klicovych bodili, v nasem pripadé extrémi

Dalsim krokem je hleddni extrému, bud minima, nebo maxima, coz probiha nasledovné.
Vezmeme kazdy bod snimkt vzniklych metodou DoG a porovname sousednich 8 a 9 bodt v
sousednich méritcich, viz. ilustrace 3.11. Pokud se bude jednat o extrém, oznacime tento bod
za klicovy. Ovsem problematikou této metody je, Ze vznikaji nestabilni body podél hran.
Tyto body odfiltrujeme Hessianovou matici, tudiz vznikne jesté lepsi mnozina klicovych
bodt. Metoda SIFT aplikuje i dalsi metody vyrazovani a upresnovani polohy klicovych
bodd.

3.5.3 Pridéleni orientace

Abychom zajistili jednu z dtlezitych vlastnosti klicovych vlastnosti, je nutno zajistit in-
variantnost vici rotaci snimka. To jsme schopni zajistit pridélenim orientace ke kazdému
klicovému bodu. Jako nejlepsi pristup k pridéleni orientace se ukazal tento. Vybere se vyhla-
zeny snimek Gaussovou funkci L, ktery ma nejblizsi méritko, tim padem vSechny vypocty
probihaji méritkové nezavisle. Funkce L je rozdil dvou sousednich snimki, které byly rozma-
zdny Gaussovou funkci G(z,y, o) viz. snimek 3.9. Pro kazdy snimek se pfepocita pouzitim
diference pixela L(z,y) v jeho méfitku, velikost gradientu m(z,y) a v posledni Fadé jejich
orientace 6 (z,y):

1Snfmek prevzat Z https://opencv-python-tutroals.readthedocs.io/en/latest/_images/
sift_dog.jpg

16Snfmek pievzat z https://cdn-images-1.medium.com/freeze/max/1000/0*Q1rpQiMMZkcpWien. jpg?q=
20

18Snimek prevzat Z https://opencv-python-tutroals.readthedocs.io/en/latest/_images/
sift_local_extrema.jpg
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m(z,y) =V (L(z + 1,y) — L(z — 1,9))> + (L(z,y + 1) — L(z,y — 1))2,
0(z,y) = tan™ 1((L(z,y + 1) = L(z,y = 1))/(L(z + 1,y) — L(z — 1,9))).

Dalsim krokem je sestaveni histogramu orientaci. Ten se skldda z gradienti, které se na-
chazeji pobliz klicového bodu, pro které jsme provadéli vypocty vyse. Histogram se sklada
z 36 zasobnikl, které pokryvaji 360 stupni okolo klicového bodu. Kazdy element, ktery
je vlozen do téchto zasobniki podle orientace, je vazené zprumérovan velikosti gradientu
a souCinitelem Gaussova okna ve tvaru kruhu s primérem 1,5krat véts$im nez méritko vy-
znamného bodu.

Zajimavosti tohoto postupu je, ze z ptvodniho jednoho mohou vzniknout dva klicové
body. Ty se nachazeji na stejném misté, ale maji jinou orientaci, coz podle D. G. Lowe
vyrazné zlepsuje robustnost celého programu na hledani a spojovani klicovych slov. V his-
togramu se bude nachazet jeden zasobnik, ktery bude mit nejvétsi hodnotu, a ten urcuje
orientaci, ovSem pokud jakykoliv jiny zdsobnik bude mit hodnotu alesponi 80% nejvyssi
hodnoty v histogramu, vzniknou 2 klicové body. Tento jev se stava ptiblizné 15% kli¢ovych
bodu, ovsem je dulezité, Ze tento algoritmus je zahrnut v metodé SIFT a zlepsuje hledani

klicovych bodi. Poslednim krokem je prolozeni paraboly tfemi nejblizsimu hodnotami
v okoli nejvyssiho hodnoty orientace, a to pro jesté lepsi presnost orientace.

3.5.4 Popis klicového bodu

Kroky, které jsem zatim provedl, jsou dostacujici k invarianci vii¢i 2D operacim. Ziskali jsme
lokaci klicového bodu, méritko, které zajisti invariantnost vi¢i zméné méritka a orientaci,
kterd zarudi invariantnost viuci rotacim. Metoda SIFT je pouzita i na afinni transformace
a zmény uthlu snimaciho zafizeni, které pro charakteristiku naseho zadani potfebujeme.
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Obrazek 3.11: Na snimku vidime které body jsou porovnavany v piipadé hledani extrémi.
Pokud box ozna¢eny X je minimum nebo maximum, oznaéime jej za kli¢ovy bod.'®
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Je mozno pouzit vzorek intenzit v okoli klicového bodu v odpovidajicim meéritku, a
hledat klicové body mezi sebou pomoci normalizované korela¢ni miry. Jednoducha korelace
neni dostatecna a je obecné dost nachylna k afinni transformaci, zméné thlu pohledu kamery
a nerigidni deformaci. Lepsi piistup by byl zaloZzen na biologickém vidéni na neuronech v
primarni vizualni kife. Tento pristup publikovali Edelman, Intrator a Poggio v roce 1997.
Jak tento pristup funguje podrobnéji je zminéno v [7], pro nés je vSak dulezité, ze tento
experiment zlepsil rozpoznani 3D objektu oto¢eného v ose Z o 20 stupnu z 35% s pouzitim
korelace gradientt na dctyhodnych 94% pri pouziti tohoto pristupu. D. G. Lowe se touto
implementaci sice inspiroval, ale pouzil jiny druh vypoctu.

Samotny popis klicového bodu je nasledujici. Prvnim krokem je urceni orientace a miry
gradienttn okolnich bodu klicového bodu. Orientace vSech bodu v okoli je zménéna podle
orientace samotného klicového bodu. VSechny gradienty jsou zménény podle trovné, kde
se nachazime v scale-space. Z tohoto vzniknou gradienty obrazu, coz muzeme pozorovat na
ilustraci 3.12. Podle D. G. Lowe by bylo vhodné vzit to v potaz a predejit velkym zménam
deskriptortt kvili pozici okna. Dalsi vyhodou pouziti Gaussovy vahové funkce je kladeni
vétsitho durazu na gradienty nachézejici se blize stfedu nez na gradienty nachézejici se na
okrajich.

Deskriptor, ktery vznikne, miizeme pozorovat na ilustraci 3.12. Jedna se o Ctverec o
strané 8 x 8 okolo klicového bodu, ktery je rozdélen na 4 samostatné Ctverce, které se
skladaji ze 4 x 4 nejmensich ¢tverci. Z téchto nejmensi ¢tvercu je vypocitan histogram o 8
smérech podobné jako vyse. Tim padem vznikne finilni histogram umistény do 2 x 2 ¢étvercu.
Tento histogram obsahuje 32 hodnot (8 hodnot krét 2 krét 2 - velikost ¢tverct). Toto byl
pouze obecny postup. Experimentalné vyslo jako nejlepsi pouziti 2 krat vice nejmensich
¢tverct. Tudiz 16 nejmensich ¢tverci, ze kterych vzniknou 4 x 4 ¢tverce a findlni histogram
o 8 smérech. Tento pouzivany histogram obsahuje 128 hodnot (8 hodnot krat 4 krat 4
(velikost ¢tverct)), tudiz 4 krat vice nez v puvodnim névrhu).

e | M AuF e o s

\*"'i- v & ‘; X
Vysledny deskriptor
Gradienty snimku klic¢ového bodu

Obrazek 3.12: Na snimku vidime v levé ¢asti gradienty snimku. Povsimnéte si rozdéleni
8 x 8, kdy na vysledny ¢tverec deskriptoru pripadaji 4 x 4, tudiz 16 ¢tvercti. V pravé ¢asti
snimu mame uz vysledny deskriptor, ktery obsahuje 128 hodnot, které navziajem nasledné
porovnavame.”’
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3.5.5 Vystup SIFT algoritmu a jeho pouziti pro komercni tcely
Vystupem SIFT algoritmu jsou klicové body, které SIFT algoritmus objevil a odfiltroval.
Obsahuji polohu klicového bodu, gradient a klicovy deskriptor, ktery jsme si popsali jako
posledni.

Jelikoz tento program vznika pro komercni pouziti v ramci projektu Viderize, neni
pravnikem o této problematice, ktera probéhla rovnéz v ramci projektu Viderize, ndm byla
sdélena nasledujici informace. SIFT se definuje

jako soubor matematickych operaci. Vysledkem téchto operaci je nalezeni klicovych
bodt ve snimku. Ovsem Evropska unie zakazuje patentovani jakychkoliv matematickych
vzorcil nebo postuptl. Zbytek svéta to umoziiuje, a proto by napifklad v Ciné nebo v USA
pouziti v knihovné OpenCV. Tato knihovna se prezentuje, jak uz z nazvu vyplyva, jako
open-source. Problémem je to, Ze v této knihovné je mozno pouzit i tyto patentované algo-
ritmy, které byly pfi vzniku programu pouzity. Divodem je, Ze tato knihovna je zahrnovala
v dobé, kdy jesté nebyly patentovany, a pozdéji tam tyto algoritmy zustaly. V zacatcich
prace na tomto programu jsem pouzil pro hledani klicovych bodu SIFT, pres xfeatures2d,
a to v domnéni, Ze se jedna o open-source feseni, jelikoz mi tak byla prezentovana knihovna
OpenCV. Ovsem tato situace mé privedla k jinému, modernéjsimu reseni hledani klicovych
bodu, které jsem nasledné pouzil i ve finalni verzi programu.

Obrazek 3.13: Na snimku vidime jak jsme nasli ve snimki klicové body metodou SIFT.?!

20Snimek prevzat z https://iopscience.iop.org/book/978-0-7503-1457-2/chapter/bk978-0-7503-
1457-2ch13/downloadHRFigure/figure/bk978-0-7503-1457-2ch13f5
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3.6 KAZE

Informace a poznatky z podkapitoly byly Cerpany z ¢lanku autoru [3], [23] a [24].

Pri hledani dalsich detektort a deskriptoru klicovych bodt jsem nalezl jednu z moder-
néjsich metod, kterd vychazi ze stejnych principt jako metoda SIFT, ale je volné dostupna,
nez SIFT. Pro vypocty je ovSem naro¢néjsi, tudiz ji nedoporucuji pro real-time aplikace.

Vicetroviiova méritka jsou dnes velmi Casto vyuzivana v pocitacovém vidéni z divodu
invariantnosti vi¢i méritku. Zakladni myslenka je jednoducha. Pouzijeme pro filtrovani
napiiklad Gaussovu funkci s postupné se zvétsujici odchylkou. Cim vétsi bude odchylka,
tim vznikne jednodussi reprezentace snimki, které muizeme porovnavat s jinymi snimky
na ruznych trovnich rozmazani nebo méritka. Samozrejmé jak tomu byva, vse ma svoje
klady a zapory. Do kladt lze rozhodné zatadit jednoduchost metody, redukeci sumu a také
jak dobre tato funkce zachovava duraz na vyznamné lokace snimku. Do zdpora se ovSem
rozhodné tfadi snizeni presnosti lokalizace. Gaussovo rozmazani nerespektuje ostré hranice
objektt ve snimku a rozmazava stejnym zptisobem Sum i tyto hranice. Cim vyssi je troveti
rozmazani, tim vysSsi je nepresnost. Tuto nepresnost se snazi resit SIFT metoda, ale my
ukdzeme, Ze existuji jiné zpusoby, kterymi dokdzeme nejen redukovat Sum, ale zachovat i
ostré hranice objekti na snimku.

Lepsim zptsobem by bylo vytvorit néjaky zpusob, ktery by se prizpusobil snimku a
vyhladil a redukoval Sum, ale hrany a ruzné detaily by zustaly nedotceny. Proto byl pre-
zentovan jiny zpusob, nyni uz nelinedrni, pro tvofeni scale-space navrzeny v [19] a [4]. Pro-
blémem nelinearniho rozptylového filtrovani je jeho Spatné efektivita ve vétsiné pristupt.
Ovsem jedno pojeti navrzené Weickertem predstavuje efektivni pristup pro nelinearni roz-
ptylové filtrovani. Hlavnim mechanismem je zde AOS (Additive Operator Splitting) Tento
pristup je na rozdil od ostatnich velice efektivni, a proto ho algoritmus KAZE vyuziva. Déale
uvedeme, jak tento algoritmus pracuje.

3.6.1 Nelinearni rozptylové filtrovani

Perona a Malik ukédzali nelinedrni rozptylové filtrovani v ¢lanku [19]. Klasickd nelinedrni
rozptylova funkce vypada takto:

OL

at

div a V jsou odchylka a operator gradientu, c¢ je vodivostni funkce v rozptylové rovnici,

kterda nam umoznuje adaptivni rozptyl a ¢ je méritko, ¢im vyssi hodnota tim jednodussi
zobrazeni.

= d’i’U(C($, Y, t) ’ VL)?

Perona a Malik navrhli, aby funkce ¢ zavisela na velikosti gradientu, redukovali difizi v
mistech hrany a soustiedili se na oblasti bez téchto hran, aby zachovali hrany ve snimku a
nezasahovali do nich rozmazavanim. Funkce c:

c(z,y,t) = g(|VLs(z,y,1),

kde jasova funkce L, je gradient Gaussovy rozmazané verze originalniho snimku L.
Perona a Malik popsali dvé rizné formulace pro vodivostni funkci ¢:

21Snimek prevzat Z https://amroamroamro.github.io/mexopencv/opencv_contrib/
SIFT_detector_Ol.png
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B _|VLU|2
g1 = exp A ;

1
2’

g2 = 71 N Vi,

kde k parametr je kontrast, ktery kontroluje troven rozptylu. Rozdil mezi funkcemi g; a
go je ten, ze funkce ¢ 1épe pracuje s rychlymi neboli vysoce kontrastnimi hranami a go 1épe
pracuje s $irsimi oblastmi oproti mensim oblastem. Existuje i g3 funkce navrzena Weickertem
[26], kterd vyhlazuje okoli hran mnohem znatelnéji nez hrany samotné, definujeme ji takto:

1 JVLs?=0
93 =
1—exp(—% JVLs2>0

Problémem, ktery musime vyresit, je jak nastavime konstantu k. Konstantu je mozno
nastavit ruéné i automaticky. Perona a Malik se rozhodli pro nastaveni 70% vyhlazovani
gradientd v histogramu. Z tohoto vyplyva, Zze ¢im je vyssi konstanta k, tim vyraznéjsi hrany
zistanou zachovany.

3.6.2 AOS schéma

Problémem parcialnich diferencidlnich rovnic, které se pouzivaji v nelinearnim rozptylovém
filtrovani, je, Ze neni mozné tuto funkci resit analyticky. Existuji ovSem numerické metody,
které aproximuji diferencialni rovnice. Rovnice takzvané ¢asteéné implicitni vypada takto,
za pouziti vektorové matice:

Lm-i—l Lz i LZ Lz—l—l

Kde A ; je matice, ktera sifruje vodivost snimku pro kazdou osu. Pro vypoéitani L*+!
potfebujeme vyfiesit linedrni systém rovnic kde L*+! vypada takto:

L't = (1 - sz:Al(Li))—lLi

V tomto pripadé budeme muset vyreSit matici diagonalné a trigonalné dominantni, kte-
rou jsme schopni vyfesit pomoci znamé varianty Gaussovy eliminace, a to Thomasovym
algoritmem.

3.6.3 Postup algoritmu KAZE

Vypocet nelinearniho scale space

Hlavnim rozdilem pri tvoreni scale space mezi SIFT a KAZE je to, ze algoritmus KAZE na
rozdil od SIFT neupravuje rozliSeni snimku, pracuje vzdy se stejnym rozliSenim. Vyuzijeme
AOS a vytvorime set oktdav O a podurovné S.

0i(0,8) = 002°7%/% 0 € [0...0 — 1], s € [0...S — 1],i € [0...N],

Kde oy je zékladni troven a N je celkovy pocet filtrovanych snimkt. Dalsim krokem je
prevedeni scale trovni v pixelovych jednotkach o; do ¢asovych jednotek. Duvodem je zZe,
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nelinearni rozptylové filtrovani je definovano v c¢asovych jednotkéch. Pro piiklad snimek
filtrovany Gaussovou funkci s odchylkou o je stejny jako filtrovani snimku po dobu ¢t =
02/2. Namapovani z o; na t; probiha nasledovné:

1
ti = §Ui2,i = {0...N},

V nasledujici ilustraci mtizeme porovnat, jak probiha filtrovani Gaussovym filtrem a
nyni vysvétlenym nelinedrnim odchylkovym filtrovani.

ti =5.12 t; =20.48 t; = 81.92 t; = 130.04 t; =206.42

Obrazek 3.14: Na snimku vidime rozdil mezi Gaussovym a nelinedrnim rozmazavani. M-
zeme pozorovat jak Gaussové rozmazavani, ve vrchni ¢dsti, jak nerespektuje prirozené
hranice objekt na snimku. V porovnani s nelindrnim rozmazavanim vidime jak hranice
objektu, zustavaji zachovany ale sktruktury a textury jsou rozmazany. Také vidime jak
postupné zvysujeme t;. >

Detekce klicovych bodu

Pro detekci klicovych bodu zjistime odezvu méritkové normalizovaného determinantu Hes-
sovy matice ve vice irovnich. Hledani extrémi probiha tak, ze prohledavame vsechny fil-
trované snimky kromé prvniho a posledniho. Dtivodem je, Ze potfebujeme snimek o troven
niz a snimek o uroven vys abychom mohli detekovat klicové body. Nejdfive prohledame
oknem 3x3 pixely, abychom rychle vyradili oblasti bez maxim. Déle snimky prohledavame
¢tvercovym oknem o rozmérech o; X o; ve tfech vrstvach. Pii nalezen{ maxima vypocitame
polohu s subpixelovou presnosti.

Nalezeni dominantni orientace

Protoze podobné jako v metodé SIF'T potfebujeme zarucit invariantnost vuci rotacim, mu-
sime zjistit dominantni orientaci nebo smér klicového bodu. Zde se inspirujeme metodou
SURF a dominantni orientaci urcuji v okruhu 6 o; se vzorkovacim krokem o;. Pro kazdy
vzorek v obéznikové oblasti je derivace prvniho fddu L, a L, vdZené zprimérovana Gausso-
vou funkei se stfedem v misté klicového bodu. Nasledné se najde pomoci posuvného kruhu
a seCtenim hodnot nachdazejicich se v kruhu dominantni smér. Vektor, ktery je nejdelsi, je
oznacen jako dominantni.

ZSnimek byl prevzat Z https://ai2-s2-public.s3.amazonaws.com/figures/2017-08-08/
dd89b0332ae4£980d8200ec2c1230c50cd66259f/7-Figure2-1.png
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Popis klicového bodu

Algoritmus KAZE vyuzivda M-SURF deskriptoru upraveného pro pouziti pii nelinearnim
filtrovani. Pro detekovany klicovy bod v méfitku o;i je spoctena prvni derivace L, a L,
rozméru o; je v oblasti 240; X 240; mrizce. Mriizka je rozdélena na 4 suboblasti, tedy 2x
2, ovSsem zajimavosti je, Ze se velikosti téchto mrizek prekryvaji. Velikost jedné mrizky je
9 0; X 9 0; tudiz 2 o; je oblast, ktera se prekryva. Provedeme derivaci v kazdé suboblasti
vazenou Gaussovou funkei s odchylkou 2,50;. Poté se kazdy vektor suboblasti opét vahove
zprumeéruje Gaussovou funkci s odchylkou 1,5 o; definovanou pies masku 4 x 4 a se stifedem
v klicovém bodé. Kazdy vektor se dale oto¢i ve sméru dominantni orientace, kterou jsme
si uréili vyse. Poslednim krokem je, Ze vysledny vektor (o délce 64) a jednotkovy vektor se
normalizuji pro dosazeni invariance vuci kontrastu.

Obrazek 3.15: Na snimku vidime znazornéni popisu klicového bodu. Cervend Sipka znazor-
nuje orientaci. Klicovy bod je popsan stfedem kruhu. Ctverec zobrazuje derivaci v ose y.
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Pouziti

Algoritmus KAZE ma jistou nevyhodu, a tou je rychlost a vypocetni naro¢nost. V porov-
nani s jinymi algoritmy na hledani klicovych bodi patii z divodd vypocetni narocnosti k
tém nejpomalejsim. Existuje varianta algoritmu, kterd je akcelerovana a jmenuje se AKAZE.
Mezi dalsi algoritmy patii napiiklad ORB, BRISK, FREAK a jiné. Po finalni rozhodnuti
jsem ovsem zvolil KAZE, a to z toho z duvodu, ze jsem vyzkousel vSechny dostupné algo-
ritmy a KAZE se ukazal jako jeden z nejlepsich a také jeden z nejnovéjsich. Tuto metodu
vybéru doporucuji, protoze v nasem pripadé byla tou nejlep$i metodou na vybrani algo-
ritmu pristupovat k vybéru empiricky. Mnohé z algoritmt se zdaji kvili né¢emu vyhodné,
ale ve finale je vzdy potfeba experimentovat.

25Snimek i popis byl pfevzat z http://www.diva-portal.org/smash/get/diva2:927480/FULLTEXTO1.pdf
27Snfmek je z databdze v ramci projektu Viderize.
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Obrazek 3.16: Na snimku vidime snimek sitnice, na kterém se nachazi par klicovych bodi,

které pro slozeni dvou snimku zcelu urcité nestac¢i. Na dalsim snimku si ukdzeme kolik

nalezneme kli¢ovych bodt v pifpadé extrakce 7il.””

Obrazek 3.17: Na snimka muzeme vidét uz mnohem vice klicovych bodt kolem charakte-
rickych cév na sitnice. Tento pocet byl doceleny pouzim KAZE algoritmu na extrahované
cévy ze snimku. Pro sklddani pouzijeme tyto snimky. %”

Program pro extrakci 7l mi byl poskytnut v rémci projektu Viderice panem Ing. Tomésem Vicarem.
Jesté jednou mu timto chci podékovat za moznost pouziti programu. Snimek je z databaze v rdmci projektu
Viderize.

31Snimky je z databaze v rdmci projektu Viderize.

26



Obrazek 3.18: Na snimkt miizeme vSechny nalezené spole¢né klicové body metodu KAZE.
Shod je presné 521.%!

Obrazek 3.19: Na snimkd muzeme upravenou verzi pouhych 50 shodnych klicovych bodi.
Muzeme pozorovat, ze vétSina je opravdu stejnd oblast ale objevi se napriklad i Spatné
sparovani bodt, které nevadi jelikoz v poméru ku spravnych jsou $patné zanedbatelné.?’

3.7 Homografie

Informace ¢erpany v ramci predmétu IZG z [28]. Homografie je namapovani bodu z prvniho
snimku, v nasem pripadé klicovych bodu, na body nachéazejici se na druhém snimku pomoci
transformacni matice. Pokud chceme vypocitat homografii mezi dvéma snimky, mame dveé
moznosti, jaké to budou snimky. Prvni moznosti je, ze snimky jsou stejné, ovSem thel,
pod kterym se zaznamenaly, je jiny. Druhou moznosti je, Ze jsou snimky zménény, ale tihel
zaznamenavani zustal stejny. Toto nemusi platit pro celek, ale pouze na nékterou jejich
spolecnou ¢ast. K vyuziti dochazi pii skladani dvou snimkt podle spole¢né oblasti, kterou
oba snimky obsahuji. Po vypoc¢tu homografie vznikne transformacni matice, tuto aplikujeme
na jeden snimek a pretransformujeme jej, aby do sebe spoleéné oblasti zapadaly (klicové

33Snimky je z databaze v rdmci projektu Viderize.
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body). Vystupem tohoto procesu je vytvoreni nového snimku, ktery vzniknul spojenim dvou
puvodnich, pokud obsahovaly spolecnou oblast.

Transformacni matice je o obsahu 9 prvkia ve 3 x3 matici. Kazdy prvek obsahuje jinou
Cast transformace a pouziti matice dovoluje transformovat snimek aplikovinim matice na
kazdy bod snimku. Podoby matic jsou:

e Rotace
cos(a) —sin(a) 0
sin(a)  cos(a) 0
0 0 1

e zména méritka

e Translace

1
e Zkoseni
1 Z, 0
Zy, 1 0
0O 0 1

3.8 RANSAC

Informace ¢erpéany z [22]. Pro vypocet homografie se ¢asto vyuziva metoda RANSAC neboli
Random Sample Consensus. [23] Tato metoda nesouvisi pouze s pocitac¢ovym vidénim, ale
napriklad také s hledanim vzori ve statistice a podobné.

Jedna se o iterativni metodu hledani vzori. Tudiz bere tato metoda ze snimkt pouze
kli¢ové body a snaZ{ se najit nasazeni jednoho modelu na druhy. Cim jednodussi model je
vyhledavan, tim 1épe se vyhledavaji ptimky, kruznice a jiné jednoduché tvary. Pti prolozeni
dvou modelt dojde na rozdéleni bod1, v nasem pripadé klicovych bodi, na dva druhy. Jeden
druh je inliers a druhy je outliers. Outliers jsou pomérné nezajimavé, jak uz z nazvu vyplyva,
jedna se o body, které v modelu sice jsou, ale nepodafilo se mezi nimi najit spojeni. Inliers
sklddani modelt probihd, dokud nejsou zmény zanedbatelné nebo se nedosdhne kone¢ného
poctu iteraci.

35Snimek pievzat z https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/thumb/d/de/Fitted_line.svg/
510px-Fitted_line.svg.png
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Obrazek 3.20: Na snimku muzeme vidét ndhodné rozmisténé body, ve ktery jsou modré
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inliers a ¢ervené outlier. V naem piipadé, jsme nalezli ptimku. *°
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Kapitola 4

Navrh implementace

Prvni napad, ktery prijde na mysl, kdyz mame za tkol slozit vice snimkti dohromady,
je, ze budeme sklddat jednotlivé snimky tak, Ze slozime prvni dva, vznikne nadm novy
snimek, k tom pridame dalsi snimek a toto opakujeme, dokud mame snimky, které miazeme
pridavat. Nyni si zkusime navrhnout jednotlivé kroky algoritmu, ktery bychom chtéli poté
implementovat.

Jediné, co dostaneme, je sada snimkt, které nejsou nijak upravené, s ¢ernym pozadim,
vétsinou ve formatu JPG. Dale je problém v pozadi snimkua. V pripadé, ze bychom pies
sebe skladali snimky, které maji ¢erné pozadi, tak to nebude fungovat. Cernd ¢ast snimk
bude prekryvat snimek sitnice, coz samozirejmé nechceme. Dale musime vymyslet zptsob,
jak slozit spravné dva snimky, které obsahuji ¢astec¢né stejnou plochu.

4.1 Snimky a jejich format

Na zacatku dostaneme pouze sadu snimki, coz jsou snimky jednoho oka ve formatu JPG.
Prvnim tkolem je tedy prevést snimky z formatu JPG do formatu PNG. O upfesnéni
tohoto formatu a davodu, pro¢ jsem se rozhodl pravé pro néj, bude podrobnéji rozebrano
v teoretické Casti prace. Nejdulezitéjsi je zachovani kvality fotografii.

Dalsim krokem je zbaveni se Cerného pozadi, které obsahuje kazdy snimek. Musime
oriznout, pripadné jinak odstranit ¢erné okraje z divodu, abychom mohli slozit dva snimky
a aby jejich navaznost nebyla narusena ¢ernym pozadim.

4.2 Skladani snimku

Kdyz vSechny snimky prevedeme do vhodného formatu a podoby, budeme muset najit
néjaky zpusob slozeni dvou snimkt. Prvotné mé napadlo najit snimek se slepou skvrnou a
poté ji vyuzivat jako

dualezity bod, ktery lze vyuzivat pro skladani snimku, jelikoz kazda sada obsahuje sni-
mek, kdy se pacient diva primo do objektivu, to znamena, Ze slepa skvrna je primo uprostied
snimku. Toto ovSem mé omezené vyuziti, protoze zornice se nenachazi na vsech snimcich,
tudiz by byl problém u skladani dalsich snimku, které zornici neobsahuji. Navic nékteré
poskozeni nebo nemoci oka mohou vypadat podobné jako slepd skvrna, coz by mohl byt
také problém.

Dalsim objektem v oku, ktery by se mohl vyuzit pro slozeni dvou obrazka, jsou cévy.
Ty se nachazeji v kazdém oku, ale mohou byt ovlivnény néjakym poskozenim nebo One-
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mocnénim. Ovsem cév v oku se nachdazi vice a je nepravdépodobné, ze by byly poskozené
vSechny cévy. Tudiz bude pro nas klicové zkusit segmentovat cévy, dale pracovat s nimi a
nachézet stejné plochy podle nich. Déle budeme muset najit néjaky algoritmus, ktery nam
bude schopen najit podobné tvary cév. Jelikoz mame vice snimki, pro prvni skladani bude
nejlepsi zkusit slozit kazdy snimek s kazdym (samoziejmé vyjma sebe sama) a podle néjaké
kontroly zjistit, které slozeni bude nejlepsi, a tento snimek ulozit, jelikoz s nim budeme dél
pracovat.

4.3 Cyklus skladani snimki

Dostaneme vice nez dva snimky, coz pro nas znamena, ze spojeni dvou snimkt neni konecny
vysledek. Nové vznikly snimek pouzijeme jako jeden ze dvou snimki, které budeme opét
skladat a dalsi snimek vybereme opét stejnou metodou, jako v predeslém kroku. Déle je zde
napriklad problém chyb, které mohou vzniknout pii sklddani snimkt, nebo otazka, jestli
nové pridany snimek neni zbytecny. Jelikoz jsou snimky focené manudlné, miize se stat, ze
se vyfoti snimek témér stejny, jako uz byl vyfocen, a jeho pridanim do findlntho snimku
neni jisté, ze by se vysledek vylepsil.

Chyby vzniklé pti skladani budeme muset néjak eliminovat. Jeden Spatné slozeny snimek
by mohl vytstit v celkové Spatny snimek, i kdyz se napriklad slozily 4 snimky spravné. Je
samoziejmé lepsi mit slozené 4 snimky spravné, nez mit slozeno vsech 6 snimkt s néjakou
chybou.

Jednd se o navrh feSeni, tudiz nemam prozkoumané vsechny moznosti, nékteré véci se
mohou zménit, je to pouze prototyp.
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Kapitola 5

Implementace

Pro implementaci jsem pouzil programovaci jazyk Python, z divodi prace v ramci projektu
Viderize, byl v tymu dohodnut Python. Dalsim divodem je pouziti knihovny OpenCV,
kterd se pouziva predevsim v jazyku C++ a Python, tudiz bylo pouziti Pythonu jasna
volba. Dalsimi dilezitymi knihovnami je NumPy a PIL.

Implementace je rozdélena na 2 ¢asti. Prvni ¢ast je pred samotnym skladanim snimku
priprava vstupnich dat a druha ¢ast samotné skadani snimkda.

5.1 Knihovna OpenCV

Jednéa se o open-source knihovnu pro pocitacové vidéni. Je psand v jazyku C a C++, ale je
mozné ji pouzivat i v jazycich Python, Matlab a dalsi.

Knihovna se soustfeduje na efektivnost z divodu soustfedéni na real-time aplikace,
ovSsem nevylucuje samoziejmé ani jiné pouziti. Cilem této knihovny je poskytnout co nej-
vice moznosti vyuziti pro jakékoliv aplikace, které potiebuji pocitacové vidéni. A vse toto

vvvvv

této open-source knihovny.

5.2 Knihovna NumPy

Numpy je knihovna, kterd se pouziva predevsim pro matice a vicerozmérnd pole. Byla
navrzena predevsim pro védeckou sféru, ale v nasi praci najde vyuziti pro praci se snimky;,
jelikoz se snimky pracujeme jako s vicerozmérnymi poli. Licence je BSD.

5.3 Pillow

Je knihovna, kterd se vyuziva pro otvirani, uklddani a manipulaci. V této praci se vyuziva
predevsim na ukladani snimkt. Je pod licenci Python Imaging Library license. Tato licence
dovoluje za jistych podminek vyuziti této knihovny za jakymkoliv Gc¢elem bez poplatku.

5.4 Priprava dat

Piiprava vstupnich dat je jesté rozdélena na dvé &sti. Uplné prvni éisti této préce je ex-
trakce cév ze snimku sitnice. Tento krok byl pridan v pozdéjsi fazi prace, jelikoz v prvni
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verzi, kde se vyuzival algoritmus SIFT, nebyla potfeba extrakce cév, ovsem jelikoz algorit-
mus SIFT nebylo mozné pouzit z duvodu problému pro komerc¢ni pouziti, tak byl zvolen
algoritmus KAZE. Tento algoritmus nebyl dostatecny v hledani klicovych bod, ale v ramci
projektu Viderize jsem pracoval s programem pro extrakci zil od pana Ing. Tomase Vicara,
za ktery mu dékuji. Jedna se o U-Net sif, ktera byla trénovana na volné dostupnych datech.
Tato metoda se vyuzivd v mnoha oblastech biomedicinskych snimkii pro extrakce. '

Jakmile ziskdme sadu vyextrahovanych snimki, muzeme pokracovat v pripravé dat.
Budeme pracovat s dvéma sadami snimku, jedna sada je s vyextrahovanymi cévami, druha
sada jsou snimky bez tprav.

’ 3 o v s 1v . 7 3 3 3 . 2
Obrazek 5.1: Na snimku mtzeme vidét extrakci vysledek extrakce cév ze snimku sitnice. “

Dilezitym krokem piipravy je prevedeni vSech snimki do stejného formétu. Format
PNG je pro nas nejvice vyhovujici, tudiz prevedeme oboje sady snimkt do formatu PNG.
Dalsi casti pripravy dat je oriznuti ¢erného okoli u snimki. Jelikoz se ve mné dostupnych
datech objevilo vice druhti snimki, musel jsem pouzit jednodussi metodu nez je alpha
maska. Zvolil jsem iteraci pres cely snimek a nastaveni alpha kandli u kazdého pixelu,
ktery se da povazovat za ¢erny. Tato metoda neni nijak rychla, ale je zase jednoducha, a
jelikoz jsem chtél dosdhnout univerzalnosti a optimalizace nebyla dulezitd, zvolil jsem tuto
metodu. Sadu s extrahovanymi cévami je potiebova aplikovat masku mask.png s ¢ernym
pozadim, jelikoz pfi extrakcei zil vznikne jednotné pozadi a my potiebujeme vytvorit tvarove
stejné snimky v obou sadach.

5.5 Skladani snimku

Kdyz si pripravime obé sady bez ¢ernych okraji, mizeme zahajit proces skladani. Prvnim
krokem je projiti a nalezeni vhodnych snimku pro skladani. Rozhodl jsem se pro skladani
jednotlivych snimkt a nasledné skladani téchto dvojic snimki, kdy kazda dvojce bude uni-
katni, to znamend, Ze nepouziji jeden snimek vicekrat. Vse provadim po prevodu snimku
do ¢ernobilé podoby. Pokud ma&a dvojice snimkia urcity pocet spolecnych klicovych bodi,
které naleznu metodou cv2.BFMatcher, ulozim si, které snimky to jsou, a pocet jejich
spole¢nych klicovych bodu, které néasledné seradim podle poctu klicovych bodu. Metoda
cv2.BFMatcher nalezne dvojice stejnych klicovych bodi ze dvou snimkd hrubou silou, to

znamenad vyzkousenim kazdého bodu s kazdym. Cim vice je spoleénych bodu, tim je ve vét-

Wice informaci o U-Net siti naleznete zde https://1lmb.informatik.uni-freiburg.de/Publications/
p g
2015/RFB15a/
2Snimky je z databéze v rdmci projektu Viderize.
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Siné pripadi lepsi slozeni snimki. Klicové body hledam a popisuji algoritmem KAZE. Na-
sledné tyto body najdu vzajemné hrubou silou a také pouziji metodu k-nejblizsich sousedu
pro ziskani jesté lepsiho vzorku spole¢nych bodia. Zvolené hodnoty vzdalenosti sousednich
bodii a vSechny proménné jsou prevzaty z [12], kterou jsem pouzival pro tvoreni programu.

Obrazek 5.2: Na snimkti mizeme vsechny nalezené spole¢né klicové body metodu KAZE.
Shod je piesné 521.%

Obrazek 5.3: Na snimku muzeme vidét vSechny nalezené spolecné klicové body metodou
KAZE. ¢

V koédu programu se nachazeji funkce, které mély za kol znazornovat klicové body a
spole¢né klicové body ve snimcich. Vyuzival jsem je pro tvoreni ilustraci do této prace, ale
rozhodl jsem se je tam ponechat z divodu uziteénosti pro budouci pouziti.

Dalsim krokem je vytvoteni zminénych dvojic, které budou skladany nasledovné. Nejdiive
potfebujeme strukturu dictionaryOfMatches sefadit podle nejvétsiho poctu klicovych

4Snfmky je z databédze v ramci projektu Viderize.
5Snfmky je z databéze v ramci projektu Viderize.
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bodt a nasledné udélat unikatni dvojice snimkt. Pti skladani snimki jsem ovSem narazil na
mensi problém, ktery se ob¢as objevoval. Jednalo se o poradi snimku pii skladani. Pro pri-
klad snimek x a snimek y a naopak snimek y a snimek x nevytvarely stejné slozeni snimkii.
Obcas se stalo, ze nékteré snimky se sice slozily, ale vysledny snimek se sklddal prakticky
pouze z jednoho snimku, nebo se stavalo, ze pri mensich poctech spoleénych klicovych bodu
byla vytvorena homeografie, které zpusobila, ze snimek se roztahl do nékolikanasobkua vy-
sledek viibec nebyl spravny. Z tohoto divodu vytvaiim slozeni ve dvou ruznych poradich a
nasledné vyberu spravnou variantu, kterou jsem se rozhodl uré¢it z velikosti snimkt. Pokud
m3 sloZzeny snimek prilis malou velikost, tim je mysleno, ze je velice velikostné podobny
puvodnimu jednotnému snimku, nebo naopak je jeho velikost nékolikanasobné vétsi nez
ptvodni snimek, znamena to, ze doslo k velkému roztazeni. Spravné slozeny snimek by mél
mit alespon 1,5nasobnou velikost ptuvodniho snimku, ovsem musi byt mensi nez 2nasobek
ptvodniho snimku.A pfesné takové snimky ukldadam do dalsi struktury pro dalsi pouziti.
Dulezité je pripomenout, ze sklddam snimky jak z extrahované sady, tak

i z neupravené sady. VSechny vypocty se provadi nad extrahovanymi snimky, na neu-
pravené snimky se pouze aplikuje aktudlné vypoctend matice, zadné upravy ani hledani
klicovych bodu se nad sadou neupravenych snimki neprovadi.

Kdyz poskladdm vSechny dvojice a ulozim si je do seznamu, za¢nu proces skladani
znovu, ovSem noveé s témito snimky dvojic. Jakmile slozim dvé dvojice snimki, které maji
dostatecény pocet klicovych bodi, opét je ulozim na zacatek stejného seznamu a pokracuji,
dokud mi nezbude pouze jediny snimek, ktery nasledné ulozim jako vysledek, a ukonéim
béh programu.

8Snfmky je z databéze v ramci projektu Viderize.
08nimky je z databéze v rémci projektu Viderize.
128nimky je z databéze v rémci projektu Viderize.
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Obrazek 5.4: Na snimki mtzeme vysledek skladani snimk sitnice, kterého jsme dosahli
pouzitim vysSe zminéné implementace. MiuZeme pozorovat celkem rozsdhlou vyslednou fotku,
kdy je pokryta skoro celd sitnice.®
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Obrézek 5.5: Na snimku muzeme vidét dalsi vysledek sklddani snimki. Vysledek je celkem
obsahly, ovSem uprostied vidime ¢erny flek. Dtivodem fleku je, zZe jelikoz nijak neupravuji
fotky, tak nékteré fotky jsou vyfocené nekvalitné a tudiz tam mohou vznikat takové vady.'"
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Obrazek 5.6: Na snimku mizeme vidét dalsi vysledek sklddani snimkt. Vysledek jsou pouze
dva snimky, coz se obc¢as miize stat, z divodu dbani aby vysledek neobsahoval duplicitni
snimky. I tak neni snimek k zahozeni. Poskytne ndm zhruba 40% celého pozadi sitnice. '*
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Kapitola 6

Sumarizace a konzultace vysledku
s oCnim lékarem

Pro vyhodnoceni vysledkti skladani snimkt jsem konzultoval vysledky s MUDr. Tomésem
Mnukem, za coz mu opét dékuji.

Prvnim nedostatkem je zptsob, jimz byly pofizeny snimky, se kterymi jsem pracoval.
Zdaly se mu divné a nékteré mélo kvalitni. Prvnim problémem je jejich tvar, povazoval za
nestandardni, ze nebyly kulaté, jak je snimani napiiklad u Fakultni nemocnice u sv. Anny
v Brné.

Obréazek 6.1: Zpusob snimani napiiklad u Fakultni nemocnice u sv. Anny v Brné. !

!Snimek je z databaze v ramci projektu Viderize.

Obrézek 6.2: Zpiisob snimani snimk, které jsem sklddal v této préci.”
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Déle jejich kvalita byla o poznani nizsi nez kvalita, s niz foti Fakultni nemocnice u sv.
Anny. Problém predstavovaly také nékteré nedostatky, které vznikaly pri foceni 6.3.

Obrazek 6.3: Na snimcich mizeme pozorovat nejcastéjsi chyby, které vznikaji pfi snimani
sitnice. Patri mezi né Spatné nastaveni svétlosti, prili§ tmavé nebo prili§ svétlé. Déle zde
miiZeme pozorovat prachové ¢astice nebo jiné necitoty. *

Kvalita samotnych vysledki je podle MUDr. Mnuka pro komeréni pouziti nedostatecna.
Hlavni nedostatky jsou ob¢asna Spatna spojeni snimkti, nejsou zkratka idealni a to je pro 1é-
kate problém. Dalsim problémem jsou zretelné zmény na prechodech mezi urc¢itymi snimky:.
Tyto dva problémy se daji vyresSit vice zpusoby, ale predtim si fekneme, jak docilime tak
dobrych snimki jako napriklad z kamery ZEISS VISUCAM 224/524, kterd se pouziva pro
sniméni sitnice a predstavuje podle MUDr. Mnuka jednu z aktudlnich Spicek v oboru.

S kamerou ZEISS VISUCAM 224/524 se uz od zac¢atku pracuje jinak. Pokud lékar snim4
celou sitnici a bude chtit slozit snimky do jednoho, coz je ikolem nasi prace, kamera mu
poskytuje instrukce, které ¢asti oka snimat. Déale je zde zelené svétlo, které sviti pacientovi
do oka. Toto svétlo mu urcuje, kam se ma divat, tudiz kamera muze sestavit pravdépodobné
rozlozeni snimkt uz pri jejich porizovani. Mému programu nezalezi na potadi ¢i na zptisobu
snimani, pouze zpracovava vstupy a vytvari co nejlepsi mozny vysledek. Snimky, které byly
v datech, s kterymi jsem pracoval, nejsou vzdy standardni, jak mi sdélil MUDr. Mnuk. Dle
slov 1ékare se snima 7 snimku pfesné urcéenych oblasti 6.4.

Srovnavat vysledky z kamery, ktera je jednou ze $picek v oboru, s timto programem se
musi s urc¢itou rezervou. Musime vzit v potaz, ze program, ktery obsahuje kamera ZEISS

2Snimek je z databaze v ramci projektu Viderize.
4Snfmky je z databédze v ramci projektu Viderize.
5Snfmky je z databéze v ramci projektu Viderize.
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Obrazek 6.4: Zelené kruhy znazornuji jednotlivé snimky. Muzeme vidét mnohem lepsi pie-
chody i presnost navaznosti napriklad cév. Tento snimek vznikl kamerou ZEISS VISUCAM
224/524.5

VISUCAM 224/524 je navrzeny piimo pro tuto konkrétni kameru, tudiz je mnohem jed-
nodussi pro program kamery slozit snimky. Dale je dulezité fici, ze kamera 1iké doktorovi,
které oblasti ma oko méa snimat. Timto zptsobem je program schopen urcit pribliznou po-
lohu snimkiu. Dale je dulezité vzit v potaz, ze kamera je schopna urcit, o kolik se posune
stted dalsiho snimku, tudiz jeho polohu celkem presné. Zelené svétlo, které sviti pacientovi
do oka, mu urcuje, kam se ma divat, je velice uzite¢nym néastrojem a podle mé je to jeden
z klicovych detaild, jak dosdhnout lepsiho sklddani snimka. Kamera vi, o kolik posunula
zelené svétlo, a jelikoz pacient ma oko co nejblize objektivu, mizeme celkem presné urcit
posunuti snimkd vaci ptvodnim.

Mezi jasné body, které se daji zlepsit v této praci, jsou prechody mezi snimky, o zptso-
bech se pise zde [20]. O vysledcich mé prace MUDr. Mnuk tekl, Ze to urcité neni dostateéné
dobré, ovSem neni to hrozné a zaklad je pouzitelny. V této praci mé napada rada vylepseni.
Napriklad pfechody snimk, lepsi detektor klicovych bodu, lepsi vypocet transformac¢nich
matic nebo také vyuziti zeleného svétla pro lepsi vyfoceni konkrétniho mista sitnice. Nej-
lepsi vysledky vznikaji dle mého nazoru skloubenim hardwaru a softwaru. Je nutné vytvorit
program, ktery bude vyuzivat kontrétni hardwar, tudiz se maximalné vyuziji obé sféry pro
co nejlepsi vysledek.
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Kapitola 7
Zaver

Cilem této prace bylo prostudovani literatury pro skladani snimkt, v nasem pripadé sit-
nice, navrzeni algoritmu a jeho implementace, dale implementace navrzeného algoritmu a
sumarizace a vyhodnoceni vysledki s o¢nim lékafem. Vysledna préace se tyto body snazi
splnovat.

Teoretickd ¢ast prace predstavi vsechny teoretické oblasti, které by byly potfebné pro
zakladni sklddani snimku, a také poskytuje obstojny vycet literatury, z niz jsou tyto zna-
losti ¢erpany. V mnoha pripadech jde o tituly pifimo od autoru téchto algoritmu. Néavrh
implementace a samotna implementace jsou velmi podobné, az na pripadné dalsi problémy,
které byly nalezeny, jsou radné okomentované v kdédu, tudiz je vSe fadné popsané a zdo-
kumentované a zajemci o prostudovani ¢i inspiraci naleznou srozumitelnou praci a cely
postup.

Vysledky samotné, jak mi bylo sdéleno MUDr. Mnukem, jsou dobré pouze jako zaklad,
nikoliv pro komerc¢ni nasazeni. Sam jsem doufal v trochu lepsi vysledek, ovsem také jsem si
vyhledal, jak by se lepsiho vysledku dalo dosdhnout. Michani a lepsi pfechod mezi snimky
by urcité zlepsily dojem z celého vysledku, ale také by se musel vylepsit algoritmus hledani
klicovych bodi. Musime poditat s tim, ze algoritmus SIFT, ktery je jednim z nejlepsich,
zde nebylo mozné vyuzit z divodu patentu. Prace vznika v ramci projektu Viderize a je
pozadovano volné dostupné feseni. Pro dalsi vylepSeni vysledkt by se uz muselo pracovat
pirimo s konktrétni kamerou, a jak bylo zminéno v 6, skloubit software a hardware, kdy bude
vznikat program piimo pro danou kameru. Budou se zde moct pfidat rtizné zptsoby pro
vylepseni skladani snimkt, napiiklad urceni, kam se ma pacient divat, aby vznikl snimek
konktrétni oblasti sitnice.
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