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Abstrakt

Cilem této bakalarské prace je popsat pou-
zité metody zpracovani obrazu gelové elek-
troforézy. Prace se zabyva detekci znacek
zachycenych na snimcich gelové elektro-
forézy a jejich naslednym zpracovanim.
To se skldda z vybrani znacek tvoricich
zebricky s referen¢nimi hodnotami poctu
bézi, opravou vstupni rotace v obrazcich
a zkresleni zptisobeného nehomogenitou
proudu, fitovani nalezenych zebtickt do
referencni struktury, a odhad pocétu bazi
nezndmych znacek na zakladé jejich po-
lohy vzhledem k referen¢nim zZebiickum.
Vysledky prace jsou vizualizovany pomoci
jednoduse ovladatelného programu.

Klicova slova: elektroforéza, MOSSE
filtr, kaskadni detektor, problém
prirazeni

Skolitel: Prof. Dr. Ing. Jan Kybic
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Abstract

The aim of this bachelor thesis is to de-
scribe used methods of image processing
of gel electrophoresis. The thesis deals
with the detection of markers - bands, cap-
tured on the images of gel electrophoresis
and their subsequent processing. This
processing consists of selecting the lad-
der markers with base pairs reference val-
ues, correcting the image rotation and
current inhomogeneity distortion, fitting
the found ladders to a reference structure,
and estimating the number of base pairs
of the unknown markers based on their
position relative to the reference ladders.
The results are visualized using an easy-
to-use program.

Keywords: electrophoresis, MOSSE
filter, cascade detector, assignment
problem

Title translation:
image analysis
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Kapitola 1

Uvod

Gelova elektroforéza je zakladni separac¢ni metoda, ktera umoznuje separovat
ruzné makromolekuly, napiiklad molekuly DNA, na zéakladé jejich velikosti a
elektrického naboje. Gelova elektroforéza nachazi uplatnéni v mnoha oborech,
napriklad v biochemii, genetice nebo molekularni biologii.

Gelova elektroforéza vyuziva faktu, ze zkoumané molekuly maji nenulovy
elektricky naboj. Experiment probihd v nadobé s polysacharidovym gelem,
a nesetfidéné molekuly jsou na po¢atku umistény do zdrojnic (angl. wells).
Aplikaci elektrického pole se molekuly daji do pohybu ve sméru kladné
elektrody a rychlost tohoto pohybu je zavisla na velikosti molekuly a jejim
naboji. Po uplynuti stanovené doby jsou porizeny snimky, na nichz jsou diky
pouziti barviva molekuly viditelné jako znacky (angl. bands). Obvykle je
soucasti experimentu také zebricek znacek znamych velikosti, které slouzi k
urceni velikosti znacek neznamych.

Motivaci k automatizaci zpracovani snimka ziskanych z experimenta gelové
elektroforézy je zkraceni Casu, ktery je nutny vynalozit na ruc¢ni analyzu,
snimku kvuli uréeni velikosti neznamych znacek, coz je operaci, kterd nevyza-
duje expertni znalosti, nutné k pozdéjsi préaci se ziskanymi daty.

Cilem préce je navrhnout a otestovat metody pro zpracovani obrazki gelové
elektroforézy. Tyto metody lze rozdélit do dvou hlavnich etap podle toho,
v jaké ¢asti zpracovani se pouziji. Prvni etapa zpracovani se zabyva detekci
jednotlivych znacek v obrazku. V druhé etapé zpracovani se provadéji operace,
na jejichz konci by mélo byt doplnéni nezndmych znacek o jejich velikost,
resp. pocet bazi, které prislusnou makromolekulu tvoii. Tyto operace musi



1. Uvod

byt schopny rozdélit nalezené znacky na znacky referenéni (tj. ty, které jsou
soucasti referecnich zebtickl) a znacky nezndmé, opravit vstupni rotaci v
obrazku anebo zkresleni zptisobené nehomogenitou proudu, a nakonec urcit
pocet bazi neznamych znacek na zakladé polohy znacky vuci referenénim
zebiicktim, ke kterym je pocet bazi znacek znam.

Pro vizualizaci vysledka prace je tikolem vytvorit jednoduse ovladatelny
program, ktery implementuje algoritmy pro zpracovani a ktery umoznuje
provadét analyzy snimkt bez nutnosti nastavovat velké mnozstvi parametru
programu.

Wels

Gel

e el e

Powev
Sowre

gl .

Obrazek 1.1: Nékres aparatury k provedeni gelové elektroforézy, z H

Obrazek 1.2: Priklad vstupniho obrizku



Kapitola 2

Rozbor problematiky

Prvni faze zpracovani obrazku gelové elektroforézy je detekéni tlohou. Znacky
makromolekul v gelu jsou typické podlouhlym tvarem, viz obr. Kontrast
mezi znackami a gelovym pozadim se vSak vyrazné lisi experiment od experi-
mentu, detekéni metoda musi byt rovnéz dostatecné robustni, aby pripadny
sum ve snimcich nezptsobil vznik falesné positivnich detekci.

Obrazek 2.1: Typicky tvar znacek

Problematikou automatického zpracovani obrazka gelové elektroforézy se
jiz v minulosti zabyvalo nékolik tymi. Vétsina automatizovanych feseni, které
jsou popsané v a , vyuziva pro detekci predpoklad, ze v obrazku se
nachézi rozpoznatelnd viditelné wells (zdrojnice makromolekul DNA) v jedné
radé, viz obr. Poté se jiz problém nalezeni znacek ve dvoudimenzionalnim
prostoru obrazku zjednodusuje na 1D prohledédvani vytipovanych lanes. Polo-
automatizované reseni dle [4] podobné lokalizuje jednotlivé znacky v lanes
pravé potom, co operator programu lane ru¢né zaméri.

3



2. Rozbor problematiky
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Obrazek 2.2: Poloha wells v obrazku gelové elektroforézy, z H

Po prohlidce obrézka dodanych pro vypracovani bakalarské prace se vsak
ukéazalo, ze takovy predpoklad se na vétsinu z nich ned4a aplikovat, viz priklad
Proto se v této praci vyuziva principidlné opa¢ného postupu. Nejprve jsou
detekovany jednotlivé znacky pomoci metod zaloZenych na korelaci obrazku s
filtrem, nebo za pouziti detektoru zalozenych na strojovém uceni. Po nalezeni
znacek dojde nasledné k jejich sdruzeni do lanes.

Obrazek 2.3: Obrazek z datasetu bez dobre viditelnych zdrojnic

Po tspésném provedeni detekce je mozné pokracovat ve zpracovani oprave-
nim rotace v obrazku, kterd se projevuje vychylenim os referencnich zebricka
od vertikalni osy obrazku. Druhym typem jsou chyby zptsobené nehomoge-
nitou proudu. Pouziti nehomogenniho elektrického pole ma za dtsledek to,
ze rychlost znacek s identickym nabojem a velikosti, a tedy i jejich urazena
dréha, je raznd v zavislosti na poloze znacky v experimentalni nadobé. Tento
efekt se nejvyraznéji projevuje na okrajich snimku.

Pro odhad poc¢tu bazi neznamych znacek je jesté nutné nalézt mapovani mezi
znamou strukturou zebiicku, definovanou dvojicemi absolutni poloha znacky

4



2. Rozbor problematiky

a jeji pocet bazi v néjakém predem anotovaném piipadé, a nové detekovanym
zebrickem. Polohy znacek v nové detekovaném a ptvodnim zZebricku se nutné
lisi méritkem - scale - a pevnym posunutim - bias. Rovnéz je nutné vzit v
uvahu moznost, ze detekéni algoritmus nékteré znacky zebricku nedetekuje,
nebo jsou do zebricku navic prifazeny falesné positivni detekce. Proto je nutné
optimalni mapovani mezi zebticky ziskat jako feseni optimalizacni dlohy.






Kapitola 3

Vstupni data a zpisob vyhodnocovani

B 31 Vstupni data

Vstupni data byla tvorena obrazky riznych experimentii gelové elektroforézy,
ktera vsak nebyly nasledné anotovany, resp. jejich anotace u obrazku chybéla.
Obrazky z experimentii byly vytvoreny Narodni referen¢ni laboratoii pro
lymeskou borrelidzu ze Statniho zdravotniho tstavu. Z toho divodu byla pro
potreby testovani vytvorena anotace pro 105 obrazku, kterd byly nadale pou-
Zivany pro testovani metod zpracovani. Nedostatkem této osobni neexpertni
anotace je to, ze zejména u malo viditelnych znacek (maly kontrast mezi
domnélou znackou a pozadim) byla volba, zda se porad jednd o skute¢nou
znacku, zalozena pouze na subjektivnim zhodnoceni. Je tedy rovnéz pravdépo-
dobné, ze z divodu neexpertni anotace byly metody detekce zalozené na uceni
Castec¢né zatizené chybou vstupnich dat. Rovnéz nebyla vytvorena anotace
poctu bazi jednotlivych znacek, ani typu pouzitého referenc¢niho zebricku.

7



3. Vistupni data a zpiisob vyhodnocovani

Obrazek 3.1: Priklad z datasetu obrazku

B 32 Zpusob vyhodnocovani

Po provedeni detekce libovolnym algoritmem slouzi k vyhodnocovani vysledkt
detekce rozdéleni znacek do skupin True positive (TP), False positive (FP) a
False negative (FN). Postup pro rozdéleni je nasledujici. Pro vSechny znacky
v anotovaném obrézku (tj. ground-truth znacky) je pro vSechny nalezené
znacky vypocitana nasledujici funkce:

V(ry,re) = \/min{max(dz, 0), max(dy,0), (3.1)

g, = W= Ine = rael (3.2)
w

h—riy —rayl

h 9
kde ry,r2 jsou polohy dané dvojice bodt. Tento zpiisob vypoctu byl vybran
proto, aby pro prilis vzdalené dvojice znacek byla hodnota nulova a aby
se nebyla zména v této funkci V v pripadé, kdy se znacky v poloze lisi o
malé hodnoty. Parametry w, h urc¢uji prah, ktery odlisuje FP a TP pripady.
Ackoli se nékteré znacky lisi v Sifce, vyska znacek je velmi podobné v celém
datasetu. Proto byla pro parametr h zvolena hodnota 15. Pii experimentech
v kapitole |4 byla pro jednoduchost nastavena w = 25, kterd po subjektivnim
vyhodnoceni vysledki spliiovala rozdéleni detekei na FP a TP. V kapitole [6]
byla pak hodnota w ménéna, a jako jeden ze zpusobd vyhodnocovani byla
vykreslovana zavislost recall a precision (viz rovnice na meénici se Sitce
prahu w.

d, = (3.3)

Nejprve je vybrana pro kazdou z anotovanych znacek nejblizsi detekovand
znacka ry, tj. takovd, kterd maximalizuje pro aktudlni anotovanou znacku ry
funkei V(ry, rp). Pokud je hodnota funkce pro nejblizsi detekovanou znacku
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3.2. Zpiisob vyhodnocovani

nenulova, pak je vysledek vyhodnocen jako TP, a hodnota TP se zvysi o
V(ry,ry), tj. hodnota TP neodpovidé presné poc¢tu True positive detekci, ale
je jeho dolnim odhadem. Pokud je V(ry,ry) nulova, pak se o 1 zvysi hodnota
FN. Po provedeni této operace pro vSechny anotované znacky r, jsou zbylé
detekované znacky, pro které neexistovala anotovand znacka s kladnou V),
oznaceny jako FP a hodnota FP je zvysSena o hodnotu odpovidajici tomuto
poctu.

P1i vyhodnocovani vysledkt detekci je pouzita hodnota presnosti:

TP

= T PLFPLFN

(3.4)
Standardni zptisob vypoctu presnosti, napiiklad pii klasifikacni tloze, vychazi
navic z True negative (TN) ptipadu:

B TP+TN
 TP+TN+FP+FN’

acc (3.5)
Kvili spatnému definovani True negative pro tlohu detekce bylo tedy v rovnici
pro presnost pouziti TN vypusténo. Pro pouziti v ROC kfivkach jsou pak
pocitany hodnoty recall, resp. precision nasledovné:

TP TP

recall = ———— precision = TP+ FDP

TP+ FN (36)
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Kapitola 4

Metody detekce

Pro detekovani jednotlivych znacek jsou v této praci pouzity 2 metody. Prvni
metoda je zaloZena na korelac¢nich filtrech typu MOSSE. Popis predzpracovani
dat pro tento typ filtru je v sekci trénink filtru a zpracovani jeho vystupu

je popsan v sekci resp. 4.1.3. Druhy zpusob, popsany v sekci vyuziva
kaskadniho detektoru zalozeného na LBP deskriptorech.

B 4.1 Korelaéni filtry

Casta metoda pro detekei je korelace vstupniho obrazku s malym hledanym
vzorkem, a naslednou analyzou vysledku korelace lze lokalizovat znacky jako
lokédlni maxima. Jedna se o relativné snadno implementovatelné metody, v
nejjednodussim pripadeé lze provadét korelaci s vystfizkem znacky ziskanym z
jednoho z obrazkl. Problémem této zakladni metody je vSak velmi malé ro-
bustnost, nebot prostym ,vystfizenim“ filtru je pak takrka nemozné efektivné
pouzivat stejny filtr na obrizky z elektroforéz, kde se zkoumaji napriklad

vvvvv

Postupi, jak navrhnout komplexni korelacni filtr k tloze detekce anebo
sledovani, je vice druhii, v této préci jsou zminény korelaci filtry typu ASEF
(Average of Synthetic Exact Filters), popsané v [5] a [6], a korela¢ni filtry
typu MOSSE (Minimum Output Sum of Squared Error) popsané v . Tyto
metody ve velké mife vyuzivaji konvolu¢niho teorému, tedy moznosti efektivné
vypocitat korelaci dvou vstupnich signéali jako jejich souc¢in ve frekvencni
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4. Metody detekce

oblasti. Pfevod do frekvencni oblasti je navic urychlen vyuzitim algoritmu
Rychlé Fourierovy transformace (FFT). Diky tomu tyto metody velmi rychle
vypocitaji exaktni korela¢ni filtr na zakladé podilu Fourierova obrazi oce-
kédvané odezvy signdlu a samotného vstupu. Pomoci riiznych postupt pak
tyto metody kombinuji exaktni filtry riznych vstupnich signalid do jediného
robustnéjsiho filtru.

B 4.1.1 P¥edzpracovani vstupnich obrazki

Pted aplikaci filtri je nutné provést predzpracovani vstupnich obrazkt. Nej-
prve je provedeno pfevedeni jasovych hodnot obrazku do intervalu (0;1).
Timto se zajisti pouzitelnost programu pro ruzné reprezentace jasu v obrazku.
Necht f je pole reprezentujici obrazek. Pak transformovany obrazek fi je
ziskan nasledovné:

~ f —min f

fl T )

max f — min f’

kde operdtory min, max urcuji globalni minimum, resp. maximum jasu v
obrazku. Dana operace je po prvcich aplikovana pro celé pole f.

(4.1)

Nésledné je provedena lokdlni normalizace celého obrazku. Diavodem je
snaha zmensit varianci jasu v ramci jednoho obrazku. Optimalnim vysledkem
operace by mél byt sjednoceny kontrast mezi znackou a pozadim nad celym
zkoumanym obrazkem. Necht f je vstupni obrazek. Lokalni stfedni hodnota
1 a variance o2 se ziskd pomoci konvoluce vstupniho pole fi s gaussovskym
filtrem gy, jehoZ konstrukce je popsana napiiklad v [8]. Pro vypocet variance
je nutno jesté ziskat odhad druhého obecného momentu po:

e = fi * gy, (4.3)
0? = py — . (4.4)

Operace rozdil i mocnina jsou provadény nad jednotlivymi polozkami poli.
Operator * znaci konvoluci. Nasledné je vystupni pole fs urceno nasledovné:

7 _fl—ﬂ
f2_0+6’ (45)

kde € > 0 je parametr zabranujici déleni nulou. Optimélni vysledkem predzpra-
covani je stav, kdy jsou hodnoty jasu v okoli znacek ptiblizné stejné v ramci
celého obrazku. Vysledek normalizace je vyrazné zavisly na volbé variance
gaussovského filtru gy. Obecné pro filtr g; plati, zZe:

x Y

gf(w,y) =c-e % 25, (4.6)
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4.1. Korelacni filtry

kde ¢ je normaliza¢ni konstanta a o, o, variance filtru v osdch x,y. Pfi piilis
nizké hodnoté variance dojde k priliSnému potlaceni detailti v obrazku, nebot
pro variance o2, 05 blizici se 0 se odezva filtru stava Diracovym impulsem. Pro
vysoké hodnoty varianci pak klesd vyznam celé normalizace, nebot lokalni
stfedn{ hodnota se pro o2, O'Z blizici se nekoneénu blizi priméru jasu v celém
obrazku. Experimentalné byly zvoleny hodnoty smérodatnych odchylek (tj.
odmocnin varianci) o, = 5,0, = 9, které pro zkoumané vzorky vracely

dostatecné kvalitni vystupy normalizace.

Obrazek 4.1: Vstupni obréizek pred normalizaci

200

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750

Obrazek 4.2: Vysledek lokdlni normalizace s parametry o, = 5,0, =9
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Obrazek 4.3: Vysledek lokalni normalizace s parametry o, = 2,0, = 3
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4. Metody detekce

B 4.1.2 Konstrukce korelaéniho filtru

Konstrukce korela¢niho filtru probihda pomoci zndmych poloh stiedd znacek.
Dany obrazek f, nad kterym jiz byly provedeny kroky predzpracovani popsané
vyse, je reprezentovan pomoci ground-truth znacek nésledovné. Necht g; je
2D pole o rozmérech f, kterda mé na pozicich redlnych znacek hodnotu 1,
vsude jinde 0. Pak cilové ground-truth pole g je ziskdno pomoci konvoluce
gr s gaussovskym filtrem popsanym v rovnici 4.6, postup je popsén v [5].
Exaktni korela¢ni filtr je takovy filtr h, pro ktery plati:

g=f*h, (4.7)

kde % je operator korelace. Ve Fourierové doméné tato operace prechézi ve
vztah (dle [5]):
G=F®H" (4.8)

kde F, G, H jsou vysledky Fourierovy transformace danych poli, ® reprezen-
tuje ndsobni polozku po poloZce (element-wise) a operator * znaci operaci
komplexniho sdruzeni. Pak dle [5] je pro N dvojic vstupnich obrazka a
ground-truth poli f;, g; a pro jejich Fourierovy obrazy ziskan filtr typu ASEF
nasledovné:
1 &L GioF!
Hjser = ~ ; FoF ¢ (é I :_ - (4.9)

Parametr € > 0 zabranuje déleni nulou. Obdobnym zptisobem je filtr typu
MOSSE zkonstruovan dle [7] jako:

ZijL Gi © F}
SN FOF +¢

Hyosse = (4.10)

Je patrné, ze zatimco filtr typu ASEF je ziskan prostym priameérovanim
nekolika exaktnich filtrt, filtr typu MOSSE je vysledkem optimaliza¢ni tlohy
popsané v [7].

Protoze vstupni obrazky nabyvaji velkych rozmért, filtry nejsou trénovany
nad celym obrazkem v jediném kroku. Misto toho je kolem kazdé znacky
v ground-truth poli zkonstruovan obdélnik o rozmérech 256x128, ktery je
nésledné z poli ,vystiihnut“. Nad témito zmensenymi poly je nasledné pro-
vadéna Fourierova transformace. Generalizovanim velikosti okna se zmensilo
mnozstvi dat nutnych pro ulozeni filtru a zjednodusilo se prumeérovani dat,
nebot pole reprezentujici vystupy Fourierovy transformace (konkrétné Rychlé
Fourierovy transformace FFT) mély vSechny stejny rozmér nezéavisle na roz-
mérech vstupniho obrizku. Velikost obdélniku byla zvolena tak, aby bez
problému zahrnovala znacky a jejich okoli ve vSech pouzivanych testovacich
obréazcich.
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4.1. Korelacni filtry

Pri praci s korela¢nimi filtry se ukazalo, ze v datasetu nékteré obrazky
obsahuji typ znacky, ktera je Sirsi nez bézny typ znacky, pri zachovani téze
vysky. Protoze tento typ nebyl v datasetu dostatecné zastoupen, vysledny filtr
nebyl schopen pozdéji spravné detekovat tento typ znacek. Z toho duvodu
byl pro Sisi typ znacky vytvoren separatni korela¢ni filtr. Vysledné filtry,
trénované v pripadé filtrii pro bézny typ znacky na 65 vstupnich obrézcich, a
v pripadé sirsiho typu znacky na 15 obrazcich, byly nasledujici.

0.00020
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0.00010
0.0001
0.00005
0.00000
-0.00005
~0.00010
[ 50 100 150 200 250

0.0000

-0.0001
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(b) : Filtr MOSSE

(a) : Filtr ASEF

Obrazek 4.4: Korelacni filtry pro bézny typ znacky
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Obrazek 4.5: Korela¢ni filtry pro sirsi typ znacky
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4. Metody detekce
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(a) : MOSSE filtr pro o =1 (b) : MOSSE filtr pro o =5
Obrazek 4.6: Priklady MOSSE filtra s jinymi parametry o

Na obou pripadech , je patrné, ze se potvrdila teze z ¢lanku [7],
tj. filtr typu MOSSE vyzaduje vyrazné méné trénovacich vzorku, aby se ve
vysledném filtru dostatecné potlacil Sum. Navic je na obrazcich vidét, ze
vysledny filtr skutecné kopiruje svym tvarem obecny tvar znacky, kterou
ma detekovat, tedy je schopen detekovat i zkreslené a zasuméné znacky.
P1i testech bylo pole ground truth konstruovano symetrickym gaussovskym
filtrem s 0 = 0, = 0y = 2.5. Hodnota byla takto zvolena, protoze pro nizsi
hodnoty jiz byl vysledny filtr vyraznéji zasumény (viz , pro vyssi hodnoty
se pak ztracela presnost detekce v zebficcich a na obrazcich, kde jsou znacky
blizko sebe (dochéazi ke splyvani odezev filtru na blizké znacky).

Ackoli to v |7] neni explicitné specifikovdno, k vypoctu filtru neni nutné
vybirat pouze positivnich dat. Spravnou manipulaci s cilovym ground-truth
polem lze ve filtru vynutit, aby naptiklad pro dany typ vzorkd mél odezvu
zapornou. V takovém pripadé je pole ground-truth g zkonstruovano opét
pomoci rozmézani gaussovskym filtrem, ale v poli impulsd g; jsou tyto
negativni vzorky reprezentovany hodnotou —1. Proto byl proveden experiment
s doplnénim trénovacich obdélniki o kritické body na nékterych obrazcich,
které pri predchozich testech zpiuisobily vznik falesné positivnich detekci.
Protoze vsak takovych negativnich vzorkt bylo oproti positivnim vzorktim
vybrano vyrazné méné, zména na vysledném filtru byla zanedbatelna. Pokud
by byly predem kritické body oznaceny pii konstrukci anotaci obrazku tak,
aby pocty positivnich a negativnich vzorka nebyly o nékolik radi rozdilné, je
pravdépodobné, ze by filtr po tréninku na datasetu, ktery by obsahoval také
negativni vzorky, dosahl lepsich vysledku.
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4.1. Korelacni filtry

B 4.1.3 Zpracovani vystupu korelace

Obvykly vystup korelace g vstupniho obrazku f s MOSSE filtrem h je na
obrazku 4.7. Vysledek korelace g je nasledné pomoci konvoluce filtrovan
gaussovskym filtrem s velikosti kernelu 2 pro potlaceni drobnych Spicek, které
by byly problematické pri vybéru extrémi. Nasledné je provedeno prahovani.
Hodnota prahovani 6 je ddna konvexni kombinaci 85% percentilu a maxima
v heatmap, dle rovnice:

0 =1 -maxg+ (1—1) - percgsg. (4.11)
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Obrazek 4.7: Vysledek korelace s MOSSE filtrem

Hodnoty g(z,y) > 0 se zachovaji, ostatni jsou vynulovany. Nasledné je nad
oprahovanym ¢ proveden nasledujici iterativni postup. Nejprve je nalezeno
maximum v g. Necht maxima nabyva pole g v bodé z,y, pak se dvojice (z,y)
ulozi jako extrém. Pak je z tohoto bodu provedeno prohledavani do sitky, kdy
kazdy bod v osmiokoli, ktery mé nenulovou hodnotu heatmap g mensi nez
aktualni bod g, je zarazen do fronty. Po pritazeni vSech bodu z okoli x,y do
fronty je g(z,y) nastaveno na nulu. Po dokon¢eni prohledavani je vybrano
nové maximum, postup se opakuje, dokud existuje nenulové maximum.

Kromé volby zavislosti # na vybrané konvexni kombinaci veli¢in obrazku
byly testovany také varianty s pouzitim 6 = v - max g, resp. 8 = ¢ i pouziti
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4. Metody detekce

samotného percentilu § = v - perc; g. Pfi pouziti max jsou vysledky detekci
silné zavislé na nejvétsi Spicce v heatmap, pti pouziti pevného prahovani pro
vSechny obrizky je pak nutny apriorni predpoklad, ze charakter heatmap
je takrka identicky pfi vSech moznych vstupech. Ackoli samostatné pouziti
vybraného percentilu davalo dobré vysledky ve smyslu rovnice |3.4| na testova-
cich obréazcich, pti zatizeni Sumem nebo rozméazani doslo ke zméné v rozlozeni
hodnot v g tak, ze nakonec prah 6 presihl svou hodnotou maximum v g
(dtivodem bylo, ze optimalni hodnota 1 pfi samotném pouziti percentilu byla
vétsi nez 1). PTi pouziti konvexni kombinace je zajisténo, ze prah 6 nepresdhne
maximum ¢, a zadroven se zachova kvalita pouziti percentilu pro vypocet.

B 4.1.4 Vybér optimalni hodnoty prahu

Hodnota 1, pouzita pii vypoctu prahovani # daného obrazku, ma hlavni vliv
na rozdéleni, zda se kladné c¢ast heatmap bude interpretovat jako nalezena
znacka, nebo nikoli. Pro jeji vybér bylo testovany rtizné hodnoty nésledujicim
zpusobem.

Nejprva byla vybrana hodnota ; pro otestovani. Nésledné byly provedeny
detekce nad skupinou anotovanych obrazki, které odpovidaly typem znacky
trénovanému filtru, pro kazdy obrazek byly pak pomoci zndmého rozlozeni
skutecnych znacek vypocteny hodnoty T'F; j, F'P; ;, F'N; ; dle rovnice 3.2}, kdy
7 odpovida indexu obrazku ve skupiné. Nasledné byly vypocteny globalni
hodnoty prislusnych veli¢in nad celou testovaci skupinou pro dané ;:

TP =Y TP, FP,=Y FPj, FNi=Y FN,;. (4.12)
j j J

Z téchto akumulovanych hodnot pak je vynesena ROC ktivka, kdy na ose x
je vynesena hodnota recall, na ose y je vynesena hodnota precision, jejichz
vypoCty jsou popsany rovnicemi 3.6l Jako optimélni hodnota prahovani
je zvoleno takové 1;, pro které je vzdélenost ROC kiivky od bodu (1,1),
reprezentujiciho idealni detektor, minimalni.

Optimalni threshold 1 byl pro béznou velikost znacky zvolen na hodnotu
testovani. Mnozina obrazkt pro trénink prahovani bézného typu znacky
obsahovala 65 vzork, pro sirsi typ znacky mnozina obsahovala 15 obrazki,
jednalo se o stejné mnoziny obrazkt pouziti pro trénink korelac¢niho filtru dle
sekce [4.1.2 ROC krivky pro oba experimenty jsou vyneseny nize.
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Krivka recall / precision
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Obrazek 4.8: ROC kiivka pro bézny typ znacky
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Obrazek 4.9: ROC krivka pro sirsi typ znacky

Pti testovani byl navic zkoumén vliv regula¢niho parametru € v rovnici 4.10.
Pro oba typy znacky byly vytvoreny MOSSE filtry na stejné mnoziné obrazki,
s jinym nastavenim parametru €. Poté byl vybran optimdlni threshold pro
dané MOSSE filtry, a jednotlivé ROC ktivky byly vyneseny do stejnych grafi.
Tyto krivky pro rtzné parametry € jsou v grafu vyneseny rtiznymi barvami.
Ukéazalo se vsak, ze i pres radovy rozdil ve volbéach e nedoslo ke zménam filtru,
které by se projevily na charakteru ROC kiivky (kfivky pro rizné e zcela
splyvaji). Nadale byly pouzivany filtry s nastavenim e = 0.001.
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4. Metody detekce

B 4.1.5 Kombinace dvou typi filtru

Ackoli jsou pro ruzné typy znacek zkonstruovany unikatni korelacni filtry,
stale je nutné vytvorit postup, kterym je vybiran filtr pro dany typ obrazku,
bez apriorni znalosti typu znacky od operatora. Pokud byl aplikovan chybny
filtr, pak dochézelo ke zdvojovani detekei na krajich detekované znacky, viz
obr. 4.10. Protoze tento fakt platil v obou pripadech chybného pouziti filtru
(tj. filtr pro Sirsi typ znacky na obrazku s béZnym typem znacek, a naopak),
bylo mozné provést test pro rozliSovani typu znacek na zakladé vysledku
detekce pomoci obou filtrti. Pokud by totiz kolem detekci byly zkonstuovany
obdélniky, priblizné aproximujici rozméry znacky pro znacku danou vybranym
filtrem, pak v pripadé korelace se Spatnym typem filtru bude vyrazné vétsi
mnozstvi znacek presahovat svou ¢asti do jiné detekované znacky.
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Obrazek 4.10: Zdvojovani detekovanycg extrému na krajich znacek v heatmap
pri pouziti nevhodného filtru

Pro urceni tohoto presahu je vypoc¢tena hodnota IoU (Intersect over Union).
Tedy po aproximaci znac¢ek pomoci obdélniki, jejichz stfedy odpovidaji
pozicim detekci, je pro kazdou dvojici znacek vypoctena plocha priniku obou
obdélniki I a plocha jejich sjednoceni U, viz obréazek 4.11L Pak hodnota IoU
je rovna:

1
IoU = —. 4.13
oU = - (413

Pokud hodnota IoU pfesidhne prah 4, pak je dvojice znacek vyhodnocena
jako kolize. K rozliseni typu znacky je ve vstupnim obrazku slouzi pomér
kolizi ku celkovému poctu detekci. Pii zahdjeni detekce nového obrazku se
pak postupuje nasledovné. Vstup je korelovdn ve frekvenéni doméné (pro
prechod je pouzita FFT) s filtry pro oba typy znacek. Nad vyslednou dvojici
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4.2. Kaskadni detektor

heatmap, za pouziti prahovacich hodnot ¥ prislusnych danému filtru je
provedeno prohledavani a vybrani extrémi, znacicich detekce. Pro kazdou
dvojici detekci je pak vypoctena hodnota IoU. Pokud ta presahne threshold
4, je inkrementovano pocitadlo kolizi. Nésledné je vybran vysledek toho filtr,
jenz ma mensi pomér kolizi ku poctu vsech detekei.

Rozméry aproximujicich obdélniki byly vybrany na hodnoty 160 x 20 pro
bézny typ znacky, a rozméry 240 x 20 pro Sirsi typ znacky, tak aby aproximujici
obdélniky obsahovaly rovnéz i blizké okoli znacek. § bylo stanoveno na 0.4. Pti
testech na rucné anotované mnoziné 105 obrazkd, i na doplnéné neanotované
mnoziné 20 obrazku, tento postup neselhal. Pfi rozsifeni datasetu o dalsi typ
znacek by bylo potfeba navrhnout robustnéjsi postup, jak rozhodnout o typu
pouzitého filtru.

Area of Overlap

loU =
Area of Union

Obrazek 4.11: Vizualizace vypoctu IoU, [@]

. 4.2 Kaskadni detektor

Jako detekéni metoda, zalozené na strojovém uceni, je pouzit kaskadni detek-
tor, popsany v . Princip je zalozen na sliding window, tedy cely vstupni
obrazek je prochédzen tak, ze je po ném posouvano subokénko pevnych roz-
mért, a kazdé takové subokénko je nasledné klasifkovano. Pro reseni detekce
rizné skalovanych objektidl je obrazek nékolikrat zmensen, nebo i zvétsen,
aby se do dané pevné velikosti detekéniho subokénka vesly rtzné velikosti
hledanych objekti.

Clanek formuluje nazvoslovi a obecny navrh kaskadniho detektoru
néasledovné. Kaskadni detektor se skldda z kaskady silnych klasifikatoru.
Kazdé subokénko je pak klasifikovano postupné jednotlivymi klasifikatory
kaskady. Pokud klasifikdtor libovolné trovné kaskady vyhodnoti subokénko
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4. Metody detekce

jako cast pozadi, zbytek kaskady se jiz nevyhodnocuje a vysledkem klasifikace
subokénka je pozadi. Tedy aby byla vysledkem klasifikace znacka, musi
subokénko tdspesné projit vSemi testy v kaskadé. Diky této strukture lze
trénovat rychlé detektory, jez v prvnich fazi detekce ,zahodi“, vétsinu okének

vvvvv

vvvvvv

Jednotlivé silné klasifikatory jsou tvoreny soustavou slabych klasifikatoru,
které jsou trénovany do jednoho silného klasifikdtoru pomoci algoritmu Ada-
Boost. K tréninku je tieba jak positivnich, tak negativnich subokének. V
pripadé zde popsanych metod se slaby klasifikdtor sestdva z deskriptoru
a zpusobu, jak prevést vystup deskriptoru na t¥idu objektu (pozadi nebo
znacka). AdaBoost vybira nejlepsi slaby klasifikator pro zadané vahy vstup-
nich dat, spolu s parametry prahovani pro minimalizaci chyby. AdaBoost
rovnéz vybird koeficienty linedrni kombinace, kterd spojuje slabé klasifikatory
do klasifikatoru silného.

B 4.2.1 Deskriptory zaloZené na Haar wavelets

Detektor Viola-Jones popsany v [10], vyuziva jednoduché obdélnikové deskrip-
tory, viz |4.12. Pro libovolné vstupni okénko je hodnota deskriptoru rovna
rozdilu sumy jasi v bilych obdélnicich a sumy jast v ¢ernych obdélnicich.
Pro efektivni vypocet téchto hodnot je navic pouzita reprezentace vstupniho
obrazku jako tzv. integralni obrazek. Pro vstupni obrazek f je integralni
obréazek h takovy, ktery splnuje:

h(i,j) = Z > f(s.). (4.14)

s=0t=0

Pomoci této reprezentace obrazku pak pro vyhodnoceni sumy hodnot jasu v
libovolném segmentu deskriptoru staci ¢tyfikrat pristoupit do pole h, dle [10].

Obrazek 4.12: Obdélnikové deskriptory dle [10]
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4.2. Kaskadni detektor

Pro trénink kaskadniho klasifikdtoru je pouziviana knihovna OpenCV [11].
Bohuzel se ukazalo, ze trénink pro zvolenou velikost detekéniho okénka (66x26)
je v rozumném c¢ase neproveditelny. V postulovaném piikladu v [10] je pouzito
okénko o velikosti 24x24 pixelti. V tu chvili jiz pocet unikatnich obdélnikovych
deskriptortt dosahuje 160 000. Pro vyssi velikosti okének jiz pocet riznych
deskriptoru roste velmi rychle. Divod pro vybrani detekéniho okénka takto
velkych rozmértu vyplynul z ivodni anotace ziskanych obrazkua. Obrazky
byly vzhledem ke smérovani detekéniho systému k pouziti korelac¢nich filtra
anotovany pouze oznacenim stfedu dané znacky, coz bylo pro trénink MOSSE
filtru dostacujici. Pro pouziti v tréninku kaskadniho klasifikdtoru by bylo
vhodnéjsi obrazek segmentovat, nebo oznacit znacky pomoci bounding box.
Kvili znalosti pouhého stredu znacky je obtizné volit velikost subokénka
tak, aby obsahovalo celou znacku, a zaroven aby okénko nebylo zbytecné
velké. Variance v sifce znacky méla rovnéz vliv na volbu velikosti okénka. Je
vcetné alespon blizkého okoli, a zaroven aby pro uzsi znacky do subokénka
nezasahovaly i dalsi znacky. Kvili velkému rozliseni pivodniho obrazku bylo
rovnéz pred vybranim tréninkovych subokének provedeno snizeni rozliseni na
polovinu. Ackoli se tim zmensily moznosti vybéru klasifikdtoru a tim padem i
vysledna kvalita detektoru, bylo k tomuto kroku pristoupeno, protoze pouzita
implementace pro trénink detektori neumoznovala nahradit vyhleddvani
optimalniho slabého klasifikatoru pres vsechny mozné napriklad nahodnym
vybérem.

B 4.2.2 Deskriptory zaloZené na LBP

Stejnéd implementace OpenCV [11], pouzita pro trénink detektoru Viola-Jones,
umoznuje pouzit téz deskriptory zalozené na Local Binary Patterns [12].
Operator LBP slouzi k zakdédovani informace o poméru mezi jasu néjakého
vybraného pixelu a jast 8 pixeld v jeho lokalnim okoli, které jsou serazeny.
Vystupem je 8-bitové ¢islo, kdy plati, Zze pokud je hodnota jasu i-tého souseda
vyssi nez hodnota jasu centralniho pixelu, pak je i-ty bit vystupu 1, jinak
je 0. Vystup proto nabyva nejvyse hodnoty 255, kdyz jsou vSechny pixely v
okoli svétlejsi nez pixel centralni, hodnoty 0, pokud je centralni pixel jasnéjsi
nez vSechny pixely v lokdlnim okoli.

Konkrétni varianta deskriptorit v OpenCV implementaci je popsand v
[13], tzv. Multi-Block Local Binary Patterns (MB-LBP). Tato varianta se
neomezuje pouze na jednotlivé pixely, ale porovnava prumérné hodnoty jasu
nad vétsimi segmenty obrazku. K vypoctu primérného jasu opét lze pouzit
integralniho obrazku. Narozdil od obdélnikovych deskriptoru, pouzitych v
detektoru dle [10], slaby klasifikdtor uzivajici MB-LBP deskriptoru nespecifi-
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4. Metody detekce

kuje sviij vystup pomoci prahovani. Misto toho, dle je pro kazdou z 256
diskrétnich hladin deskriptoru naucen vlastni vystup.

e

Obrazek 4.13: Ukazka moznych MB-LBP deskriptor, |

Pro trénink bylo vygenerovano pomoci vystifihovani ¢asti z olabelovanych
obrazku 2500 positivnich vzorkl a 9000 negativnich vzorkt. Parametry detekc-
niho okénka byly stejné jako v piipadé detektoru zaloZzeného na Haar features.
Positivni vzorky byly ziskany vystrizenim okénka dané velikosti vycentrovano
na stfed anotovanych znacek, viz obr. 4.14L Negativni vzorky byly ziskany
vybérem nahodnych okének, které uvnitt sebe znacky neobsahovaly, nebo je
obsahovaly zcela okrajové, viz obr. [4.15]

Obrazek 4.14: Priklady positivnich okének pro trénink kaskddniho detektoru

Obrazek 4.15: Priklady negativnich okének pro trénink kaskddniho detektoru

Problémem tohoto generovani negativnich okének je vsak velké mnozstvi
okének vychylenych v okoli znacek, které detektor vyhodnoti positivné. Vari-
anta feseni, zalozend na agregaci znacek pomoci morfologickych operaci, je
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popséna v sekci 4.2.3. Rovnéz byla zkousena varianta s doplnénim negativniho
datasetu o takto vychylend okénka, které je popsana v sekci |4.2.4.

B 4.2.3 Postprocessing vystupu kaskadniho detektoru s
MB-LBP deskriptory

Samotna knihovna OpenCV umoznuje provadét multiscale detekci. Tedy
detekce je provadéna nad zvétSenym a zmensenym obrazkem tak, aby byly
pokryty subokénka vsSech velikosti az do stanovenych limiti. Problémem
nauceného detektoru se ukézal fakt, ze detektor vyhodnocoval velké mnozstvi
okének v blizkosti znacek jako positivni, nikoli pouze okénko vycentrované
na stied znacky, viz obr. [4.16. Ackoli diky tomu je kazda znacka obvykle
detekovana a oznacCena alespon v jednom subokénku, pocet positivnich okének
vyrazné prevysuje pocet znacek, a je potfeba néjakym zptsobem zredukovat
blizka positivni okénka do jednotlivych reprezantaci znacek. K vyreseni tohoto
problému byla pouzita morfologie. V binarnim poli o velikosti obrazku byla
polozkdm v souradnicich, odpovidajicim stfedim jednotlivych positivnich
okének, prifazena 1. Nasledné byla provedena dilatace dle [15] se strukturnim
prvkem S7:

Si=[1 1111, (4.15)

aby doslo k propojeni stfedd okének ve sméru osy x, a zamezilo se tim vzniku
zdvojenych detekei nélezejicich jedné znacce. Aplikace tohoto stukturniho
prvku je na obrézku [4.17| Pro spojeni detekovany znacek v sméru osy y je
pouzito uzavieni se strukturnim elementem Ss:

11
So = ll 1] . (4.16)

Dtvodem pro pouziti uzavieni je zamezeni toho, aby se zbytecné nespojovaly
blizké znacky v zebriccich, a zaroven aby se propojily detekce nalezejici jedné
znacky. Vysledek uzavieni je v obrazku [4.18 Je patrné, ze ackoli dojde ke
spojeni linii nalezejicich jedné znacce, nanestésti rovnéz dochazi ke spojeni
a vytvoreni ,blobti* v hornich ¢astech zebricka, kdy ani eroze aplikovana v
druhé ¢asti uzavieni nedokaze napravit toto chybné spojeni. Pro rozdéleni
téchto ,,blobti* se pouzije segmentace rozvodim (Watershed segmentation,
[15]). Pro vyfeseni je bindrni obrézek preveden na spojity pomoci vzdéle-
nostni transformace, tedy hodnota pixelu transformovaného pole je rovna
eukleidovské vzdalenosti pixelu od nejblizsiho pixelu pozadi dle [16] (viz obr.
4.19/a|4.20). Po segmentaci do skupin je provedeno prahovani pro odstranéni
chybné detekovanych znacek (takovych, které mély mélo sousednich falesné
positivnich znacek). Pokud pak segmentované skupiny obsahuji vice pixela
nez minimalni threshold 7, je vysledek segmentace vyhodnocen jako znacka,

Vvev

procedury je na obrazku |4.21
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4. Metody detekce

Obrazek 4.16: Vystup samotné multiscale detekce, cervené oznaceny detekce,
zelené oznaceny anotace

Obrazek 4.17: Vysledek dilatace se strukturnim prvkem Sy

Obrazek 4.18: Vysledek uzavieni se strukturnim prvkem S
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¥ 2
- -
- -
- -
- -
- -
- b
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- -

Obrazek 4.19: Vstupni bindrni obrazek pred vzdalenostni transformaci

Obrazek 4.20: Vysledek vzdalenostni transformace
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4. Metody detekce

Obrazek 4.21: Vysledek detekce po provedeni segmentace rozvodim, zelené
oznaceny reference, ¢ervené detekce

Riizné varianty thresholdu 7 byly porovnany pomoci ROC kiivky stejnym
zptisobem, jako v pripadé nastavovani ucitelnych parametri u MOSSE filtri.
Dle této krivky zobrazené na obrazku byla stanovena optimélni volba
7 = 11 za stejnych podminek jako v pripadé vybéru optimalni hodnoty
prahovani MOSSE filtru.

Kfivka recall / precision pro kaskadni detektor
1.0

A

0.6

Precision

0.4 1

0.2 1

0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall

Obrazek 4.22: ROC krivka kaskddniho detektoru pro threshold 7
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4.2. Kaskadni detektor

Obrazek 4.23: Priklady novych negativnich okének pro trénink kaskidniho
detektoru

B 4.2.4 Rozditeni negativniho datasetu

Jako druhy pokus k vyfeseni problému s velkym mnozstvim positivnich
subokének v okoli anotovanych znacek bylo rozsifeni negativniho datasetu. V
planu bylo pridat do datasetu takika totozna subokénka jako v pripadé obr.
4.14 kdy by vsak byl stied znacky vychylen mimo stfed okének, viz obrazky
4.23.

Teoreticky se oc¢ekavalo, ze se detektor nauci diferencovat subokénka tak,
aby okénka s vychylenymi stiedy znacek byly klasifikatory v kaskadé odmit-
nuty. Zde se vsak opét projevil problém v anotaci znacek. PTi generovani
téchto vychylenych okének se posun provadél o nékolik raznych vychyleni od
vycentrované pozice okénka. Detektor se trénoval za vyuziti 14000 negativ-
nich vzorki a stejnych 3500 positivnich vzorkt jako v sekci Vysledny
detektor byl pak testovan na stejnych obrazcich, pro porovnani je uveden
vysledek na stejném obrézku jako vyse, viz obr. 4.16l Vysledky detekce za
stejnych podminek na stejném obrézku jsou zobrazeny na obr. 4.24. Je patrné,
ze schopnost detekovat znacky se vyrazné zhorsila, jednim z divodi tohoto
problému miize byt vyslednd nevyvazenost poctu positivnich a negativnich
tréninkovych vzorktu. Dany vysledek je vystupem implementace OpenCV, bez
zédnych nésledujicich prahovani nebo morfologickych operaci.
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Obrazek 4.24: Vysledek samotné detekce detektorem s MB-LBP deskriptory
trénovaném na rozsireném datasetu, zelené oznacCeny reference, ¢ervené detekce

Pres opakované pokusy se nedarilo natrénovat klasifikdtor na rozsiteném
datasetu na uspokojivou troven. Jednim z moznych divodi selhani je spatné
anotovani dat ve smyslu absence bounding boxt. V pripadé anotace pomoci
bounding boxt by bylo snadné znormalizovat scale a pomér stran vsech
ruznych typu znacek do jediného subokénka. Kvili neschopnosti zlepsit vy-
sledky takto trénovaného detektoru byl nadéle pouzivan kaskadni detektor s
MB-LBP deskriptory a morfologickym post-processingem.
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Kapitola b

Zpracovani nalezenych znacek

Po detekci znacek jsou na ziskana data aplikovany algoritmy pro jejich zpraco-
vani. Nejprve je provedeno rozdéleni znacek do lanes, pomoci postupu v sekci
5.1l Poté je uréen odhad rotace obrazku a provedena jeji korekce postupem v
sekci Po rozdéleni do lanes jsou na ty lanes, které obsahuji zebricky, apli-
kovany algoritmy pro fitovani nalezenych zebricku do referencniho zebricku,
postup popsany v sekci Toto fitovani spoc¢ivd z tvodnim odhadu afinni
funkce pro transformaci souradnic mezi detekovanym a nalezenym zebrickem,
a nasledném zpresnéni tohoto vztahu optimalizacnimi metodami. Po prove-
deni fitovani jsou zebricky pouzity pro provedeni korekce chyb zptisobenych
nehomogenitou proudu, dle sekce Na zavér je proveden odhad poctu bazi
neznadmych znacek dle sekce 5.5

B 5.1 Rozdéleni znagek do Zebricki

Po ziskani detekovanych znacek je nejprve provedeno jejich rozdéleni do lanes,
tedy skupin znacek, které lezi v jednom sloupcu. Rovnéz jsou vybrany lanes,
které jsou povazovany za zebricky. K tomu je kazda znacka reprezentovand v
1D poli p pomoci projekce svého detekovaného stredu do osy . Necht (z;, ;)
jsou souradnice stfedt znacek. Pak pole impulsi p; je definovano nédsledovneé:

pr(z) = Zé(m,azi), (5.1)

kde (i, j) predstavuje Kroneckerovo delta a soucet probihd ptes vSechny
detekce. Tedy znacky jsou reprezentovany jako linedrni kombinace jednotko-
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vych impulzi. Nasledné je provedeno filtrovani ziskaného pole gaussovskym
filtrem (viz obr. nalezejici vstup, vysledkem je pak filtrované pole pg.
Hodnota smérodatné odchylky o definujici filtr byla zvolena na ¢ = 12, na
zékladé obrazku v datasetu. Je patrné, ze pro schopnost algoritmu pracovat
s obrazky rtzného rozliseni by bylo nutné navizat hodnotu ¢ na rozliseni
obrazku, na poskytnutém datasetu ale metoda fungovala i v tomto pevném
nastaveni. Po provedeni filtrace dojde ke splynuti blizkych jednotkovych
impulsi, a vzniku typickych maxim v histogramu. Kazdé lokalni maximum
predstavuje lane. Toto vSak plati pouze za predpokladu, ze obrazek neni prilis
silné zrotovan, pak by totiz dochazelo k deformaci histogramu a splyvani lanes
znacek, nalezejicim rtiznym lanes, konkrétni vysledky pro rotaci jsou popsany
v sekci vysledkt Nasledné jsou zkonstruovany prahy mezi jednotlivymi
maximy, v mistech lokalnich minim. Priklad segmentace osy x mezi rtizné
lanes je vizualizovan na obrazku [5.2] stfidanim barvy pozadi. Pro vizualizaci
ruznych moznych nastaveni o je pridan obrazek

Obrazek 5.1: Vstupni obréizek pro rozdéleni znacek do lanes

Histogram filtrovanych projekci s vyznaéenymi prahy

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750
X

Obrazek 5.2: Histogram p¢ filtrovanych jednotkovych impulziu se segmentaci
osy z do lanes - pfechody pozadi odpovidaji prahtum segmentu
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Rlzné histogramy v zavislosti na o

1.0+ mm o=20
mm =12
g=>5
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Obrazek 5.3: Priklad ruznych variant histogramu v zavislosti na na sm. odchylce
filtru o

Predpoklada se, ze v zebriccich se vyskytuje, resp. je detekovano, vétsi
mnozstvi znacek nez v okolnich lanes, proto se ocekévaji i vétsi odezvy pole
pg v okoli takové lane. Rozhodovani na zikladé odezvy na filtraci je pouzito,
protoze cilem je plné automatizované zpracovani obrazku, tedy i bez informace
o poctu zebricka a celkovém poctu drah. Postup rozdéleni neni kritickou
¢asti zpracovani, pri predpokladu, Ze operator doda ocekidvané rozdéleni
lanes, by pri zméné implementace tato ¢ast zpracovani mohla byt preskocena.
Po vytvoreni prahovych hodnot na ose x, rozdélujicich jednotlivé segmenty
obrazku do lanes, se urci kontrolni konstanta ¢. Necht xr ;, xp; jsou levy a
pravy prah i-té lane. Pak pro konstantu ¢ plati:

kde kazd4 lane je reprezentovana jako soucet hodnot pg(x) pro vsechny indexy
x mezi svymi prahy:
Tp;
a= > pa(j) (5.3)

J=%L,i

Toto g pak slouzi pro urceni prahu rozhodovani, zda jiné lanes patii také mezi
zebiicky, dle rovnice |5.4L D4 se predpokladat, ze vSechny zebficky maji stejny
pocet znacek, a proto, az na zmény zpusobené falesné positivnimi detekcemi
anebo nedetekovanim nékterych znacek, by mély byt hodnoty ¢; prislusné
lanes s zebricky podobné. Proto pii rozhodovani se kazdé lane pritadi hodnota
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q; dle rovnice Nasledné se seradi lanes podle g; sestupné, a pokud plati:

p(z) > w- g, (5.4)

pak se prislusnd lane prohlési za zebricek. Nejvyssi pocet zebricki v jednom
obrazku je stanoven na 3, diivodem bylo prozkouméni dodanych obrazki,
ve kterych se vzdy vyskytuji 1, 2, nebo 3 zZebricky. Ostatni segmenty se jiz
nepovazuji za zebricky, i v pripadé, kdy splnuji rovnici 5.4 Nadéle se povazuji
za skupiny neznamych znacek nalezejici jedné vertikalni linii.

Obrazek 5.4: Ukdzka rozdéleni bodu na Zebficky a nezndmé znacky (zelené
oznacena lane zebticku, ¢ervené lane zbylych znacek)

Hodnota w byla vybrana testovanim rozpoznavani zebtick na 30 obrazcich.
Pro kazdy obréazek byl pro rtizné hodnoty w urcen pocet zebtickii, a chyba
se stanovila jako rozdil tohoto poc¢tu od pocétu ruéné anotovanych. Vysledky
jsou v grafu [5.5, z néhoz vyplynulo, Ze je relativné velka volnost ve vybéru
w. Nakonec bylo zvoleno w = 0.65, coz lezi ptiblizné ve stiedu zkoumaného
intervalu hodnot. Po analyze vysledkti 100 obrazka se ukazalo, ze tento
pristup selhal pouze u 2 pfipadu (z pfiblizné 200 Zebiicku, kdy byla divodem
velmi Spatna detekce na nekvalitnim snimku, a zebricek pak postradal detekci
mnoha znacek.

Zavislost chybného poétu vybranych Zebfiék( na parametru w

0.5 4

0.4

0.3 4

0.2 4

Pramérny rozdil poctu Zebiickl

0.0 1

T T T T T T
0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Hodnota w

Obrazek 5.5: Zavislost chyby v rozpozndvani zebiickl na parametru w
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. 5.2 Korekce rotace vstupniho obrazku

Obréazky na vstupu jsou obvykle mirné rotovany. Efekt je zejména patrny
na naklonu zebrickt. Ocekava se, ze zebricky budou rovnobézné s vertikalni
osou obrazku. Pro provedeni opravné rotace je nutné nejprve odhadnout thel,
o ktery jsou zebricky, a ve vysledku cely obrazek, vychyleny. Tento thel se
ur¢i ze smérnice piimky, kterd nejlépe aproximuje zebficek (tiloha se Fesi
jednotlivé pro kazdy Zebricek v obrazku) ve smyslu nejmensich ¢tverci. Apro-
ximujici primka je afinni podprostor dimenze 1, jenz maximalizuje kvadraty
projekci vektort znacek zebricki, kdy vektor slozky vektoru znacky odpovidaji
detekovanym soutradnicim stfedu znacky. Necht pro matici A plati:

AT — [51, - ,an} : (5.5)

A4

Vveyv

kterym prochazi optimalni afinni podprostor, je posunuto do pocatku, ¢imz
se tloha méni na hledani optimélniho linedrniho podprostoru. Tedy pro &;
plati:

1
n i=1
ﬁi =a; —ar. (57)

Dle [17] je takova tloha fesitelns jako problém nejmensi stopy matice ATA.
Uloha formulovana v rovnici [5.8 mé jako feSeni bazi podprostoru, ktery
minimalizuje soucet kvadrati rejekci posunutych vektoru a;. Tato baze je
tvorena vlastnim vektorem, ktery prislusi nejmensimu vlastnimu ¢islu matice
ATA | navic kritérium tlohy v optimu je rovno tomuto vlastnimu ¢slu matice.
Béze hledaného podprostoru se v tomto pripadé urci jako kolmy vektor na
optimalni feseni tlohy, pro tento vektor rovnéz plati, Ze je vlastnim vektorem
matice ATA piislusny nejvétsimu vlastnimu éislu. Rovnéz plati, ze optimalni
vektor x* je normalovym vektorem piislusné primky.

x* =argmin{xTATAx | xTx =1, x e R?}. (5.8)

Necht baze hledaného podprostoru, tj. smérnice primky, je vektor v = lzx] .
y
Pak thel, o ktery je potfeba zrotovat obrazek a body, se urci nasledovné:

¢ = arctan Uz, (5.9)
Uy

Uhel ¢ lezi v intervalu (—m/2;7/2). Pokud se v obrazku vyskytuje vice
zebrickt, pak je vysledny thel dan jako primér vsSech spoctenych thli.
Nasledné je mozné provést rotaci v obrazku tak, ze za pocatek souradnic je
povazovan stied obrazku. Ackoli pro bézné provedeni rotace neni tfeba ziskat
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5. Zpracovani nalezenych znacek

thel pro konstrukci rota¢ni matice, kvuli implementaci rotovani v knihovné
Pillow je vsak vypocet thlu proveden.

Obrazek 5.7: Vysledek opravné rotace

. 5.3 Fitovani zebricka do referenéniho modelu

Poté, co jsou znacky rozdéleny do skupin, lze provést fitovani znacek zebticku
do modelu refen¢niho zZebticku. V tuto chvili je jiz provedena oprava vstupni
rotace, proto jsou nadale jako poloha jednotlivych znacek zkoumana pouze
jejich vertikélni pozice v obrazku (osa y). Poloha v ose z je pridélena kazdému
zebricku, a je rovna praméru poloh x znacek v prislusném zebricku. Pred-
poklada se, ze je pfed samotnym zpracovanim obrazku poskytnut expertni,
téZ referencni, model Zebficku. Tim je myslen seznam dvojic (v;,z;), kdy v; je
odméfend souradnice znacky v néjakém vzorovém zebiicku, a z; je pocet bazi
prislusny dané znacce. Za predpokladu, ze vysledkem detekce je zcela presné
detekovany zebrticek, ktery obsahuje vSechny redlné znacky a zadné falesné
detekce, a neuvazuji-li se chyby zptisobené nelinearitami, pak musi existovat
afinni funkce, ktera prevede polohu i-tého znacky referen¢niho zebiicku v; na
polohu i-té znacky detekovaného zebricku y;, tj.:

v =a+ B - v, (5.10)

kdy « odpovida posunuti (nadale bias) a 8 méfitku (nadéle scale). Protoze
nelze predpoklddat, ze detekce budou presné odpovidat ocekavanym poloham
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referenc¢nich znacek (vysledky jsou zatizeny chybou méfeni), hledand optimalni
afinni funkce, za vysSe formulovaného predpokladu zanedbani nelinearit, je
takovd, kterd minimalizuje obecnou p-normu chybového vektoru, ktery se
ziska rozdilem vektoru poloh nalezenych znacek a vektorem transformovanych
poloh referenc¢nich znacek. Tedy koeficienty optiméalni afinni funkce se v
pripadé detekce vSech znacek ziskd jako feSeni optimalizacni tlohy:

n—1
argmin{Z]yi—a—ﬁ’wﬂp acR, ge(0;00)}, (5.11)
i=0
kde n je pocet znacek v zebriccich, a p urcuje variantu normy. Obvykle
pouzivané hodnoty jsou p = 1, ktera specifikuje /3 (manhattonskou) normu, a
p = 2 pro lp (eukleidovskou) normu.

Takova situace je vsak velmi vyjimecna. Obvykly vysledkem detekce je
zebricek, ktery ¢ast spravnych znacek neobsahuje - detekce nebyla tspésna
napt. kvili blizkosti znacek nebo Spatnym svételnym podminkam experimentu.
Rovnéz je nutné predpokladat moznost, ze nékteré falesné positivni detekce
byly prirazeny do zZebricku, a jejich zapojeni do nalezeni optimalni afinni
funkce by degradovalo vysledek optimalizace. V takto obecném pripadé je
nutné kromé nalezeni afinni funkce mezi Zebricky také stanovit prirazeni
znaCek mezi nalezenym a referenénim zebtickem. Prifazeni je zde pouzito v
nasledujicim vyznamu. Necht nalezeny zebricek obsahuje n znacek, a referenc¢ni
zebficek obsahuje m znacek. Pak pfifazeni C' je mnozina dvojic {i,c(i)}, kdy
¢(7) je definovano pro cela ¢isla v intervalu (0;n) a plati:

1. ¢(7) nabyva celého ¢isla j v intervalu (0; m), pokud i-t4 znacka nalezeného
zebricku je pfirazena j-té znacce referencniho zebticku. Navic plati, ze
pro nezaporné hodnoty c(i) existuje nejvyse jedno 1.

2. c¢(i) = —1, pokud i-ta znacka neni prirazena zadné znacce referen¢niho
zebricku.

Pri studiu materiald k bakalarské praci se nepodarilo nalézt zptsob, jak
vytesit optimaliza¢ni tilohu pres mnozinu pritazeni a zaroven pres mnozinu
afinnich funkei h(v) = a + pv, tj. nebyl nalezen zpusob, jak s jistotou nalézt
globalné optimalni feseni tlohy. Proto se pii feseni tlohy vyuziva opakujici se
posloupnosti dvou typt optimalizaci. Nejprve se za pevné zvolenych parametrii
afinni funkce, tj. za pti pevnych hodnotich «, 8, optimalizuje pfes mnozinu
prifazeni, a nasledné se pro nalezené prirazeni zpresnuji parametry afinni
funkce. Tento postup se opakuje do konvergence, tedy dokud se po provedeni
dvojice optimalizaci zmensuje kriteridlni funkce tlohy.

Problémem je rovnéz nalezeni vhodného pocatecniho odhadu feseni. Pred
provedenim posloupnosti optimalizaci je nutné ziskat ivodni odhad parametru
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afinni funkce. Uvodni odhad lze ziskat napiiklad vybranim libovolnych 2
boda nalezeného zebricku y1,y2 a dvou bodu referencniho zebricku vy, ve.
Pak parametry presného prolozeni téchto bodt afinni funkei jsou rovny reseni
nasledujici soustavy rovnic:

a+uvy-f=ys. (5.13)

Uvodni odhad parametri afinni funkce «, 8 slouzi k prvnimu kroku sekvence
optimalizaci, kdy je na zdkladé téchto prvotnich odhadt nalezeno optiméalni
prifazeni C'. Kvalita ivodniho nastaveni parametra také urcuje, zda algo-
ritmus skonéi v lokdlnim, nebo globalnim minimu. Jednou z moznosti by
bylo prohledat vsechna moznéd pocateéni nastaveni afinni funkce (tj. pouzit
vSechny mozné dvojice znacek z nalezeného a dvojice z referenéniho Zebticku),
coz by vsak bylo velmi vypocetné narocné z pohledu prilis ¢astého vypoctu
optimalnich prifazeni a parametra afinni funkce. Uz v pripadé detekce zeb-
ficku o 10 znackach a jeho fitovani do reference rovnéz o 10 znackach je pocet
ruznych ¢tveric boda, které definuji poc¢ateéni odhad parametrta afinni funkce
(s prihlédnutim ke spravné orientaci znacek), roven:

2
(120) — 2025, (5.14)

navic v obvyklych ptripadech se pocet znacek zebrickt blizi spise 15. Proto
pro zvyseni kvality odhadu, nad kterym je pak provadéna optimalizace, slouzi
algoritmus RANSAC.

B 5.3.1 Odhad parametrii

Uvodni odhad parametri je zalozen na algoritmu RANSAC, viz [18]. V kazdé
iteraci algoritmu jsou vybrany dvojice bodua z kazdého z zebrickl, a odhad
parametri afinni transformace je uréen vyresenim rovnice [5.121 Nasledné je
kvalita daného odhadu stanovena urc¢enim poctu zbylych znacek, které spliuji
podminku tolerance (znacky, které toto kritérium splni, se oznaci jako inliers).
Pocet téchto znacek je urcen nasledovné. Kazda znacka z nalezeného zebricku

y; je porovndna se vSemi znackami v Zebricku referenénim. Pokud pak plati:

~ min lyj —a— vl <u-Av-f, (5.15)
i€{0,1,....m—1}
je j-ta znacka nalezeného zebricku povazovana za inlier. Tolerance v nerovnice
(prava strana) je dana parametry referen¢niho zebticku. Necht Av je nejmensi
rozdil poloh mezi dvéma znackami referen¢niho zebricku, a u je kladna kon-
stanta, zprisnujici pozadavek na blizkost znacek, vliv parametr v na tspésnost
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fitovani byl zkouméan v sekci [5.3.91 V praci se pouzivaly dva zpusoby kombi-
nace odhadovani poc¢atecnich parametri afinni funkce a nasledné posloupnosti
optimalizacnich tkont. V prvnim pripadé se provadi IV iteraci hlavni smycky.
Béhem kazdé z iteraci je pomoci algoritmu RANSAC vybran nejlepsi odhad
parametri pri zadaném poctu iteraci béhu algoritmu. Az po ukonceni béhu
RANSACu jsou nejlepsi odhady pouzity pro zahajeni sekvence stridajicich se
optimalizaci, nejprve pres prostor prifazeni, pak pres prostor afinnich funkci.
Pokud je hodnota kritéria po dokonvergovani sekvence optimalizaci mensi nez
predchozi nejlepsi, jsou nové vypoctené parametry afinni funkce i prirazeni
ulozeny. Po dokonceni N iteraci hlavni smycky se vraci parametry a prifazeni
s nejmensi hodnotou kriterialni funkce. Pseudokdd je uveden v algoritmu 1L

Druhé varianta algoritmu spociva v feseni optimalizac¢ni tlohy pokazdé, kdy
dojde v ramci algoritmu RANSAC ke zlepSeni poc¢tu inliers. V tomto pohledu
se algoritmus vice odpovida varianté zvané Lo-RANSAC, popsané v [19].
Pokud pocet znacek splnujici rovnici |5.15| pfesahne pocet inliers predchozi
nejlepsi pocet, je provedena sekvence optimalizaci, po jejimz konci je model
uloZen v priipadé, ze dojde ke zlepSeni kriterialni funkce, nikoli na zakladé
poctu inliers. Pouze pri zlepsSeni kritéria se rovnéz ulozi naméreny pocet
inliers. Tato varianta algoritmu vyzaduje stanovit jeden pocet iteraci IV, ktery
stanovuje pocet opakovani ndhodného vybéru. Pocet optimalizacnich sekvenci
neni pevné dan, vychazi z odhadt parametri afinni funkce. Pseudokdd je
uveden v algoritmu |2l

Formulace kriteridlni funkce je uvedena v nasledujici sekci [5.3.2.
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input :detected ladder (y;)-,, reference ladder (v;)™;
output : assignment C*, affine parameters (a*, 5*)
best criterion < oc;
for i < 0 to N do
local parameters <— None;
local assignment < None;
best inliers +— 0;
for j « 0to n do
estimate parameters «, 8 from random data;
compute number of inliers;
if inliers > best inliers then
best inliers <— inliers;
local parameters < («, f3);

end
end

repeat
local assignment < optimized assignment C' based on local

parameters;

local parameters < optimized parameters (a, ) based on
local assignment;

until criterion converges;

if criterion < best criterion then

best criterion < criterion;

assignment C*, affine parameters (a*, 5*) < local assignment,
local parameters;

end

end
Algoritmus 1: Varianta fitovani s optimalizaci mimo RANSAC, [18]
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input :detected ladder (y;);~,, reference ladder (v;),
output : assignment C*, affine parameters (o, 5*)

best criterion <— oo;

best inliers < 0;

for i + 0to N do

estimate parameter «, S from random data;
compute number of inliers;

if inliers > best inliers then

local parameters < (a, f3);

local assignment < None;

repeat
local assignment <— optimized assignment C' based on local

parameters;

local parameters < optimized parameters (a, ) based on
local assignment;

until criterion converges;

if criterion < best criterion then

best criterion <— criterion;

best inliers <— inliers;

assignment C*, affine parameters (a*, 5*) < local
assignment, local parameters;

end

end

end
Algoritmus 2: Varianta fitovani s optimalizaci uvnitt odhadu parametrt
zaloZend na algoritmu Lo-RANSAC [19]

B 5.3.2 Definice kriterialni funkce

Necht C je ptifazeni, tedy mnozina dvojic {i, ¢(i)}, kde ¢(7) spliuje podminky
5.3l At «, 8 jsou parametry afinni funkce. Detekovany zebiicek je zadan jako
seznam soufadnic (y;)7,, referen¢ni zebricek je zadan jako seznam souradnic
(v;)i,. Pak se definuje kriterialni funkce F nasledovné:

F(Coa,B)= > |yi—a—=BvuplP+ > A (5.16)

Vice(i)#—1 Vize(i)=—1

kdy se suma provadi pfes vsechny znacky detekovaného zebticku, tj. ¢ €
{0,1,...,n—1}.

Kriteridlni funkce vychézi z kritéria tlohy v rovnici 5.11. V ptipadé, ze je k
detekované znacce pritazena znacka referencni, je jeji prirtstek k hodnoté kri-
téria ddn pomoci obecné p normy (respektive varianty p normy s vynechanou
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p-tou odmocninou). Pokud k pfitazeni nedojde, je kritérium penalizovdno
na zakladé parametru A, tedy penalizace za vynechavani je zvolena jako
linedrni funkce poc¢tu neptirazenych znacek. Velké hodnoty A naopak silné
penalizuji vynechavani znacek, a optimalni pritazeni pak musi pro snizeni
kritéria pouzivat i falesné positivni detekce. Takto formulované kritérium F
je pouzito v optimaliza¢nich tlohach déle.

B 5.3.3 Formulace optimalizaéni tilohy pfes mnoZinu p¥irazeni

Pti optimalizaci se stridaji dva kroky. Prvnim krokem je vybrani optimalniho
prifazeni C* na zdkladé pevné zadanych parametri oy, 8,. Necht mnozina
vSech prirazeni je C. Pak je optimaliza¢ni tiloha nasledujici:

C* = argmin{F(C, oy, p) | C €}, (5.17)

Funkce F je definovana v rovnicib.16

B 5.3.4 Optimalizace pfes mnoZinu pfifazeni pomoci metod
linearniho programovani

Optimaliza¢ni tiloha popsand v rovnici je prevoditelna na linedrni pro-
gram. Necht je nalezeno n znacek detekovaného zebricku, a referenc¢ni zebricek
ma m znacek. Pro pomocné itera¢ni proménné 4, j plati, ze i € {0,1,...,n—1},
resp. j € {0,1,...,m — 1}. Pak optimaliza¢ni tloha je ilohou celo¢iselného
programovani, formulovana nasledovneé:

argmin D %ig |y — = v BP + A

subject to zi; € {0;1} Vivy
vi € {0;1} Vi
5; € {0:1) vj (5.18)
o 7 05 =1 vj
;-”:_01 Zij+vi=1 W)

Proménné z; ; predstavuji pfifazeni i-té znacky nalezeného Zebiicku j-té
znacce zebricku referenéniho. Sumacni podminky zajistuji, Ze nejvyse jedna
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nalezend znacka je prifazena kazdé jedné znacce, a také, ze kazda nalezena
znacka je pouzita nejvyse jednou. Proménné ~; pak uchovavaji pocet nepou-
zitych nalezenych znacek, prispivajicich k regulac¢ni ¢asti kriterialni funkce.
Celkem se tedy jednd o dlohu s m-n+m+n proménnymi a m + n omezenimi
typu rovnost. Protoze se jednd o prifazovaci ulohu, lze problém prevést LP
relaxaci na linedrn{ program s garantovanym celo¢iselnym FeSenim, viz [17].

argmin Dig g Y — = vBP + A i

subject to zi; € (0;1) Vivyj
i € (0;1) Vi
§; € (0;1) v (5.19)
S0 zig + 05 =1 vj
Z;n;Ol Zij+y=1 Vi

K feseni linedrniho programu bylo nejprve uzito resice v knihovné scipy, viz
[16]. Doba pro vyfeseni tlohy v této implementaci vsak byla ptilis dlouh4, a
neumoznovala by vyfeseni feSeni tlohy v rozumném case. Proto byl k feseni
uloh linedarniho programovani nadéle pouzit externi resi¢ Gurobi [20], ktery
Cas na vyreseni ulohy vyrazné zmensil. Na pocitaci s procesorem Intel i5,
2.3 GH z, trvalo feSeni tulohy dle [5.19] pomoci fesice Gurobi v fadu desetin
milisekund az milisekund, narozdil od puvodniho feSic¢e, kdy se doba vypoctu,
podle naroc¢nosti a po¢tu proménnych, pohybovala v radu desitek milisekund.

B 5.3.5 Optimalizace pfes mnoZinu prifazeni pomoci
Madarského algoritmu

Problém nalezeni optimalni prifazeni je fesitelny rovnéz jako problém prirazeni.
Obvyklé formulace problému je nésledujici. Necht existuji 2 mnoziny S, T,
v obvyklém pripadé tyto mnoziny predstavuji pracovniky a prace, které se
maji pracovnikum piifadit, viz [21], [22]. Necht obé mnoziny obsahuji stejné
mnozstvi prvky, tedy se v zakladni formulaci tlohy resi vyvazeny problém
pritazeni. Cilem je nalézt bijekci R : S — T, kterd minimalizuje, pri zadané
vahové funkci V : § x T — R, vyraz:

> V(s R(s)). (5.20)

SES

Ulohu lze rovnéZ reprezentovat pomoci tiplného bipartitniho, jehoZ disjunktni
mnoziny vrcholu jsou tvofeny mnozinami S, 7. Ceny hran mezi vrcholy
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obou mnozin jsou dany vdhovou funkce V. Cilem je pak vybrat maximalni
nezavislou mnozinu hran(tj. mnozinu o n hranich), kterd minimalizuje soucet
cen obsazenych hran. Nezavislda mnozina hran je takovd mnozina hran, kde
zadné dvé hrany z mnoziny nesdileji spole¢ny vrchol. Mnozina nezavislych hran
je maximalni, pokud uz do mnoziny nelze priradit dalsi hranu se zachovanim
predpokladu jejich nezavislosti.

Formalizace ulohy pro jeji feseni pomoci Madarského algoritmu, jehoz
zékladni myslenka je popsand v [21], spoc¢ivd ve vytvofeni matice, repre-
zentujici hrany v bipartitnim grafu. Necht je nalezeno n znacek, a vzorovy
zebricek ma m polozek. Pak pro dany odhad parametri «, £ zkonstruuji
matici reprezentujici lohu jako bipartitni graf nasledovné:

A=A A, (5.21)

A1 S RnXm’ Qi = |y2 - — Ujﬂ|p, (5.22)
Ay € R, (5.23)

Qi 5 = A1 =7, (524)

Q.5 = 00, 1 75 j (5.25)

Polozky A reprezentuji prispévky ke kritériu v pripadé, ze vybrané deteko-
vané znacce je pritazena znacka v referenénim zebiicku. Podmatice Ao, jejiz
slozky jsou a; ; reprezentuje moznost, ze dand znacka je nepouzita (tj. pro
dvojici (i, c()) z pritazeni C splituje ¢(i) = —1). Raddky matice A odpovidaji
vrcholtim grafu, nélezejicim do mnoziny S, sloupce pak predstavuji vrcholy
z mnoziny 1. Pouzitim podmatice Ag je mnozina 7 doplnéna o virtualni
vrcholy, kterym lze priradit vzdy jen jeden vrchol z S (coz je reprezentovano
nekonec¢nou cenou hrany), a umoznuje nepriradit zdidnou znacku z referenc-
niho zebricku. Polozky a; ; matice A definuji vahovou funkci V(3, j), tedy i
vahy hran ptislusného bipartitniho grafu. Z tohoto je patrné, ze se skutecné
jedné o ekvivalentni formulaci optimaliza¢ni tlohy dle rovnice |5.17.

Takto formalizovany problém je jiz variantou nevyvazeného problému
pritazeni, ktery je feSitelny postupem popsanym v [22].

Pro teseni tlohy za pouziti Madarského algoritmu se pouzila implementace
ve scipy dle [16]. Doba vypoctu se pohybovala v okoli milisekund, stejné jako
pii pouziti Tesice LP v sekci [5.3.4] vysledky obou algoritmiu ve smyslu opti-
malniho prirazeni pak byly stejné. Pro vizualizaci délky vypoctu je vytvorena
tabulka |5.1. Bylo vytvoreno 1000 zebiick, a pro kazdy byl uréen primeérny
¢as vypoctu. Generovani syntetickych zebticki probéhlo postupem popsanym
v sekci 5.3.9. Tabulka byla rozvrstvena podle rozdilu s = n — m, kde n je
pocet znacek vygenerovaného zebticku a m pocet znacek referenéniho. Kvuli
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s 2 |1 Jo |1 |2 |3 |

tg [ms] | 0.28 | 0.32 | 0.33 | 0.36 | 0.40 | 0.40 | 0.44
trp [ms] 0.55 | 0.61 | 0.67 | 0.70 | 0.76

Tabulka 5.1: Prumérné doby vypoc¢tu optiméalniho pfifazeni v zavislosti na
rozdilu znacek detekovaného a referenc¢niho zebricku

zpusobu generovani vSak s = 0 neznamenad, ze by zebiicek obsahoval pouze
TP detekce. trp je pramérny ¢as pro vypocet pomoci LP se solverem Gurobi,
ty je prumérny cas pro vypocet pomoci Madarského algoritmu. Z tabulky
je patrné, ze rozdily v casech jsou minimalni. Kvuli mirné lepsim vysledktim
Madarského algoritmu byla nadale pouzivana tato metoda optimalizace pres
mnozinu pritazeni.

B 5.3.6 Formulace optimalizaéni Glohy pfes mnoZinu
parametru afinni funkce

Druhy krok optimalizace spoc¢iva v hledani optimalnich parametra afinni
funkce o*, 3%, pii pevném pfifazeni C,. Ukolem kroku je zpfesiiovat parametry
afinni funkce ptivodné odhadnuté pomoci algoritmi RANSAC [1] nebo Lo-
RANSAC 2| Zde je formulace tlohy téméf totozna rovnici [5.17

(a*, %) = argmin{F(Cp,,B) | a €R, e (0;00)}. (5.26)

Normalizac¢ni ¢ast rovnice (3= A) je konstantni pro libovolné nastaveni
proménnych. V tloze je ponechdna, aby bylo mozné dobfe porovnavat zlepseni
kritéria mezi prvni a druhou fazi optimalizacni sekvence. Proménna scale
[ je omezena na nezapornou c¢ast redlné osy, nebot se predpoklada stejna
orientace zebricku referenéniho a nalezeného ve smyslu, Ze mensi hodnota
pozice znacky v zebricku odpovidd vyssimu poctu bazi. Proménnd « neni
omezena.

B 5.3.7 Optimalizace pfes mnozinu parametri afinni funkce
pomoci metod linearniho programovani

Pokud je jako norma pouzita Iy, tj. plati p = 1 v rovnici [5.16, pak je druhy
krok optimalizac¢ni sekvence fesen pomoci metod linedrniho programovani.
Necht C), = {i,¢(i)} je vstupni prifazeni. Necht mé detekovany zebficek n
znacek a i € {0,1,...,n — 1}. Necht plati, ze pravé k znacek detekovaného
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5. Zpracovani nalezenych znacek

zebricku je pritazeno k néjaké znacce zebricku referencéniho. Pak iloha urcend
pro optimalizaci bias a scale je nasledujici:

argmin szc(z’);ﬁq lyi —a — vc(i)/@’ +(n—k)-A
subject to aeR (5.27)

B>0
s proménnymi «, 5. Je patrné, ze vliv parametr A je pri feseni tlohy pres
mnozinu parametri afinni funkce konstantni. Bézny tvar dlohy linedrniho
programovani, ziskan prevodem z tlohy je nasledujici:
argmin "z
subject to —z; <y, —a—v;f <z Vi:ic(i) # -1
a€eR (5.28)
B>0

ZiZ() Vi

Uloha obsahuje n + 2 proménnych a 2n omezeni typu nerovnost. Proménné
«, B jsou hledané parametry afinni funkce, proménné z; slouzi k prevodu
ucelové funkce, obsahujici absolutni hodnoty, na linedrni. K vyslednému
kritériu tlohy v optimélnim feSeni je nutné pfi¢ist konstantu (n — k), aby
byla hodnota kritéria ekvivalentni pfi pouziti funkce dle rovnice [5.16.

K feseni tlohy v implementaci byl stejné jako v pripadé linedrniho programu
pro FeSeni problému prifazeni pouzit Fesi¢ Gurobi, viz [20].

B 5.3.8 Optimalizace pfes mnoZinu parametrii afinni funkce
pomoci linearnich nejmensich ¢tvercii

P1i pouziti I3 normy, tj. p = 2 v rovnici je druhy krok optimalizace fesen
pomoci metody linearnich nejmensich ¢tvercti. Nejprve se zkonstruuji matice
P a vektor q:

PoT qo0
P=| : :|,q=1|: |. (5.29)
pg;l dn—1

Kdy pro vektory p;, tvorici matici, plati:

1

Pi = v

0

1 = c(i) # -1, pi=

O} — (i) = -1 (5.30)
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5.3. Fitovani zebrickii do referencniho modelu

, podobné pro g¢;:
G =Yy < ci)# -1, ¢ =0 < (i) =—1. (5.31)

Ukolem je pak nalézt Feseni minimalizujici Iy reziduum pieuréené soustavy,
tj. ,
u* = argmin |[|[Pu — q||,, (5.32)

coz je dle [17] tloha linedrnich nejmensich ¢tvercu, jejiz vektor optimalniho

. ol .
feseni u* = 3 je pak roven:

u* =Ptq, (5.33)

kdy operator T znac¢i pseudoinverzi matice. Aby byla kriterialni funkce ekvi-
valentni funkci v rovnici [5.16| je tfeba doplnit pevnou hodnotu danou nepo-
uzivanymi znackami. Necht k je rovno poctu znacek referenéniho zebticku,
kterym byla prirazena znacka zebricku referen¢niho. Pak je hodnota kritéria
pii optimalnim feSeni déna jako:

J=|Pu* — g, + (n— k) -\ (5.34)

B 5.3.9 Vybér parametri fitovani

P1i ruéni anotaci dat se oznacovalo pouze stiedy znacek, pocty bazi, resp.
struktura referenc¢niho zebricku anotovany nebyla. Z toho diivodu jsou pro
nastaveni vhodné hodnoty parametrii fitovani pouzity syntetické zebricky. Za-
kladem generovani syntetickych zebiickh jsou ti referencéni zebricky, odectené
z redlnych obrazkiu. Referencni zebricky jsou tvoreny pouze referenénimi sou-
fadnicemi v;. Tyto jsou déale transformovany pomoci afinni funkce, s ndhodné
vybranymi parametry bias a scale. Pro vsechny vysledné transformované
znacky jsou pak provedeny néasledujici operace. Nejprve je znacka s pravdé-
podobnosti Pry z transformovaného zebricku vynechana, ¢imz se simuluje
nezachyceni znacky pri detekci. Zbylé znacky jsou pak vychyleny od své opti-
maélni pozice, mira vychylky A je realizaci ndhodného vybéru z normélniho
rozdéleni se smérodatnou odchylkou o a nulovou stfedni hodnotou. Necht
jsou ndhodné zvoleny parametry afinni funkce «, 3, a necht v; je pozice i-té
znacky referencéniho zebticku. Pak pozice y; v syntetickém zebiicku je:

yi = a+ pu; + BA. (5.35)

Poté jsou pridany znacky reprezentujici falesné positivni detekce.Kazda z nej-
vyse N takovych moznych pridatnych znacek je pridana s pravdépodobnosti
Prp. Pokud je znacka ptidana, pak je jeji poloha vybrana z rovnomérného na-
hodné rozdéleni na intervalu (xrow —&; zpram +9), kde limity xrow, crren

47



5. Zpracovani nalezenych znacek

jsou minimalni, resp. maximalni hodnota vsech poloh znacéek v syntetickém
zebricku, a konstanta ¢ umoznuje umistovat znacky i mimo synteticky Zeb-
ricek. Nad témito zebricky pak byly provadény testy, jejichz vysledky se
vyhodnocovaly pomoci funkce:

18— 57|

h(B,8%) = o (5.36)

Tedy chyba je reprentovana jako relativni chyba nalezené hodnoty parametru
6 afinni funkce od spravné hodnoty *, kterd byla pouzita pro vygenerovani
vybraného syntetického zebricku.

Nejprve byly vybrany parametry w z rovnice |5.15, urcujici naroc¢nost to-
leran¢ni podminky pii odhadu parametri, a pocet vnitinich iteraci pro
algoritmus (1} Test byl proveden pti konstantnim nastaveni ostatnich parame-
tra, a ukdzalo se, ze az na okrajové hodnoty na hodnotach téchto parametru
prilis nezavisi. Proto byla hodnota parametru nastaveny na u = 0.3 dle grafu
5.8, a pocet iteraci byl nastaven na 150, dle grafu [5.9

Vliv RANSAC parametru u na relativni chybé

0.0100

0.0095 4

2 0.0090

hyb:

Y 0.0085

=3 o
o o
=] <]
~ @
o =1

Median relativn

0.0070 1

0.0065 q — o=1

— o0=2
0.0060 4

T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 12
u

Obrazek 5.8: Vliv toleranéniho parametru u na relativni chybu
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5.3. Fitovani Zebrickd do referenéniho modelu

Vliv poctu vnitinich iteraci RANSAC na relativni chybé

0.0055 A

0.0050 4

0.0045 4

0.0040 4

0.0035 4

0.0030

Median relativni chyby [-]

0.0025

0.0020 4

T T T T T T T T
100 200 300 400 500 600 700 800
pocet iteraci

Obrazek 5.9: Vliv poctu iteraci algoritmu |1| na relativni chybu

Pro kazdé X jsou jako vysledky testovani pouzity medidn chybovych funkci
nad danou mnozinou testovacich zebricka. Testovani probéhlo pro obé moz-
nosti algoritmu |2, |1, a pro kazdy z algoritmt rovnéz za pouziti /1 i lo normy.
Vysledky testovani zavislosti chyby na parametru A jsou na grafech nize, pro
osu x byla pouzita logaritmicka stupnice. Testy byly provedeny rovnéz pro
vice nastaveni o v algoritmu pro generovani zebricku. Test byl proveden tak,
aby kazdy z algoritm® mél na vyreseni dlohy stejny Cas, tim padem bylo
mozné porovnat oba algoritmy za stejnych podminek pro vypocet. Celkem
bylo pro kazdé z nastaveni o vygenerovano 80 zebricki.

Statistické hodnoty relativni chyby scale pii pouZiti odhadu pomoci RANSAC a aplikaci 1 normy

0.030 A
—— Medianchyb-o=1

—— Medianchyb-o=1.5

00259 __ Median chyb-a=2

0.020 4

0.015 4

Median

0.010

0.005 —’/\/_\/

0.000 1

10! 102 10° 10*
A

Obrazek 5.10: Vliv nastaveni parametru A na vysledky algoritmu RANSAC s
pouzitim /; normy
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5. Zpracovani nalezenych znacek

Statistické hodnoty relativni chyby scale pfi pouZiti odhadu pomoci RANSAC a aplikaci /2 normy

0.025 { — Medidnchyb-o=1
—— Median chyb- o= 1.5
—— Median chyb- o =2
0.020
_ 00151
=
=
o
=
0.0104
0.005
0.000 -
T . . ‘
1ot 10 10% 104
A

Obrazek 5.11: Vliv nastaveni parametru A na vysledky algoritmu RANSAC s
pouzitim /o normy

Statistické hodnoty relativni chyby scale pfi pouZiti odhadu pomoci Lo-RANSAC a aplikaci /1 normy

—— Medianchyb-o=1
0.04 4 — Medianchyb-o0=1.5
—— Medianchyb-o=2
0.03 4
c
)
°
2 0.02
0.01
0.00 1
10! 102 10° 104
A

Obrazek 5.12: Vliv nastaveni parametru A na vysledky algoritmu Lo-RANSAC
s pouzitim /1 normy

Statistické hodnoty relativni chyby scale pfi pouziti odhadu pomoci Lo-RANSAC a aplikaci /2 normy

0.035 4 —— Median chyb-o0=1
—— Median chyb- o =15
0.030 - —— Median chyb-o=2
0.025 A
5 00204
=1
2
0.015
0.010 A
0.005 A
0.000 4
T T T T
10! 102 10° 104
A

Obrazek 5.13: Vliv nastaveni parametru A na vysledky algoritmu Lo-RANSAC
s pouzitim /o normy
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5.3. Fitovani Zebrickd do referenéniho modelu

Rozdily ve vysledcich jednotlivych variant algoritmu jsou pro ptislusnou
optimalni volbu A statisticky nevyznamné. Nakonec bylo ptrikroc¢eno k vyuziti
{1 normy, a to po analyze vysledki fitovani v obréazcich. Ukazalo se, ze nékdy
v piipadé pouziti lo normy dochdzelo k vynechavani znacek, viz

(a) : Pouziti I; normy (b) : Pouzit{ I3 normy

Obrazek 5.14: Porovnani fitovani pti pouziti riznych norem, pt¥i vybrani opti-

malni hodnoty A z grafa a

Pro pfesnéjsi porovnani obou algoritmu (nyni jiz pouze pii pouziti I; normy)
bylo vygenerovano 50 zebricki s nastavenim o = 1.5. Néasledné byly zkoumany
hodnoty chybové funkce obou algoritmii pii postupném protahovani ¢asu
pro vypocet. Z grafu lze ukézat, ze implementace dle [2| rychleji snizuje
relativni chybu, proto se nadale pouzivala tato implementace. Dle grafu
byla nastavena hodnota A na 10. Pocet iteraci hlavni smycky algoritmu 2| se
nastavil na 1200, coz odpovidalo primérné dobé vypoctu 0.4 s, kdy se jiz
podle grafu [5.15| chyba nesnizovala. Pocet iteraci byl vybrén jako kompromis
mezi funkénosti algoritmu z hlediska ¢asové naroc¢nosti vypoctu a vysledka
fitovani. Vysledky fitovani jsou popsany v sekci 6.3
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5. Zpracovani nalezenych znacek

Porovnani algoritm(l Lo-RANSAC a RANSAC pfi réiznych omezeni na doby vypoétu

—— Lo-RANSAS
—— RANSAC

0.5+
0.4 4
0.3+

0.2 4

] \
.
0.2

Median relativni chyby [-]

0.0

T T T T
0.4 0.6 0.8 1.0
Cas pro vypocet [s]

Obrazek 5.15: Vliv délky vypoctu na median relativni chyby

. 5.4 Korekce chyb zplisobenych nehomogenitou
proudu

Poté, co jsou nalezeny optimélni hodnoty prifazeni a bias a scale, 1ze rekon-
struovat chybéjici znacky v zebticcich pomoci hodnot bias a scale. Necht i-t4
znacka zebricku chybi, pak je jeji poloha y; na konci optimalizace nastavena
pomoci znacky referen¢niho zebricku v; na:

y; = a+ Pu;. (5.37)

Ackoli je mozné nahradit hodnoty souradnice v i-té znacky a; stejnym vzorcem
i pro znacky nalezené, je misto toho pouzita jejich skutec¢nd detekovand
hodnota. Divodem je zachovani detekovanych pozic na stfedech znacek
v obrazku. Po tomto kroku je jiz zajisténo, ze vSechny zebricky obsahuji
m znacek, kde m je pocet znacek referencniho zebticku. V obrazcich jsou
obvykle pritomny 2-3 Zebricky. Kviili nehomogenité elektrického pole se vsak
makromolekuly, které jsou na konci pokusy viditelné jako znacky, pohybuji
ruznymi rychlostmi v riznych ¢astech obrdazku, proto jsou i zebricky, které
jsou tvoreny makromolekulami presné dané velikosti, vii¢i sobé vychyleny.

Cilem korekce chyb zptisobenych nehomogenitou je nalézt transformaci
polynomem s(z,y), ktery je definovan pro vSechny pixely obrizku, a jehoz
vystupem je transformovana hodnota v, ktera lze jiz primo pouzit k odhadu
poctu bazi v sekei[5.5.1. Optimalizacni tloha spociva v nalezeni takového poly-
nomu s(z, y) ktery minimalizuje kvadrat chyb od o¢ekévané y-ové souradnice
v; prislusné znacky v referenénim Zebricku:

arg min{z Z(s(:z:i, i) —v)? | s(z,y) € QF, (5.38)

i j=1
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5.4. Korekce chyb zpiisobenych nehomogenitou proudu

kde z; je xz-ova souradnice i-tého Zebricku, y; ; je y-ova soufadnice j-té znacky
v i-tém Zebficku a v; jsou soufadnice znacek v referen¢nim zebficku, a Q je
mnozina polynomi, kterd je definovana pro rtzné pocty zebiickt rtiznym
zptsobem. Uloha lze fesit jako linedrni nejmens{ ¢tverce pomoci pseudoinverze.
V pripadé jediného zZebricku je nemozné korigovat vliv nehomogenity pro
ruzné souradnice x, tedy mnozina polynomu je néasledujici:

Q1 ={ao+ a1y | a; € R Vi}. (5.39)

Je patrné, ze v pripadé jediného zebricku se jednad pouze o inverzni operaci
k hleddni scale a bias v sekci [5.3] Ackoli jsou jiz koeficienty «, 8 nalezeny
pomoci optimalizace s chybou ve smyslu /1 normy, kvuli generalizaci tlohy pro
veétsi pocty zebricka a pouziti nejmensich ¢tverci se opét urci nové koeficenty
inverzni operace. Pokud jsou nalezeny dva zebriicky, pak je mnozina polynomu
nasledujici:

Qo = {ap + a1y + agx + azxy | a; € R Vi}. (5.40)

Pouzitim téchto koeficient je umoznéno linearni posunuti ve smyslu osy x
mezi zebricky. Pro vice zebricku je pouzita mnozina polynomu:

Q3 = {ag + a1y + agx + azry + agx’® | a; € R Vi}, (5.41)

kdy je jiz mozné provést parabolickou korekci. Charakter vrstevnic polynomu
je xz-ovou slozkou polynomu. Funkénost pouziti téchto polynomu se potvrdila
na vzorcich obsahujicich 1, 2 i 3 Zebficky, viz obrdzky [5.16] [5.17, [5.18|

Obrazek 5.16: Vrstevnice korigujiciho polynomu a znacky zebticku, jimiz maji
vrstevnice prochazet, pro 1 zebricek
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5. Zpracovani nalezenych znacek

Obrazek 5.17: Vrstevnice korigujiciho polynomu a znacky zebticku, jimiz maji
vrstevnice prochazet, pro 2 zebricky

Obrazek 5.18: Vrstevnice korigujiciho polynomu a znacky zebiicku, jimiz maji
vrstevnice prochézet, pro 3 zebricky

Obrazek 5.19: Priklad pouziti polynomu z Qs pro obrazek s 2 zebticky

Na obréazku [5.19 je vidét problematické fitovani vyssim polynomem pro
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5.5. Odhad poctu bazi neznamych znacek

problém pouze se 2 zebticky. Je patrné, ze absence tietiho Zebricku pti pouziti
polynomu z Q3 vede na presnéjsi fitovani ve smyslu optimalizac¢ni dlohy v
rovnici [5.38], ale zaroverl aplikovany parabolicky charakter vrstevnic nem4
bez tretiho zebricku oporu v pouziti.

Experimentalné bylo testovano piidani kvadratického ¢lenu 42 do rovnice
polynomu s(z,y). Na obrazcich a je vidét, ze vyznam pridani
kvadratického ¢lenu je nepatrny, divodem zjevné je zpusob fitovani polynomu,
pri kterém je predpokldadana praveé nejvyse linedrni zavislost mezi referencénim
a detekovanym zebrickem. Proto jsou nadéle pouzivany polynomu z mnozin

Q; dle rovnic [5.39, [5.40| a [5.41..

Obrazek 5.20: Vistevnice polynomu pii pouziti kvadratického ¢lenu y?

Obrazek 5.21: Vrstevnice polynomu stejného obrazku pii absenci y2

B 55 O0Odhad poétu bazi neznamych znaéek

B 5.5.1 Odhad fitovanim hyperboly

Dle je zavislost mezi polohou znacky v zebricku v, jiz po aplikaci korekce
popsané v sekci a prislusnym poctem bézi z hyperbolicka. Tato teze byla

55



5. Zpracovani nalezenych znacek

otestovana na referenc¢nich Zebric¢cich fitovanim funkce:

z=nh(v) = - i 5 +ec, (5.42)

pomoci metody nelinedrnich nejmensich ¢tvercii. Vysledné fitovani skutecné
potvrzuje, ze zavislost lze popsat pomoci hyperboly:

Hyperbolicka zavislost poctu bazi na poloze

10000 —— Regresni kfivka
® Nalezené znacky

8000

6000

Poéet bazi

4000

2000

T T T T T T
100 200 300 400 500 600
Poloha

Obrazek 5.22: Fitovani hyperbolické funkce do dat expertniho zebticku

Nabizi se nalézt optimalni hyperbolické prolozeni ve smyslu nejmensich
¢tverci pomoci funkce h(v). Protoze vsak mérené polohy znacek jsou kvl
detekci a procesu dodefinovani chybéjicich znacek v rovnice [5.37 zatizeny
chybou méreni, a pocty bazi znacek v zebricku jsou presné znamy predem, je
prirozengjsi optimalizovat inverzni funkci:

v=hlz) = -2 b, (5.43)

zZ—C

kde pouzité parametry a,b, c jsou stejné jako v pripadé rovnice 5.42. Pred
samotnou optimalizaci jsou pro vSechny polohy (x,y) znacek v Zebti¢cich
pomoci polynomu s(z,y), definovaném v sekci 5.4, ziskdny normované y-
ové soufadnice v. Kazdé z téchto normovanych soufadnic vj;, pfes vSechny
nalezené zebricky j vcetné zebricku referenc¢niho, je na zakladé prirazeni,
ziskaného optimalizacni tlohou dle sekce |5.3| prifazen pocet bazi z;. Tedy v
pripadé napriklad 2 zebricku je hyperbolickd funkce fitovana mezi zdvojené
soutradnice v pro kazdy referencni pocet bazi. Parametry prokladané funkce

se ziskaji jako TeSeni ulohy:
arg min{z Z(hil(zi) —v;)?|a>0, b<minvj;, ¢ <minz}, (5.44)
i ] (2 7
kde funkce h™! je definovana v rovnici 5.43. Zadana omezeni na jednotlivé

proménné tlohy zajiStuji, ze dvojice (z;,v;;) jsou prokladany ,spravnym*
ramenem hyperboly, tj. zamezi se ukonceni algoritmu v lokalnim minimu
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5.5. Odhad poctu bazi neznamych znacek

pti preskocéeni asymptot hyperboly. K feSeni byla pouzita implementace
nelinedrnich nejmensich ¢tvercii v knihovné scipy. Protoze parametry obou
funkci v rovnicich a jsou identické, 1ze k ptuvodné zkoumané funkci
prejit okamzité po optimalizaci. Vysledky proklddani jsou vizualizoviny na
grafech [5.23], 5.24] [5.25, za pouziti ptivodni funkce z rovnice [5.42.
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= 4000
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Obrazek 5.23: Priklad 1 - fitovani hyperboly
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Obrazek 5.24: Priklad 2 - fitovani hyperboly
10000 - —— Regresni kfivka
® Referencni Zebficek
® Zebiicek 1
8000 ?ehﬁiek 2
® Zebficek 3
N 6000
3
©
8
2 4000
2000
04
160 260 360 460 560

Obrazek 5.25: Piiklad 3 - fitovani hyperboly
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5. Zpracovani nalezenych znacek

Po ziskani koeficient hyperboly pak odhad poc¢tu bazi nezndmych znacek
probihd ve dvou krocich. Nejprve jsou souradnice nezndmé znacky (z,y)
korigovéany nalezenym polynomem s(x,y) do nové souradnice v. Nasledné je
odhad po¢tu bazi dén jako vystup funkce f(v) dle rovnice s naucenymi
parametry a, b, c.

B 5.5.2 Odhad poétu bazi pomoci hyperboly v opaéném
smyslu a odhad linearni interpolaci

Ackoli v idedlnim pripadé zebricku je zavislost poctu béazi na souradnici
y skutecné hyperbolickd, bohuzel i pri drobnych chybach méreni pri dané
varianté nelinedrnich nejmensich ¢tvercti dochazi k velkjm chybam u znacek
s vySSim poctem bézi, viz obrazek

Obrazek 5.26: Chybny odhad fitovanou hyperbolou

Je patrné, ze pro malé pocty bazi je odhad takto vybranou hyperbolickou
funkci dobry, problém nastava u znacky s nalezenym poctem béazi ~ 1100 lezi
na urovi referen¢ni znacky s po¢tem bazi 1400. Dtivodem ziejmé je chybné
nastaveni referen¢nich dat pro zebricek a pocty bazi, nebot pro jiné varianty
metoda fitovani hyperbolickou funkci fungovala. Eliminovat chybu znacek s
vysSsim poctem bazi bylo fitovani v opa¢ném smyslu, nez popsaném v rovnici
tedy predpoklada se zdvislost poctu bazi na pozici, kdy funkce h je
definovana v rovnici Problematickou c¢asti pristupu je to, ze presna
veli¢ina (pocet bazi) je zavisld na nepiesné mérené veli¢iné (poloha znacek).
V této interpretaci jsou nalezeny parametry rovnice stejnym zptusobem, jako
v ptipadé sekce pouze se od pocatku proklada funkce h, jejiz parametry
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5.5. Odhad poctu bazi neznamych znacek

jsou Tesenim optimalizacni tlohy:

arg min{Z Z(h(vj,i) —2z)*la>0,b< miin Yjir € < miin zi}.  (5.45)
g

Porovnani hyperbolicky kiivek pro variantu 1 dle sekce 5.5.1, a variantu 2
dle rovnice vyse, je v grafu:

8000 —— Regresni kfivka - varianta 1
Regresni kfivka - varianta 2
7000 - ® Referencni zebricek
® Zebricek 1
6000 ) Zebricek 2
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Obrazek 5.27: Porovnani hyperbolickych kiivek pro rtzné varianty optimalizace

Rozdily byly ale miniméalni, coz se potvrdilo i v obrazcich, kde dochazelo
ke stejnému problému, jako na obrazku [5.26

Obrazek 5.28: Vysledky odhadu poc¢tu bazi pomoci hyperbolické funkce dle

rovnice @]
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5. Zpracovani nalezenych znacek

Z toho divodu bylo nadéle pouzivano fitovani hyperbolické funkce dle tilohy
Pro pripady, kdy je vstupni Zebficek zatiZen chybou, a jeho prubéh
neodpovida hyperbolickému pro dostatecné presné odhady poctu bazi, byla
pridana jednoducha metoda linedrni interpolaci. Cilem linearni interpolace
je zajisténi, ze pocet bazi neznamé znacky je shora a zdola omezen poctem
bézi nejblizsich turovni v referenénim zebiicku. Necht s(z,y) je transformacni
polynom, a pro nezndmou znacku danou souradnicemi (x, y) plati w = s(x,y),
kdy w je transformace do souradnice refere¢niho zebricku. Necht v; jsou
znacky referencniho. Pak pri odhadu poctu bazi pomoci linearni interpolace

vV,

Vi—1 S w S (7 (546)

Necht z; je pocet bazi i-té znacky zebticku. Pak pro odhad poc¢tu bazi neznamé
znacky, dané transformovanou souradnici w, tedy h(w) plati:
W — Vi—1
hw) = ——(2; — zi—1) + 2i—-1- (5.47)
Vi — Vi1
V pripadé, Ze se znacka nenachdzi mezi dvémi znackami referencnimi, pak je
h(w) nastaveno na pocet bazi nejblizsi referenéni znacky.

Uziti linearni interpolace ma za néasledek ztratu hyperbolické zavislosti
funkce h pro odhad poctu bazi. Na druhou stranu je vsak zajisténo, ze odhady
poctl bazi znacek jsou omezeny trovnémi referencnich zebricka, kdy pripadna
vyraznéjsi nepfesnost je ddna chybou korekéniho polynomu s(z,y). Vysledek
je dokumentovany na obrazku |5.29

Obrazek 5.29: Ukazka odhadu poc¢tu bazi linedrni interpolaci
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Kapitola 6

Vysledky

Zhodnoceni vysledkt algoritmu je rozdéleno do nékolika sekci. V prvni ¢asti
jsou hodnoceny vystupy detekénich algoritmt na skute¢nych anotovanych
datech. V druhé casti jsou diskutovany vysledky detekénich metod na
upravenych datech, zatizenych Sumem, apod. Vysledky algoritmii druhé faze
zpracovani jsou popsany v sekci celkové zhodnoceni vyslednych algoritmt
z hlediska redlné pouzitelnosti jsou diskutovany v sekci

B 6.1 Hodnoceni detekénich metod na realnych
datech

Pro zhodnoceni vysledku detekce byly provedeny vypoc¢ty hodnoty presnosti
dle rovnice Pro jejich vizualizaci se predpokladala pevnd hodnota parame-
tru w = 25 v rovnici Pro srovnani vysledki byl pouzit zédkladni korela¢ni
filtr, vyuzivajici jako jadro filtru vystrizek jedné vzorové znacky z vybraného
obrazku. Filtr vyuzival stejnou strukturu prahovani jako MOSSE filtr, a
jeho parametry zpracovani vystupu korelace byly optimalizovany stejnym
jsou ve zpravé , vystup zpracovani korelace tohoto filtru pak je zpracovan
stejnym zptusobem, jako vystup MOSSE filtru dle sekce Oproti vysled-
ktim naivniho filtru v byla v této praci mnozina obrazkl rozsifena a
mirné byl upraven zpusob vyhodnocovani. Vyhodnocovani probihalo nad 105
anotovanymi obrazky, vysledek presnosti acc byl zaokrouhlen k nejblizsim 10
procentim. Data byla vynesena do spolecného histogramu pro detekci pomoci
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6. Vysledky

naivniho korelacniho filtru, MOSSE filtru a kaskadniho filtru s MB-LBP
deskriptory a post-processingem v obrazku [6.1, MOSSE filtr je v ptfipadé
detekce v grafu |6.1| a grafu [6.3| uzival automatického rozlisovani typu znacky
dle sekce [4.1.5] ktery ve vsSech ptipadech vybral spravnou heatmap pro zpra-
covani vystupu korelace. Pouze na grafu s ROC kiivkami 6.2 jsou vyneseny
tréninkové kiivky i pro rozdélené jednotlivé filtry MOSSE pro obé varianty
znacek.

Je patrné, ze minimalné v porovnani s naivnim korela¢nim filtrem jsou
vysledky detekénich metod lepsi. Potvrdila se teze, ze naivni korela¢ni filtr neni
dostateéné robustni. Ackoli na obrazcich s tvarem znacky, kterd byla pouzita
jako vzor korela¢niho filtru, byly vysledky relativné dobré, na obrazcich s
jinymi typy znacek pak vyrazné klesala hodnota presnosti. Pro komplexnéjsi
metody detekce se da predpokladat, Ze s presnéjsi anotaci znacek, a v nejlepsim
pripadé pri pouziti bounding-boxt, by byl trénink a rovnéz celkové vysledky
predstavenych detekénich metod lepsi.

Vysledky detekci na olabelované mnoziné obrazkl

0.5 1 mmm Naivni filtr
Il MOSSE filtr
H Kaskadni detektor
0.4
- I
==
¥ 03 I
=
E
2
o=
L
g 0.2 1 II
0.1 1
0.0 -

o0 01 02 032 04 05 06 07 08 09 10
Pfesnost

Obrazek 6.1: Histogram presnosti pro ruzné metody detekce

Porovnani obou dvou metod detekce je mozné naptiklad pomoci prislus-
nych ROC ktivek z kapitoly 4l Tréninkové ROC kiivky pro jednotlivé filtry
kombinovaného MOSSE filtru ze sekce [4.1, kdy obé varianty byly trénovany
na prislusné mnoziné obrazku (obrazky s sirsimi znackami pro MOSSE - wide,
a ostatni pro MOSSE - normal) a kaskddniho detektoru byly rovnéz doplnény
o tréninkovou krivku naivniho korela¢niho filtru.
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6.1. Hodnoceni detekcnich metod na redlnych datech

Krivky recall / precision
1.0

0.8 1

0.6
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Kaskadni detektor
Naivni filtr
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Obrazek 6.2: ROC krivky obou detektori

Vypovédni hodnota kombinovaného MOSSE filtru lezi zejména v kiivce
pro MOSSE - normal, protoze dataset byl vychylen préavé pro bézny (uzsi)
typ znacky. Rovnéz byly ROC krivky vytvareny pro omezené moziny obrazku
pro vybrani vhodnych hodnot prahovani, proto se vysledky na celé mnoziné
obrazku nasledné mirné lisily. Jinak je patrné, ze v optiméalnich bodech kii-
vek, tj. v mistech minimalizujicich eukleidovskou vzdalenost k optimédlnimu
detektoru v bodé (1,1) je kaskddnim detektorem lepsi ve smyslu precision,
zatimco MOSSE filtr ve smyslu recall. To se projevilo tak, ze vysledky detekce
kaskddnim detektorem byly robustnéjsi vici FP detekeim na Smouhéach (viz
obrazky), MOSSE filtr mé niz$i mnozstvi FN pripadd, zejména pak 1épe
detekuje blizké znacky, napr. v zebriccich. Podobny vysledek lze dokumento-
vat také na grafu 6.3l Pti zkouméani priamérnych hodnot recall a precision v
zévislosti na sifce geometrického prahu dle rovnice 3.2, tedy nastaveni maxi-
malni mozné vychylky detekované znacky od anotované referencni znacky ve
smyslu osy x. V tomto ptipadé jsou jiz hodnoty recall a precision jsou urceny
nad celou anotovanou mnozinou obéazki (105 vzorki). Kromé potvrzeni, ze
pouzita ptivodni sitky w = 25 dobfe zohlednovala chyby pii trénincich, jsou
dobre dokumentované hodnoty recall a precision pro oba typy detekci, navic
také pro detekci naivnim korela¢nim filtrem. Zde jiz probéhlo vyhodnoceni
na vsech anotovanych datech. Je patrné, ze MOSSE filtr ma skutec¢né lepsi
vlastnosti ve smyslu recall. Vyhoda kaskadniho detektoru ve smyslu precision
neni prilis vyznamné viditelna, duvodem vsSak muze byt mensi pocet TP pro
kaskadni detektor, zejména na rozmazanych znackach.
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6. Vysledky

Zavislost recall a precision na zméné geometrického prahu
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Obrazek 6.3: Zavislost prumérnych recall a precision na hodnoté geometrického
prahu

V grafech je patrné, ze i pres rostouci sifku prahu (a tim i klesajicimi
naroky na presnost detekce) nejdou hodnoty precision a recall k 1. Prvnim
divodem miuze byt konstantni vyska geometrického prahu, ktera byla zvolena
na pocatku experimentu. Druhym divodem je vSak zfejmé zptisob vypoctu
obou hodnot. Celkovy pocet detekei algoritmu (tj. vSechny detekece algoritmu
pred rozttidénim) neni zavisly na hodnoté geometrického prahu. Tedy pokud
plati, Ze pocet detekci se nerovna pocCtu anotaci, alespon jedna z hodnot recall
a precision nebude rovna 1 ani pii posunuti rozméru geometrického prahu
do nekonec¢na. Pokud totiz pocet detekci vétsi nez pocet anotaci, pak nutné
alespon jedna z detekci bude vyhodnocena jako FP, v opac¢ném piipadé jedna
anotace bude postradat detekci, coz bude vyhodnoceno jako FN. Pramérovani
recall a precision nad vSemi obrazky pak ve vysledki zpusobi, ze recall ani
precision nedosdhnou hodnoty 1.

Kaskadni klasifikator se ukazal jako kvalitnéjsi ve smyslu robustnosti vaci
zasuménym vzorktim. Ackoli s ndhodnym Sumem si obvykle poradily obé
metody, pro MOSSE filtr se ukazaly byt problematické ,,Smouhy* na nékterych
obrazcich, které zptsobovaly falesné detekce. Naproti tomu kaskadni detektor
si témto chybam dobfe vyhybal, protoze byl trénovan na vzorcich, které
tyto Smouhy rovnéz obsahovaly. Celkem bylo v mnoziné obriazka nalezeno
10 takovych vzorkt, kde MOSSE detektor vytvoril FP detekce z diivodu
»Ssmouh*, a kaskadni detektor ve vsech téchto pripadech ,Smouhy“ jako
znacky nedetekoval. Ukazka je na obrazcich [6.4) 6.5l
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6.1. Hodnoceni detekcnich metod na redlnych datech

Obrazek 6.4: Detekce MOSSE filtrem v obrazku s problematickymi ,,$Smouhami*

Obrazek 6.5: Detekce kaskadnim detektorem v obrazku se ,Smouhami*

Oproti tomu se v nékterych pripadech kaskadniho detektoru stavalo, ze
rozmazané znacky byly detekovany nadvakrat, viz obrazek Dtvodem
pravdépodobné byl kompromisni zptisob agregace positivnich detekci dle
sekce Zvétsenim strukturniho elementu nebo poctu iteraci uzavreni
by i u téchto znacek ve vysledku doslo ke splynuti vsech positivnich okének,
v dusledku této upravy by vsak doslo ke zhorseni detekci jednotlivych zna-
cek zebricku. Tento problém by ziejmé vytesil kaskadni detektor dle sekce
ktery se vSsak nepodafilo zprovoznit s dostateéné dobrymi detekénimi
vlastnostmi.

Obrazek 6.6: Problematické dvojité detekce kaskddniho detektoru
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6. Vysledky

Drobny sum, naptiklad na obrazku [6.7, obvykle nema vliv na tspésnost
detekce pro obé metody. Pro MOSSE filtr se jako problematické projevuji
takové obrazky, na kterych jsou deformace v obrazku velikostné srovnatelné
se znackami. Jedné se naptiklad o odlesky jako na obrazku I presto je
vétsina znacek spravné detekovana.

Obrazek 6.7: Priklad detekce MOSSE filtrem na obrézku zatizeném drobnym
Sumem

Obrazek 6.8: Detekce MOSSE filtrem na obrazku zatizeném vétsimi chybami

B 62 Zhodnoceni vysledki detekce na syntetickych
datech

Test na syntetickych datech pro evaluaci vlivu Sumu byl proveden na 30
anotovanych obrazcich. Kazdy vstupni obrazek f byl zatiZzen Sumem X s
norméalnim rozdélenim o nulové stredni hodnoté a smérodatné odchylce o. Tj.
synteticky obrazek f,, byl dan néasledovné:

fai(x7y):f($7y)+X' (61)

Kazdy obrazek byl takto zatiZen Sumem pro rizné hodnoty ¢ a prumérné
hodnoty recall a precision dle byly vyneseny do grafu.
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6.2. Zhodnoceni vysledkii detekce na syntetickych datech

Vyvoje recall a precision na sm. odchylce ¢ normalniho rozlozeni Sumu
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Obrazek 6.9: Vliv Sumu na vysledky detekce

Lepsich vysledku by se zfejmé dosdhlo pti pouziti takto generovanych vzorku
i v kroku tréninku, coz plati zejména pro kaskadni detektor. U MOSSE filtru
se zdalo, ze znacky zanechavaji stale relativné velké $picky v heatmap, viz obr.
Problémem se ukazal zpusob vypoctu prahu, ktery v ptipadé zasuménych
dat zplsobil ze mnoho $picek bylo pod hodnotou prahu, a nemohlo tim padem
byt vyhodnoceno jako TP. Vice k problematice prahovani MOSSE filtru je v
nasledujicim odstavci.
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Obrazek 6.10: Heatmap MOSSE filtru pri vstupnim Sumu se o = 5

Vliv rozmazéni na schopnost detekce je ukézan na grafu Simulovani
rozmazani bylo provadéno konvoluci vstupniho obrazku se ¢tvercovym filtrem
dané sitky, jez je vynesena na vodorovné ose grafu. Z vysledki je patrné, ze
kaskadni detektor relativné dobfe fungoval i pfi velkém rozmazani, jako na
obréazku [6.12. MOSSE filtr trpi obdobnym problémem volby prahovani jako
v pripadé sumu, avsak v opacném smyslu, kdy by bylo nutné zvysit prah.
Na obréazku je heatmap korelovaného obrazku po prahovani, na niz jsou
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6. Vysledky

patrné drobné ostrivky FP, které nebyly zahozeny prahovanim. Vysledek
detekce v tomto piipadé je na obrazku Ruénim zvysenim hodnoty prahu
6 z rovnice [4.11] se pak dosdhlo vysledku na obrézku Tedy hlavnim
zdrojem chyb v obou pripadech detekce na upravenych datech je zptsob
vyhodnocovani heatmap korelace. Pro dosazeni lepsich vysledkt by bylo po-
tfeba bud zcela upravit zpusob vyhodnocovani, nebo zménit zptsob vypoctu
prahu na robustnéjsi. Moznd tprava zpusobu vyhodnocovani by byla nasledu-
jici. Nejprve by byl vstupni obrazek oprahovan zakladnim prahem, ktery by
byl natrénovan tak, aby zpusobil minimalni mnozstvi FN pripadua. Vysledek
by mohl byt podobny jako na obrazku Poté by se $picky zpracovaly
stejnym zplusobem, jako nyni, pomoci prohledavani do sitky z kazdého lokal-
niho maxima, a zaroven by se urc¢il kumulativni sou¢in hodnot navstivenych
polozek heatmap. Pak by se pozice lokalniho maxima prohlasila za znacku
jen tehdy, pokud by kumulativni soucet prekrocil druhy natrénovany prah.
Minimélné na obrazku by doslo k odstranéni mnoha FP detekei, které
jsou reprezentovany pouze drobnymi spickami, které prekonaly natrénovany
prah.

Vyvoje recall a precision v zavislosti na sifce kernelu primérovaciho filtru

0951+ —— MOSSE - recall
5. ——- MOSSE - precision
—— ML -recall

=== ML - precision

=<
_____

Sitka kernelu filtru

Obrazek 6.11: Vliv velikosti kernelu praumérovaciho filtru na vysledky detekce

rovaciho filtru 20
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6.2. Zhodnoceni vysledkii detekce na syntetickych datech

0.00

Obrazek 6.13: Heatmap korelovaného obrazku po prahovani

= Nenalezené anotace

Obrazek 6.14: Vysledek detekce zasuméného obrazku s pouzitim ptvodni hod-
noty prahovani

= Nenalezené anotace

Obrazek 6.15: Vysledek detekce zasuméného obrazku s pouzitim nové hodnoty
prahovani
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6. Vysledky

Drobné zvyseni precision v pripadé grafu [6.9] Ize zdivodnit klesanim celko-
vého poctu detekei. Rist recall v pripadé grafu [6.11] 1ze zejména v pripadé
MOSSE filtr snadno vysvétlit Spatnou volbou prahu. Nedostatecna hodnota
prahu ma za nésledek velky pocet detekci, coz za nasledek strmy pad preci-
sion, ale ¢ast téchto detekci se rovnéz projevi na zvyseni poctu TP, resp. na
zmenseni FN. Pro dalsi zvySovan{ miry rozméazani mé pak pro MOSSE filtr
za dusledek, Ze spojené znacky v zebriccich jiz nejsou detekovany samostatné,
ale pouze jako jeden ,blob“, coz vyrazné snizuje hodnotu TP, a tim i recall.

Velikost obrazku mé vliv zejména na detekci pomoci MOSSE filtru. Kaskadni
detektor samotny v implementaci z OpenCV knihovny provadi multiscale
detekci. MOSSE filtr v pouzité implementaci tuto moznost neposkytuje. Pro
funkénost nad riznymi, velmi rozdilnymi velikostmi obrazki, by bylo nutné
ménit vstupni rozméry obrazku tak, aby znacky v nich velikostné odpovidaly
naucenému filtru.

B 6.3 Zhodnoceni vysledkd algoritmii na zpracovani
detekovanych znacek

Porovnavat vysledky ostatnich algoritmu, pouzivanych pro provadéni korekci,
nalezeni zebTickl a i zavérecné fitovani, je obtizné kvili absenci expertnich
ground-truth vysledki, a zhodnoceni tedy vychazi ze subjektivni vizudlni
kontroly ziskanych vysledki. K nékolika obrazktm byly k dispozici i pocty
béazi neznamych znacek, na téchto obrazcich je pak provedeno vyhodnoceni
pomoci téchto spravnych dat.

Po prozkoumani vysledku se ukazalo, ze algoritmus na hledani zebticku
selhal pouze ve dvou pripadech (z celkovych 250), kdy divodem byla Spatna
detekce znacek. Algoritmus pro korekci geometrického zkresleni provedl sprav-
nou opravnou rotaci podle nalezenych zebrickt vzdy spravné, i v pripadech
relativné velké rotace, jako na obrazcich [6.16 6.17. Déle by proveden test, kdy
obrazek vyrovnany obrazek byl po nac¢teni rotovan, a néasledné byl vysledek
vyhodnocovan jako rozdil ihla pouzité rotace a thlu odhadnuté algoritmem,
viz graf [6.18|
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6.3. Zhodnoceni vysledki algoritmii na zpracovani detekovanych znacek

Obrazek 6.16: Vstupni obrazek pred rotaci

Obrazek 6.17: Obrézek po detekci a provedeni rotace

Zavislost rozdilu v korekci Uhlu na velikosti vstupniho Ghlu

3.0

2.5

2.0 A

1.5 4

Rozdil méfeného a skute¢ného hlu [*]

T T T T T
-10 =5 0 5 10
Rotace vstupu [°]

Obrazek 6.18: Vizualizace presnosti odhadu odchylky dhlu

Ukazalo se, ze do odchylky 4+ 5° byl odhadnuty thel velmi ptresny. Pro
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6. Vysledky

vyssi odchylky nastal problém s algoritmem na rozdélovani znacek do skupin.
Protoze je zalozen pouze na projekci do osy x, pri vétsich vychylkach jiz
nebylo mozné nastavit vhodné parametr o algoritmu dle sekce [5.1], tak,
aby nedochézelo ke splyvani rtiznych skupin a zaroven doslo ke splynuti
skupin jednotlivych, viz problematicky histogram Zjevné by k zajisténi
funkénosti byl potfeba vytvorit robustnéjsi postup nez pouhé provedeni
projekce stiredi znacek do osy .

0.20 4

0.15 4

0.05 -

| A

[} 250 500 750 1000 1250 1500 1750

Obrazek 6.19: Nedostatecné vyhlazeny histogram pro rozdéleni znacek

Po prozkoumaéni vysledkt fitovani zebricka se zda, ze ve vétsiné pripadi,
kdy expertni zebricek odpovidal zebticku na obrazku, byl algoritmus schopny
fitovat zebticek i pres pripadné chybéjici znacky. Bylo prohlédnuto 80 obrazkt
s fitovanymi zebficky. Alespon 60 bylo obrazki bylo subjektivné oznaceno za
velmi presné fitovani, kdy vytvoreny zebricek skuteéné licoval se znackami v
obrazky, i pres pripadné FP detekce a chybéjici detekce znacek. Na dalsich
15 obrazcich algoritmus zvladl dobre fitovat spodni ¢ast zebricku, problémem
se ukazala byt horni ¢ast, kde se typicky objevuje nékolik velmi blizkych
znacek, které se Spatné diferencuji pti detekci. Pak se pii fitovani miize stat, ze
znacce v horni ¢asti zebticku jsou prirazeny Spatna znacka referencni. Chybné
prifazend znacka je vSak tak blizko obéma referencnim, ze vliv na kritérium
je minimalni. Ve vysledku pak dochéazi ke Spatné rekonstrukci chybéjicich
znacek, které se pak objevuji mimo znacky zebficku. Poslednich 10 pripadua
byla fitovani, kterd nebyla moznd pouzit pro odhad poc¢tu béazi ostatnich
znacek. Je vSak pravdépodobné, ze vysledky téchto prikladua byly zkresleny
faktem, ze k fitovani nebyl pouzit spravny zebricek. Pro tcely testovani byly
zméreny pouze 3 rizné referencni zebricky, a je tedy mozné, ze nékteré spatné
ptipady obsahovaly neznamy typ zebfickt. Piiklad chybného fitovani do
struktury je na obrazku [6.20.

Problémem se ukazalo, ze hodnota kritéria byla pro toto fitovani velmi
podobnd ptipadu spravného fitovani (pravy zebii¢ek v obrazku 6.20). Rovnéz
se zd4, ze problémem ve formulaci optimaliza¢ni tilohy dle rovnice je fakt,
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6.3. Zhodnoceni vysledki algoritmii na zpracovani detekovanych znacek

ze nedochazi k penalizaci ptfi pouziti prili§ malych hodnot 3, resp. obecné
pri porovnani dvou kritérii by bylo vhodné penalizovat variantu uzivajici
mensi scale, nebo od pocatku misto absolutni chyby uzivat chyby relativni.
V takovém ptipadé by se vSak jiz nejednalo o tlohu optimalizace s linedrni
kriterialni funkci.
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Obrazek 6.20: Chybné fitovani na levém zebricku

Testovani algoritmt pro odhad poc¢tu bazi spocivalo v ruénim odhadu
poctu bazi na zdkladé porovnani s zebfickem, a nasledném porovnani s
programem generovanymi daty. Az na problematicky typ zebricku, popsany
v sekci ktery byl pravdépodobné spatné odecten, fungoval odhad poctu
bazi pomoci hyperbolické funkce dobre ve smyslu, ze odhad poctu bézi lezel
mezi vrstevnicemi korigujicitho polynomu vyznaceného znackami referenc¢nich
zebricku, viz obr. Pouziti linedrni interpolace tuto vlastnost méa od
pocatku. Pri pouziti linedrni interpolace pak lze vyjadrit absolutni chybu
linedrniho odhadu na grafu

Obrazek 6.21: Odhad poc¢tu bazi hyperbolickou funkci

73



6. Vysledky

Pribéh chyby odeétu poétu bazi linearni interpolaci

——— - 800
10000 —— Hyperbolicka zavislost
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Pozice znactky v Zebficku

Obrazek 6.22: Absolutni chyba linedrni interpolace v zavislosti na poloze v
zebricku

K nékolika redlnym obrazkim byla zndma anotace znacek. Pro experimenty
s LD primery se o¢ekdvalo odhadnout pocet bazi na hodnotu 357 bp (base
pairs) pro znacky mimo Zebficek. Odhad probéhl pii pouziti hyperbolické
funkce, i pfi pouziti linearni interpolace. Experimentilné bylo vyhodnoceno
26 znacek na 12 obrazcich s LD primery. Vysledky se ziskaly jako absolutni
rozdil odhadu poctu bazi prislusné znacky od ocekavaného poctu bazi 357 bp.
Statistické hodnoty jsou v tabulce

Obrazek 6.23: Odhad poctu bazi hyperbolickou funkei - LD primery
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6.4. Zhodnoceni pouzitelnosti implementace

Obrazek 6.24: Odhad poctu béazi linearni interpolaci - LD primery

‘ ‘ Median chyb ‘ Prameér chyb ‘ Maximum chyb ‘

‘ Linearni interpolace ‘ 14.5 ‘ 16.5 ‘ 40 ‘
| Hyperbolickd zévislost | 22.5 | 21.9 | 50 |

Tabulka 6.1: Vysledky odhadi poctu bazi

Vysledky ukazuji ve prospéch linearni interpolace. Problémem pro hyper-
bolickou zavislost se ukazal byt fakt, ze ve naprosté vétsiné pripadt byl
odhad poctu bazi podhodnocen, tedy se zrejmé jednalo o problém ve fitovani
nepfesnych znacek, viz graf[5.23. Navic by se zfejmé horsi vlastnosti linedrni
interpolace projevily az pri odhadech znacek s vyssim poc¢tem bazi, viz graf
06.22

B 6.4 Zhodnoceni pouzitelnosti implementace

Detekeni algoritmy predpokladaji vstupni obrazky takové, kde znacky repre-
zentuji molekuly, pohybujici se od shora doli, az na chybu v rotaci. Rovnéz
je potfeba, aby se obrazek zobrazoval pouze z jedné provedené elektroforézy
s jednim typem znacky, jinak je potfeba rozdélit vstupni obrazek tak, aby
byla podminka splnéna. Je to nutné z divodu spravného rozdéleni znacek
do zebricku a jejich fitovani, a rovnéz pii pouziti vice typtu znacky detekci
pomoci MOSSE filtr nebude fungovat kvili kombinaci vice typa znacek v
jediné detekci, rovnéz se predpoklada srovnatelna velikost znacek elektrofo-
rézy vzhledem k znackdm pouzitym k tréninku. Detekéni metody by zfejmé
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6. Vysledky

Vv

rozsiteni datasetu.

Praktické fungovani algoritmi bylo testovano rucné v uzivatelském rozhrani,
popsaném v kapitole |7, Pokud byl poskytnut spravny typ zebticku spolu s
obrazkem spliujicim predpoklady, pak jsou vysledky obvykle dobré. Pokud
jsou znacky ostré, tj. dobte viditelné, obvykle problém nenastava, pti vyskytu
vice rozmazanych znacek je problém v existenci FP a FN detekci, spojenych
prave s rozmazanymi znackami.

Pouzitelnost vysledkd z hlediska casové naroc¢nosti ukazalo nasledujici.
Implementace OpenCV pro kaskadni detektor zajistila, ze na bézném pocitaci
s procesorem Intel i5 2.3 GH z byl ¢as potfebny pro aplikaci sliding window a
zpracovani positivnich okének v radu desetin sekund, nejvyse do 1 sekundy.
Oproti tomu problémem MOSSE filtru byl vypocet Fourierovy transformace
v obrazcich, ktery trval obvykle 1.5 — 1.8 s. FF'T byla implementovana pro
demonstrac¢ni tcely pomoci knihovny scipy, pri pouziti optimalizovanych
knihoven nebo vypocétu FFT pomoci GPU by se zfejmé dosahlo lepsich
vysledkt. S prihlédnutim k tomu, ze se provadi vypocet FFT pro dva typy
filtrti pro kazdy vstupni obrazek, trva proces detekce i se zpracovanim heatmap
3—4s.

Rozdéleni znacek, oprava rotace i odhad pocétu bazi jsou z ¢asového pohledu
zanedbatelné. Dalsim kritickym bodem je fitovani zebricki. V sekci|5.3) zvoleny
pocet iteraci algoritmu zpusobil, ze fitovani jednoho Zebricku trva obvykle
0.4 s. S rostoucim poctem zebticku v obrazcich pak rovnéz roste doba nutna
k provedeni fitovani.

Priklady vysledkt detekce a fitovani jsou v priloze |Al
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Kapitola 7

Aplikace

B 7.1 Popis uzivatelského rozhrani

Uzivatelské rozhrani bylo vytvofeno za pouziti knihovny Tkinter. Uvodni
okno rozhrani zajisfuje moznosti vybrani obrazku pro zpracovani, nastaveni
cilového adresare a jména souboru pro ulozeni, vybrani typu zebiicku urceného
pro fitovani, ulozeni souborl a spusténi analyzy. Rovnéz v tomto okné lze
vybrat variantu algoritmu pro odhad poc¢tu bazi a zpusob detekce znacek.

§ Gel electrophoresis analysis - O X
File  Ladder

: Threshold 100
Hyperbolic ~ — [~ Custom threshold
percentage:

Detection MossE | Basepairs
mode: mode:

Image: Ladder file:

Folder: Filename:

e Output image ==

Obrazek 7.1: Uvodni okno programu

77



7. Aplikace

Po vybréni obrazku a typu zebficku (pokud typ zebficku neni vybran, je
pouzito ulozené nastaveni) lze spustit analyzu obrazku. Analyza obrazku je
zavisld na vybraném maédu. Vybér MOSSE provadi detekci pomoci MOSSE
filtru, vybér ML provadi detekci kaskddnim klasifikatorem s MB-LBP deskrip-
tory a morfologickym post-processingem. Po spusténi analyzy je nejprve
provedena detekce znacek, nasleduje nalezeni zebrickil, opraveni rotace v
obrazku a nasledné fitovani zebticku. V posledni fazi se urcéi pocty bazi ne-
znamych znacek s prihlednutim ke korigujicim polynomum, které resi chyby
zpusobené nehomogenitou proudu. Zpusob odhadu poctu bazi znacek se
provadi dle volby pfepinace Base pairs mode. Méd Hyperbolic uzivé k odhadu
hyperbolickou funkci s parametry nauc¢enymi metodou nelinearnich ¢tverc,
moéd Linear Intrp provadi odhad pomoci prosté linearni interpolace. Rov-
néz lze pomoci posuvné stupnice vybrat hodnotu modifikujici natrénované
hodnoty prahovani, kterd ma vliv na pocet detekovanych znacek. Pokud
pred analyzou s novou hodnotou prahovani byla provedena analyza stejnym
typem detektoru, odpada nutnost pocitat korelaci pro MOSSE filtr a provadét
samotnou detekei pro kaskadni detektor, coz zejména u MOSSE filtru vyrazné
urychluje tyto opakované analyzy.

Pro nastaveni uzivatelského zebiicku je moznost pouzit tlacitko Set ladder.
Po stisknuti se otevie nové okno, viz 7.2l Po vybrani textového souboru, ktery
obsahuje k radki celych ¢isel, obsahujicich pocty bézi v nové nastavovaném
zebticku, lze vybrat vzorovy obrazek. Po jeho vybrani je pomoci MOSSE
detektoru lokalizovan zebticek v obrazku, jsou detekovany znacky v ném a
zebricek je z obrazku ,vystfihnut“. Poté lze mysi odebrat chybné lokalizované
znacky, pridat chybéjici nebo schvalit vystup automatického systému. Tedy
poté, co je v obrazku zaneseno k znacek, je mozné zebricek ulozit do slozky s
programem a pozdé&ji ho pouzivat pii analyzach. Alternativné lze pro vytvoreni
modelu okamzité pouzit pouze referen¢ni hodnoty poctu bazi. Referen¢ni
soutradnice jsou v takovém pripadé ziskany pouzitim hyperbolické funkce dle
sekce [5.5.1L V tomto pripadé je vsak vysledek nasledného fitovani silné zavisly
na presnosti hyperbolického rozlozeni znacek zebricku podle referenc¢nich pocta
bazi v probéhlém experimentu, z toho divodu je vhodnéjsi vygenerovat ladder
file. Aplikace predpokladd, ze vstupni obrazky jsou orientovany tak, ze znacky
se pohybuji od horni strany obrazku ke spodni, a rovnéz se predpoklada, ze
znacky zebricku s nejvyssim pocétem bazi se nachazeji nejblize hornimu okraji
obrazku.

Aplikace uklada jak vysledny obrazek, obsahujici fitované zebricky a ne-
znamé znacky s doplnénim poctu bazi, tak soubor typu CSV, ktery obsahuje
pro kazdou detekovanou znacku mimo zebricky index jeji lane, index znacky
v dané lane a odhad poctu béazi.
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7.2. Popis souborti a spusténi aplikace

f Gel electrophoresis analysis — [m] X

Filename:

Select text file Select image 13

Obrazek 7.2: Okno nastavovani zebricku

. 7.2 Popis souborti a spusténi aplikace

Soubory .py, pouzité v projektu, jsou nasledujici:

B application.py - nastavuje okno uzivatelské rozhrani, rovnéz slouzi ke
spousténi programu uzivatelem.

® cascade_filter.py - obsahuje funkce pro vytvareni vzorkd pro trénink
kaskadniho detektoru a funkce pro provadéni detekci kaskddnim detek-
torem.

B detection__evaluation.py - obsahuje funkce pro vybér lokalnich maxim
pro MOSSE filtr, a dédle funkce pro rozdéleni znacek do zebtickl, odhad
vychyleni obrazku a korekci prislusného vychyleni.

® evaluation.py - obsahuje funkce pro fitovani zebricku, a rovnéz tiidu
BandSolver pro odhad poctu bazi znacek a korekci chyb zptisobenych
nehomogenitou proudu.

B cvaluation__nogrb.py - obsahuje stejné funkcionality jako soubor vyse,
ale nepotiebuje pro pouziti externi solver Gurobi.

B mosse.py - obsahuje funkce pro trénink a detekci pomoci MOSSE filtru.

B naive__detection.py - obsahuje funkce pro detekci naivnim korela¢nim
filtrem.
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7. Aplikace

B picture.py - obsahuje tfidu Picture pro nacitani a ukladani obrazki,
jejich predzpracovania generovani vizualizaci. Déle obsahuje funkce pro
vypocet presnosti, recall a precision, a generovani ground-truth poli pro
trénink MOSSE filtru.

® support.py - obsahuje podpurné funkce pro vizualizace vysledki.

Ko6d byl psan v jazyce Python verze 3.7, za pouziti externich knihoven numpy,
scipy pro zpracovani dat, Pillow pro praci s obrazky, matplotlib pro vizualizaci
grafiu, OpenCV pro kaskadni detektor a Tkinter pro vytvoreni uzivatelského
rozhrani. K fesSeni linedrnich programt je pouzit externi solver Gurobi s jeho
python interface gurobipy.

Kromé souborti vyse jsou navic dodany nasledujici soubory:

B mosse_filter.npy - ulozeny MOSSE filtr pro bézny typ znacek.

vvvvv

B cascade_lbpl.xml - natrénovany kaskadni detektor s MB-LBP deskrip-
tory.

® font.ttf - bitmap s fontem Noto Mono, [25]

Rovnéz je prilozena slozka samples s nékolika testovaci obrazky a vzorovym
souborem pro generovani ladder file.

Aplikace pro analyzu obrazku s uzivatelskym rozhranim se spousti zavola-
nim souboru application.py z terminalu nebo prikazové radky. Pro spusténi je
nutné zajistit, ze Python interpreter je schopen importovat vsechny knihovny
popsané vyse. Rovnéz lze rozsirenim volani o dalsi prepinace omezit funk-
cionality aplikace, ale také zajistit spustitelnost aplikace na pocitacich bez
nainstalovanych knihoven Gurobi a OpenCV. Névod k pouziti je v priloze [C|
spolu s popisem vzorovych soubor.
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Kapitola 8
Zaveér

Cilem bakalarské prace bylo navrhnout a otestovat postupy pro analyzu
gelové elektroforézy. Prvni ¢asti prace byly metody pro detekci jednotlivych
znacek ze snimku gelové elektroforézy. Celkem byly vytvoreny dvé varianty
detekce, v prvnim pripadé se pouzivalo korelace obrazku s natrénovanym
MOSSE filtrem, ktery je popsan v sekci 4.1, v druhém pripadé se k vytvoreni
detektoru uzilo metod strojového uceni a vysledkem byl kaskadni klasifikdtor,
uzivajici deskriptory Multi-Block Local Binary Patterns, popsany v sekci 4.2.
Testy probfhaly na ruéné anotované mnoziné obrazki z gelové elektroforézy.
Obé metody byly porovnany vypoctem piesnosti a vykreslenim ROC krivek.
Detekce na kvalitnich obrazcich s nerozmazanymi znackami probihala dobre,
problematickym vlivem pri tréninku a zejména nasledném vyhodnocovani
byla absence expertni anotace, ktera byla nahrazena ru¢ni anotaci obrazki,
vysledky jsou popsany v sekcich |6.1] a [6.2.

Nésledné zpracovani nalezenych znacek se skladalo se z nékolika kroku. Pro
vybrani zebricka se uzila projekce znacek do souradnicové osy z (viz 5.1)),
pro opravu rotace vstupniho obrazku formé rotace byla vychylka obriazku
stanovena pomoci prokladani zebtricka afinnim podprostorem a stanovenim
tthlu spektralnim rozkladem (viz |5.2)). Uloha fitovani zebiicku do referenéni
struktury byla fesena jak metodami linedrniho programovéni, tak jako pro-
blém prifazeni Madarskym algoritmem, s vyuzitim algoritmii inspirovanych
algoritmem RANSAC pro pocatecni odhad parametrt, popis TeSeni je v sekci
5.3 Problém zkresleni zpiisobeného nehomogenitou proudu byl feSen fitova-
nim 2D polynomu v sekci [5.4. Zavéreény odhad poctu bazi jednotlivych znacek
vyuzivd bud jednoduché linearni interpolace, nebo hyperbolické funkce, které
vice odpovida prubéhu zavislosti po¢tu bazi na poloze znacek v zZebriccich, je
ale citlivéjsi na chyby méreni, viz [5.5.
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8. Zavér

Implementace byla vytvorena v jazyce Python, spolu s uzivatelskym rozhra-
nim pro demonstraci vysledki. Rozhrani nevyzaduje, kromé nékolika ru¢nich
voleb ve formé prepinacii, zadné nastavovani parametri programu, jeho popis
je v kapitole [7]

Cile prace byly z vétsiny splnény. Byly otestovany metody detekce, které
na zkoumané mnoziné obrazku, za predpokladu nepfilis silného znehodno-
ceni snimkd, dovedly detekovat znacky zebricku i nezndmé znacky. Vysledky
zpracovani obrazki pak ve vétsiné pripadi byly pouzitelné, to i z pohledu od-
hadu poctu bazi. Pouziti uzivatelské aplikace ma vyznam zejména ve smyslu
demonstrace vysledkt a piipadnych laickych analyz. Problémem je zejména
casova naroc¢nost vypocti fitovani zebrickl, a v pripadé MOSSE filtru také
provedenti filtrace pomoci Fourierovy transformace. Pro automatické zpraco-
vani jednotlivych obrazkil bez pirisného pozadavku na rychlost zpracovani je
pak aplikace pouzitelnd, ¢asova narocnost je diskutovana v sekci |6.4.

Pri rozsirovani vysledka prace by bylo vhodné zamérit se na efektivitu
provedeni detekce u MOSSE filtru, kdy je kritickym bodem vypocet Fourierovy
transformace. Pouzitim specializovanych knihoven nebo prevedenim vypoctu
na GPU by se dalo doséhnout lepsich vysledki z pohledu ¢asu. U MOSSE filtru
by bylo rovnéz vhodné upravit zptsob zpracovani vystupu korelace, moznosti
Uprav jsou navrzeny v sekci 6.2 a rovnéz navrhnout postup, jakym zprovoznit
filtr pro razné velikosti obrazki. Problematickym algoritmem zpracovani
je rozdéleni jednotlivych lanes se znackami na zebricky. Pouzitd metoda je
nedostateéné robustni vici pripadnym vysSsim vstupnim rotacim obrazki.
Misto zkoumani projekci znacek do osy x by bylo vhodnéjsi nalézt jednotlivé
lanes prokladanim primkami jiz v tomto kroku zpracovani, nikoli az pfi
odstranovani vstupni rotace v kroku nasledujicim. Dalsim algoritmem, ktery
by bylo vhodné vylepsit, je zptusob odhadu poc¢tu bazi pomoci hyperbolické
funkce, jehoz problémy jsou popsany v sekci [5.5.1l
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P¥iloha A

o

llustrace vysledkii detekce znacek a

o

fitovani zebricki

Nasledujici ilustrace vysledka sestavaji z trojice obrazkt. Prvni obrazek ve
trojici zobrazuje detekované znacky a jejich rozdéleni na zebricky a neznamé
znacky. Druhy obrazek zobrazuje porovnani detekci s anotaci obrazku v
pripadé, ze anotace byla vytvorena, jinak obsahuje rozdéleni znacek do lanes.
Treti obrazek obsahuje fitované zebricky, a neznamym znackam jsou prirazeny
odhadované pocty bazi. Nadpis sekce pak odpovida ndzvu experimentu.
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A. llustrace vysledkii detekce znacek a fitovani zebrickii

B A1 PCRIINTSPA-01-11-06

Obrazek A.1: Vysledky detekce - Pt. 1

Obrazek A.2: Rozdéleni do lanes - Pr. 1
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A.2. PCR-LD5-27-07-05

Obrazek A.3: Fitovani zebticku a odhady poéta bézi - Pr. 1

B A2 PCR-LD5-27-07-05

Obrazek A.4: Vysledky detekce - Pt. 2
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A. llustrace vysledkii detekce znacek a fitovani zebrickii

= Nenalezené anotace

Obrazek A.5: Porovnini detekei s anotacemi - Pr. 2

Obrazek A.6: Fitovani zebiicku a odhady poc¢tu bazi - Pi. 2
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A.3. PCR-EHR709-KL-25-04-07

B A3 PCR-EHR709-KL-25-04-07

Obrazek A.7: Vysledky detekce - Pt. 3

= Nenalezené anotace

Obrazek A.8: Porovniani detekei s anotacemi - Pr. 3
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A. llustrace vysledkii detekce znacek a fitovani zebrickii

Obrazek A.9: Fitovani zebricku a odhady poctu bézi - Pt. 3
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P¥iloha B

Prilohy na CD

Ptilozené CD a elektronické verze prace obsahuji nasledujici slozky:

® /app - zdrojové kody, s pouzitim interpreteru slouzi ke spousténi aplikace

® /samples - vzorky testovacich obrazku a vzorovy soubor pro generovani
ladder file

® /text - pdf soubor s bakaldfskou praci
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P¥iloha C

Navod k uzivatelskému rozhrani

Aplikace predpoklada na vstupu obrazky gelové elektroforézy, kde pohyb
znacek probihal ve vertikdlnim sméru, a znacky s nejvyssim poctem bézi se
nachdzeji nejblize hornimu okraji obrazku.

Aplikace se spousti pomoci souboru application.py z prikazové radky. Je
nutné zajistit, ze se ve stejném adresari nachazi soubory popsané v a
jsou nainstalované dodate¢né moduly (modul gurobipy pro praci s Fesicem
Gurobi, apod.). Jednotlivé .py soubory jsou umistény na CD discich u vytisku
bakalarské prace, a také v elektronické verzi na dspace, evenutalné na GitLab
FEL na strance:

® https://gitlab.fel.cvut.cz/grusjose/gel-electrophoresis-image-analysis

Soucasti soubort je rovnéz slozka s testovacimi obrazky a vzorovym souborem
typu pro generovani ladder file. Standardni zptisob spusténi aplikace je
prikazem:

® > python application.py

za predpokladu spousténi ze slozky se soubory. Pomoci prepinace -g lze
spoustét aplikace bez nutnosti importu Gurobi solveru, misto toho je pou-
zita implementace LP solveru v knihovné scipy. Dusledkem je prodlouzeni

91



C. Navod k uzivatelskému rozhrani

doby vypoctu optimaliza¢nich tloh. Rovnéz lze eliminovat nutnost instalace
knihovny OpenC'V pouzitim piepinace -c. Vysledkem je vypnuti moznosti
pouziti kaskddniho detektoru. Pouzitim prepinace -d lze rovnéz zapnout
DEBUG-MODE, pfi kterém je status aplikace a pripadné chybové hlasky pri-
bézné vypisovan do konzole. Volani pii pouziti vSech pfepinaci je néasledujici:

® > python application.py -g -c -d

Po spusténi programu je nidvod k provedeni analyzy vybraného obrizku
nasledujici:

1.

2.

Vyberte obrazek pro analyzu pomoci volby Open image v menu File.
Zkontrolujte obrazek v okné, v pripadé Spatné volby provedte volbu
Znovu.

a. Vyberte zptsob analyzy obrazku. Volba MOSSE vyuziva pro detekci
znacek MOSSE filtr, volba ML pouziva k detekci kaskadni klasifi-
kator s MB-LBP deskriptory a morfologickym postprocessingem.

b. Vyberte zptusob odhadu poc¢tu bazi. Volba Hyperbolic uziva k od-
hadu hyperbolickou funkci, odhad jejiz parametria je vSak citlivy
na kvalitni zadani vstupniho zZebficku. Volba Linear Intrp pouziva
linearni interpolaci, kdy je vSak odhad zatizen chybou nelinearity
zavislosti poc¢tt bazi na poloze znacky.

Vyberte .dat soubor obsahujici nastaveni zebiicku pomoci volby Select
ladder file v nabidce Ladder, soubor musi byt ve forméatu .dat, viz obr.
C.4bl Prislusny soubor je mozné vytvorit v rdmci programu. Alternativné
lze pomoci tlacitka Select BP file vybrat soubor obsahujici pouze pocty
bazi referen¢niho zebricku jako v obrazku [C.4al Pti této volbé je vsak
Pokud neni vybran zadny soubor s nastavenim zebricku, je k analyze
pouzito zékladni nastaveni zebticku, ulozené interné v aplikaci.

Spustte analyzu tlacitkem Analyse image. Po skonceni analyzy se ve
spodni ¢asti okna objevi nahled vysledku.

Vyberte cilovy adresai pomoci volby Select target folder v nabidce File
a nastavte jméno souboru s vysledky v poli Filename.

Vysledky analyzy ulozte volbou Save results v nabidce File. Kromé
obrazku, jehoz nahled je ve spodni ¢asti okna, se rovnéz ulozi textovy
dokument s pozicemi znacek a odhady poctu bazi ve formatu dle obr.
C.5. Piipadné lze uvniti aplikace zobrazit cely obrazek pomoci tlac¢itka
Expand image.
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f Gel electrophoresis analysis

File  Ladder

Detection @' Bas:pau reshold 100
i mode: Hype _'ercentage I™ Custom threshold

2a

Image:

Folder:

C. Nivod k uzivatelskému rozhrani

D
Ladder file:

Filename:

6
Output image @;'
a4 6
Obrazek C.1: Zobrazeni tlacitek
File  Ladder File  Ladder
Open Image _ 4| Basepa pete Create ladder file
Select targer folder mode mo Select ladder file
Save results Select BP file
Exit }
Folder
LULEN Folder:
Analys
(a) : Nabidka File (b) : Nabidka Ladder

Obrazek C.2: Horni{ menu aplikace

Base pairs
mode:

Analvee imane

Pro spravné fitovani zebricki je nutné znat strukturu referenéniho zebricku
predem, resp. jeji typicky tvar, aby bylo mozné odfiltrovat pripadné falesné
pozitivni detekce, a zarovén aby bylo mozné chybéjici znacky dodefinovat.
7Z toho duvodu je pri vytvareni tohoto referenéniho modelu vzat referencni
obrazek ze zkoumaného datasetu, a ten je ru¢né operatorem anotovan. Pro
lepsi anotaci je vhodné z obrazku vyftiznout pouze ¢ast s zebrickem, viz
obréazek Vytvoreny model, tvoreny dvojicemi pocet bazi a poloha znacky,
se ukladaji ve formatu .dat do slozky s aplikaci. Pti generovani modelu se
prihlizi pouze k vertikalni poloze znacek, proto je vhodné pouzit obrazek
nezatizeny rotaci. Pokud pak zkoumané obrazky obsahuji stejny typ zebricku,
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C. Navod k uzivatelskému rozhrani

je jednoduché vybrat spravny typ zebticku z ulozenych .dat ladder file soubort.
Pak jiz neni nutné vytvaret model pro stejny typ zebricku.

Néavod pro vytvoreni nového souboru s daty zebricku je nasledujici:

1. V hlavnim okné stisknéte volbu Create ladder file v nabidce Ladder.
Objevi se nové okno.

2. Nastavte jméno nového zebricku.

3. Vyberte .tzt soubor tlacitkem Select text file, obsahujici na kazdém radku
pocet bazi znacky v zebricku, viz obr. Pocet fadkt odpovidd poctu
znacek v zebricku.

4. Vyberte obrizek obsahujici dany typ zebricku tlacitkem Select image.
Po vybrani obrazku je provedena automatické detekce znacek a néjaky
nalezeny zebricek je z obrazku vytiznut a nalezené znacky jsou doplnény.

5. Mysi doplitte chybéjici znacky anotace, pfipadné chybné zvolené znacky
lze vyjmout kliknutim na né. Po vybrani daného poctu znacek, definova-

ného textovym souborem, se uvolni tla¢itko SAVE. Piihlizi se pouze k
vertikalni poloze znacek, neni nutné zameérovat jejich stredy.

6. Ulozte vysledky tlacitkem SAVE. Soubor se ulozi do adreséate se souborem
application.py. Format ulozeného souboru je na obrazku

Filename: mode' 2

Select text file Select image SAVE

4

Obrazek C.3: Tlacitka nastavovani nového zebricku
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C. Nivod k uzivatelskému rozhrani

Soubor Upravy Fo

10000 leeee 93
2000 8000 107
6000 608 125
4000 4000 156
3000 1508 182
2000 800 223
1322 700 259
500 6068 298
200 500 328
200 400 367
200 30 336
100 200 407
50 19 431

50 458

(a) : Format .txt souboru pro vytvo-

fond Febiicku (b) : Vygenerovany ladder file

Obrazek C.4: Forméty textovych souboru zebiicki

Vystupni soubor s daty je formatu CSV. Data jsou strukturovana do tii
sloupct. Prvni sloupec kéduje lane nalezené znacky zleva, druhy obsahuje
index nalezené znacky v lane, sestupné podle odhadnutého poc¢tu bazi. Po-
sledni sloupec pak obsahuje samotny odhad poc¢tu bazi dané znacky. Jako
oddélovac je pouzita ¢arka ’,’.

A B C
1 Lineindex Bandindex No. of Base pairs
2 1 1 1151
3 2 1 102
4 3 1 470
5 4 1 1234
6 4 2 484
7 4 3 115
8 5 1 128
9 5] 1 1253
10 5] 2 478
11 7 1 1225
12 7 2 211
13 3 1 326
14 9 1 295
15 9 2 119

Obrazek C.5: Formét vystupniho souboru
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C. Navod k uzivatelskému rozhrani

Pokud nejsou vysledky automatické detekce uspokojivé, lze dosdhnout
zmény vysledkt detekce manipulaci s prahovaci hodnotou jednotlivych algo-
ritmt. K tomuto slouzi posuvnik v hlavnim okné na obrazku |C.1. Zakladni
hodnota je 100 %. Nastavenim jiné hodnoty se natrénovana hodnota praho-
vani zméni na prislusnou procentualni ¢ast. Pro zapnuti zmény prahovani
je nutno zaskrtnout pole Custom threshold. Pokud je provedena analyza
stejnym typem algoritmu po zméné hodnoty prahovani, neni nutné vykonat
uvodni kroky algoritmu (korelace u MOSSE, detekce u ML), coz zejména ve
varianté MOSSE vyrazné zkrati dobu potiebnou pro zpracovani obrazku.
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