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1. Uvod

Prace se zabyva teoretickymi zdklady digitdlnitho zpracovani obrazu a jejich aplikaci
pii feSeni konkrétniho technického zadéni.

Pavodnim zdmérem autora byla dcast v soutézi autonomnich robotickych vozitek.
Tato autiCka ziskdvaji informace o svém okoli pomoci nejriznéjSich Cidel, jako jsou kamery,
infracervené senzory, ultrazvukové didlkoméry. Tyto tdaje jsou vyhodnocovédny a vozitko na
n¢ vhodnym zptsobem reaguje.

Kli¢ovym ndstrojem pii feSeni této problematiky jsou metody digitdlnitho zpracovani
obrazu. Tento rozsahly obor na rozhrani matematiky a pokrocilé vypocetni techniky autora
zaujal natolik, Ze veskeré tsili nakonec vénoval teoretickému feSeni problematiky a sestrojeni
puvodné zamysleného robotického vozitka pfenechal jinym nadSenctim.

Metody, jimiz se autor zabyval, si vSak cestu do praxe nakonec stejné nasSly. Dals{ Cast
prace popisuje feSeni konkrétniho technického pozadavku zptesnéni kalibrace pfistroji pro
vyzkum zivé piirody.

Zaveérecnd kapitola shrnuje vysledky, kterych se pfi feSeni problematiky digitdlniho
zpracovani obrazu podaftilo dosdhnout.



2. Digitalni obraz

Digitdlni obraz chidpeme jako snimek sejmuty kamerou, scannerem, nebo jinym
zafizenim a definujeme jej jako obrazovou funkci (X, y), jejiz hodnoty odpovidaji méfené
veli¢ing (naptiklad jasu). Pfi pocitaovém zpracovani obrazli pracujeme s digitalizovanymi
obrazy. Obrazova funkce f(x, y) je poté predstavovdna matici, jejiZ prvky nazyvdme pixely
(obrazové elementy). Tyto obrazové elementy, jsou nejmens$imi, ddle nedélitelnymi
jednotkami, coz je dilezité naptiklad pii méfeni vzdalenosti v obraze - nepohybujeme se v
Euklidovském prostoru, ale v rastru (¢tvercovy, hexagondlni, ...) [2].

Obr. 1. Testovaci drdha pokusnéb vozitka

Cilem prvni ¢4sti prace je nalézt polohu ,,patnik®, které predstavuji svétla nalevo od
chodniku v obrl. Nyni se budeme vénovat metodam, které vedou k feseni tohoto problému.

2.1. Pfredzpracovani obrazu

Ptfedzpracovani obrazu je operace, kterou musime provést u kazdého zpracovavaného
obrazu. VétSinou se ndm totiz nepodaii ziskat kvalitni obraz, ktery ma vysoky kontrast,
neobsahuje Sum, je ostry, ... Cilem operaci provadénych pti pfedzpracovani je obraz upravit
tak, aby naslednd lokalizace a rozpozndvani objektl bylo co nejpiesnéjsi a nejrychlejsi.

Vétsina operaci provadénych pii predzpracovani je protichiidnd. Pfi odstranéni Sumu
se snazime obraz vyhladit, coZ zptisobuje rozmazani tenkych Car a hran, které jsou dilezité.
Naopak pii ostieni obrazu (zvyraznéni vyssich frekvenci) dochdzi zaroven k zvétSeni podilu
obrazového Sumu (protoze ten je také vysokofrekvencni). Proto je vétSina provadénych
operaci zavisla na hledani kompromisu.

Histogram

Jednou z nejjednodussich pomtcek pii digitdlnim zpracovani obrazu je histogram
obrazu, ktery je ve stupnich Sedi [2]. Tato funkce sumarizuje hodnoty drovn¢ Sedi v obrazku.
Kazdy obraz ma pouze jeden histogram, ale jeden histogram muize odpovidat vice obrazim



(kdyz posuneme objekt v obraze pied konstantnim pozadim, nebude to mit na vysledny
histogram vliv).

Histogram urovné Sedé je funkce, kterd obsahuje pro kazdou uroven Sedi (intensitu
jasu), pocet pixeli (bodli) v obraze, které dané drovni odpovidaji, ale neddvd ndm zadné
informace o tom, kde se tyto body v obraze vyskytuji. Histogram osmibitového obrazu tedy
obsahuje 256 riznych urovni Sedi.

Matematicky jej mizeme definovat jako

)

kde hy je celkovy pocet pixeld, které odpovidaji drovni Sedi k.

Ekvalizace histogramu

Ekvalizace histogramu [2] je algoritmus, ktery zméni vyskyt jasovych trovni v obraze
tak, aby intenzity jasu byly zastoupeny v co nejSirSim rozmezi a pokud moZno se stejnou

s\

Cetnosti. Ekvalizaci zvySime kontrast obrazu. Nové hodnoty jasu spocitdme jako

(2)

Kde I je maximalni hodnota jasu v piivodnim obraze, xy je pocet pixeld ptivodniho
obrazu, Iy je nejnizsi hodnota jasu v piivodnim obrazu a h(i) je pocet pixeli odpovidajicich
této hodnoté¢.

T =0

Obr. 2. Spatné rozloZeni jast v obraze Obr. 3. Obraz po ekvalizaci

Stejn¢ je mozné provadét ekvalizaci histogramu barevnych obrazd. Tu mizeme
provést nékolika zpisoby, napiiklad ekvalizaci kazdé barevné slozky zvlast. To vSak mtiZe
vést ke zméné poméru barev v obraze, coz nemusi byt vzdy vhodné. Dalsi moZnosti je provést
ekvalizaci v nékterém alternativnim barevném prostoru, napiiklad YIQ, ve kterém Y nese

informace o hodnoté¢ jasu daného pixelu a tudiZ pti ekvalizaci nedojde ke zkresleni barev.



Obr. 4. Spatné rozloZeni jasti v barevném obraze  Obr. 5. Barevny obraz po ekvalizaci

Ekvalizaci histogramu zvyS$ime kontrast obrazu, coZ ndm usnadni odliSit jednotlivé
objekty od sebe.

Prahovani

Casto potiebujeme odlisit objekty zdjmu od pozadi. Nejéast&ji pouZivanou metodou
pro tuto operaci je prahovani (thresholding) [1]. Prosté prahovani funguje tak, Ze mame
vstupni obraz a prah. Potom

)= ali, j1>T = afi, j]=1
b= ali, j1<T = a[i, j]=0
3)

Vysledkem této funkce je bindrni obraz, kde pixely, které maji jas vétsi nebo roven
prahu jsou oznaCeny jako 1 neboli popfedi a pixely, jejichZ jas je menSi nez prah jsou
oznaceny jako 0 neboli pozadi.

Metoda, pti které pouzivime pouze jeden prah, je uZiteCnd pouze ve velmi
jednoduchych aplikacich a i tak skytd mnoha dskali pti voleni prahu.

Mezi nejCastéji pouzivané metody volby automatického prahu patii metoda
standardniho histogramu, metoda p-procentniho prahu nebo metody vaZeného/vysokého
gradientu.

telnosl bodu

I
|

prah T jas
Obr. 6. Bimodéln{ histogram s automaticky volenym prahem




Filtrace Sumu v obraze

Pfi filtrovani Sumu z jediného obrazu ndm bohuzel nezbyvd, nez se spolehnout na
piebytecnost informaci v obraze (obraz nemdme s ¢im porovnat). Budeme vychazet z toho, ze
sousedni pixely v obraze jsou tvofeny pievdzné stejnymi, nebo podobnymi hodnotami jasu.
Proto se novd hodnota pixelu odhaduje z jeho malého okoli (Casto Ctverec s lichym poctem
radkt/sloupcit). Bohuzel pti téchto filtracich se rozmazavaji hranice objekti, coz stézuje jejich
ndslednou identifikaci a pfesnou lokalizaci [3].

Jednim z nejbéznéjSich filtri je prosté primérovani. Pfi pouziti tohoto filtru je obraz
systematicky prochdzen napiiklad po fadcich (princip konvoluce) a novd hodnota pixelu je
vypocétena jako aritmeticky pramér pixeld, které jsou pokryty filtraéni maskou (kernelem). Jak
jiz bylo zminéno, tento filtr velmi nici linie, ale na druhou stranu je dobfe pouzitelny pro
filtraci rozsahlych homogennich ploch a je velmi rychly.

o 1 no
T D)= i DameD k;,,l;f(“rk’]”)

Obr. 7. Obraz s ptidanym umélym Sumem Obr. 8. Prosté primérovani (5x5)

Dalsim casto pouzivanym filtrem je medidn. Medidn je Cislo, které se po usporadani
nachdzi uprostied posloupnosti. Jeho nalezeni zjednoduSi vhodné zvolend velikost
zkoumaného okoli (opét ¢tverec s lichym poctem tadki/sloupcti). Navic neni potfeba vytvorit
posloupnost, ale sta¢i hodnoty ¢aste¢né uspotadat. Jeho nevyhody jsou, Ze poSkozuje jemné
¢ary a ostré rohy v obraze.

88 95 80

68 100 56 56, 60, 68, 75, 80, 82, 88, 95, 100

82 75 60

Tabulka 1. Piiklad pouziti medidnu



Obr. 9. Obraz s pfidanym umélym Sumem Obr. 10. Iterativné pouZit median (3x3)

Gaussuv filtr (Gaussian blur) ma podobné vlastnosti jako prosté prumérovani, ale
konvoluéni maska se spo¢itd z 2D tvaru Gaussidnu. Od prostého primérovani se odlisuje tim,
Ze se pocita vaZzeny prumér oblasti se zvyraznénim stfedu.

1 _(x—,u)2 _()’_,U)2
20')% 207
G(x,y)=———e ’
2r0.0,

&)

Obr. 11. 2D tvar Gaussidnu, o =25



Obr. 12. Obraz s ptfidanym umélym Sumem Obr. 13. Gaussuv filtr (5x5), 0 =2,5

Nejveétsim problémem pii filtrovani Gaussidnem je volba sprdvného o a okoli
v kterém Gaussiv filtr reaguje. Pii zvoleni ptili§ malého o nebo okoli, je filtrace nevyrazna,
ale zase neposkozuje hrany. Pfi zvoleni vysSich hodnot o a filtrovaného okoli je filtrace
vyraznd, ale lokalizace hran pfestdva byt piesnd, popiipadé¢ nckteré méné vyrazné hrany
zaniknou dplné.

Samoziejmé, Ze filtrovacich metod existuje celd fada. Mezi zde nezminéné, ale
pomé&rné Casto pouZzivané patii napiiklad Rotujici maska, Binomicky filtr...

2.2. Matematicka morfologie

Pivodni vyuziti matematické morfologie spocivalo v dpravé bindrnich obrazi, ale
dnes se morfologie vyuZziva i pfi ipraveé obrazl ve stupnich Sedi.

Morfologii [5], [6], [7] chdapeme pfi digitdlnim zpracovani obrazli jako ndstroj pro
predzpracovani a segmentaci obrazi. Jedna se o mnoZinu metod, pomoci kterych mizZeme
zkoumat tvar, kostru nebo konvexni obal. Vysledek morfologickych metod je zavisly pouze
na rozloZeni pixeld v obraze a neni zavisly na jejich hodnotéch.

Zakladem matematické morfologie je fakt, ze obrazy Ize modelovat pomoci bodovych
mnoZin. Morfologické operace jsou vétSinou zalozeny na zvétSovani a zeStihlovani
zkoumanych tvarti. Mezi zdkladni morfologické operace pii binarni morfologii patii Dilatace
a Eroze.

Binarni dilatace

Bindrni dilatace se pouziva k zaplnéni malych dér v objektech. Vysledkem binarni
dilatace je objekt, ktery je vétsi, nez byl objekt ptivodni.

Pfi bindrni dilataci s¢itdime mnoZinu X s mnoZinou X°, kterd je od mnozZiny X
posunuta o strukturni element B (druh4, vétSinou mensi mnozina).

X®B={peE :p=x+b,xe X Abe B}
(6)



Coz mizeme vyjadiit Minkowského souctem (sjednoceni posunutych mnozin):

XeB=|]JX,
beB
(7)

Binarni eroze

Bindrni eroze je dudlni morfologickou transformaci k dilataci. Pfi bindrni erozi
skldddme dvé mnozZiny pomoci Minkowského rozdilu. Erozi také miiZeme vyjadfit jako
prunik vSech posunti obrazu X o vektory —b € B

XeB=(1X_,
beB
(8)

Bindrni eroze se pouzivd ke zjednoduseni objektu. Objekty, které jsou mensSi ne
strukturni element, z obrazu zmizi. Vysledkem bindrni eroze je objekt, ktery je menS$i ne
puvodni

Z
Z

Binarni otevreni

Jedna se o erozi nasledovanou dilataci. Pfi binarnim otevieni odstranime z obrazu
malé objekty.

XoB=(XOB)®B
)

Pokud se obraz X po otevieni strukturnim elementem B nezméni, fikdme, Ze obraz X
je otevieny vzhledem ke strukturnimu elementu B.

Binarni uzavreni

Jedna se o dilataci nasledovanou erozi. Pii binarnim uzavieni odstranime z obrazu
malé diry.

X eB=(X ®B)OB
(10)

Pokud se obraz X po uzavieni strukturnim elementem B nezméni, fikdme, Ze obraz X
je uzavieny vzhledem ke strukturnimu elementu B.

Dilezitou vlastnosti dilatace a eroze je idempotence. To znamend, Ze po jednom
otevieni/uzavieni je jiZ obraz otevien/uzavien, takZze nema smysl je provadét vicekrét.

10



Hit or miss

Hit or miss (tref ¢i min) transformace se pouzivd k hledani zvlaStnich ¢asti objekti
jako jsou napiiklad rohy, nebo ke ztencovéni Ci zvyraznéni hran. Tato transformace pouziva
sloZeny strukturni element, pro ktery plati B =(B,,B,) a zdroven B, "B, =(J, pticemz B,
testuje objekty (poptedi) a B, testuje pozadi.

Transformaci hit or miss miZzeme vyjadfit také pomoci erozi

X ®B=(XO®B)N (X OB,)
(11)

Jak jiz bylo uvedeno, transformaci hit or miss miZeme pouZzit k nalezeni rohl
konvexnich obali objektii. Roh miiZe byt tvofen ¢tyfmi variantami uspoiddanych pixeli,
proto nadefinujeme ndsledujici ¢tyfi masky (1 reprezentuje objekt, O reprezentuje pozadi a *
reprezentuje libovolny pixel).

I k1 % x 0 0 0 0 =
01 1 1 10 1 10 01 1
0 0 = x 0 0 k1 % I

(12)

H:

V ptipadé€, Ze maska se shoduje s okolim zkoumaného pixelu, je dany pixel oznacen
jako 1, jinak je oznacen jako O.

Obr. 14. Priklad pouZiti transformace Hit or miss

Skeleton

Radu objektti ma smysl reprezentovat pouze jejich kostrou. Toto zobrazeni ma vyuZit{
napiiklad u sledovani pohybu ¢lovéka.

Kostra musi byt tlusta jeden pixel, méla by vést stfedem objektu a musi zachovéavat
jeho tvar. Kostru Ize také definovat pomoci tzv. maximélnich kruhti (nebo v prostoru pomoci
kouli). Maximdlni kruh je takovy, ktery je vepsany do objektu a dotyka se jeho hran ve dvou
nebo vice bodech. Kostra objektu je potom tvoiena sjednocenim stiedi maximdlnich kruht.

11



Obr. 15. Kostra obdélniku

Pti zpracovani digitdlntho obrazu se zpravidla nepohybujeme v euklidovském
prostoru, proto maji kruhy podobu pravé takového prostoru v jakém se zrovna pohybujeme
(Dg, D4, Dy, D) [2].

De Da DH Ds

Obr. 16. Kruhy v riznych prostorech — zleva: Euklidovsky prostor, 4-okoli, hexagonaln{
prostor, 8-okoli

ProtoZe je ale tvofeni kostry pomoci maximdlnich kruhii vypocetné ndrocné, pouZzivaji
se jiné algoritmy jako je koutkovd reprezentace (objekt je nejdfive bezeztratove
zkomprimovéan a poté se do néj vpisuji maximdlni obdélniky), sekvencni ztencovani nebo
vzdalenostni transformace.

Abychom mohli pouZivat sekvenéni ztencovani/ztlu§tovani, musime nejdiive zavést

jednoduché ztenCovani/ztluStovani. ZtenCovani muliZeme popsat jako odecteni CcCasti
ztenCované oblasti urCené sloZzenym strukturnim elementem B = (B,,B,) od objektu

XPB=X-(X®B)
(13)

Ztlustovani je dudlni transformaci k ztenCovani a miZeme popsat jako sjednoceni
s ¢asti pozadi urcenou strukturnim elementem.

XOB=XU(X®B)
(14)

Sekvencni ztenCovani miiZzeme popsat také pomoci posloupnosti strukturnich
elementd.

X (B, )= ((XDB,)DBs,)..DB,,)

(15)

12



Analogicky miZeme popsat sekvencni ztlustovani

X @{B(i)} =(((X O B(l)) O B(z))"‘Q B(n))

(16)

Existuje fada riznych posloupnosti strukturnich elementd, my si ukdZeme ty, které
jsou popsané v tzv. Golayové abecedé pro oktagondlni (Dg) miizku (rastr). Jednicka opét
reprezentuje objekt, 0 reprezentuje pozadi a * reprezentuje libovolny pixel.

0O 0 O|* 0 Oyt o1 1 *yr 1 1{/* 1 1}/0 * 1{{0 O *
1 =111 01 1 o1 1 Off* 1 *{{0O 1 1|0 1 1|0 T 1
I 1 1)1 1 *{|1 * O0ff* 0 O0[{0O O O|{0O O *[{O0 * 1||* 1 1
L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8
(7

Nésledné miZeme obraz sekvencné ztenCovat/ztlustovat az dosdhneme idempotence.
Podobné¢ existuji strukturni elementy pro dalsi typy miizek (rastrit).

2.3. Edge detection

S s

Neurofyziologické a psychologické vyzkumy ukazuji, Ze nejdileZitéjSimi misty v
obraze pro vnimdni vysSich Zivocichli jsou mista, kde se prudce méni hodnota jasu. Tato
mista se nazyvaji hrany. ProtoZe tato mista obsahuji vice informaci o obsahu obrazu,
pokusime se je pfi rozpozndvani obsahu obrazu detekovat. Hrany jsou do jisté miry
invariantni vii¢i zméné osvétleni, nebo pohledu [1], [2], [8], [9].

Hrana v obraze je ddna vlastnostmi obrazového elementu a jeho okoli a je urCena tim,
jak ndhle se méni hodnota obrazové funkce f(x,y). Zménu funkce dvou proménnych
zkoumdme pomoci parcidlnich derivaci. Zménu funkce popisuje jeji gradient, coZ je
dvouslozkova vektorova funkce V. Prvni slozkou je velikost gradientu (modul) a druhd
sloZka udéava uhel, pod kterym hrana bézi (smér hrany mizeme definovat také jako kolmy na
smér gradientu). Hranou nazyvame body, které maji velké hodnoty modulu gradientu.

Gradient spojité funkce n proménnych spoc¢itime jako vektor parcidlnich derivaci.

of of

Vf(x,...x )=
Jx ) ox, ox,

(18)

13



smer gradientu

smér hrany

Obr. 17. Souvislost hrany s gradientem

Modul gradientu pro n =2 spocitime jako

(oY (&Y
|V (x,y)l= (&cj +(5y]

a smer gradientu

@ = arctan [ai/ ai}
Oy

0x

(19)

(20)

Obraz je ale diskrétni jasova funkce, proto nejsme schopni obrazové derivace spocitat

presné. Tyto derivace ale miizeme aproximovat pomoci diferenci.

Ag(x,y)=g(x,y)-g(x—n,y)
Agx,y)=g(xy)—g(x,y—n)

Kde n je malé celé Cislo, vétSinou 1.

Digitdlni gradient poté spoc¢itime jako

1Gl= |G +G?

Pro urychleni vypoc¢tu miiZeme uvaZovat pouze soucet absolutnich hodnot

IGIHG,1+1G, |

14

21)

(22)
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Smér digitdlniho gradientu spocitdme jako:

@ = arctan| —
G

X

(24)

Pro detekci hran pouZivame detektory zaloZené na hledani maxim prvni derivace, nebo
na hledani prichoda nulou (zero crossing) druhé derivace, coz je jednodussi.

—
_
ﬁ\
N

—

Obr. 18. Hrana, prvni derivace, druhd derivace

Diskrétni konvoluce

Konvoluce je matematicky operitor zpracovavajici dvé funkce. Néas bude zajimat
diskrétni konvoluce, protoze zpracovavame diskrétni jasovou funkci (obraz).

F ) h(x )= 3 flr=i,y= i, )
(25)

f(x,y) je vstupni obraz a h(i,j) je konvolu¢ni maska (konvolu¢ni jadro)

Pti diskrétni konvoluci si lze jako konvolu¢ni jadro predstavit matici, kterou
systematicky pfikliddme na pfisluSny pixel v obrazu. Hodnotu jasu kazdého pixelu
piekrytého touto matici vyndsobime hodnotou v piislu§né buiice matice, seCteme a
vyndsobime celkovym koeficientem konvolu¢ni masky (napiiklad pro konvolu¢ni masku o
rozmérech 3x3 je to 0.11 = 1/9). Takto dostaneme novou hodnotu jasu pro jeden pixel.

Pouhou zménou konvoluéni masky lze nadefinovat fadu operaci (filtrace Sumu,
detekce hran, ...), protoZe koeficienty uvnitt konvolu¢ni masky udévaji vliv hodnoty pixelu
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pod nimi. VétSinou pouzivime konvolu¢ni masky s lichym poc¢tem fadkl a sloupcti, protoze
potom leZi reprezentativni pixel ve stfedu masky a také mizeme dat stiedu vétsi vahu
(zvyraznit jej).

Cim je konvolu¢ni maska vétsi, tim je odolnéjsi vici Sumu v obraze, ale zaroven je
vysledny obraz vice rozostfen a vypocet je pomalejsi.

Robertstiv operator

Robertsova konvolu¢ni maska ma rozméry jen 2x2. Nejcastéji se pouziva na obrazy ve
stupnich Sedi, jeji vypocet je velmi rychly, ale také je velmi nachylny k oznac¢eni ndhodného
Sumu v obraze za hranu.

Velikost gradientu se spocitd jako

IGE f(x,y)—f(x+Ly+DI+1 f(x+1Ly)— f(x,y+1DI

(26)
Konvolu¢ni matice poté maji nasledujici tvary
+1 0 0 +1
0 -1 -1 0
GX Gy
(27)

Tyto matice dobie detekuji hrany, které ,,bézi* pod uhly 45° a 135°. U dalSich filtr
postaci uvést pouze konvolu¢ni masky.

16



Operator Prewittové

Operétor Prewittové o rozmérech matice 3x3 pro detekci horizontdlnich hran:

-1 -1 -1
0O 0 O
+1 +1 +1

(28)

Operéator Prewittové o rozmérech matice 5x5 pro detekci svislych hran (transponovana
matice vi¢i matici pro detekci horizontdlnich hran):

-2 -1 0 +1 +2
-2 -1 0 +1 +2
-2 -1 0 +1 +2
-2 -1 0 +1 +2
2 -1 0 +1 +2]

(29)

Sobelav operator

Sobeliv operdtor se Casto pouzivd pro detekci vodorovnych a svislych hran. Jeho
zakladni tvar reprezentuji tyto dvé matice:

+1 +2 +1 -1 0 +1

0o 0 O -2 0 +2

-1 -2 -1 -1 0 +1
Gy Gy

17



(30)

Klidné¢ ale mizeme chtit detekovat hrany pouze ve vodorovném sméru, potom tyto
matice modifikujeme:

+1 +2 +1 -1 -2 -1
0 0 O 0 0 O
-1 -2 -1 +1 +2 +1
(3D
KdyZ matici pooto¢ime, miZeme detekovat Sikmé hrany:
0 +1 +2 0 -1 -2 +2 +1 0 -2 -1 0
-1 0 +1 +1 0 -1 +1 0 -1 -1 0 +1
-2 -1 0 +2 +1 0 0 -1 -2 0 +1 +2
(32)
Ob. 21. Detekce hran Soelym filtrem
Kirschiv operator
Kirschliv operator definuje velikost gradientu jako maximum, po aplikaci vSech 8
moZznych smérovych kombinaci konvolu¢ni masky.
+5 -3 3
+5 0 3
+5 -3 3
(33)
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Obr. 22. Detekce hran Kirschovym filtrem

Laplacetv operator

Maximim prvnich parcidlnich derivaci diskrétni jasové funkce odpovidaji prichody
nulou druhé parcidlni derivace. K tomu se vyhodné¢ pouZziva Laplacidn.

V=gt

(34)

Vsesmérovy linedrni Laplaceiv operdtor (Laplacidn) je vhodné pouZzit v ptipad¢, zZe
chceme detekovat hrany v obraze, ale nezajima nds smér hrany. Tento operdtor udava stejnou
odezvu pro vSechny sméry, proto nelze ziskat informaci o sméru hran. Lze jej vyuZit pfi
ostfeni obrazu. Mezi jeho nevyhody patii velka citlivost na Sum a dvojitd odezva na tenké
linie.

0 +1 O 0 +1 O 2 +1 2 -1 +2 -1
+1 -4 +1 +1 -8 +1 +1 -4 +1 +2 -4 +2
0 +1 O 0 +1 O 2 +1 2 -1 +2 -1

(35
Razné matice pro Laplacetiv operator (pro 4-okoli, 4-okoli s vétsi vahou prostfedniho pixelu,
pro 8-okoli, 8-okoli s vétsi vahou prostfedniho pixelu)
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LoG, DoG

ProtoZe Laplacetiv operdtor je velmi citlivy na Sum, je tfeba vstupni obraz nejdiive
vyhladit od Sumu a az poté se vném snaZit detekovat hrany. Pfipustime tedy rozmazdani
obrazu Gaussidnem a pro odhad druhé derivace pouzijeme vSesmérovy Laplacidn. Tento
postup se oznaCuje jako LoG operator (Laplacian of Gaussian). ProtoZe pouZivime linedrni
filtry, je moZno zamé&nit potfadi operaci.

VX(G(x,y,0)* f(x,¥) = (V’G(x,y,0))* f(x,Y)
(36)

Obr. 24. Detekce hran LoG operdtorem, o =2

Hodnoty derivace Gassidnu mizeme piedpocitat, protoze nezavisi na vstupnim obraze.
LoG operator miizeme aproximovat pomoci diference dvou obrazli vyhlazenych Gaussidnem
o rizném o . Tento operator se nazyva DoG (Difference of Gaussians).

Nevyhodou téchto operatori je, Ze rozmazavaji ostré tvary (rohy objektll) a maji snahu
spojovat hrany do uzavienych dtvart. Dal$im problémem je opét vhodné nastaveni hodnot o .
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Obr. 25. Detekce hran DoG operitorem, o, =1, o,=2,5

<
-3
ke
¥

3 3

Obr. 26. DoG

Cannyho hranovy detektor

Cannyho hranovy detektor je algoritmus, ktery zahrnuje nékolik kroki k dosazeni co
nejlepsiho vysledku pii detekci hran v obraze. Mezi zdkladni poZadavky patii spolehliva
detekce (tak, aby bylo nalezeno co nejvice existujicich hran), pfesnd lokalizace hrany (tak,
aby byly pozice hrany ureny co nejpiesnéji) a jednoznacnost (aby nebyly detekovany
neexistujici hrany).

Pti detekci hran Cannyho hranovym detektorem vétSinou postupujeme ndsledovné:
nejdiive eliminujeme Sum v obraze (vétSinou pomoci Gaussova filtru, ale miZzeme pouZit i
jiny filtr), poté nalezneme pfiblizné sméry gradientu a pro kazdy pixel derivaci ve sméru
gradientu pomoci vhodné konvolu¢ni masky. V dal§im kroku nalezneme lokdlni maxima
téchto derivaci a hrany ziskdme pomoci prahovani s hysterezi. V poslednim kroku (ktery se
ale vétSinou nepouzivd) se slouc¢i hrany, které jsme ziskali pfi rizné velkych vyhlazenich.

Pti pouziti Cannyho hranového detektoru vznikd nékolik problémi. Musime vhodné

zvolit o pii pouziti Gaussova filtru, protoZe kdyz bude hodnota o pftili§ mald, detektor bude
detekovat i nevyznamné detaily (snaZime se jakoby o pohled z vétsi délky), kdyZz bude
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hodnota o pftili§ velkd, ztiZi ndm to detekci hran, jejich lokalizaci a také tim vice slabych
hran zanikne.

Dal$im problémem je zvoleni vhodné konvolu¢ni masky pro urceni velikosti a sméru
gradientu. VéEtSinou se pouzivd Sobeliiv operétor, protoze neni pfili§ citlivy na Sum a vraci
nejen velikost gradientu, ale i jeho smér.

Pfi prahovani se snazime potladit kratké/slabé bezvyznamné hrany (ponechdme pouze
ty, které jsou soucdsti hran silnéjSich). Tohoto nelze dosdhnout prahovinim s jednim prahem,
proto volime prahy dva (minimdlni T; a maximdlni T,) mezi kterymi miiZze hodnota gradientu
kolisat (naptiklad vlivem Sumu). V ptipad¢, Ze gradient posuzovaného pixelu se nachdzi mezi
zvolenymi prahy, je oznacen jako hrana pouze v piipadé, Ze sousedi s bodem, ktery jiz byl

uzndn jako hrana.

Dalsi metody

VysSe rozebrany pfistup krozpozndvani obrazu zaloZeny na detekci hran neni
pochopitelné jediny. Mezi dal§i vyznamné metody patii napiiklad Detektory rohil v obraze.
Mezi tyto detektory patii napiiklad Moravec corner detector, ktery je zdkladem dalSich
detektorti jako jsou Stephens-Harris detector nebo Kanade-Lucas-Tomasi (KLT) detector.
Tyto detektory lze dobie vyuZzit napiiklad pfi automatickém vytvaifeni panoramatickych
fotografii. Vice viz [18], [19], [20], [21], [22].

V piipadé, Ze vstupni obraz je velmi zaSumén a potiebujeme detekovat piimky
v obraze, je velmi vhodné pouZzit Houghovu transformaci, kterd je zaloZena na transformaci
z Kartézského soutadnicového systému do polarniho. Tato transformace byla zobecnéna a je

vvvvvv

Dalsi vyznamnou skupinou jsou metody zaloZzené na Diskrétni Fourierové
transformaci, zejména na jeji pocitacové optimalizované podobé (FFT). Tyto metody obecné
umoziuji pievést ¢asové (ploSné) prabehy signdla na frekvenéni a zpét. Signdl ve frekvencni
doméné¢ lze poté zpracovat pomoci propusti a jinych typt filtra jejichZ popis presahuje rozsah
této prace, viz [11].
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Vyuziti FFT bylo v minulosti limitovdno znacnou pocetni ndro¢nosti, kterd vSak vedla
k rozvoji specializovaného hardware jako jsou signdlové procesory (DSP). Velkym pfislibem
do budoucna jsou hradlovd pole Xilinx Virtex s desitkami zabudovanych DSP fezl
umoznujicich paralelni zpracovani.

2.4. Segmentace

Segmentace obrazu [1], [2], [3] je jeho dé&leni na oblasti, jejichZz vlastnosti jsou
v urcitych ohledech stejnorodé. Typickou tlohou segmentace je odlisit objekty zdjmu od sebe
a také od zbyvajicich objekti nebo pozadi. Existuje fada metod, které lze pii segmentaci
vyuzit. Mezi zdkladni patii metody zaloZené na zkoumdni histogramu (k urceni prahu pfii
prahovani), dal$i zkoumaji podobnost, nebo shodu pixelli v okoli zkoumaného pixelu (tzv.
region growing), nebo naopak rozdily mezi sousedicimi pixely.

Region growing (connected components labeling)

Pfi obarvovéni objektl (neboli obohacovéni obrazu o pseudobarvy) mame na vstupu
bindrni pfedzpracovany, ktery postupnym prochdzenim pomoci obarvovaci masky rozdélime,
v tomto pifipadé obarvime, na jednotlivé objekty. Obarvovaci maska ma mize mit rizné tvary
(zalezi na rastru a povolenych smérech pohybu po rastru).

p(-1,j-1) | p(i-1,j) |p(i-1,+1)

p(i, j-1)

D4 Ds
Obr. 28. Obarvovaci masky pro 4-okoli a 8-okoli

Pfi obarvovani mtzZe nastat problému pfi urcitych tvarech objektl (napiiklad pismena
U, V). Proto je potieba segmentovany obraz projit znovu a zkontrolovat spravnost
segmentace.

7

Obr. 29. Problém u nékterych tvar

Obarvovanim oblasti také automaticky pocitdme objekty v obraze. Pocet objektl je
roven nejvyssi hodnoté pouZité pii obarvovani.
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Stépeni a spojovani oblasti

Pti implementaci tohoto algoritmu musime obraz rozdélit do skupin a poté zkoumame,
zdali jsou sousedici oblasti stejnorodé. Ktomu miZeme pouZit napiiklad zkouméni
podobnosti jast piisluSnych segmentu. V piipadé, Ze jasy sousedicich segmentli jsou stejné,
muzeme je spojit dohromady v jeden. V piipadé€, Ze uvniti segmentu je rozdilny jas, znamend
to Ze segment prochdzi ptes rozhrani dvou oblasti a proto jej rozsté€pime.

2.5. Popis segmentovaného obrazu
Pted dal$im zpracovanim obrazu se musime pokusit co nejlépe popsat objekty zajmu.

K charakterizaci ziskanych objektli mtizeme pouZzit fadu primitivnich metod popisujicich
jejich tvar, velikost, texturu a dalsi vlastnosti [1].

Velikost

Spocitdme jako sumu vsech pixelll zkoumané oblasti.

(37)
Smeér

Smér urCujeme pro podlouhlé objekty a urcujeme jej podle delsi strany opsaného
obdélnika.
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Retézové kody

Retézové (Freemanovy) kédy se skladaji z dseéek jednotkové délky. Tyto tse¢ky jsou
oznaceny Cisly, podle toho, jak jsou orientovany. Pfi reprezentaci objektii pomoci fetézovych
kédi vyjdeme z jednoho urcitého bodu a ,,pohybujeme* se po hranici objektu. Tento pohyb
poté zaznamendvame pomoci fady Cisel (fetézovy koéd). Vyhodné je tento kéd derivovat,
protoze poté se stava nezdvislym na natoCeni télesa, coZ miiZzeme vyuzit pti srovnavani.

1
/|\
26— —0  4¢

:

start
Obr. 31. Matice pro 4-okoli, 8-okoli a vzorovy obrazec

Retézovy kéd: 1110101030333032212322
Derivace: 1003131331300133031130

Derivace fetézového kddu se vypocte jako prvni diference koédu mod 4 nebo 8 a udava
nam kolikrat je nutné obraz otocCit o 90° respektive o 45° vlevo, abychom mohli pokracovat

v pohybu.

Retézové kédy mohou byt dobie uplatnény pii vypoétu délky hranice objektu (zde je
tfeba mit na paméti, Ze délka hranice v D4 je u stejného objektu vZdy vétsi nez délka v Ds).

N¢kdy se tvar ¢asti hranice opakuje. V téchto piipadech je vyhodné popisovat hranici
fetézovym kédem po téchto stejnych ¢astech.

ﬁn

Obr. 32. Popis obrazce pomoci ,,Letter codes

Retézovy kéd: C, B, E, C, B, D, B, A, B
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Kompaktnost

Kompaktnost se spocitd jako podil druhé mocniny velikosti hranice a velikosti
zkoumané oblasti. Nejkompaktné;jsi tvar ma kruh.

B2
c=—o
a
(38)

Obr. 33. Nekompaktni tvar Obr. 34. Kompaktni tvar

Vystrednost

Vystfednost, neboli excentricita je pomér délek nejdelSich na sebe kolmych tétiv
objektu.

max A
e:

max B
(39)

Obr. 35. Excentricita
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Podlouhlost

Podlouhlost vyjadiuje pomér mezi délkou a Sitkou obdélniku opsaného objektu. Ze
vSech moZnych obdélnikii se vybere ten s nejmenSim obsahem. Pro urychleni vypoctu ale

s Vv

obdélnik natacime po vétsich krocich (napitiklad 15 °).

b
el =—
a
(40)
B
I
A
Obr. 36. Podlouhly tvar Obr. 37. Nepodlouhly tvar

Pravouhlost

Pfi pravouhlosti opisujeme stejné jako u podlouhlosti objektu obdélnik, ale jako miru
podlouhlosti oznacime maximdlni hodnotu Fy. Hodnoty Fy vypocteme jako podil velikosti
zkoumané plochy a plochy opsaného obdélniku.

(41)

RTS invariant moments

Jasovd funkce obrazu se interpretuje jako hustota pravdépodobnosti dvourozmérné
ndhodné veliCiny. Jeji vlastnosti miZeme vyjadfit pomoci statistickych charakteristik —
momentli. Momenty muzeme pouZit pro popis jak Sedych obrazli, tak bindrnich. Obecné
moment definujeme jako

+00 +00

m, = I I x"y? f(x, y)dxdy

—00 —00

(42)
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Kde f(x, y) je jeden pixel obrazu a p + q je fdd momentu. ProtoZe obraz je diskrétni
jasova funkce, pocitdme se sumami.

my, =2 21" f )
1=—00 J=—00

(43)

7

Obecné momenty ale nejsou invariantni vic¢i posunuti, zméné¢ méfitka nebo natoceni.
Vici posunuti jsou invariantni centrdlni momenty.

Hpg = i i (i—xc)p(j—yc)qf(i,j)

[=—00 j=—00

(44)
Kde x. a y. jsou soutfadnice stiedu objektu (centroid) a spocitdme je jako
m m
X = 10 y, = 0l
Mty My
(45)

Pokud se jednd o bindrni obraz, mg reprezentuje pocet pixelli tvoficich popisovany
objekt. Momenty mohou byt roz$iteny i o invariantnost vici zmeéné¢ méfitka.

— Hpq
e (o)
(46)
p+q
= +1
4 2
47)

Déle mohou byt momenty rozsiteny o invariantnost vi¢i natoceni. Druhé momenty
jsou definovany jako

o =9+,
0, = ('920 - '902) + 4'9121
(48)

Dalsich pét momenti je zndmo pro tieti smiSené momenty.
Pro vétSinu spocitanych hodnot chybi interpretace, pouze charakterizuji popisovany
objekt. Vyhodné je vyuzit jejich invariantnich vlastnosti ke klasifikaci objektd. Pro

charakterizaci objektli pouzivime momenty niz$ich tada. Pfi pouZiti momentl vysSich fada
dochazi ke zkresleni, protoze jsou velmi citlivé na Sum.
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Dalsi metody

Uvedené mozZnosti popisu rozpozndvaného objektu samoziejmé nejsou jediné. Za
zminku jisté stoji popis pomoci jasti, B-spline kiivek, ¢i aktivnich kontur. Vice viz [1], [2],

[3].
2.6. Klasifikace

Poté, co se ndm podatilo oddélit objekty zdjmu od pozadi, lokalizovat je a popsat
pomoci jejich vhodnych elementédrnich vlastnosti, nutné dospéjeme do faze, kdy dané objekty
potiebujeme rozpoznat, neboli klasifikovat [12], [13], [14]. Klasifikace je proces, pii kterém
zafazujeme objekty na zdklad¢ urCitého rozhodovaciho pravidla do (vétSinou) piedem
znamych tfid. Objekty které jsou obsazené v jedné tiid¢ jsou si mnohem podobnéjsi nez mezi
jednotlivymi tfidami navzdjem.

Klasifikatory délime do dvou zdkladnich skupin — ptiznakové a strukturdlni. U
ptiznakovych rozpoznidvdme pomoci pfiznakli, coZ je skupina cEiselnych charakteristik
kterymi je rozpozndvany objekt popsdn. Strukturni rozpozndvani je zaloZeno na kvalitativnim
popisu rozpoznavaného objektu. Vlastni rozpoznavani je poté zaloZeno na syntaktické analyze
nadefinované gramatiky.

Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy (Decision trees) [16] patfi mezi nejjednodussi a nejoblibenéjsi
klasifikatory. Jejich nejvétsi vyhoda je v rychlosti algoritmu (strom, ktery prochdzime pomoci
booleovské logiky), ddle v jejich piehlednosti, jednoduchosti a snadné rozsititelnosti.
Rozhodovaci pravidla jsou ucena na zdkladé trénovani mnoZiny, kterd zahrnuje informace o
vysledné tiid€. Jedna se tedy o uceni s ucitelem. Pfi vytvéafeni rozhodovacich stromi mtiZeme
vyuzit algoritmi ID3 a C4.5.

barva svétla
na semaforu

zelena cervena

oranZova

vidis§
policistu?

ne ano

Obr. 38. Priklad rozhodovaciho stromu: béZné chovani na kiiZovatce
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Support vector machines (SVM)

Support vector machines jsou klasifikdtory [15], které jsou urCeny predevSim pro
rozdéleni (klasifikaci) dvou tiid. Pti klasifikaci pomoci SVM od sebe oddé€lujeme body, které

se nachdzi ve vicerozmérném prostoru R" pomoci délicich nadrovin, které jsou n-1
dimensiondlni. Téchto d¢€licich nadrovin existuje samoziejmé celd fada, proto se snazime
nalézt tu, jejiZ vzdalenost od hrani¢nich bodil jednotlivych tfid, kterymi prochdzi pomocné
vektory (support vectors) je maximdlni. Pivodné byl SVM Kklasifikator pouze linearni, ale
dnes jsou velmi oblibend jeho roz$ifeni nelinedrnimi funkcemi. Nejcastéji pouZivanymi
funkcemi jsou polynomidlni, sigmoidni, nebo Gaussova.

WEDZT h=0

Obr. 39. Support vectors

SVM jsou ve své podstat¢ velmi podobné umélym neuronovym sitim. Hlavnimi
vyhodami SVM oproti neuronovym sitim je fakt, Ze pii pouziti SVM ndm postaci spocitat
jedno globdlni minimum strukturniho rizika, zatimco u neuronovych siti po¢itdme empirické
riziko, které se ovSem nachdzi (zpravidla) v n€kolika lokdlnich minimech. SVM je dobie
vyuzitelny u vicerozmérnych prostort.
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Obr. 40. Klasifikace pomoci SVM, KMD kernel

Umélé neuronové sité

Castym problémem pfi klasifikaci do tiid je mirnd odli$nost od rozpoznavaného vzoru.
V téchto ptipadech klasifikace pomoci rozhodovacich stromil zpravidla selZe a algoritmus
klasifikace musime pifedélat tak, aby byl schopen reagovat. V piipad¢, Ze se ale rozhodneme
pouzit umélou neuronovou sit, kterd ma vhodnou topologii (strukturu) a je dobie
natrénovand, zareaguje (zobeciiuje pfedklddand data) a s urcitou pravdépodobnosti zatradi
rozpoznavany obrazec do urCité tiidy. Neuronové sité lze vyuZzit napiiklad pii predikci
chovani, optimalizaci, nebo klasifikaci.

Umélé neuronové sité (artificial neural networks) se snazi napodobit chovani

biologickych neuronovych siti jak svou strukturou, tak svym chovanim. Zikladnim
elementem neuronovych siti je nervova bunka neboli umély neuron.
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Obr. 41. Schéma umélého neuronu

KaZzdy neuron obsahuje urcity pocet vstupt, které jsou na stupu ohodnoceny vahami
(bezrozmérna Cisla). Poté se provede agregace téchto vstupt a jejich porovnani s prahovou
hodnotou neuronu (vstupni potencidl) a ndsledné se spocita tzv. aktivacni funkce (nejcastéji se
pouziva sigmoidni funkce a hyperbolicky tangens). Vystup této funkce je i vystupem
samotného neuronu. V piipadé, Ze se jednalo o neuron ve skryté vrstve, vystup bude pouzit
jako vstup do dalsi vrstvy. V piipadé, Ze se jednalo o neuron ve vystupni vrstvé, bude tento
vystup vystupem celé umélé neuronové site.

Existuje celd fada umélych neuronovych siti. Nejjednodussi je perceptron, coZ je
jednovrstva sit’. Dal$Simi neuronovymi sitémi jsou napiiklad Hopfieldova nebo Kohenenova
sit (rekurentni sit¢). Mezi zdstupce vicevrstevnych siti (vstupni vrstva, jedna nebo vice
skrytych vrstev a vystupni vrstva) patii napiiklad ART sit’. Pfi rozpozndvdni obrazcii ma
velké vyuziti dopfednd neuronova sit’ s u¢icim algoritmem back propagation.
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3. Redeni ukazkové ulohy

Pti feSeni vzorové tlohy nardZime na nékolik problémi. Jednd se o fotografii
pofizenou digitdlnim fotoaparitem, takZe se nemusime zabyvat filtrovani Salt and Pepper
Sumu, ktery vznikd pfi pouziti kamery, ale na prvni pohled vidime, Ze se pouziti fady metod
ptedzpracovani nevyhneme.

Obr. 42. Vstupni obraz

Nejdiive prevedeme barevny obrazek do stupnii Sedi. ProtoZe je ale lidské oko riizné
citlivé na rizné barvy, nebudeme vyslednou barvu pocitat pouhym primérem, ale pouzijeme
ndasledujici empiricky vztah

p(x,y)=0.3R +0.59G +0.11B
(49)

Obr. 43. Vstupni obraz pteveden do stupni Sedi

V dal$im kroku je tieba provést ekvalizaci histogramu, protoZe vstupni obraz je malo
kontrastni.
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Obr. 44. Obraz pé ekvalizaci hisTogramu

Obraz, ktery jsme ziskali po aplikaci pfedchozich dvou kroki je vSak velmi podrobny.
V ptipadé&, Ze bychom se pokusili jiZ nyni rozpoznat hrany obrazu a klasifikovat jeho objekty,
bylo by to velmi ndro¢né jak na rychlost, tak spravnost klasifikace. Proto se potfebujeme na
obraz ,podivat z vét§i vzdalenosti“. K tomuto kroku miZeme vyuZit matematickou

morfologii. Po aplikaci otevieni a uzavieni ndm vétSina nepodstatnych detailli z obrazu
vymizi.

Obr. 45. Provedeno morfologické otevieni a uzavieni

Nyni jiz miiZzeme pouZzit néktery z hranovych detektorti k detekci hranic objektl. Pii
feSeni této ukdzkové ulohy se mi nejvice osveédcil Sobeliv hranovy detektor.
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V dal$im kroku provedeme prahovéni, pomoci kterého odstranime dal$i nepodstatné
hrany. V ukdzkové tdloze pouzivim prahovani s pevné nastavenym prahem na hodnotu 128.

Nyni obraz invertujeme. To znamend, Ze v tomto piipad¢ (bindrni obraz) pouze
zaménime bilou a ¢ernou barvu. Jinak se invertovand barva vypocte jako

n(x,y)=255-p(x,y)
(50)

Déle je tfeba oznacit jednotlivé objekty. K tomuto pouZivim segmenta¢ni metodu
nartistani regiontl.

Obr. 49. Obohaceni obrazu o pseudobarvy
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Takto oznacené objekty je tfeba co nejlépe popsat. K popisu bychom mohli vyuZzit
fady primitiv, jako jsou pravothlost, podlouhlost nebo smér, av§ak plné ndm postaci vyuzit
statistickych momentt.

V poslednim kroku je tfteba popsané objekty klasifikovat. ProtoZe se jednd o pomérné
jednoznacné definované objekty a neptedpokldda se, Ze se budou n€jak vyrazné od sebe
odliSovat, rozhodl jsem se pro klasifikaci pouZzit rozhodovaci strom.

Obr. 50. Detekované objekty

Nyni jiz zbyvd ,pouze® postavit autiCko a nechat ho jezdit podle takto
identifikovanych objektt.
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4. Prakticka aplikace

Kazdy ctenaf této prace, ktery mél jen trochu moZnost poznat tskali technické praxe,
jisté rozpoznal nadsdzku v posledni vété minulé kapitoly. Pfi zjiStovdni moZnosti realizace
auticka s autonomnim fizenim autor narazil na tym zajimavych lidi, ktefi jej upozornili na
rozsah rutinnich praci nezbytnych pro realizaci, zdroven vSak projevili zdjem o pomoc
s feSenim zajimavého technického problému metodami digitdlniho zpracovani obrazu.

Jednd se o kalibrace pftistroju, které slouzi pro vyzkum v oblasti LIVE SCIENCE (Zivé
piirody). Tyto pfistroje se sklddaji zrychlého ptfesného manipuldtoru, mikropipetovaci
jednotky a dalSich podplrnych uzli. Pro kalibrace podélného posuvu (X) se samoziejmée
pouziva laserovy interferometr, ktery pracuje s presnosti lep$i nez 1 mikrometr. Pfi¢nou osu
(Y) vSak bohuzZel takto kalibrovat nelze. BéZny odraze¢ se tam prosté nedd umistit tak, aby

umoznoval prométeni osy Y nebo dokonce méfeni pravouihlosti.

Vyrobce pftistroji si proto pomohl malym mikroskopem s kamerkou, ktery umistil do
drzédku misto pipetovaci jednotky a zamétuje znacky, které byly s presnosti lepsi nez 1 mikron
zhotoveny pomoci elektronového litografu na kalibra¢nim skle.

Obsluha najede na pozadovanou soufadnici a pak navoli takovou korekci, az vidi
hledanou znacku na poZadovaném misté monitoru. Tato ru¢ni metoda je zdlouhava, pracnd a
dosazitelna presnost je 5 mikronti.

Na vstupu této jiz praktické dlohy mame obraz ve stupnich Sedi, ktery je mirné
zaSumén. Cilem je lokalizovat stied kiiZku, ktery je zaroven i sttedem kruZnice.

Obr. 51. Vstupni obraz

Oproti ptedchozi ukdzkové uloze se zde klade mnohem vétsi diraz na presnost
lokalizace rozpoznanych objekti a proto si nemiZeme dovolit piili§ modifikovat
zpracovavany obraz.

Vstupni obrazy jsou jiZ ve stupnich Sedi, tudiz je nemusime pievadét z barevného
spektra. Dalsim zjednodusenim oproti ukdzkové aplikaci je fakt, Ze obrazy jsou snimané za
konstantnich svételnych podminek, takZe nedochdzi k podexponovéni, preexponovani
expozice a nemusime proto provadét jasové korekce. Jak jiz bylo poznamendno vyse, vstupni
obrazy jsou mirné zasumené, protoze jsou snimané automaticky z kamery bez manudlniho
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ostfeni. ProtoZe v této dloze velmi zdleZi na presnosti lokalizace rozpoznanych objekti a
protoZe vstupni obraz neni ,,zahlcen* nepodstatnymi detaily, nebudeme morfologii v této
aplikaci uplatiiovat.

Pfistoupime tedy rovnou k rozpozndvani hran. Na zdklad¢ fady pokust opét zvolime
Sobeliiv hranovy detektor. Ostatni detektory bud’ vytvaii nespojité hrany, coz zbytecné
zt&Zuje klasifikaci, nebo velmi reaguji i na Sum v obraze a zkresluji rozpozndvanou hranu.

Stejn¢ tak nemizeme pouzit Cannyho hranovy detektor, protoZe v jeho prvni Casti je obraz

Obr. 52. Detekce hran Sobelovym filtrem

Nyni je potieba pouzit prahovani. Opét pouZijeme pevné nastaveny prah a opét jej
nastavime na hodnotu 128. V pfipad¢, Ze by se ndm rozpozndvany objekt hodné ,trhal®,
muzeme pouzit prah trochu nizsi (naptiklad 100), ale klasifikace bude pravdépodobné opét
méné piesnd.

Obr. 53. Prahovéni, 7,=128

Dalsim krokem je oznaceni objektli pomoci nartistani regiond, pro popis objektli opét
pouzijeme RST invariantni momenty (zaméfovand znaCka se muze rtzné natidCet, menit
polohu).
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Obr. 54. Segmentace obrazu

Pti klasifikaci se snazime poznat kiizek uvnitf kruZnice a spocitat jeho stted.
V nékterych ptipadech (velmi rozostfeny obraz) se ndm to vSak nemusi podafit a proto se
jesté alternativné snaZime rozpoznat kruZznici a z ni ur€it zaméfovany stied. PouZiti kruZnice
k uréeni pozice zaméfovaného stfedu vSak mize byt mén¢ presné.

Na trénovacim obrdazku si piedpocitime hodnoty RST invariantnich momentl
rozpoznavaného objektu. Poté se pomoci nich snazime rozpoznat objekt zdjmu v obraze
nalézt jeho stied.

¢ =12,315
0, =7,825
(51)

Néslednym zpracovanim vstupniho obrdzku (rozmérech 758x568 pixelll) jsme
lokalizovali stied zamé&fovaného kiizku na soutadnicich

C =[347,375]
(52)

Obr. 55. Lokalizace zamérovaného stiedu
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5. Zavér

Prace shrnuje dosavadni zkuSenosti autora s problematikou digitdlnitho zpracovani
obrazu. Prvni Cast je v€novdna teoretickym zdkladiim jasovych korekci, morfologie, hledani
hran, segmentace, popisu obrazu a klasifikace. Jednotlivé metody jsou piedvedeny na
nazornych ptikladech.

Dalsi kapitola se zabyvd feSenim ukdzkové tlohy. Na vstupni obrdzek byly aplikovany
jasové a morfologické aplikace, binarizace, filtr pro hledani hran, segmenta¢ni metoda Region
growing, ndasledné popsdni objekti a jejich Kklasifikace. Vysledkem bylo nalezeni
pozadovanych objektll v zadaném obraze.

Poté nasleduje podrobny popis vyuziti téchto metod pro feSeni ulohy z technické
praxe. Jejim cilem byla lokalizace znacky pouZivané pti kalibracich pfistroji pro vyzkum Zivé
ptirody.

Pavodni vizudlni vyhodnoceni kalibraéniho obrazce bylo pracné, casové ndro¢né a
nepiili§ presné. Nalezeni znacky pomoci metod digitdlntho zpracovani obrazu umoZnuje

zrychlenf a zpfesnéni kalibracniho procesu.

Digitdlni zpracovani obrazu je nesmirné zajimavy obor, ktery diky rozvoji svého
matematického aparatu i technickych prostredkii bude stéle vice pronikat do béZného Zivota.
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Priloha A — Program SmartCalib

K feSeni praktické aplikace popsané v kapitole 4 autor vytvofil program SmartCalib
v jazyce c#. Tento program vSak neni omezen pouze na rozpozndvani stiedu kalibracni
znaCky, ale lze jej pouzit i k experimentovdni s metodami digitdlntho zpracovédni obrazu
popsanymi v kapitole 2 a dalSimi.

Cely program byl navrhnut jako modulové feSend aplikace pomoci plugini. To
znamend, 7Ze uZivatel neni nijak omezen v mnoZstvi funkci, protoZe si muze dalsi filtry
naprogramovat (za predpokladu, Ze znd metody digitdlnitho zpracovani obrazu), pouze jeho
tfidy musi dédit ptislusSnou abstraktni tfidu podle typu pluginu (pfedzpracovani, segmentace,
klasifikace, rozpozndvani, chovani). Pribéh samotného rozpoznidvdni je pak nastaven
v konfigura¢nim XML souboru.

File  View Project  Help

o OpenxML 2% Openimages [ Save image e Start <% Refresh 2 %View filters |@ Yiewimages 5 View output

Imageb.png | Image?.png | ImageB.PMNG Image9.PNG| Imagel0.PMG | Imagell.FHG b x| | Filters 1 X
ML file: CrossRecognition. sml

Freprocessing

RGE2Grayscale
SobelE dgeDetectar
Threshalding

Segmentation
ConnectedComponentsLabeling

Classzification
RSTikMomentsClassification

Fiecognition
CrossR ecognitiontiaMoments

Biehaviour
hone

Images a x
v Imageb.png

v Image?.png

v Imaged.PNG

v Imaged PHNG

v/ Image10.PNG

v Imagel1.PMNG

Output 3 x
Obj Mament1 Maoment2 * hd ~
7 12.458 7825 262 167
13 12,877 7307 444 204
24 12.877 7307 43 404
23 12.458 7825 39 N7
23 12 458 7AA 1nn 4R1 bt

< Ready...

Obr. 56. Program SmartCalib
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