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Zadani:

1. Proved’te piehled soucasného stavu dané problematiky

2. Zaméite se na zpusob lokalizace robotli v laboratofi s vyuzitim statické kamery

3. Navrhnéte program pro lokalizaci robotd a ur€ovani jejich vzajemnych poloh

4. Navrhnéte program pro urcovani vzajemné polohy robota a objektu, ktery ma uchopit.

5. Proved’te experimenty a zhodnotte dosazené vysledky
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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva technikami pocitacového vidéni, metodami zpracovani a
rozpoznavani obrazu. Smyslem je navrhnout aplikaci pro ur¢eni vzajemnych poloh roboti Trilobot

v laboratofi.
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Abstract

This master’s thesis is engaged in machine vision, methods of image processing and analysis. The

reason is to create application to determine relative positions of Trilobot robots in the laboratory.
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1 Uvod

Téma této prace zni: Ur€ovani poloh roboti Trilobot. Co si pod timto nazvem ptedstavit? Urcovat
polohu objektd mizeme v dne$ni dobé mnoha riznymi zplsoby, zde se vSak budeme zabyvat
uréovanim polohy nékolika robotl a dalSich objektti v laboratofi pomoci obrazové informace, tedy
rozpoznavanim obrazu.

Problematika rozpozndvani obrazu je Casti discipliny zvané pocitaCové vidéni. Pocitacové
vidéni je disciplina, ktera se snazi technickymi prostfedky napodobit lidské vidéni. Pro pocitatové
vidéni je typicka snaha porozumét obecné trojrozmérné scéné, napi. takové, jakou muzete videt pri
pohledu z okna. Postupy pocitacového vidéni jsou znaéné slozité, s t€zistém v interpretaci obrazovych
dat, ktera jsou nejcastéji reprezentovana symbolicky. Jadrem pokrocilejSich postupti jsou znalostni
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systémy a techniky umélé inteligence. Této Casti pocitacového vidéni se fika vyssi uroven, prvni ¢asti

je nizsi uroven.

Cilem niz§i urovné je analyzovat vstupni dvojrozmérna obrazova data Ciselného charakteru a
najit kvalitativni symbolickou informaci potiebnou pro vyssi urovei. Pro nizsi uroven se také pouziva
nazev zpracovani obrazu pocitacem.

Pfedmétem zpracovani a pfipadné rozpoznani obrazu je obrazova informace o realném svéte,
ktera do pocitaCe vstupuje televizni kamerou, fotoaparatem, skenerem. Pocitacové vidéni fesi tlohu
vytvofeni explicitniho popisu fyzikalnich objektli v obraze.

Vlastni pribéh zpracovani a rozpoznavani obrazu realného svéta obvykle rozdélujeme do
n¢kolika zakladnich krokd. Toto rozd€leni vSak neni zcela jednoznacné, zalezi jiz na dané aplikaci,

zda budou provedeny vSechny kroky tak, jak jsou zde uvedeny.

Jednotlivé kroky jsou:
* Snimani a digitalizace obrazu
* Pfedzpracovani
» Segmentace obrazu
* Popis objekt
« Klasifikace

V prvni Casti této prace se budu zabyvat teoretickymi poznatky tykajicimi se pocitacového a
lidského zptisobu vidéni, riznymi metodami a technikami zpracovani a interpretace obrazu. Druha
¢ast prace poté pojednava o praktickych poznatcich a pristupech, které jsem ziskal pfi feseni tohoto
projektu.

Timto tématem jsem se zabyval jiz v ramci mych predeslych projektl, kdy jsem fesil tlohu

najit polohu jediného robota v laboratofi ve vymezeném prostoru.



2 Vlastnosti lidského systému vidéni

Driive, nez se budeme zabyvat pocitaovym vidénim a zpracovanim obrazu je vhodné, abychom se,
alespon v zakladu, seznamili s lidskym systémem vidéni, porozuméli tomu, co to vlastné obraz je, jak

vznika, co to je barva, jas, a jakym zptisobem je ¢lovék schopen obraz vnimat.

2.1  Elektromagnetické zareni

Elektromagnetické zaieni je vinéni, které vznika oscilaci elektricky nabitych materiald. Pouze malou
¢ast tohoto zafeni je ¢loveék schopen vnimat, tato ¢ast se nazyva viditelné svétlo. Elektromagnetické
spektrum zahrnuje vSechny znamé druhy zafeni: od radiovych vin, pfes mikroviny, viditelné svétlo,
az po rentgenové a gama zafeni. Elektromagnetické zafeni muZze reagovat s latkami rliznym
zpisobem, v zavislosti na vinové délce. Obrazy potizené pii riznych vinovych délkach tedy mohou
mit odlisné vlastnosti a poskytovat o objektech rozdilné informace.

Viditelna Cast spektra se nachazi v oblasti vinovych délek piiblizné 380 az 720 nm. Uvnitf této
oblasti vnimame zafeni s urCitou vinovou délkou jako barvu. Svétlo o vinové délce 720 nm se jevi
jako cervené, o vinové délce 550 nm jako zelené a o vinové délce 380 nm jako fialové.

Rentgenové a gama zafeni nachazi uplatnéni v 1ékaftstvi. Tato zafeni s krat§i vlnovou délkou
nez viditelné svétlo maji totiz energii a tudiz vétsi schopnost pronikat latkou nez viditelné svétlo.
Toho se vyuziva pfi zobrazeni vnitini struktury téla (Rentgenové zareni), nebo pfi zjistovani pohybu
latky v téle (pfidani pfimési ktera vyzatuje gama zatreni do vstiiknuté latky).

Infradervené zafeni, jehoz vinova délka je delsi nez svétlo, ma také vyznam pfti zobrazovani.
Kazdy objekt, ktery je zahtaty na n&jakou teplotu, totiz vyzaiuje infraCervené svétlo, a tudiz jej lze
podle né&j zobrazit a lokalizovat i ve tmé.

Svételny zdroj jako napiiklad Zarovka nebo Slunce vyzaiuje paprsky vSech frekvenci v daném
pasmu, které se pak skladaji ve vysledné bilé svétlo. Takové svétlo (vSech barev) se nazyva
achromatické. Dopadne-li bilé svétlo na objekt, jsou nékteré frekvence od objektu odrazeny a nékteré
pohlceny. Frekvence, které se vyskytuji v odrazeném svétle vnimame jako barvu objektu. Prevladaji-
li tedy v odrazeném svétle nizké frekvence, vnimame objekt jako Cerveny.

Pro popis charakteristik svétla jsou diilezité kromé frekvence jesté dalsi hodnoty. Jsou to:

Jas — urCuje intenzitu svétla
Sytost — udava Cistotu barvy svétla. Je tim vyssi, ¢im uzsi je frekvencni spektrum.
Svétlost — urcuje velikost achromatické slozky ve svétle s urcitou dominantni frekvenci
Toto jsou zakladni charakteristiky, které mtizeme pouzit pro popis vlastnosti , které vnimame u

zdroje svétla.



2.2 Lidské oko

Lidské oko ma pfiblizné tvar koule o priméru 2 cm. V pfedni Casti oka je rohovka, ktera zajistuje
ochranu oka. Za rohovkou je duhovka, ktera se mize otevirat nebo zavirat, a tim reguluje mnozstvi
svétla, které vstupuje do wvnitini Casti oka. Za duhovkou je Cocka, ktera zajistuje zaostieni
vstupujicich svételnych paprski. Co¢ka pohlcuje asi 8% dopadajiciho svétla. Coc¢ka je pfipojena ke
svaliim, které mohou meénit jeji geometrii a tim i jeji ohniskovou vzdalenost. Zaostieny obraz se poté

promita na sitnici. Je to tenka fotocitliva vrstva na vnitinim povrchu oka.

duhovka (’ | ’

optické
0sa

obr. 2.1: Lidskeé oko

Sitnice obsahuje dva druhy fotocitlivych receptorti: tyCinky a ¢ipky. TyCinky zajistuji no¢ni
vidéni. Jsou totiz asi 10x citlivéjsi nez &ipky a reaguji i na velmi nizkou uroven osvétleni. Cipky
zajistuji barevné vidéni a reaguji na vyssi hodnoty svétla. Kazdy ¢ipek obsahuje jeden ze tii druh
fotopigmentt, ktery urcuje na jakou vlnovou délku svétla je ¢ipek citlivy. Fotopigmenty se oznacuji
jako Cerveny, zeleny a modry. Fotopigmenty nejsou na sitnici zastoupeny ve stejném pomeéru. V oku
je priblizné 64% cCipkt s cervenym fotopigmentem, 32% se zelenym a jen 2% s modrym
fotopigmentem. Z toho také vyplyva odlisna citlivost oka na rizné barevné frekvence.

Tycinky a Cipky nejsou také rozmistény v oku pravidelné, nejvetsi koncentrace Cipkil je
v oblasti optické osy oka, jinde je naopak pfevaha tyCinek. V oblasti tzv. slepé skvrny se pak
nevyskytuji ani ty¢inky ani ¢ipky, je to misto, ve kterém se vSechny spoje od fotoreceptort sbihaji do
zrakového nervu. Oko obsahuje piiblizné 130 miliona fotoreceptorti, naproti tomu zrakovy nerv ma
asi jen 1 milién vladken. Z toho tedy vyplyva, Ze zna¢na Cast zpracovani obrazové informace probiha
pfimo na sitnici: vzdy né€kolik tyCinek je pfipojeno k jednomu zrakovému nervu, tyCinky tedy
poskytuji obraz z niz§im rozlisenim. Dusledkem toho je, Ze ostfe vidime jen ve stiedu zorného pole,
kde je prevaha ¢ipku.

Ve zrakovém nervu, ktery predava signaly od fotoreceptori do mozku, dochazi k rekombinaci
barevné informace. Ze tii ptivodnich kanald r, g, b vznikaji tfi odlisné kanaly. Jeden nese informaci o

poméru barev ¢ervend-zelena, druhy o poméru barev zluta-modra. Tyto kanaly poskytuji informaci o



barveé. Treti kanal nese informaci zelend+cervena, ¢imz indikuje jas. V disledku toho nejsou lidé
schopni vnimat nékteré barevné kombinace (modro-zluta, cerveno-zelend).

Co se tyCe jasu, tak lidské oko je schopno se adaptovat na obrovsky rozsah tirovni svétla.
Podstatné vice nez jakykoliv elektronicky systém. Horni a dolni meze intenzity se li§i nasobkem 10'.

Neni vSak samoziejmée schopno vnimat takovy obrovsky rozsah soucasné, dochazi k adaptaci.



3 Snimani a digitalizace obrazu

Zakladnim pozadavkem pro zpracovani a rozpoznani obrazu je vlastni ziskani obrazu realného svéta a

jeho ptevod do digitalni podoby vhodné pro ulozeni a dal§i zpracovani v pocitaci.

3.1 Snimani obrazu

Snimani obrazu je prevod optické veliCiny na elektricky signal, ktery je spojity v Case i v Urovni.
Vstupni informaci pro snimani nemusi byt vzdy jen jas z kamery ¢i scanneru, ale mohou to byt i jiné
veli€iny, jako jsou tepelné zateni, rentgenové zatreni ¢i ultrazvuk. Snimani dale mtze probihat bud’ v
jednom nebo v nékolika spektralnich pasmech. Pro barevné snimani postaci slozky tii: Cervena,
zelend a modra.

Na vysledny sejmuty obraz ma vliv mnoho riznych faktord. Mize to byt naptiklad osvétleni
snimaného objektu, jeho vlastnosti, odrazivost, a dalsi.

Snimanim ziskame 2D obraz dané scény, ktery je perspektivni projekci 3D prostiedi, které

snimame. Geometrie perspektivniho zobrazeni je ukazana na obrazku.

y
? P(x,y,2)
[]
'
[]
1
]
'
Ve Y= | | _z_
!
'
S
E rovina zobrazeni
]

obr. 3.1: Projekce perspektivniho zobrazeni

Necht x, y a z jsou soufadnice bodu P ve 3D scéné a f je ohniskova vzdalenost cocky. Potom
bod P ma po perspektivnim zobrazeni souradnice (x', y') v rovin¢ zobrazeni, kde:
X'=—, y'== (3.1

Tento model je velice realisticky, a vlastné odpovida obrazu, ktery vznika na sitnici lidského

oka. Mnoho informaci se vSak ztrati, a nasledna rekonstrukce 3D scény z 2D nasnimaného obrazu je



velice obtizna, a moZna jen za piedpokladu, Ze o snimané scén€¢ mame dostate¢ny pocet informaci.
Pti snimani a rekonstrukci 3D scény se vSak vétSinou pouzivaji jiné metody, které jsou zalozeny na
vys$§im poctu snimacich zatizeni a snimani scény z nékolika pohledi. Reseni uloh, které maji 2D
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povahu je tudiz mnohem jednodussi, a ve velké vétSiné ptipadl i dostatecné.

3.2  Digitalizace obrazu

Druhym krokem pfi ziskavani obrazu vhodného pro dalsi zpracovani v pocitaci je pievod spojitého
analogového signalu odpovidajiciho monochromatickému signalu na signal digitalni — digitalizace.
Digitalni obraz je ekvivalentem spojité obrazové funkce f(i,j), kde i a j jsou soufadnice v
obraze. Je ziskan vzorkovanim obrazu do matice M x N bodid a kvantovanim do K trovni jasu.
Jednomu prvku matice se fikd obrazovy element (picture element — pixel). Z hlediska zpracovani

obrazu jde o dale nedélitelnou jednotku.

3.2.1 Vzorkovani obrazu

Pti vzorkovani obrazu prevadime spojitou obrazovou funkci f (x,y) do diskrétni miizky obrazovych

bodid. Dilezitou soucasti vzorkovani je tedy volba vzorkovaci miizky. Nejcastéji pouzivanymi

miizkami je miizka ¢tvercova a hexagonalni. Jejich struktura je naznacena na obrazku.

obr. 3.2: ¢tvercova mrizka hexagonalni mrizka

Ctvercova miizka je nejobvyklejsi, vychazi z konstrukce vétSiny snimacich prvki, a ze
struktury paméti a je tudiz velice snadno realizovatelna. Jeji nevyhody se vSak projevi pii méteni
vzdalenosti mezi jednotlivymi body, a také pii zjiStovani spojitosti objektl. Hexagonalni mtizka tyto
tedy uvaZovat jen ¢tvercovou vzorkovaci miizku.

Vzorkovani se dale fidi znamym Shannonovym vzorkovacim teorémem. Z to plyne, Ze
nejmensi detail v digitalnim obraze musi byt minimaln¢ dvojnasobkem vzorkovaciho intervalu. Volba

vhodného rozliseni je tedy jednim z nejzasadnéjSich kroki digitalizace. Pfi nizkém rozliSeni budeme



ztracet informace o detailech v obraze, které bychom mohli dale potiebovat, a naopak pfi vysokém
rozliSeni nam bude stoupat vypocetni narocnost a tedy i spotfebovany Cas na dalsi zpracovani obrazu.
Velikost obrazu se vétSinou udava v pixelech, rozliseni obrazu je obvykle udavano v

jednotkach body/palec (dots per inch — DPI).

3.2.2 Kvantovani obrazu

Kvantovani probiha v oboru hodnot obrazové funkce (jasu), ktery se rozd¢€li na intervaly, jimZ je pak
pridélena jedina, zastupna hodnota. Pocet intervalli volime tak, aby byl dostatecny pro lidské vnimani
a rozliSeni jemnych detaili v obraze. Podle zptisobu rozd€leni kvantované veliCiny hovofime o
kvantovani uniformnim a neuniformnim.

Uniformni kvantovani pouziva konstantni délku intervalu, zatimco neuniformni kvantovani
pouziva proménnou délku intervalu. Neuniformni kvantovani se pouzivd méné Casto. Divodem je
znacng jednodussi realizovatelnost uniformniho kvantovani.

U obrazt, ktery byly kvantovany nedostatecnym poctem trovni, je hlavnim problémem vyskyt
falesnych obrysa. Tento efekt nastava pokud kvantovany pocet trovni jasu je nizsi nez dokaze ¢lovek
lehce rozlisit. Toto Cislo je zavislé na mnoha okolnostech, naptiklad primérna svétlost, ale od poctu

urovni 100 a vice uz k tomuto jevu nedochazi.

3.2.3  Popis barev v obraze

Barva obrazu je velmi dulezitym nositelem informace. Pro urCeni presného odstinu barvy je
vytvoieno né€kolik riznych barevnych modelt. Ty se li§i podle toho, které slozky jsou pii popisu

barvy pouzity.

3.2.3.1 Model RGB

Tento barevny model je vyuzivan v zobrazovacich zafizenich (monitor, TV), kde jeden viditelny bod
(pixel) tvoii tii velmi blizko umisténé body barevnych slozek Red, Green, Blue (Cervena, zelena,
modra). Jejich slou¢enim vznikaji dalsi barvy riznych odstind.

Tento model je aditivni, to znamend, Zze pro hodnoty RGB (0,0,0) je vysledna barva ¢erna. Se
zvysujici hodnotou se jas zvySuje, az po maximalni hodnotu (1,1,1) kdy je vyslednd barva bila.
Pokud jsou hodnoty jednotlivych slozek stejné, jedna se o odstin Sedé, pokud jsou hodnoty slozek
rozdilné, dostavame vSechny barvy spektra.

V pocitacovych aplikacich se rozsah jednotlivych hodnot urcuje v celych ¢islech, vétSinou v
rozmezi 0-255. Toto rozmezi se nazyva také barevna hloubka.

Barevna hloubka 8 biti je tvofena tabulkou 256 definovanych barev. Dale se pouziva barevna

hloubka 24 biti, tedy 256 hodnot pro kazdou slozku RGB. Tato barevna hloubka se nazyva také



TrueColor, protoze je mozno zobrazit jiz vSechny odstiny barev, které je mozné vidét ve skutecném
svete.

Pokud bychom chtéli pievést riznobarevny obraz v RGB modelu na Sedoténovy, nemiizeme
jeho barvy nahradit odstiny Sedi ziskanymi prostym primérem ze tii zakladnich barev. Lidské oko
totiz vnima rlznym zpdsobem intenzitu jednotlivych barevnych slozek (nejcitlivéjsi je na
zelenozlutou), takze pro vypocet jasu se pouziva vztah:

1 =0299R+0.587G +0.114B (3.2)

3.2.3.2 Modely CMY a CMYK

Tento barevny model je vyuZzivan pro tisk a pii vyrob¢ fotografii. Na rozdil od ptedchoziho modelu se
jedna o subtraktivni systém. Barvy se neskladaji, ale odecitaji od ptivodni bilé. Se zvySujici hodnotou
dané slozky je tedy celkovy jas nizsi, slozenim vS§ech barev vznikne ¢erna.

Vztah mezi RGB a CMY (Cyan, Megenta, Yellow — azurova, purpurova, zluta):

C 1 R
M|=|1|-|G (3.3)
Y 1 B

Barva (1,0,0) v RGB je tedy ekvivalentni barvé (0,1,1) v CMY.
Model CMYK doplituje ptivodni slozky CMY jesté o slozku K (blacK - ¢erna). Tento model se
pouziva casto v tiskarnach, jinak by bylo nutné nanést vSechny tii slozky CMY a vysledna barva by

stejné nebyla ¢erna, ale spise Seda.

3.23.3 Model HSI

Na rozdil od ptedchozich modell nejsou jeho slozky tvotfeny jednotlivymi zakladnimi barvami, ale
jejich tfemi vlastnosti: Hue, Saturation, Intensity (barevny ton, sytost, jas).

Barevny ton je udavan jako tihel v rozmezi 0-360°. Barvy tvoii uzavieny kruh a jsou linearni.
Lze tedy zadat libovolny zlomek thlu pro urceni pozadované barvy.

Sytost ur¢uje mnozstvi ptidané bilé slozky.

Jas urcuje, kolik svétla barva odrazi, tedy jak zafiva bude.

Tento model ma vyhodu v tom, Ze zohlednuje lidské vnimani barev, umoziuje postupné ménit
barevné charakteristiky pfi zachovani ostatnich typickych vlastnosti barvy. To je pfijemné pro
uzivatele, ktefi cht&ji definovat barvy pfirozenymi pojmy. Pouziva se tedy v né€kterych algoritmech

pri digitalnim zpracovani obrazu.

3.234 Modely YUV, YIQ
Tyto barevné modely se pfi zpracovani obrazu nepouzivaji. Jejich vyuziti je v televiznim vysilani,

model YUV se pouziva pro pienos televiznich signalti v norm¢ PAL, model YIQ pro normu NTSC.
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Jejich spole¢nym rysem je oddéleni jasové slozky od barevnych, coz umoznuje vyuzit jeden
jasovy signal jak pro barevné, tak pro ¢ernobilé televizory. Slozka Y zde pfedstavuje jas nebo Sedost,

aUaV (IaQ)jsou barevné slozky.

3.2.3.5 Sed4 $kala

Casto vysta¢ime s obrazem v Sedé Skale. To znamend rozmezi bila, stupné Sedé, Cernd. VétSinou se
pouziva 256 odstinti Sedi, tedy barevna hloubka 8 bitd.

Pro pievod barevného obrazu v modelu RGB do obrazu $edé skaly pouzivame vzorec (3.2).

3.3  Vlastnosti digitalniho obrazu

V digitalnim obraze miizeme popsat mnoho vlastnosti, jak metrickych, tak topologickych, z nichz
nekteré chapeme odlisné, nez jsme zvykli ze spojitych obrazt.
Prikladem je vzdalenost mezi dvéma body obrazu (i,j) a (h,k). Obecné je tato vzdalenost rovna

Euklidovské vzdalenosti DE, definované podle vztahu:

D, =+(i—h)* +(j—k)’ (3.4)

Pokud je ale prostor diskretizovan, tak definujeme nejdiive sousedstvi bodu a pak vzdalenost

bodl v obraze za predpokladu daného sousedstvi. Pti praci se ¢tvercovou miizkou mizeme mluvit

bud’ o 4-sousedstvi, nebo o 8-sousedstvi:

obr.3.3: 4-sousedstvi 8-sousedstvi
Vzdalenost dvou bodl je pak dana minimalnim poctem krokti v digitalni miizce, které¢ jsou
potieba k pfesunuti se z jednoho bodu do druhého. Pokud mame na mysli 4-sousedstvi, znamena to,
ze jsou povoleny pouze vodorovné a svislé tahy. Tato vzdalenost byva také nazyvana ,,mestska‘,
kvili podobnosti s dvéma body ve mésté a pravouhlou siti ulic a blokti domi. Tato vzdalenost se
udava:
D, =i—h|+|j—| (3.5)
Pokud uvazujeme o 8-sousedstvi, znamena to, Ze jsou povoleny i diagonalni tahy. Tato
vzdalenost byva nékdy nazyvana ,,Sachovnicova“. Je totiz rovna poctu tahti, kolik bychom museli

udélat kralem na Sachovnici pfi pohybu z jednoho pole do druhého.
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D, = max{i - A,| j — k|} (3.6)

Mezi dalSi vlastnosti, kterymi miizeme obraz popsat, patii histogram obrazu. Histogram

b

ukazuje Cetnost vyskytu jasti v obraze a je vétSinou jedinou informaci o obrazu kterou mtzeme
snadno ziskat. Podrobnéji o tom, jak histogram vypada, co ukazuje a jak se tvori pojednava kapitola
8.4.1.

Dalsi vlastnosti digitalniho obrazu jiz neni tak snadné popsat a analyzovat, protoze jsou
zalozeny na lidském subjektivnim vniméni a pocitech. Patfi sem kontrast, jasnost a barva obrazu.
Lidské vniméani také ovliviiuje mnozstvi riznych optickych iluzi, tykajicich se jak barvy, tak i
napiiklad jasu, kontrastu, nebo velikosti objekta.

Mezi posledni charakteristiku digitalniho obrazu mizeme zafadit vyskyt Sumu. Sum je ndhodna
chyba v obraze, ktera vznika pfi snimani, pfipadné pfenosu nebo zpracovani a mize nebo nemusi
zaviset na obsahu obrazu. Sum rozlisujeme podle jeho pravdépodobnostnich charakteristik na nékolik
druht. Idealni Sum, ktery se také nazyva bily Sum, ma konstantni spektrum, coz znamena, ze jeho
intensita se nesnizuje se zvySujici se frekvenci. Bily Sum se Casto pouziva jako nejhorsi ptipad
degradace obrazu. Mezi dalsi druhy Sumu, které zname, patii jeSté¢ Gaussiv Sum a impulsni Sum,
nazyvany také n€kdy ,,pept a stl“, protoze se projevuje v jednotlivych bodech obrazu, které potom
maji vyrazn¢ odliSnou charakteristiku od bodi ve svém okoli (jsou typicky Cerné nebo bil¢). O

algoritmech pouzivanych k odstranéni jednotlivych druhti Sumu podrobnéji v kapitole 8.4.4.
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4 Predzpracovani obrazu

Po tspésném ziskani obrazu a jeho digitalizaci mame k dispozici digitalni obraz zkoumané scény.
Tento obraz vSak mulize byt zkreslen diky zptisobu snimani nebo diky nevhodnym podminkam pti
jeho ziskani. Pokud je znam charakter zkresleni, je mozné tuto chybu opravit pomoci korekei, které
jsou jednou z metod pfedzpracovani obrazu. Existuje také vSak velké mnozstvi dalSich metod, které
usnadiuji analyzu obrazu, identifikaci objektl, nebo jen zvyraznuji dilezité rysy obrazu pro snazsi
pozorovani ¢lovékem.

Ptedzpracovani je spolecny nazev pro operace na nizké trovni abstrakce, kdy jsou vstupem i
vystupem matice, které predstavuji digitalni obrazovou funkei.

Je dulezité si uvédomit, ze v pribéhu predzpracovani neziskame zadnou novou informaci.
Muzeme jen potlacit informaci, kterd neni dulezitd pro dalSi zpracovani, nebo naopak zvyraznit
informaci kterd je pro dal$i zpracovani dilezitd. Metody predzpracovani vyuZzivaji znacné
nadbytecnosti udaji v obraze, po provedeni transformace se hodnota informace v obraze obsazené
vétSinou snizi.

Zakladni rozdé€leni metod ptedzpracovani obrazu je:

. jasové transformace
. geometrické transformace
. filtrace a ostieni

4.1 Jasové transformace

Jasové transformace modifikuji jas bodu obrazu. Lze je rozdé€lit do dvou skupin. Jsou to jasové
korekce a modifikace jasové stupnice. U jasovych korekci zavisi jas v bod¢ vystupniho obrazu
pouze na jasu odpovidajiciho bodu ve vstupnim obraze (se stejnymi souradnicemi). Modifikace
jasové stupnice transformuje urcitou hodnotu jasu ve vstupnim obraze na jinou vystupni hodnotu, a to
bez ohledu na pozici v obraze.

Prvni skupinou jsou jasové korekce. V idedlnim piipadé€ by snimaci a digitalizacni zafizeni
mélo mit ve vSech mistech stejnou citlivost bez ohledu na umisténi bodu v obraze. Tento pozadavek
vSak v praxi neni Casto splnén. Svétlo prochazejici dal od optické osy je vice zeslabovano, také
svétlocitliva vrstva snimaciho senzoru nemusi mit ve vSech mistech stejnou citlivost. Zdrojem
odchylek je i nerovnomérné osvétleni snimané scény.

Jsou-li uvedené odchylky systematické, lze je potlacit jasovymi korekcemi. Multiplikativni
koeficient e(i,j) popisuje odchylku kazdého bodu obrazu od idealni pfevodni charakteristiky. Pro
kazdy bod ptivodniho (neporuseného) obrazu g(i,j) ziskame na vystupu zkresleny bod £{7,j):

S, J) = e, g, ) (4.1)
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K urceni chybového koeficientu e(i,j) staci pii stalych snimacich podminkach sejmout obraz
g(i,j) o znamém pritbéhu jasové funkce. Nejjednodussi zpiisob je sejmout obraz o konstantnim jasu c,
ktery po digitalizaci oznacime f.(7,j). Potom miZzeme systematické chyby v digitalizovaném obrazu
jednoduse korigovat podle vztahu:
SG)) _c fG))
ei,j)  1.G.))

Tato metoda muize byt pouzita jen pokud jsou snimaci podminky stalé. Pokud chceme

g(i,j) = 4.2)

korigovat tuto chybu pfi meénicich se snimacich podminkach, musime c¢as od Casu kalibrovat
chybovou matici.

Také si pfi uziti této metody musime dat pozor, abychom pii korekci nepiekrocili maximalni
nebo minimalni hodnoty jasové stupnice. Pokud snimame referen¢ni obraz, je tedy vhodné, aby jeho
hodnota jasu byla pfesné uprostied stupnice.

Druhou skupinou je modifikace jasové stupnice. Tato transformace nezavisi na poloze bodu
v obraze. Transformace T vychozi hodnoty jasu p na novou hodnotu jasu ¢ je dana vztahem

q=T(p) (4.3)

Obvyklé transformace stupnice jasu jsou vyznaceny na obrazku 4.1. Pfimka a oznacuje

negativni transformaci, po ¢astech linedrni pribeh funkce b zvysuje kontrast mezi hodnotami jasu p; a

p2. Funkce ¢ se nazyva prahovani a jeho vysledkem je Cerno-bily obrazek.

q“ ¢

obr.4.1:0bvyklé transformace stupnice jasu: a) negativ, b) zvyseni kontrastu
c)prahovani

Digitalizovany obraz ma velmi omezené mnozstvi urovni jast, tudiz transformace jasové
stupnice jsou velice snadno realizovatelné. Je vytvotena vyhledavaci tabulka (look-up table) o tolika
pamétovych mistech, kolik je jasovych turovni. Nové hodnoty jasu, které jsou vysledkem
transformace, jsou pak piimo obsahem paméti. Vyhledavaci tabulka mtze byt zafazena do cesty
obrazovému signalu, a tudiz je mozné pozorovat vysledek transformace v realném case.

Stejny princip muze byt pouzit i pro barevné obrazy, kdy jsou vytvoreny tii vyhledavaci

tabulky pro jednotlivé barevné slozky R, G, B.
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Hodnoty jasové transformace pro zvyseni kontrastu jsou casto nalezeny automaticky, podle
analyzy histogramu.

Transformace jasové stupnice se pouzivaji hlavné pokud je obraz zpracovavan za ucelem
pozdéjsi analyzy clovékem. Po zvyseni kontrastu je obraz mnohem lépe interpretovatelny. Také se
Casto pouziva transformace do falesnych barev, kdy jsou urcité hodnoty jasu nahrazeny barvami.
Lidské oko je totiz mnohem citlivéjsi ke zméné barvy nez ke zméné jasu, takze clovek pak rozpozna

vice detailu v obraze.

4.2 Geometrické transformace

Geometrické transformace najdou uplatnéni, pokud chceme provést korekci geometrického zkresleni,
které bylo zpiisobeno pii sniméni obrazu, naptiklad pi#i zpracovani dokumenti OCR programem,

nebo pokud chceme provést posunuti, rotaci, nebo zménu méftitka obrazu.

:
)

obr. 4.2: geometrickd transformace v roviné
Geometricka transformace plosného obrazu je vektorova funkce T, ktera transformuje bod (X,
y) vroviné na novou pozici (x’, y’). Transformaci plosného obrazu ilustruje obrazek 4.2. T je
definovana vztahy:
x'=T.(x,y) y'=T,(x,) (4.4)
Transformacni vztahy Ty a Ty mohou byt zndmy bud’ pfedem, jako je tomu naptiklad v piipadé¢
rotace, posunu, zvétSeni, nebo je mozné hledat transformacni vztah na zaklad€ znalosti ptivodniho i
transformovaného obrazu. Pii hledani vztahu se obvykle vyuziva nékolika boda, které si odpovidaji a
1ze je snadno najit v obou obrazech.
Pro zakladni geometrické transformace jsou dany vztahy:
Rotace o thel ®:
xX'=xcos®+ ysin®

4.5
y'=—xsin® + ycos® *)
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Zména méfitka a na ose x a b na ose y:

X'=ax
V= by (4.6)
Zkoseni o thel ©:
X'=x+ytan® @7

y'=y

Geometricka transformace se skladd ze dvou krokd. Prvni je plosna transformace bodu, ktera
najde vstupnimu bodu s diskrétnimi soufadnicemi odpovidajici vystupni bod. Soutadnice vystupniho
bodu musi byt pocitany jako spojité, protoze jeho poloha po transformaci obvykle nesouhlasi s
celociselnou mfizkou. Druhym krokem je nalezeni arovné jasu v konkrétnim bod¢ mtizky, ktery se
obvykle interpoluje z nekolika bodl v okoli, které po provedeni transformace nemaji celociselné
soufadnice. Toto okoli byva vétSinou malé, vzhledem k vypocetni narocnosti. Tii nejpouzivané;jsi
metody jsou metoda nejblizsiho souseda, ktera je nejjednodussi a nejrychlejsi — hodnota bodu miizky
se ur¢i podle nejbliz§iho vystupniho bodu, dale potom linearni interpolace — hodnota bodu miizky se
uréi pruimérem 4 sousednich vystupnich bodii — tato metoda zplsobi slabé zjemnéni a rozmazani
obrazu a posledni a nejptesnéj$i metodou je bi-kubicka interpolace, ktera vyuziva pro uréeni hodnoty

bodu 16 nejblizsich vystupnich bodi.

4.3 Filtrace a ostreni

Tyto metody vyuzivaji pro vypocet jasu bodu ve vystupnim obraze jen lokalniho okoli odpovidajiciho
bodu ve vstupnim obraze, proto se jim také nekdy fika lokalni metody pfedzpracovani obrazu. Podle
cile zpracovani mtizeme tyto metody rozdélit do dvou velkych skupin: vyhlazovani a gradientni
operace (detekce hran).

Vyhlazovani obrazu vede k potladeni vyssich frekvenci obrazové funkce. Zadanym vysledkem
vyhlazovani je tedy potlaceni nahodného Sumu a drobnych odchylek. Bohuzel vyhlazovani také
potlacuje ostatni nahlé zmény jasové funkce, dochazi tedy k oslabeni ostrych ¢ar a hran.

Gradientni operace a ostfeni obrazu naopak vedou ke zdliraznéni vyssich frekvenci. Vysledkem
je tedy zvyraznéni téch casti obrazu, kde se jasova funkce nahle méni, dochazi tedy ke zvyraznéni
hran. Nezadoucim vysledkem je soucasné zvyraznéni Sumu v obraze.

Vyhlazovaci a gradientni operace maji tedy protichtidné cile. Resenim tohoto rozporu jsou
nékteré algoritmy, které oba postupy kombinuji, a provadéji tedy vyhlazeni obrazu a detekci hran
soucasng.

Ptehled jednotlivych metod pro vyhlazovani obrazu a detekci hran, jejich charakteristiky,
vyhody, nevyhody a piiklady uziti jsou uvedeny v kapitolach 8.4.5.

Podle vlastnosti funkéniho vztahu pro vypocet vysledného jasu bodu na zakladé okoli ve

vstupnim obraze, dale metody piedzpracovani d€lime na linearni a nelinedrni. Linearni metody
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pocitaji vysledny jas v bod¢€ g(i,j) jako linearni kombinaci jast v lokalnim okoli bodu f{7,j) vstupniho

obrazu. Véaha bodt v lokalnim okoli fje urCena koeficientem 4:

)= h(i—m,j—n)g(m,n) (4.8)

(m,n) €0

Na tento vztah Ize pohlizet také jako na diskrétni konvoluci s konvolu¢nim jadrem h. V mnoha
praktickych ptipadech se vyuziva pravouhlého okoli O. Necht je okoli O naptiklad obdélnikové o M
fadcich a N sloupcich. Aby bylo pouzité okoli symetrické vici sttedovému bodu f{(i,j), voli se
nejcastéji rozméry M, N z mnoziny ptirozenych lichych ¢isel.

Lokalni operace pfedzpracovani obvykle jen malo vyuzivaji predbézné znalosti o povaze
obrazu. Vzhledem k malému okoli zpracovavaného bodu je velice obtizné si tuto informaci odvodit i
pri vlastnim priibéhu zpracovani. Zvlasté pro vyhlazovaci operace je vhodné znat charakter poruch v
obraze, coz mohou byt naptiklad statistické parametry Sumu, a podle nich pfizptisobit volbu metody a
parametry zpracovani.

Volba metody lokalni transformace, velikosti a tvaru okoli zpracovavaného bodu, zavisi také
na velikosti objektll v obraze. Jsou-li objekty dostatecné velké, obraz miize byt vylepSen vyhlazenim
malych nespojitosti a velké objekty soucasné ziistanou zachovany.

Konvolu¢ni linearni operace (filtry) jsou uzite¢né pro vyhlazovani, detekci hran nebo Car. Lze
pomérn¢ jednoduse vytvofit specializované technické prostfedky pro zrychleni vypoctu téchto
operaci. Zrychleni je jasné patrné pro specialni tvary filtrd. Piikladem jsou rekurzivni a separabilni

filtry.
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5 Segmentace obrazu

224

k nalezeni objektli v obraze. Za objekty se zde povazuji Casti obrazu, které jsou bodem zajmu v
pribéhu dal§iho zpracovani. Cilem segmentace je tedy rozdéleni obrazu do c¢asti odpovidajicich
predmétim ¢i oblastem z realného svéta. Vysledkem segmentace by mél byt soubor oblasti, které
odpovidaji objektim ve vstupnim obraze. Jedna se pak o tzv. kompletni segmentaci. Pokud ale oblasti
neodpovidaji pfesné objektim, tak tuto segmentaci nazyvame casteCnou. Kompletni segmentace
obecné vyuziva vysS$i uroven zpracovani, kterd je zaloZzena na znalostech feSené¢ho problému.
Castetna segmentace je zaloZena na principu homogenity obrazovych vlastnosti (napf. jas nebo
barva) uvniti segmentu. Pfesto existuje tfida uloh, jejichz feSeni umoznuje s dobrymi vysledky i nizsi
tiroven zpracovani. Casta je situace, kdy je obraz tvofen kontrastnimi objekty na pozadi neménného
jasu (krevni buiky, psany text,...). Tam lze vyuzit jednoduché globalni postupy a dosahnout
kompletni segmentace obrazu na objekty a pozadi. Takové postupy nezaviseji na obsahu, neuziva se
zadny model zpracovavané oblasti, k fizeni procesu segmentace nepfispivaji znalosti vysledné oblasti.

Pfi cCastecné segmentaci je vysledkem rozdéleni obrazu do oddélenych casti, které jsou
homogenni vzhledem k zvolené vlastnosti jako je jas, barva, odrazivost, textura, atd. Po zpracovani
slozitého obrazu, jako je napiiklad letecka fotografie, je vysledkem seznam oblasti, které jsou
homogenni v jistych rysech. Tyto oblasti se mohou prekryvat. Casteéné segmentovany obraz musi byt
podroben dalS$imu zpracovani, které pomoci vys$§i urovné umozni ziskat vyslednou segmentaci
obrazu.

Uplné spravna a kompletni segmentace sloZitych obrazii neni v této fizi zpracovéni
dosazitelna. Rozumnym cilem je ziskat ¢aste¢nou segmentaci, ktera je pouzita pro dalsi zpracovani
operacemi vy$Sich tUrovni. Okamzitym pfinosem segmentace je vyrazna redukce objemu
zpracovavanych dat.

Jednim z hlavnich problémt ovliviiujicich segmentaci je nejednoznacnost obrazovych dat,
Casto doprovazena téz informacnim Sumem. Segmentacni metody lze rozd¢lit do tii skupin, a to podle
dominantni vlastnosti, které je pro segmentaci vyuzivano. V prvni z nich je vyuzivano globalnich
znalosti obrazu reprezentovanych obvykle histogramem urcitych vlastnosti. Druha vyuziva detekei
hran, tieti detekci oblasti. Druhd a tfeti skupina tohoto tfidéni fesi dualni problém, nebot’ kazda
oblast je jednoznacné reprezentovana svou hranici a kazda uzaviena hranice jednozna¢né vypovida o
oblasti, kterou urcuje. V dtsledku odlisného charakteru algoritmti tvorby hranic a oblasti ptinaseji obé
skupiny metod pon¢kud rozdilné segmentacni vysledky, jinou informaci. Vysledky segmentacnich
postupti obou skupin Ize proto kombinovat a vytvorit jedinou popisnou strukturu. Piikladem miize byt
relacni struktura, kde uzlim odpovidaji oblasti, hranam relace sousednosti pomoci detekovanych

hranic.
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5.1 Prahovani obrazu

Prahovani je nejjednodus$sim segmentacnim postupem. Vychazi ze skutecnosti, ze mnoho objektl ¢i
oblasti obrazu je charakterizovano konstantni odrazivosti nebo pohltivosti svého povrchu. Pak je
mozno vyuzit uréené jasové konstanty — prahu, k oddéleni objektl od pozadi. Prahovani je nejstarsi
segmenta¢ni metodou a v jednoduchych ptipadech je i nadale Siroce uzivano. Vzhledem k vypocetni
nendroc¢nosti a jednoduchosti jej 1ze provadét i v realném case.
Prahovani spociva v transformaci obrazu na obraz bindrni, kde hodnotam jasu men$im nez
hodnota prahu ptifadime nulu, a hodnotam jasu vétSim nez prah ptifadime jednicku.
g,j)=1 pro fG,j)=T
=0 pro f(i,j)<T

Zakladni varianta prahovani ma mnoho modifikaci. Jedna moznost je urcit dvé hodnoty prahu,

(5.1)

a poté rozdélit obraz na objekty — hodnoty jasu mezi dvéma prahy — a pozadi — hodnoty jasu pfili§
nizké nebo pfilis vysoké. Takto provedené prahovani se d4 vyuzit napiiklad segmentaci krevnich
bunék, kde interval mezi prahy reprezentuje hledanou cytoplasmu, pozadi je svétlejsi a bunécné jadro
tmavsi. Dal$i zajimavd moznost jak vyuzit tohoto zplisobu prahovani je jako velice jednoduchy
detektor hran. Pokud mame tmavé objekty na svétlém pozadi, tak nekteré hodnoty jasu, mensi nez
pozadi a vétsi nez objekt, se mohou vyskytovat pouze na hranici téchto objektl. Pokud tedy
nastavime interval pravé na tyto hodnoty, zlistanou ndm po prahovani prave jen tyto hrany.

Dalsi variantou je ¢astecné prahovani, kdy zvolime hodnotu prahu, a poté hodnoty mensi nez
tato hodnota oznacime jako pozadi — pfifadime hodnotu 0, a hodnotam vét§im ponechame ptvodni

jas. Tim odstranime z obrazu pozadi a vyskytujici se objekty ponechame nezménéné.

obr.5.1:prahovani obrazu: piivodni obraz, segmentace prahovanim, prah zvolen prilis maly;

prah zvolen prilis velky
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Pti volbé hodnoty prahu nastava nejjednodussi situace v piipade, je-li pfedem znama vlastnost,
kterou ma obraz po segmentaci mit. Prah urcujeme tak, abychom tuto vlastnost segmentaci splnili.
Ulohou daného typu je segmentace stranky tisténého textu na znaky a pozadi, pokud vime, Ze
pismena pokryvaji //p plochy. S vyuZzitim znalosti poméru ploch objektl a pozadi je snadné urcit (na
zaklade histogramu) takovou hodnotu prahu 7, aby pravé 1/p plochy mélo trovei jasu mensi nez T a
zbytek mélo hodnotu jasu vétsi nez 7. Tato metoda se nazyva procentni prahovani. Bohuzel vétSinou
informaci o procentnim pomeéru objektil a pozadi nemame. Tato informace mtize byt nékdy nahrazena
jinou vlastnosti, zname naptiklad primérnou Sitku Car znakt. Prah miZeme zvolit tak, aby Sitka car

v segmentovaném obraze odpovidala nasi znalosti.

obraz objekty ptiblizné téhoz jasu, které se odliSuji od jasu pozadi, je vysledny histogram jasu
dvouvrcholovy (bi-modalni). Jeden vrchol odpovida jasu objektii, druhy vrchol potom odpovida jasu

pozadi. Takovy histogram ukazuje obrazek 5.2.

8000 r
8000 -
6000

5000

4000

Frekvence

2000
1000

0 32 64 96 128 160 192 224
Intensita

obr.5.2: dvouvrcholovy histogram

Z tvaru histogramu vypliva, Ze hodnoty jasu lezici mezi obéma vrcholy nejsou v obraze prilis
Casté, a pravdépodobné odpovidaji jasu hrani¢nich bodli mezi objekty a pozadim. Vysledny prah by
mél splnovat pozadavek minimalni segmentacni chyby. Je proto logické urcit prah pro oddéleni
objektli od pozadi jako hodnotu jasu, jejiz Cetnost je minimem lezicim mezi dvéma vySe uvedenymi
maximy. V piipadé, ze histogram je vicevrcholovy (multi-modalni), mize byt urCeno vice hodnot
prahu, a to vZdy v minimech mezi dvéma maximy. Pro kazdy prah je pak vysledek segmentace
samoziejme jiny.

Pro mnoho praktickych uloh kde je vyuzivana segmentace, je zapotiebi vice informaci, nez je

obsazeno v jediném spektralnim kanale. Pro ziskani vétSiho mnozstvi informaci je tedy dand scéna
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snimédna ve vice barevnych spektrech. Typickym ptikladem jsou barevné obrazy, kde je informace
kédovana ve tfech kanalech, Cerveném, zeleném a modrém. Dalsim piikladem miize byt
meteorologicka satelitni fotografie, kde obraz mize byt sniman jeSté¢ ve vice spektrech. Pro
segmentaci takovych obrazli je potom nutné provést multi-spektralni prahovani. Prahovani je
provedeno nezavisle v kazdém spektralnim kanalu, a poté jsou jednotlivé vysledky slozeny do

jediného obrazu.

5.2 Detekce hran

Velkou skupinu segmentacnich metod tvoii metody zalozené na informaci o hranach obrazu. Toto byl
zéklad¢ detekce hran vychazeji ze skutecnosti, Ze hranice oblasti obrazu se sestavaji z hran, které jsou
v obraze nalezeny aplikaci nékterého z hranovych operatori. Tyto nalezené hrany oznacuji mista
obrazu, v nichZ dochézi k nespojitosti v hodnoté jasu, barvy, nebo v textufe. Obraz, ktery vznikl
aplikaci hranového operatoru, je ale jako segmentacni vystup vétSinou nepouzitelny. Proto musi po
detekci hran nasledovat dal$i zpracovani obrazu hran, které spojuje hrany do fetéz 1épe
odpovidajicich pribéhu hranic objekt. Cilem je dosdhnout alespon ¢astecné segmentace obrazu, tzn.
vytvotit z velkého mnozstvi hran obraz, v némz se budou vyskytovat jen takové hrany, jimz v
puvodnim obrazu odpovidaji hranice objektli nebo ¢asti obrazu.

Jednotlivé segmentacni metody se lisi jednak strategii konstrukce vysledné hranice z hran,
jednak mnozstvim ptedbéznych informaci, znalosti o zkoumaném obraze které¢ je mozné v konkrétni
segmentaéni uloze vyuzit. Cim vice informaci je pii segmentaci k dispozici, tim lepsi segmentaéni
vysledky lze ocekavat. Pomoci téchto informaci lze také vyhodnotit vérohodnost vysledné ziskané
segmentace. Tyto pfedbézné znalosti maji také vliv na vlastni pribéh segmentace. Pokud je k
dispozici velké mnozstvi znalosti o pozadovaném vysledku, jsou jak celkovy tvar hranice, tak i dalsi
vztahy k ostatnim objektiim v obraze uréeny velice piisné a segmenta¢ni metoda musi v§echny tyto
dané podminky dodrzet.

Naopak, pokud je malo informaci o vysledné hranici, musi segmenta¢ni metoda brat v ivahu
lokalni vlastnosti obrazu spolu s obecnymi znalostmi specifickymi pro urcitou aplika¢ni oblast. Pti
malém mnozstvi predbéznych znalosti také segmentaéni metody nemohou vyuzivat hodnoceni
spravnosti generované hranice a na jeho vysledku provadét zpétnovazebni korekci segmentacniho
vysledku.

Nejcastéjsim problémem, se kterym se musi hranové segmenta¢ni metody vyporadat, je vyskyt
hran v mistech bez pfitomnosti skutecné hranice a soucasné¢ absence hran tam, kde hranice ve
skutecnosti probiha. Tyto nepfesnosti jsou zpisobeny Sumem nebo neuzite¢nou informaci v obraze.

Je jasné, ze ob¢ tyto nepiesnosti nepiiznive ovliviiuji vysledky segmentace.
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Ve vytvofeném obraze hran je vétSinou jen nékolik malo mist s nulovou hodnotou velikosti
hran. Malé hodnoty hrany odpovidaji drobnym zménam jasu vlivem kvantiza¢niho Sumu a malych
nerovnosti v osvétleni. K odstranéni téchto nevyznamnych hran lze pouzit jednoduchou metodu
prahovani obrazu. Metoda vychazi z obrazu hran, ktery je prahovan vhodnym prahem. Je-li zvolena
vetsi hodnota prahu, pak se na vysledném obraze podileji pouze vyznamnéjsi hrany. Hodnotu prahu
lze urcit naptiklad metodou procentniho prahovani. Jsou-li vstupni data dostatecné kontrastni a bez
Sumu, pfinasi tato metoda dobré vysledky.

K odstranéni nevyznamnych hran lze pouzit naptiklad také metodu hystereze. Tato metoda
spo¢iva v ur¢eni dvou hodnot prahu, vysokého a nizkého. V obraze hran jsou potom vSechny body,
jejichz velikost je vétSi nez vysoky prah, oznaeny za pravé hrany. Poté jsou zkoumany vSechny
body, jejichz hodnota lezi mezi témito dvéma prahy. Pokud je takovy bod spojen s né&jakou uz
nalezenou pravou hranou, je také oznacen jako prava hrana.

Vyhodné mtize byt napt. také vypusténi vSech hranic, jejichz délka je mensi nez jista hodnota.

obr.5.3:detekce hran: pivodni obraz, obraz po vyhledani hran; prahovani hodnotou 30;

prahovani hodnotou 10
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obr.5.4:detekce hran:obraz 5.3(b) po provedeni hystereze z hodnotou vysokéhu prahu 70 a
nizkeho prahu 10

5.3 Srovnavani se vzorem

Srovnavani se vzorem je dalsi zakladni metoda segmentace, kterd se pouziva k nalezeni znamych
objektli v obraze nebo k hledani specifického vzoru. Srovnavani se mlize pouzit naptiklad pokud
hledame jeden objekt ve stejné scéné snimané z rtiznych sméru. Jeden obraz muze byt pouzit k
definovani vzori, a poté muzZeme tyto (nebo podobné) vzory vyhledat v dalSich obrazech.

Srovnavaci vzor mize byt velmi maly, nebo to mlze byt cely objekt, ktery hledame.
Srovnavani se vzorem je velice snadné, pokud ve zpracovavaném obraze mizeme ocCekavat presnou
kopii ptivodniho vzoru. VétSinou je ale ¢ast obrazu poSkozend Sumem, geometrickou deformaci, atd.

Proto nehledame absolutni shodu, ale jen oblast kde je shoda se vzorem nejvetsi.
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6 Popis objektu

Dalsim krokem je popis obrazu nebo téz popis nalezenych objektt z predeslé segmentace. V této fazi
se zkouma tvar téchto objektl. Existuji dva zakladni zplsoby popisu. Jeden je zaloZzen na
kvantitativnim pfistupu, coz znamend popis objektll pomoci souboru ¢iselnych charakteristik. Mohou
jimi byt napt. velikost objektu, jeho kompaktnost apod.. Druhou moznosti je kvalitativni pfistup, ve
kterém jsou popisovany relace mezi objekty a jejich tvarové vlastnosti. Zpiisob popisu je zvolen vzdy
podle toho, k ¢emu bude dal vyuzit. Ve vétSiné piipadd je tento popis vstupni informaci pro
rozpoznavani (klasifikaci) objektl. Vybér popisu je pak zavisly na pouzitém rozpozndvacim
algoritmu.

Definovat tvar objektu mtze byt velice obtizné. Tvar je vétSinou vyjadien slovné, a lidé
pouzivaji vyrazy jako podlouhly, kulaty, s ostrymi okraji apod. Pocitacové zpracovani obrazu vsak
potfebuje mit tvar i velice slozitych objektli popsan velice presné. Dosud vSak neni jasné, co je
vlastné pfi popisu tvaru dilezité a co ne, a existuje tedy spousta riznych metod popisu tvaru objektu.

Dal$im problémem pfii popisu tvaru objektu je velikost (rozliSeni) obrazku, protoZze zména
rozliSeni miize vyvolat zménu tvaru. Pfi vysokém rozliSeni mize dojit na hranici objektu vlivem
Sumu k zmén¢ hran, pfi nizkém rozliseni zase hrozi ztrata drobnych detaild objektu. Vhodné rozliseni

obrazku tedy musi byt zvoleno s ohledem na charakter zkoumané scény.

S

(b)

S

(d)

i

© (£)

obr. 6.1: a) piivodni obraz 640x480; b) hranice a; c) ptivodni obraz 160x120; d) hranice c; e)
puvodni obraz 64x48; f) hranice e
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Je také nutné si uvédomit, ze i kdyz se zde jednd o 2D tvar a jeho popis, nas svét je tii-
rozmérny, a ten samy objekt mize z rznych thli vypadat velice rozdiln€. Idealni by proto bylo mit
schopnost popsat tvar jakéhokoliv 3D objektu, zadny existujici zpisob ale takovy popis slozitych
objektli neumoziuje. Je proto dulezité zvazit, jestli si pii popisu vystac¢ime s 2D popisem, nebo jestli
je potieba vzit do uvahy i tfeti rozmér. Pro spoustu 3D objektd je 2D popis dostatecny, napiiklad je
mozné uspésné identifikovat typ letadla podle jeho tvaru, i kdyz se na n¢j divame pod rGznymi uhly.
V mnoha dalSich pfipadech je ale nutné snimat objekt z urCitého sméru, ktery dava co nejvice

potiebnych udajt pro identifikaci, naptiklad rozpoznani lidi podle snimku obliceje.

6.1 Identifikace oblasti

Identifikace jednotlivych oblasti je prvni krok nutny k popisu oblasti. Jedna z mnoha metod
obvykle urcuje i celkovy pocet oblasti v obraze. Tato metoda se nazyva barveni oblasti. Jind metoda
je uzit mensi mnozstvi identifikacnich Cisel (dostacujici jsou Ctyti), a ujistit se, Ze Zadné dvé sousedni
oblasti nemaji stejné identifikacni ¢islo. Poté se ale pfi odkazovani na tuto oblast musi uvést i néjaky
bod, ktery do této oblasti nalezi.

Predpokladejme, Ze segmentovany obrazek R obsahuje m nezavislych oblasti R;.. Obrazek R
vétdinou rozdélujeme na objekty a pozadi, kde R je doplnék, R, je pozadi, ostatni oblasti jsou
jednotlivé objekty.

Ry = | JR, (6.1)
i=l,i#b

Vstupnimi daty pro barvici algoritmus je vétSinou binarni, nebo nékolikabarevny obrazek, kde
pozadi je reprezentovano hodnotou nula a ostatni objekty nenulovymi hodnotami. Jako vystup
barviciho algoritmu je vétSinou zvolen nékolikabarevny obrazek, kde pozadi je reprezentovano
nulovou hodnotou a jednotlivé objekty riznymi hodnotami odpovidajici riznym barvam.

Velice béZzny problém ktery se vyskytuje pfi barveni oblasti a se kterym se musime vyporadat,
je kolize. Dochazi totiz k tomu, Ze pii prochazeni obrazu a hledani oblasti se nejdiive dvé oblasti jevi
jako rtizné, a teprve pozdé¢ji zjistime, Ze jsou to dve ¢asti jedné veétsi oblasti. Jednoducha metoda, jak
toto vyfesit, je provést barveni obrazu dvou-krokoveé. Ve druhém kroku potom nahradime vSechny

tyto kolizni oblasti jednotnou barvou.

6.2  Popis objektu zaloZeny na popisu hranic

Prvni metodou popisu objektli je metoda zaloZzena na popisu hranic objektt. Tuto hranici objektt
musime n&jakym zptisobem vyjadiit. Jednou mozZnosti jsou fetézové kody. Retézové kody popisuji

objekt sekvenci jednotkovych segmentli ¢ar s danou orientaci. Po¢atecni bod takové sekvence musi
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byt zadan samostatné, musi byt urCena jeho poloha v obraze. Vysledkem tohoto popisu je seznam
Cisel, kterd reprezentuji hranu objektu. Retézovy kéd miize byt snadno ziskan jiz pii algoritmu
detekce hran.

Pokud ma byt feté¢zovy kod pouzit k srovnavani s n€jakym vzorem, musi byt nezavisly na
volbé prvniho bodu sekvence. Jedna moznost je najit jako prvni bod takovy bod, aby vysledna
sekvence, pokud ji interpretujeme jako jediné ¢islo, byla co nejmensi.

Retézovy kod je ale velice citlivy na vliv Sumu a také zmény méfitka a rotace objektu mohou

zpusobovat problémy.

2
\
o

[F5]
1

obr.6.2: retézovy kod v 4-sousednosti kod: 3,00 3,0,1,1,2 1,2, 3, 2

Vlastnosti kterymi mtze byt hranice objektu popsana, jsou délka hranice, kiivost, ohybova
energie, signatura.
Délka hranice je zakladni vlastnost objektu, kterd je jednoduse odvozena z jeho reprezentace

fet¢zovym kodem. Délka kazdé vertikalni a horizontalni hrany je jedna, délka diagonalni hrany (pfi

uvazovaném 8-sousedstvi bodu) je \/5 . Délka hranice roste s rostoucim rozliSenim obrazu.

Kftivost objektu je v diskrétnim prostoru definovana jako pomér mezi celkovou délkou hrany, a
poétem bodt ve kterych hrana méni sviij smér. Cim mensi je pocet téchto bodd, tim piimé&jsi hranice
je. Pti vypoctu kiivosti také vétSinou zjistujeme, jak jsou které zmény sméru hrany zastoupeny, poté
je mizeme napiiklad representovat histogramem.

Ohybova energie hranice (kiivky) mtize byt chapana jako energie potiebna ke zkfiveni piimky
do pozadovaného tvaru. Tato hodnota mize byt spocitana jako soucet Ctverct kiivosti c(k) na délku

hrany L.

BE=1¥ (k) (6.2)
L k=1
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obr.6.3:0hybova energie: vetezovy kod 0, 0, 2, 0, 1, 0, 7, 6, 0, 0; kifivost 0, 2, -2, 1, -1, -1, -1,

2, 0; soucet ctvercii kiiivosti; vyhlazena kiivka

Signatura tvaru objektu muze byt ziskana jako sekvence normalovych vzdalenosti objektu.
Normalova vzdalenost je vypocitana pro kazdy bod jako vzdalenost k prot&§imu bodu hranice.

Signatury jsou ovlivnény Sumem, pouziva se tedy k jejich ureni vyhlazena hrana objektu.

(a) (b)

obr.6.4:Signatura:konstrukce, signatury pro kruh a trojuhelnik

6.3  Popis objektu zaloZeny na popisu plochy

Jednoduché objekty lze popsat podle vlastnosti, které ma plocha tohoto objektu. Tento popis je
jednoduchy, avsak Ize jej pouzit jen na nepfilis slozité objekty. Slozitéjsi objekty ale miizeme rozdélit
na veétsi mnozstvi jednoduchych, a tyto popsat samostatn¢é. Vyhody tohoto zpiisobu popisu objektl
jsou, Ze umisténi a rotace objektu nema zadny vliv, nejsou citlivé na malé zmény tvaru, nejsou citlivé
na Sum, a jsou snadno srozumitelné.

Vlastnosti které mizeme u objektu urcit jsou: plocha, délka hranice, pocet dér, plochy dér,

Wv e

WV
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Plocha objektu je nejjednodussi a nejzakladnéjsi vlastnost oblasti. Urcuje se podle poctu bodi,
které do dané oblasti patfi. Skutecna plocha bodu musi byt zndma, pokud chceme urcit skutecnou
plochu oblasti. Vypocet plochy se provede jednoduse, sectou se vSechny body, které do dané oblasti

patii.

Délka hranice je pocet hrani¢nich bodti dané oblasti. Pokud se zvySuje rozliSeni obrazu, délka

hranice konverguje k nekonecnu.

Kompaktnost je dalsi oblibenou vlastnosti pouzivanou pii popisu ploch, ktera je nezavisla na
linearnich transformacich.

(délka hranice)*
plocha

kompaktnost = (6.3)

Nejkompaktnéjsim utvarem je kruh. Kompaktnost nabyva hodnot [1,00).

obr.6.5: kompaktni nekompaktni

Vv

28



N

\B\\/

obr.6.6: vystrednost

Protahlost je definovana jako pomér mezi délkou a Sitkou nejmenSiho obdélniku, ktery
ohrani¢uje nami zkoumany tvar. Toto kritérium je pouzitelné jen u objektl, které nejsou piilis
zakiivené. Jiné definice protdhlosti jsou zalozené na nejdelsi pfimce objektu, nebo plose a poctu

kroki eroze, které jsou nutné k tomu, aby obraz zmizel.

obr.6.6: protahlost:pouZitelné nepouzitelné

Eulerovo Cislo je vlastnost, ktera je zaloZena na poctu ¢asti objektu S a poctu dér v objektu N.

Objekt se muze skladat z vice nenavazujicich ¢asti, pokud se sklada z jedné casti, je S vzdy rovno
jedné.

9=S-N (6.4)

Projekce horizontalni a vertikalni je definovana jako:

p@=21GH (D=2 G0 (65)
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Projekce muze slouzit jako zaklad popisu obrazu zaloZzeném na ploSe. Naptiklad Sitka oblasti,

ve které nejsou zadné diry, je definovana jako maximalni hodnota horizontalni projekce oblasti.

Pravidelnost je definovana jako pomér mezi plochou dané oblasti a plochou obdélniku

ohranicujici danou oblast.

Smér ma vyznam jen u protahlych objektl, kde je definovan jako smér delsi strany nejmensiho
obdélniku, ktery ohranicuje danou oblast. Pokud jsou znamy momenty objektu, smér lze spocitat

podle vzorce:
0= tan" (ﬂl (6.6)
2 My = Hpo

Posledni vlastnost, kterou miizeme uréovat, jsou statistické momenty objektu. Momenty mohou
byt definovany nezavisle na velikosti, posunuti, rotaci. V digitalizovanych diskrétnich obrazech se

velikost momentu spocita podle vztahu:

m,, = >i"j [, )) (6.7)
j=—00 j=—00
Centralni moment potom podle vztahu:
Moy = 20 20 =5)" (=) [ Q) 68)

i:—ooj:—oo
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7 Klasifikace objektu

Finalnim krokem pfi zpracovani obrazu je klasifikace (rozpoznani obrazu). Ve vétsiné pripadu se
jedna o zatazeni objektll nalezenych v obraze do skupiny pfedem znamych tfid. Metody klasifikace
objektd se déli do dvou zakladnich skupin, které jsou uzce spjaty se zptisobem popisu objektid. Jedna
se o ptiznakové rozpoznavani a strukturalni rozpoznavani.

Ptiznakové metody jsou zaloZeny na principu vyuziti pfiznakil, coz je skupina Ciselnych
charakteristik objektu. Uceni vlastniho klasifikatoru zde mtize byt s trénovani mnozinou i bez ni, na
principu shlukové analyzy.

Strukturalni rozpoznavani vyuziva jako vstupu kvalitativni popis objektii. Objekty jsou zde
popsany primitivy. Dale je definovana abeceda, jazyk popisu a gramatiky jednotlivych tfid. Vlastni
rozpoznavani je pak zaloZeno na principu rozboru slova a kontroly spravnosti syntaxe pro jednotlivé

tridy.

7.1  Priznakové rozpoznavani

Ptiznakovy popis pfedmétu se vyznacuje Ciselnym charakterem elementarnich popisi. Elementarni
popisy nazyvame piiznaky. Tyto pfiznaky jsou napiiklad vysledkem prace nekterych metod popisu
predmétu popsanych v piedeslé kapitole. Mnozina vSech moznych obrazli vytvaii n-rozmérny prostor,
ktery se nazyva obrazovym prostorem. Pii vhodném vybéru pfiznakd je podobnost predmétd v kazdé
tftidé vyjadiena geometrickou blizkosti jejich obrazii v obrazovém prostoru. Jednotlivym tfidam
odpovidaji shluky obrazi, které 1ze zhruba oddé€lit vhodnou kfivkou (nebo u vicerozmérnych obrazi
vhodnou nadplochou). Existuje-li pro danou ulohu klasifikace takova rozd¢lujici kiivka, ze v kazdé
z oblasti lezi vzdy jen obrazy jedné tfidy, jde o ulohu se separabilnimi mnozinami obraz. U
separabilnich tloh mtze kazda cast obrazu reprezentovat vyhradné predmeéty jedné tfidy. Lze
ocekavat, Ze u separabilnich mnozin obrazl Ize dosahnout bezchybné klasifikace.

Velké c¢ast tloh ale nema separabilni mnoziny. V takovém pfipadé¢ musi umisténi rozd¢lujici
ktivky v obrazovém prostoru piedstavovat urCity kompromis. Oblasti nelze vymezit tak, aby v kazdé

z nich byly jen obrazy ze stejné tfidy, proto je jista ¢ast predméti vzdy chybné klasifikovana.

| /
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x XX 4
X
. X X J o0
X )/ o o
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* x|\
* * \“ = e
~~ rozdélujici kfivka

obr.7.1:rozdélujici krivka
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Klasifikator je funkce, které pro predmét popsany piiznaky rozhodne, do které tidy predmet
patii. Klasifikdtory mtzeme dale rozdé€lit na linearni a na klasifikatory pracujici na principu
minimalni vzdalenosti.

Pfi urovani spravného nastaveni klasifikatoru, je obvykle znama mnozina vybranych
pfedméti, u kterych je znamé jejich spravné zatazeni do tidy. Takovou mnozinu nazyvame trénovaci
mnozinou. Tato trénovani mnozina je v praxi vzdy konecna. Pouzitelné metody pro nastaveni
klasifikatoru musi byt takové, ze informaci ziskanou z prvkd trénovani mnoziny zobecni na cely
obrazovy prostor takovym zplsobem, Ze vysledné nastaveni klasifikatoru bude optimalni pro vSechny
mozné obrazy a ne jen pro obrazy obsazené v trénovani mnozing. Klasifikator tedy musi spravné
rozpoznavat i obrazy, se kterymi se nikdy predtim nesetkal.

Cim vétsi je tato trénovani mnoZina, tim presndj§i vysledné nastaveni klasifikatoru bude.
Vpraxi je tedy tato trénovani mnozina dodate¢né¢ rozSifovana, az dokud nebude dosazeno
pozadované piesnosti nastaveni klasifikatoru. Dochazi tedy k procesu uceni klasifikatoru na dané

vstupni obrazy.

7.2  Syntaktické rozpoznavani

Zatimco v ptiznakovych metodach rozpoznavani je uzivan kvantitativni popis predmétt Ciselnymi
parametry, v syntaktickych metodach ma vstupni popis kvalitativni charakter odrazejici strukturu
predmétu. Syntakticky popis je vyuzitelny v ptipadé€, kdyz priznakovy popis neni schopen obsahnout
velkou slozitost popisovaného predmétu, a kdyz je vhodné predmét popsat hierarchickou strukturou
sloZzenou z jednodussich ¢asti. Elementarni vlastnosti se nazyvaji primitiva. Poté co kazdé primitivum
oznaCime symbolem a popiSeme vzajemné vztahy mezi primitivy pomoci relaci, ziskame popis
relacni strukturou.
Pti vybéru primitiv je vhodné, aby byl jejich pocet co nejmensi a soucasné aby umoznoval vytvorit
odpovidajici syntakticky popis obrazu. Primitiva by méla byt z obrazu snadno extrahovatelna a
klasifikovatelna a méla by odpovidat ptirozenym a vyraznym elementim struktury zpracovavaného
obrazu.

Mnozina vSech primitiv je potom nazyvana abecedou. Mnozina vSech slov nad danou
abecedou, pomoci nichZ Ize popsat predméty jedné tfidy, se nazyva jazyk. Jazyk v sobé zahrnuje
popisy vsech predmétt dané tfidy. Gramatika poté predstavuje soubor pravidel, pomoci nichz Ize

z prvki abecedy vytvaret slova nalezejici do daného jazyka.
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8 Navrh programu

8.1 Robot ,,Trilobot Research Robot*

Jako pfedmét rozpoznavani byl vybran robot Trilobot firmy Arrick Robotics. Jedna se o malého,
prenosného, mobilniho robota, ktery je urcen prevazné k universitnimu vyzkumu. Jeho rozméry jsou

30x30x30cm, vaha asi S5kg.

obr.8.1: robot Trilobot, pohled zepredu

Je vybaven dvémi pfednimi a jednim zadnim fiditelnym kolem, jeho maximalni rychlost je asi
25cm/s. Pohanén je diferencialnim elektrickym motorem a napéajen osmi bateriemi.

Dale je vybaven drzadlem a robotickou rukou umoziujici uchopit malé plechovky a mice.
Ovladan mtze byt prostiednictvim infraterveného dalkového ovladani, radiového ovladani, nebo
prosttednictvim kabelu. Pro komunikaci s poc¢itacem vyuziva standardni sériovy port (RS-232).

Co se tyCe sensori, tak je robot vybaven osmi dotykovymi ¢idly po stranach, dale
elektronickym kompasem k urCovani sméru. Dale sonarem umoziujicim detekovat objekty a jejich
vzdalenost, pasivnim infraervenym pohybovym detektorem umoznujicim zjistit pritomnost lidi,
Ctyfmi sensory reagujicimi na svétlo, teplomérem, ¢idlem na narazy, a ¢idlem na vodu.

Jeho vyuziti je pfevazné pro vyuku robotiky, experimentl sumeélou inteligenci, vyzkum
navigace, a dal$i védecké projekty.

Elektronicky kompas a sensory pro urCovani polohy, kterymi je robot vybaven, pracuji vSak
velice neptesné, coz byl také jeden z ditvodti pro vznik tohoto programu, ktery by urcoval polohy a

orientace robotd v laboratofi.
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8.2  Priprava roboti a laboratore

Pro navrh vlastniho programu, ktery by rozpoznaval umisténi a orientaci robotd v laboratofi, bylo
nejprve nutno pripravit fotografie, na kterych by byli roboti rozpoznatelni.

V ramci ptredeslého rocnikového projektu jsem fesil podobny tkol, ale s tim rozdilem, Ze robot
byl v obraze pouze jeden. S dalSimi roboty vyvstala tedy otazka, jak je identifikovat, jak je od sebe
vzajemné rozlisit.

Po dikladné prohlidce robott, kdy jsem zjistil, Ze jsou vSichni naprosto stejni a nemaji na sobé
zadné identifika¢ni znaky, jsem se tedy rozhodl, Ze je néjak musim oznacit, abych je mohl
jednoznacné identifikovat. Po prozkoumani a zvazeni moznosti jaké znaky a kam na roboty umistit,
jsem se rozhodl pro oznaceni robotd kruhovymi teCkami. Tecky jsem zvolil rizné barevné, a to tak,
abych mohl podle tfi tecek, které umistim na kazdého robota, jej jednoznacné identifikovat.

Uvazil jsem, ze budou stacit Ctyfi rizné barvy te¢ek. Pro rozliSeni robota bude zapotiebi nejen
urcita kombinace téchto Ctyf barev, ale i urCité potadi tecek. Zvolil jsem tedy Cervenou, zelenou,
modrou a Zlutou barvu.

S ptihlédnutim k velikosti robota (30 cm x 30 cm) jsem zvolil velikost te¢ek. Rozhodl jsem se
pro tecky o priméru 3 cm. Tato velikost je dostateCna pro to, aby byly teCky dobte vidét, ale zaroven
neni jeste prilis velkd, takze jdou snadno na roboty umistit.

Jako vhodné misto pro umisténi téchto tecek, tak aby byly pfi pohledu shora dobfe patrné, me
napadly hned dvé moznosti, rozhodl jsem se tedy vyzkouset ob¢ dve.

Jako prvni moznost jsem tyto tfi znacky umistil na prouzek papiru, ktery jsem umistil cely na
,,hlavu‘ robota.

Jako druhou moznost jsem umistil tyto znacky na levy a pravy okraj robota — na baterie, a treti
znacku doprostied — na ,,hlavu‘ robota.

Polohy znacek jsou dobie patrné na obrazku 8.2.

obr.8.2:umistent znacek: (a) prvni moznost, (b) druhd moznost
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Barevné kombinace, které urcuji jednotlivé roboty, jsem poté zvolil pro kazdé ze dvou
moznych umisténi rozdilné. Vznikly tak dvé rizné identifikacni sady znacek. Prvni sada rozlisuje

Ctyfi roboty, druha sada rozliSuje Sest robotil. Jednotlivé barevné kombinace ukazuje tabulka 8.3.

Sada 1 Sada 2

Poradi Znaky Popis Popis

0000
9000
T 900@®

3

4 &-2-2 &-m-7
S 87z
6 &-7-m

(P(

3

=
N
=
000000 :
Z

N

3

N

tabulka: 8.3: dvé identifikacni sady

Pii pohledu do této tabulky je hned patrné, ze jako prvni znacka byla ve vSech ptipadech
pouzita Cervena tecka. Tuto moZnost jsem zvolil z toho diivodu, aby bylo vzdy jednoznacné jasné
poradi téchto tfi teCek. Toto jednoznacné dané poradi poté umozni, aby byla podle téchto tecek
rozpoznatelna i orientace robota.

Dale je zfejmé, Ze pro prvni identifikacni sadu jsem vzdy zvolil dv¢ tecky stejné barvy, v druhé
sadé¢ ma potom kazda znacka jinou barvu.

Nyni tedy mame uz vSechny roboty oznacené a pfipravené k rozpoznavani. Pro splnéni zadani
vSak bylo jesté nutné umistit do obrazu néjaky dalsi pfedmét, ktery by roboti byli schopni uchopit do
robotické ruky. Vzhledem k velikosti pfipadalo v uvahu pouzit bud’ plechovku, nebo n&jaky maly
micek. Po zvazeni moznosti jsem jako dalsi pfedméty tedy zvolil tfi pénové micky riiznych barev,
které se jinak pouzivaji pii plazovém tenise. Tyto micky se b&zn¢ prodavaji v Cervené, zelené a zluté
barveé, rozhodl jsem se nakonec pouzit vSechny tii. Micky jsou v obraze velice vyrazné a jasné

rozpoznatelné, ukazuje je obrazek 8.4.

T

t e

obr.8.4: micky které se budou rozpoznavat

»
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Po dokonceni ptipravy bylo tedy mozné ptistoupit k vlastnimu nafoceni robotti. Roboti a micky
byli umistény v laboratofi, kde se jinak zadné dal$i zvlaStni pfipravy neprovadély. To znamena, Ze na
vyslednych snimcich jsou kromé objekti, které se maji rozpoznat, i dal§i predméty, jako naptiklad
¢asti stoli ¢i zidli. Podlaha v mistnosti byla z linolea, pomérné nekontrastni bézové barvy, takze
rozpoznavani robotll nebranila.

Snimky jsem fotil digitdlnim fotoaparatem, z ptacCi perspektivy. V laboratofi neni zatim
instalovano zadné zafizeni, které by umoznovalo fotoaparat pfipevnit ke stropu a pofizovat snimky
automaticky, takze jsem vyuzil pfenosné schidky a snimky fotil zruky, s pomoci stativu. Na
nékterych snimcich jsou tedy tyto schiidky ¢astecné vidét.

Vsechny fotografie byly potizeny z vysky asi 2 metrl a priblizn€ ze stejného mista. Snimanim
scény z ptaci perspektivy se minimalizuje 3D zkresleni objektd. Vyska 2 metry je vSak jesté pomérné
malo. Aby bylo toto zkresleni nerozpoznatelné, bylo by nutné celou zkoumanou scénu snimat
z podstatné vétsi vysky.

V laboratofi jsem tedy nafotil sérii asi dvaceti fotografii, na kterych byly objekty vzdy jinak
umisténé, srozdilnym natoCenim. Na prvni casti fotografii jsou Ctyfi roboti oznaceni prvni
identifika¢ni sadou, na druhé ¢asti je potom Sest robotii oznacenych druhou sadou. Na nékterych
snimcich je jeden z robotii ¢asteéné mimo obraz. Cést fotografii je pofizena s pomoci blesku, jiné bez

blesku, vyskytuji se na nich tedy rozdiln¢ svételné podminky.

obr.8.5: prohledavana scéna: robot, micky a dalsi objekty
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8.3  Digitalizace obrazu

Jako néstroj pro vytvoreni vlastniho programu na rozpoznavani objektil v obraze jsem zvolil vyvojové
prostfedi Borland Developer Studio 2006, z kterého jsem vybral jazyk Delphi for Win32. Toto
vyvojové prostiedi poskytuje dostatecné vyvojové a dalsi podptirné prostiredky pro vytvoieni, ladéni a
kompilaci aplikaci pro Windows. Dale nabizi n¢které zakladni prostiedky pro praci s bitmapovou
grafikou (nacitani bitmapovych dat, jejich zobrazeni, praci s jednotlivymi body obrazu), ¢ehoz jsem
dale také vyuzil.

Nyni k vlastni digitalizaci. Funkce jazyka Delphi pro praci s bitmapovou grafikou jsou
dostupné predevsim prostiednictvim komponenty TImage. Tato komponenta umoziiuje nahravani
grafickych dat ze souboru, jejich zobrazeni na monitoru, a piedevsim Ize snadno pfistupovat piimo
k jednotlivym bodiim obrazu pies jejich souradnice.

Jeden z né¢kolika podporovanych grafickych formatt ktery lze pfimo nacitat komponentou
TImage je soubor BMP. Jako typ vstupniho souboru se kterym bude program pracovat, jsem tedy
zvolil tento format, jako rozliSeni vstupniho souboru jsem zvolil rozmér 800 x 600 bodt. Toto
rozliSeni jsem zvolil pfedevSim z toho diivodu, Ze jednak poskytuje dostatecné mnozstvi detailt
v obraze, nedochazi ke ztraté objektl ani hran, a jednak je prace stakovym malym rozliSenim
pomérné rychld a nenarocna na pamet’.

Po vybéru a otevieni vstupniho souboru dojde tedy k jeho nacteni do paméti, a rozdéleni na
jeho tfi barevné slozky, Red, Green a Blue, se kterymi mtizeme dale samostatné pracovat. Hodnoty
jasu jednotlivych barevnych slozek se ulozi do tfi nezavislych poli. Toto rozdéleni a ulozeni do poli je
provedeno ztoho divodu, Ze poté jednak muizeme, podle svého uvazeni, pracovat bud s jednou
barevnou slozkou, nebo s jejich libovolnou kombinaci, a jednak je prace se tfemi samostatnymi poli
mnohem jednodussi a rychlejsi nez ptistup k jednotlivym bodtim piimo ptes komponentu TImage.

¢ .= Imagel.Canvas.Pixels[x,y];
rmatrix[x,y] := (c and $0000FF);
gmatrix[x,y] := (c and $00FF00) shr 8;
bmatrix[x,y] := (c and $FF0000) shr 16;

Z ukazky kodu je patrné, ze jednotlivé barevné slozky jsou ziskany ze slozené hodnoty urcujici
barvu bodu, kde vpravo je hodnota ervené slozky, uprostied zelené slozky, a vlevo modré barevné
slozky. Dale je jesté tfteba podotknout, ze souradnice bodi x, y jsou znaceny od levého horniho okraje
obrazu.

Nyni tedy mame k dispozici tii rizné pole, kazdé o rozmérech 800 x 600 bodi, které v kazdém
svém bod€ obsahuje ¢islo v rozmezi 0-255, které udava hodnotu jasu dané barevné slozky tohoto

bodu. S témito poli budeme dale pracovat.
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8.4  Predzpracovani obrazu

Nyni jiz mame k dispozici digitalizovany obraz, mtzeme ho tedy zacit zpracovavat. V této fazi,
pfedzpracovani obrazu, jsem se rozhodl provést nékolik rtiznych transformaci. VSechno to jsou
transformace, které néjakym zplisobem meéni obraz, néjaké jeho vlastnosti potlacuji a né&jaké
zvyraznuji. Ve vysledku je obraz Citelné€jsi, jasnéjsi a jednodussi. Jako prvni jsem zvolil metodu
jasovych transformaci obrazu, a to prahovani. Pfed vlastnim prahovanim, pro ucely spravné hodnoty

prahu, bylo ale nejprve tieba ziskat histogramy obrazu.

8.4.1 Tvorba histogramu

Histogram jasu obrazu ukazuje frekvenci vyskytu jednotlivych hodnot jasu v obraze. Histogram

obrazu ktery obsahuje L Urovni jasu je vyjadien jednorozmérnym polem o L prvcich.

Algoritmus pro vypocet histogramu:
1. Pfifad’ hodnotu 0 do vSech prvki pole 4,
2. Pro v8echny body (x, y) obrazu £, pficti k h{f(x,y)] jednicku.

Histogram je vétSinou jedinou globalni informaci o obrazu, kterou mizeme ziskat. Je nutné si
uvédomit, ze jednomu histogramu mutize odpovidat n€kolik obrazl. Naptiklad pii zménach poloh
objektu v jinak neménném obraze zlstane histogram vzdy stejny.

Nejcastéjsi zplsob prezentace histogramu je jako sloupcovy graf. Takovy histogram je ukazan

na obrazku 8.6.

obr.8.6: histogram obrazu

Z tohoto histogramu mutzeme vycist, Ze v obraze témeéf nejsou zastoupeny jasngjsi tony, také
tmavsi tony jsou v obraze zastoupeny pomérné malo. Je zde vidét jedno vyrazné maximum, zhruba ve
stfedu rozsahu, které odpovida nejcastéjsi hodnot€ jasu. Obraz tedy celkové neni pfili§ kontrastni.

JelikoZ nezpracovavame snimky cernobilé ale barevné, mame né€kolik moznosti jak vytvofit
histogram. Prvni moznost je vytvofit tfi histogramy, pro kazdou barevnou slozku zvlast’.

Druhou moznosti je vytvofit jeden histogram, ktery zpracuje vSechny tfi barevné slozky

spolecné. Musime si ovSem uvédomit, ze tyto tfi slozky nemizeme jednoduSe zprimeérovat, musime

38



ptihlédnout k vlastnostem lidského zraku, které kazdou slozku vnima s jinou intenzitou. Tento pomér

je vyjadren vztahem (3.2).

LF": Histogram

Gravscale: Red:

Green: Elue;

Level; 228 Yalue: 175 Custom:

Cuskom Levels:

Red:IDJEQBQ areen: ID,EBEE Blue: IIZI,1145
Cuskarn |
P p——|

obr.8.7: dialog tvorby histogramu

Na obrazku 8.7 vidime jednotlivé histogramy pro zpracovavany obraz. Jsou zde zobrazeny tii
histogramy pro kazdou barevnou slozku zvlast a sloZeny histogram. Mame také moznost zadat
vlastni pomér jednotlivych barevnych slozek v histogramu.

Vidime zde, Ze histogramy jednotlivych slozek jsou vzajemné odlisné, tyto odchylky vSak

vvvvvv

Po zhodnoceni téchto histogramil je tedy mozno piejit k vlastnimu prahovani.

8.4.2 Prahovani obrazu

Prahovani slouzi k oddéleni objektii od pozadi. Je provadéno podle vzorce (5.1). Pro hodnotu jasu ve
vstupnim obraze mensi nez je zvolend hodnota prahu se ve vystupnimu obrazu pfifadi hodnota nula,
pro hodnotu vétsi pak jednicka.

Toto prahovani probiha pro kazdou barevnou slozku zvlast (pfipadné pro sloZeny obraz), a se
zvolenou hodnotou prahu, kterd je vhodnd pro pravé vyhledavany objekt v obraze. Je zde také

moznost nastavit vlastni pomér vahy barevnych slozek.
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(T Threshold

—Select Threshold Options
i+ GrayScale

" Red

" Green

" Elue

" Cusktom: Red Ereen Elue
|n,2989 ||:|,5355 ||:|,1145

IEuB
Close |

obr.8.8: prahovani

svetlost := trunc(rmatrix[x,y] *redP+gmatrix[x,y] *greenP+bmatrix[x,y] *blueP),
if svetlost > prah then tmatrix[x,y] := color

else tmatrix[x,y] := clBlack

obr. 8.9: prahovany obraz

Na obrazku 8.9 vidime vysledek prahovani snimané scény. Jedna se o prahovani slozeného

¢ernobilého obrazu (jsou obsaZeny vSechny barevné slozky), hodnota prahu je zvolena 65. Po

zhodnoceni miizeme konstatovat, Ze roboti jsou v obraze dobfe patrni, avSak netvoii jeden kompaktni
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celek, ktery by bylo snadné identifikovat. Urcit hranice téchto robotii také neni snadné, viz. napf.
robot uprostied dole, ktery vrha stin a nelze tak dobie rozpoznat, co je jesté robot a co uz je jen jeho
stin.

Identifika¢ni znaky nejsou témét vibec patrné. Pro zobrazeni téchto znakll mizeme zkusit
experimentovat s riznym nastavenim prahovanych barevnych slozek, ptipadné jejich kombinaci, a
s riznou hodnotou prahu. Po provedeni téchto experimentli vSak lze fici, ze nepfinesly ocekavané
vysledky.

Identifikacni tecky se sice podafilo pii nekterych nastavenich hodnot zvyraznit, avSak toto
zvyraznéni nebylo dostate¢né, soucasn¢ doslo také ke zvyraznéni mnoha ostatnich objektli v obraze.
Znaky pak nebylo mozno v obraze nalézt. Také se pies pomémné Siroké rozmezi zkoumanych hodnot
nepodafilo zvyraznit vSechny tecky, nékteré, zvlast v tmavéjSich mistech scény, zlstavaly stale
skryté.

To je zptisobeno tim, Ze prahovani zkouma hodnoty jasu. A i kdyz vezmeme jen urcitou
barevnou slozku, tak v tmavSich mistech obrazu bude mit tato slozka pomérn¢ malé hodnoty,
mnohem mensi nez ve svétlejSich ¢astech.

Dalsi objekty, které jsou v obraze, jsou mice, které ma robot uchopit. Tyto mice nejsou vSak
v prahovaném obraze tém¢ei viibec vidét, situace je podobna jako v ptipad¢ identifikacnich znacek. Je
zde akorat ten rozdil, Ze mice jsou tfi-rozmérné objekty, které vrhaji stin. Tento stin lze v prahovaném
obraze vcelku dobfe rozpoznat, samotné mice vSak nikoli.

Stejné jako v pripad€ identifikacnich teCek experimentovani s riznymi hodnotami neptinasi
zédané vysledky, vysvétleni je stejné.

Dalsimi objekty které mulzeme v obraze nalézt jsou casti stolti a zidli. Tyto objekty jsou
poméme dobie rozpoznatelné, a to ztoho divodu, Ze rizné hrany téchto objektd jsou odlisné
natoceny ke zdroji svétla, tudiz na nich vznikaji oblasti stinti a osvétlenych mist, které se na
prahovaném obraze dobie projevi.

Jedinym problémem u téchto objektli jsou potom stiny, které vznikaji pod nimi, a které
samoziejmé k tomuto objektu nepatii. Tento jev je dobie patrny u stolti a zidli v levé spodni a pravé
spodni ¢asti obrazu.

Po zhodnoceni téchto vysledkli prahovani mizeme tedy fici, Ze v tomto typu ulohy je jen malo
pouzitelné. Vysledky mizeme vyuzit k nalezeni mist v obraze ,.kde néco je*, n¢jaka piekazka, av§ak
problém by zpusobily stiny, které se vyskytuji i v mistech, kde je prazdny prostor. Problém by byl
také s mici, které jsou jen Spatné¢ rozpoznatelné.

Co se tyCe robotil, tak metoda prahovani by Sla pouzit pro nalezeni jednotlivych robotl, ne
vSak uz pro jejich uspésnou identifikaci.

Dalsi metodou, kterou se budu zabyvat, je tedy takova transformace obrazu, ktera by vedla k

nalezeni a zvyraznéni jednotlivych barevnych slozek v obraze.
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8.4.3 Zvyraznéni barev v obraze

Dalsi provadénou upravou, kterou jsem se rozhodl implementovat, je tedy vyhledani a zvyraznéni
uréitych barev v obraze. K tomuto kroku jsem se rozhodl po neuspéchu prahovaci metody odlisit
v obraze jednotlivé identifika¢ni znaky a barevné mice.

Barva, kterou vnimame obraz, je dana vzajemnym podilem jasu jednotlivych barevnych slozek
v kazdém bod&. Ukolem je tedy uréit, jaky je takovy rozsah poméri, ktery jesté vnimame jako uréitou
barvu, kde je hranice mezi jednotlivymi barvami.

Identifikacni znacky se v obraze vyskytuji v Cervené, zelené, modré a Zluté barvé. Mice jsou
Cerveny, zeleny a zluty. Zaméiim se tedy na zvyraznéni pravé téchto barev, ostatni barvy pro nas
v tomto okamziku nejsou zajimavé.

Aby mohlo byt provedeno spésné zvyraznéni barev, tak je jako prvni potieba urcit kombinace
barevnych slozek které ukazuji na jednotlivé barvy. Pro spravné urceni téchto kombinaci jsem
experimentoval s nastavovanim pomeérd, minimalni hodnotou kli¢ové slozky jakou musi byt urcita
barva, maximalni hodnotou barevnych slozek barev, které by se idealn€ v dané barvé viilbec nemély
vyskytovat, a minimalnim rozdilem mezi témito hodnotami.

V naprosto idealnim pfipad¢ by Cervend barva méla obsahovat jen Cervenou slozku, zelena
barva jen zelenou, modra jen modrou a zluta barva by méla obsahovat jen cervenou a zelenou slozku
priblizné ve stejném poméru. Ostatni barevné slozky by se v téchto barvach vibec nemély
vyskytovat.

Ve skute¢ném snimku ale barvy tak jasné rozpoznatelné nejsou, maji rizné odstiny, hodnoty

jednotlivych slozek se mohou ménit v pomérné zna¢ném rozsahu.

(T Find Color

r—Find Color:
" Red
" Green
" Blue
" Custom: Red Green Blue

|1

Mir Yal: |

Mazx Yal: |

Min Ciff: |
Apply |

obr.8.10: vyhledavani barvy podle podilu jednotlivych slozek

Po provedeni experimentdl Ize fici, Ze rozmezi jednotlivych slozek je pro kazdou barvu jiné,

napiiklad cervena barva je velice snadno urcitelna a nezameénitelna s jinymi barvami, ale tieba zelena
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barva mtize plynule pfechazet v zeleno-modrou a poté az modrou, a je tedy obtizné urcit dé€lici hranici
mezi témito dvéma barvami.
Po urceni rozsaht slozek pro ¢ervenou, zelenou, modrou a zlutou barvu je tedy mozno piejit

k vlastnimu zvyraznéni téchto barev v obraze.

if (rh>80) and ((rh*0.5)>gh) and ((rh*0.5)>bh) then begin
tmatrix[x,y] := clRed //cervena

end;

if (rh>80) and (gh>80) and ((rh*0.8)<gh) and ((rh*1.2)>gh) and ((rh*0.5)>bh) then begin
tmatrix[x,y] := clYellow //zluta

end;

if (gh>42) and ((gh*0.9)>bh) and ((gh*0.5)>rh) then begin
tmatrix[x,y] := clGreen //zelena

end;

if (bh>60) and ((bh*0.5)>rh) and ((bh*0.7)>gh) then begin

tmatrix[x,y] := clBlue //modra

Rozsahy barevnych slozek jsou zde urCeny minimalni absolutni hodnotou kladné barevné

slozky a maximalnim procentuelnim podilem zapornych barevnych slozek.
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obr. 8.11: vyhledané a zvyraznené barvy v obraze

43



Na obrazku 8.11 vidime vysledek provedeni zvyraznéni barev ve snimané scéné€. Jsou zde
zvyraznény vsechny barvy, které nas zajimaji z hlediska dalsiho zpracovani obrazu. Po zhodnoceni
muizeme konstatovat, ze identifikacni znacky jsou nyni v obraze velice dobie patrné, i kdyz ne
vSechny maji idealni tvar kruhovych tecek. V obraze je ted’ sice také velké mnozstvi barevnych skvrn
ruznych barev, velikosti a tvard, ale odlisit je od identifikacnich znakti by nem¢lo ¢init potize. Toto
rozliSeni mize byt provedeno jak podle velikosti, tak podle tvaru barevné skvrny. Po podrobnéjsim
rozboru muzeme fici, Ze identifikacni tecky pfedstavuji nejvetsi a nejkompaktnéjsi barevné skvrny,
které jsou na robotech.

V obraze jsou také velice dobfe patrné mice, které ma robot uchopit. Mlizeme fici, Ze tyto mice
jsou nyni velice jednoznacné a snadno identifikovatelné, nelze je zaménit s zadnym jinym objektem,
at’ uz se tyka jejich tvaru nebo velikosti, ktera pfesahuje v§echny ostatni objekty v obraze.

Co se ty¢e robotu, tak ti jsou v tomto obraze zvyraznénych barev prezentovani shlukem skvrn
ruznych barev, velikosti a tvarti. Netvofi sice zadny kompaktni celek, nevidime také jejich hranici, ale
presto mtizeme velice snadno odhadnout plochu, kterou zabiraji.

Dalsi objekty, které se vyskytovaly ve snimané scéné, byly ¢asti zidli a stolti. Ty nyni nejsou
vibec patrné, ve zpracovaném obraze se vibec neukazaly. Lze fici, ze je to tim, Ze tyto objekty
nejsou nijak vyrazné barevné.

Po porovnani tohoto obrazu s obrazem vzniklym prahovanim si také muzeme vSimnout, ze
v tomto obrazu nam, na rozdil od pfedchazejiciho, netvoii zadné problémy stiny. Neni jimi tedy
ovlivnéna naptiklad hranice robota, nebo hranice mice. To je diky naprosto odliSnému zptisobu prace
této metody, ktera vyhledava vyrazné barevné oblasti, coz tmava oblast zpltisobena stinem nemtze
byt.

Tato metoda pro nalezeni a zvyraznéni urcitych barev v obraze je tedy pro dal$i zpracovani

velice uzite¢na.

8.4.4  Odstranéni Sumu, ostieni obrazu

Jako dalsi krok jsem se rozhodl vyzkouset vliv riznych filtri na odstraiiovani Sumu, vyhlazovani a
ostfeni obrazu.

Tyto filtry jsou zaloZeny na zna¢né nadbytecnosti dat v obraze. Pro vypocet nové hodnoty jasu
v ur¢itém bodé vyuzivaji vzdy jistého okoli tohoto bodu. Problém s témito metodami je, Ze vétSinou
zpusobi i1 nechténé rozmazani obrazu. Proto jsou nékteré metody navrzené jako metody zachovavajici
hrany. Jsou vétSinou zaloZeny na tom, Ze pro vypocet hodnoty jasu v bod¢€ je vybrano pouze okoli
s podobnymi vlastnostmi jako uvazovany bod. VSechny tyto metody funguji pouze pro odstranéni

drobného Sumu, nejsou schopny napravit rozsahlé poskozeni obrazu.
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8.4.4.1 Prumérovani

Primérovani je nejjednodussi metoda pro odstranéni Sumu. Jeji vysledky jsou pouzitelné, pokud je
velikost Sumu men$i nez nejmensi velikost objektu v obraze. Jeji pouziti ale vzdy vede alespon
k mirnému rozmazani hran, coz je vazna nevyhoda. Primérovani je specialni piipad diskrétni
konvoluce. Pro 3 x 3 sousedstvi m4 konvolu¢ni maska tvar:

1
1
9
1

T 'y

1
1 8.1
1

Vysledek primérovani 3 x 3 a 7 x 7 je ukazan na obrazku 8.12. Je jasné vidét, Ze tato metoda

vede ke znaénému rozmazani obrazu a zeslabeni hran, jeji vyuziti je tedy malé.

e r
l}' i E-

Obr. 8.12: Pivodni obraz, vysledek pro primeérovani 3x3 a 7x7

8.4.4.2 Gaussuv filr
Filtrace pomoci Gaussova filtru je velice podobna primérkovani, rozdil je, Ze v konvolu¢ni masce
filtru je posilen vyznam stfedu.

Konvolu¢ni maska ma poté tvar:

1121

—|2 4 2 8.2

T (8.2)
1 21

Vétsi konvoluéni masky jsou tvoteny analogicky, podle Gaussova rozdéleni. Vysledek filtrace
Gaussovym filtrem je na obrazku 8.13. Po porovnani s primérovanim je vidét, ze efekt rozmazani

obrazu je o néco zeslaben, ale rozmazani je porad jasné patrné.
n Y= ] ] ol T
s . T

Obr. 8.13: Piivodni obraz, vysledek Gaussovy filtrace 3x3 a 7x7
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8.4.4.3 Primérovani s vyuZitim rota¢ni masky

Primérovani s vyuzitim rota¢ni masky je metoda, ktera zabranuje rozmazani hran v obraze tim, ze
hleda homogenni sousedstvi uvazovaného bodu, které poté pouzije k primérovani obrazu. Pro masku
velikosti 3 x 3 body mame osm riznych moznosti volby oblasti, kterd pokryva 5 x 5 sousedstvi

daného bodu. Moznosti jsou naznaceny na obrazku 8.14.

[l |
L1

n T o

Obr. 8.14: Rotacni maska

Pro volbu masky, kterou nakonec pouzijeme, je nejprve urcena disperze vSech osmi masek, a

poté vybrana maska s nejmensi hodnotou disperze. Velikost disperze se spocita podle vztahu:

2
1 1
2 .. ..
ol == > |&lij)-= D g(i.)) (83)
M| (J)er M (i.j)er
kde n je pocet bodli v oblasti R a g je vstupni obraz.
Vysledek filtrace rotacni maskou je na obrazku 8.15. Je dobie patrné, nejen Ze nedoslo
k rozmazani obrazu a zeslabeni hran, ale e obraz je ve skute¢nosti jesté ostiejsi nez original. Sum a

drobné odchylky jsou ptitom dokonale odstranény.

Obr. 8.15: Pivodni obraz, vysledek filtrace rotacni maskou

8.4.4.4 Filtrace pomoci medianu

Filtrace pomoci medianu je nelinearni vyhlazovaci metoda, kterd omezuje rozmazani hran. Jadrem
této metody je nahrazeni daného bodu medianem jeho sousedstvi. Uvazované sousedstvi zde muze
byt nejen Ctvercové, ale tieba i kiiz nebo diagonalni kiiz.

Vysledek filtrace pomoci medianu maskou riiznych velikosti a tvard je na obrazku 8.16. Je
jasng vidét ze pouziti této metody vede k odstranéni impulsniho Sumu a pfitom dobrému zachovani
hran v obraze. Hlavni nevyhoda ¢tvercového filtru je poskozeni tenkych Car a ostrych rohil v obraze,

tomu se lze ¢astecné vyhnout pouzitim jiného tvaru masky.
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Obr. 8.16: Piivodni obraz, vysledek filtrace pomoci medianu 3x3, 7x7; pouZiti krizové masky

a diagonalni masky 7x7

8.4.4.5 Filtrace minima, filtrace maxima

Tyto filtry jsou podobné filtru pomoci medianu, akorat s tim rozdilem, ze se dany bod nenahrazuje
medianem jeho okoli, ale bud’ jeho maximem nebo minimem. Filtry mohou slouzit k potlaceni Sumu
ve svétlych nebo tmavych ¢astech obrazu.

Vysledky jsou ukazany na obrazku 8.17.
B A

Obr. 8.17: Piivodni obraz, vysledek eroze 3x3;dilatace 3x3

8.4.4.6 Zhodnoceni vysledkii

Vsechny tyto metody jistym zplisobem vyhlazovaly pivodni obraz. MiZzeme je rozdé€lit na metody
které nezachovavaji hrany — primérovani a Gaussuv filtr, a metody, jejichZ pouziti vede k zachovani
nebo dokonce zvyraznéni hran — primeérovani rotacni maskou, filtrace pomoci medianu a filtrace
minima, maxima.

Zvlast zajimavé vysledky poskytuje metoda primeérovani rotaéni maskou. Pfi jejim pouziti
dojde ke znatnému zvyraznéni hran. Velice uzite¢né vysledky ma pouziti praveé této metody,
v kombinaci s predchozi upravou — se zvyraznénim barev. Pokud aplikujeme algoritmus pro

zvyraznéni barev na obraz filtrovany touto metodou, pak dojde ke zna¢né redukci nevyznamnych
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barevnych skvrn a zaroven k zesileni identifikacnich znacek. Je to dano jejich vétSimi rozmeéry a
kompaktnéj§im tvarem.
Otazkou ovSem je, jestli tuto filtraci ma smysl provadet, a to predevs§im vzhledem k jeji Casové

narocnosti. Nepodstatnych barevnych skvrn se mtizeme snadno zbavit také pti dalsi fazi zpracovani.

Obr. 8.18: vysledek vyhleddni barev v pitvodnim obraze, v obraze po filtraci rotacni maskou

8.4.5 Detekce hran

Dalsi velice Casto pouzivanou metodou zpracovani obrazu je detekce hran. Hranu v obraze vnimame
tam, kde dochazi k vyrazné zmén¢ sousednich pixeld. Hrana je vysokofrekvenéni operace a proto je
jeji zvyraznéni inverzni operaci k odstranéni Sumu. Hrana je urCena gradientem, tzn. velikosti a
smérem.
Hrany mtizeme v obraze jen detekovat, nebo je pfidat do ptivodniho obrazu — dochazi potom
k ostfeni obrazu. Ostfeni obrazu probiha podle vztahu:
G, j) =g, j)-CSG, j) (8.4)
kde fje vystupni obraz, g je vstupni obraz, C je koeficient sily ostfeni a S je velikost gradientu

v bodé.

8.4.5.1 Robertsuyv filtr
Je nejstarsi pouzivany filtr. Velikost gradientu se spocita podle vzorce:
g ) - g +1,j+1|+[g j+ 1)~ gli+1.)) (8.5)

Jeho hlavni nevyhodou je jeho vyssi citlivost k Sumu, protoze gradient je pocitan jen z 2 x 2

okoli bodu.

Obr. 8.19: Puvodni obraz, vysledek Robertsova filtru.
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8.4.5.2 Sobeliv filtr
Je velmi ¢asto pouzivan jako jednoduchy detektor horizontalnich a vertikalnich hran. Jeho konvolu¢ni

masky jsou: (pro detekci H a V hran pouzivany pouze masky 1 a 3)

1 2 1 0 1 2 1 0 1
h=l0 0 0| h=[-1 0 1| hy=|-2 0 2 (8.6)
-1 -2 -1 2 -1 0 -1 0 1

Obr. 8.20: Piivodni obraz, vysledek Sobelova filtru.

8.4.5.3 Laplaceuv filtr
Velice oblibeny filtr ktery se ¢asto pouziva. Mezi jeho hlavni vyhodu patii, ze je vSesmérovy, mezi

nevyhodu patii, ze na hrany v obraze reaguje dvakrat.

Pouzivaji se varianty 4-sousedstvi, 8-sousedstvi, a varianta se zdlraznénym stfedem (neni

vSesmérova!). Jejich masky jsou:

0 1 0 2 -1
1 -4 1| h= —4 2| 87
0 2 -1

Obr. 8.21: Puvodni obraz, vysledek Laplaceova filtru (4, 8, zdiraznény stred).

8.4.5.4 Prewittiv, Robinsoniv, Kirschuv filtr

Tyto filtry jsou podobné Sobelovu filtru, pouzivaji vSak jiné konvolu¢ni masky. Jsou také schopny

detekovat hrany jen v urcitém sméru (horizontalni, diagonalni, vertikalni).
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Prewittav filtr:

0 1 1 -1 0 1
h={0 0 0| h=-1 0 1| h=-1 01 (8.7)
-1 -1 -1 -1 -1 0 -1 0 1
Robinsonuv filtr
11 1 1 1 1 -1 1 1]
h=|1 -2 1| h=[-1 -2 1| h=|-1 -2 1 (8.8)
-1 -1 -1 -1 -1 1 -1 1 1
Kirschav filtr:
i 3 3 3 3 3 -5 3 3]
h=3 0 3| h=/-5 0 3| h=-50 3 (8.9)
-5 -5 =5 -5 -5 3 -5 3 3

Obr. 8.22: Piuvodni obraz, vysledek Prewittova, Robinsonova, Kirschova filtru

8.4.5.5 Inverzni LoG filtr

Je také nazyvan pro sviij tvar ,Mexicky klobouk®. Jeho vysledky jsou obdobné Laplaceovu filtru.

Maska velikosti 5x5 ma tvar:

0 0 -1 0 0]
0 -1 -2 -1 0
-1 -2 16 -2 -1 (8.10)
0 -1 -2 -1 0
0 0 -1 0 0

Obr. 8.23: Piivodni obraz, vysledek LoG filtru
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8.4.5.6 Emboss

Tento filtr, vytlateny vzor, neni typicky filtr pro detekci hran. Poskytuje po provedeni dojem, Ze

obraz je plasticky a je jakoby vytlaen do povrchu materialu. Je to vlastné¢ k pivodnimu obrazu

Obr. 8.24: Puvodni obraz, embossovany obraz

8.4.5.7 Zhodnoceni vysledki

Po prozkoumani vysledkd téchto filtrG vidime, ze jsou si navzijem velmi podobné. MiiZzeme je
rozdélit do dvou skupin. Na filtry smérové — Robertstiv, Sobeltv, Prewitttiv, Robinsontiv a Kirschiv,
a filtry vSesmérové — Laplacetiv a inverzni LoG. Filtry vSesmérové maji vSak jednu spolecnou
nevyhodu, vSechny totiz reaguji na hranu v obraze dvakrat.

Nejlépe vypadaji vysledky Sobelova filtru. Po zhodnoceni filtrovaného obrazu celé snimané
scény muzeme fici, Ze tento filtr spolehlivé nasel hrany vSech objekti. Nejlépe to jde vidét na
robotech. Roboti jsou nyni v obraze velice jasné patrni, je pfesné vidét cela jejich hranice.

Co se ty¢e dalsich objekti, tak ty jsou nyni také velice jasné patrné. Ani stiny vrhané t€émito

objekty neplisobi zadné problémy, pii detekci hran se neobjevuji.

7 EE

Obr. 8.25: Hrany detekované Sobelovym filtrem ve snimané scénée
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8.5 Segmentace obrazu, klasifikace objekti

Segmentace obrazu a klasifikace objektli znamena, Ze ze snimaného obrazu dojde k vlastnimu
oddéleni hledanych objektd od pozadi a kjejich jednoznacné identifikaci. Pro tento ucel jsou

vyuzivany vysledky pfedeslého piedzpracovani obrazu.

8.5.1 Vyhledani roboti

vvvvvv

zhodnoceni vysledkil pfedzpracovani jsem se rozhodl, Ze nejlepsi metodou jak najit tyto roboty
v obraze bude né¢jaka metoda zaloZena na hranach obrazu.

Nerozhodl jsem se vSak pifimo vyuzit nékterou ze zde popsanych metod, jejich vysledky mi
poslouzily jen jako inspirace.

Rozhodl jsem se zjistit, kde v obraze se nachdzi mista s nejvétsim gradientem, neboli kde se
v obraze vyskytuje nejvice hran, nebo jesté jinak, kde je obraz nejkontrastné;jsi.

Pro tento ukol jsem implementoval funkci, ktera pocita rozdil mezi jednotlivymi barevnymi
slozkami na oblasti 20 x 20 okoli zkoumaného bodu. Toto okoli je zna¢né rozsahlé, a umoziuje tedy
pomérné piesné uréeni mist, kde se v obraze nalézaji roboti. Vzhledem k velikosti tohoto okoli také
nedochazi k zddnému ovlivnéni Sumem a jinymi drobnymi nepiesnostmi v obraze. Diky tomu, Ze nas
nezajimaji pfimo jednotlivé hrany, ale jen jestli a nakolik se v dané oblasti vyskytuji, mize byt také

tento zpisob podstatné rychlejsi, neZ metody detekce hran.

result:=result+abs(rmatrix[i,j]-lastr) +abs(gmatrix[i,j]-lastg) +abs(bmatrix[i,j]-lastb);
lastr := rmatrix[i,j];
lastg := gmatrix[ij];
lastb := bmatrix[i,j];

Tato metoda se ukazala byt jako nejucinnéjsi, protoze spolehlivé oznaci mista vyskytu vSech
robotl v obraze, které je jinak velice obtizné urcit jinymi metodami, a pfitom se nenecha zmast
ostatnimi objekty, které se v obraze vyskytuji.

Vyhodou této metody tedy také je, ze pfesné oznaci celou plochu, kterou robot zabira, dale se
tedy mizeme zabyvat uz jen touto plochou s cilem ovétit, jestli se jedna skute¢né o robota,
identifikovat o kterého se jedna a jaké je jeho natoCeni v prostoru.

Pro zjisténi jak je robot v prostoru natoCen jsem nejprve pouzival zptsob, kdy jsem zkoumal
pozici drzadla na robotu. Drzadlo se totiz ukdzalo byt na vSech snimcich dobie viditelné, neni totiz

nikdy zakryto jinymi objekty.
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Pro nalezeni drzadla se nejvhodnéjsi ukazala byt metoda prahovani. Pii hledani drzadla, je v
obraze daného robota prahovaného pomérné vysokym prahem, hledana delsi, rovna, nebo mirné
zahnuta linie. To je nutné z toho divodu, Ze pfi poloze robota nékde pfi okraji snimané scény,
dochazi ke zkresleni tohoto drzadla, které pak ma na fotografii tvar mirného oblouku. Vzhledem

k tomu, Ze jiné rovné linie se u robota nevyskytuji, nese tato metoda dobré vysledky.
k
6 1

-7

obr8.26.: originalni a prahovany obrazek robota, drzadlo tvori mirny oblouk

Po zavedeni jednoznacnych identifika¢nich znacek jsem ale usoudil, Ze vhodné&jsi metodou
bude vyuzit pfimo téchto identifikacnich znacek i k zjisténi orientace robota. Pokud tedy zname
pozici prvi a posledni identifikani teCky na robotu (viz. dalsi kapitola), mizeme orientaci robota
urcit jednozna¢né podle vzajemné pozice téchto dvou tecek. Prvni a posledni tecka je brana z toho
divodu, Ze prostiedni tecka, pfi pouziti druhé identifikacni sady, lezi vis, a jeji pozice ve 2D obraze
tedy miize byt diky perspektivnimu zkresleni mirné posunuta. Uhel robota je pak dan vztahem:

tana = 27N (8.11)
Xy =X

kde [x;, y;] jsou soufadnice prvni tecky a [x;, y>] jsou soufadnice posledni identifikacni tecky.

Musime pak akorat jesté vzit do uvahy, v jakém kvadrantu se druha teCka oproti teéce prvni

vyskytuje, a podle toho pak velikost tthlu ptipadné upravit pfi¢tenim 180 nebo 360 stupnd.

a+180 | a+360

a+180 o

obr8.27.: uhel natoceni robota
Timto zptsobem tedy ziskame velice snadno pfesnou orientaci robota v prostoru. Pokud je

natoCen pfimo smérem dold, pak je tato velikost uhlu rovna nule, poté velikost thlu roste po sméru

hodinovych rucicek.
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8.5.2  Vyhledani identifika¢nich zna¢ek

Pro vyhledani identifikacnich znacek jsem se rozhodl vyuzit obraz ziskany zvyraznénim barev
v puvodnim obraze. V tomto obraze jsou totiz identifika¢ni te¢ky velice dobfe patrné.

Mij postup byl tedy takovy, Ze jsem prozkoumal cely obraz, ktery vznikl zvyraznénim barev, a
pro kazdou nalezenou barevnou skvrmu jsem vytvofil zadznam v tabulce, ktery obsahoval jeji pozici,
velikost, a nékteré dalsi parametry.

Barevné skvrny jsem v této tabulce také rozdé€lil do né€kolika urovni, podle jejich vlastnosti,
nakolik je pravdépodobné, Ze se jedna o identifikacni teCku a ne o néco jiného. Hlavnim kritériem,
podle kterych jsem je d€lil, byla tedy jejich velikost. U identifikacni teCky zname pfesné jeji velikost
a jakakoliv odchylka smérem dolti nebo nahoru tedy snizuje pravdépodobnost, Ze se jedna praveé o
identifikac¢ni znacku. Dal§im kritériem byla také jejich kompaktnost a tvar, tzn. nakolik se jedna o
kruhovou tecku a ne o néco jiného.

Kdyz tedy mame nalezené vSechny tyto identifikacni znacky, miizeme podle nich identifikovat
jednotlivé roboty nalezené v predeslém kroku. Pfi identifikaci robotl musime rozliSovat dva ptipady,
a to podle toho, jak jsou znaky na jednotlivé roboty umistény a tedy ktera identifikacni sada byla pro
oznaceni pouzita.

Pfi pouziti prvni sady je situace o néco jednodussi. Na obrazku 8.28 na prvni pohled vidime, zZe
vSechny tfi identifikacni teCky jsou ve stejné vysce a tedy i v jedné pfimce, odchylka od této ptimky
mize byt maximalné v fadu nékolika bodt. Také vzdalenost mezi prvni, druhou a tieti teckou musi
byt vzdy stejnd, tato vzdalenost se mize lisit také maximalné jen o nékolik bodl. Nedochazi

k zadnym vét§im odchylkam zptisobenym perspektivnim skreslenim.

vyse nez dva krajni, coz miize pasobit pravé diky perspektivnimu zkresleni jisté odchylky. Situaci

dobre ilustruje obrazek 8.29. Muzeme zde vidét, Zze vzdalenost od prostiedniho znaku ke dvéma
krajnim nemusi byt ve vSech piipadech stejna, tato odchylka miize byt pomérné vyznamna. Také
nemuzeme fici, ze vSechny tfi tecky musi tvofit jednu pfimku, thly mezi prvni a druhou a druhou a
treti teCkou mohou byt znacné rozdilné. Naproti tomu dva krajni znaky jsou ve stejné vysce,
vzajemné zkresleni je tedy minimalni. Diky tomu mizeme pomérné ptesné fici, jaka vzdalenost mezi

témito znaky musi byt, a také, Ze jejich vzajemny uhel odpovida tihlu orientace celého robota.
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Vsechny tyto poznatky musime tedy vzit do uvahy kdyz tvoiime pravidla, které identifikuji
tyto roboty podle identifikacnich znacek. Podle téchto pravidel je potom nutné rozhodnout, zda
objekt, ktery byl nalezen v predeslém kroku pii hledani kontrastnich objektti, je skute¢né jeden
z robotd, a piipadné tohoto robota jednoznacné identifikovat.

Zvlastni situace jesté nastava, kdyz je néktera z identifikacnich tecek zakryta, pfipadné robot
neni v zabéru vidét cely. V takovém pfipad¢ je nutné nejprve identifikovat vSechny ostatni roboty,
kteti jsou v zabéru kompletni, a poté se pokusit nalézt chybéjiciho robota mezi nepfifazenymi objekty
vzniklymi v pfedeslém kroku, identifikovat jej na zékladé dvou zbylych identifikacnich znacek.
Protoze se tento pripad vétSinou tyka jen konkrétniho robota, o kterém vime, kde by mél vSechny

znaky mit, tak je znac¢na Sance, Ze tato identifikace na zéklad¢ dvou znacek bude uspésna.

135°

obr. 8.29: roboti oznaceni druhou sadou:prvni robot je priblizné ve stredu zaberu, odchylky nejsou
vyznamné, druhy robot je v rohu zabéru, odchylky zpusobené perspektivnim zkreslenim jsou znacné;

pokud by vsechny body byly v primce, uhel by byl 180 stupnui, zde je vSak jen 135 stupnii

8.5.3  Vyhledani mici

Jako posledni ukol bylo vyhledani jednotlivych mi¢t které ma robot uchopit. Tento kol je nyni uz
pomérn¢ jednoduchy. Pokud se podivame na obrazek 8.11, tak vidime, Ze tyto mice jsou v obraze,
kde byly zvyraznény barvy opravdu jedinecné a nepiehlédnutelné, at’ uz se tyka tvaru nebo velikosti.

Jejich vyhledani tedy mutzeme provést zaroven s pifedeSlym krokem, kdy vyhledavame
identifika¢ni znacky v obraze. Staci do pravidel, podle kterych klasifikujeme a zafazujeme do tabulky
jednotlivé barevné skvrny, piidat pravidlo tykajici se téchto vétSich micd. Zname jejich velikost, tvar,
vime i to, Ze jsou to velice kompaktni utvary. Vzhledem k tomu, ze se jednad o kulaté mice, tak se
nemusime zabyvat ani jejich perspektivnim zkreslenim.

Po provedeni tohoto vyhledani identifikacnich znacek, mame tedy uz ptimo k dispozici i
polohy téchto mici, neni potieba Zadné dalsi zpracovani.

Na obrazku 8.30 mame celkovy pohled na obrazovku programu po provedeni vyhledavani
vSech objektl. V dolni ¢asti okna vidime jednotlivé barevné mice, pod kazdym jsou jeho soufadnice.
Je nutné pfipomenout, ze soufadnice maji pocatek v levém hornim rohu vstupniho obrazu.

Hlavni ¢ast tohoto okna zabiraji jednotlivi nalezeni roboti, nad kazdym je zobrazeno jeho
Ciselné a grafické oznaceni. Pod nimi jsou zobrazeny jejich soutadnice a uhel natoCeni kazdého

7 nich.
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Obrazek 8.31 potom ukazuje pohled na vstupni obraz po provedeném vyhledavani. Zde je

kazdy robot nyni oznacen svym identifikacnim ¢islem.

obr. 8.31:0znacent robotii ve vstupnim obraze
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8.6  Vztahy mezi objekty v obraze

Posledni kol ktery jsem fesil, bylo zjistit jaké panuji vztahy mezi jednotlivymi objekty v obraze. To
napfiklad znamena zjistit, jaka je vzdalenost mezi kazdym robotem a kazdym micem, a také to, zda
ma robot k mici volnou cestu, nebo zda je n¢jak blokovan.

Jelikoz uz zname polohu vSech objekti, byl tento kol pomérné jednoduchy. Vzdalenost robota
k mi¢i se vypocita podle vztahu 3.4. Zde je nutno podotknout, Ze se uvazuje vzdalenost od teziste
robota k tézisti mice. Pokud bychom chtéli znat kontaktni vzdalenost, byl by tento tidaj mensi.

Dalsi ukol byl zjistit, o kolik stupiii by se musel robot otocit, kdyby se chtél nasmérovat na
mic. Pro provedeni tohoto ukolu bylo tedy nutné znat aktualni thel nato¢eni robota a hel mezi
robotem a mi¢em. Oba dva tyto udaje jsou znamy, takze tento uhel Ize snadno spocitat.

Tento thel je pak udévan jako cCislo v rozsahu -180 az +180 stupnd. Kladny smér znamena
otoceni po sméru hodinovych rucic¢ek, zaporny smér potom otoceni robota proti sméru hodinovych
rucicek.

Jako dalsi provadim zjisténi, zda ma robot k cili volnou cestu. Zde zjist'uji, zda robot mutze
rovnou jet a uchopit mi¢, nebo zda mu v tom brani jiny robot nebo jestli je v cesté n€jaky jiny mic.
Vzhledem k tomu, Ze zname uz pozice vsech téchto objektli, tak mizeme lehce prozkoumat, zda
néktery z téchto objektl se nachazi ve stejném sméru jako mic, a zda mu tedy blokuje cestu.

Dale jesté zjistuji cenu cesty, to znamena, jaka doba by asi byla nutna k tomu, aby se robot
dostal az k mici. Zde beru do uvahy jak udaj o kolik stupnd se musi robot natocit, tak vzdalenost mezi
robotem a cilem. Vychazim z toho, Ze otoceni robota o jeden stupei trva ptl ¢asové jednotky, a posun
robota o jeden bod trva jednu Casovou jednotku. Z tohoto udaje tedy lze urcit, ktery z robot ma

nejvyhodnéjsi pozici, aby se vydal uchopit mic.

Distance Angle Direct path  Path value

Red dot - robot 1: 237 -45 MNa
Red dat - robat 2; 95 67 Yes 174
Red dat - robat: 3 337 -2 o
Red dot - robat 4: 105 -47 Yes 129
Red dat - robaot 5: 483 -17 Mo
Red dat - robat 6 355 21 Mo
Green dok - rabaot 13 159 6 Yes 162
Green dot - robot 2: 100 =73 Yes 136
Green dok - robot 3: 167 -18 Yes 176
Green dok - robot 4 Z18 10 Yes 223
Green dot - robot 51 409 5 Mo
Green daok - robot 6 187 38 Yes Z06
‘ellow dot - robot 1: 165 -116 Yes 223
Yellow dot - robot 20 278 a Mo
Yellow dot - robot 30 439 -35 MNa
Yellow dot - robot 4: 140 112 Yes 196
Wellow dot - robot 5t 289 -39 Yes 309
Yellow dot - robot 6: 336 -19 Mo

obr. 8.32:vztahy mezi objekty
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9 Z.aveér

Na zakladé pozadavkil jsem navrhl program pro lokalizaci roboti Trilobot a objektu ktery ma robot
uchopit v laboratofi. Pro lokalizaci a identifikaci jednotlivych robotl 1ze s vyhodou pouzit rizné
znacky, z nichz nejvyhodnéjsi se ukazalo byt oznacit kazdého robota jinou sadou rizné barevnych
identifikacnich tecek.

Tento navrzeny program dosahuje pomérné spolehlivych a piesnych vysledkli. Ve vSech
vstupnich obrazech dokaze jednoznacné urcit polohu vSech robotd, identifikovat je, a to i pokud je
identifika¢ni znak zakryt ¢i pokud je robot v obrazu jen zcasti. Také orientaci robota je tento navrzeny
program schopen velice piesn¢ a spolehliveé urcit.

Co se tyce objektl které ma robot uchopit, tak jako tyto objekty byly vybrany tii riizné barevné
mice. Také pfi urCovani poloh téchto objektl je dosazeno velice piesnych vysledki.

Program je také schopen zjistit, jaké jsou vzajemné vztahy mezi vSemi témito objekty, dokaze
dodat informace potfebné k navedeni robota k mici.

Pti feSeni tohoto projektu jsem se seznamil se znaénym mnoZzstvim riznych metod a postupti
pouzivanych ke zpracovani a identifikaci obrazu. Nékteré znich jsem pozdéji i vyuzil v tomto
projektu, dal$imi jsem se inspiroval pfi navrhovani vlastnich metod, které jsem potieboval.

Smér dalsiho vyvoje tohoto projektu by se mohl ubirat naptiklad ke zpracovani obrazu
snimaného digitalni kamerou v realném case. Digitalni kamera, nebo ptipadné digitalni fotoaparat by
byl pfipevnén ve stacionarni pozici u stropu nad celou scénou. Toto by pak pfineslo dal§i moznosti,
napiiklad aby pozice jednotlivych robotl jim byla bezdratové predavana, roboti by pak také mohli byt
pfimo navigovani k néjakému objektu, pficemz vzajemné pozice vSech robotd by byly neustale
kontrolovany a analyzovany timto programem.

Co mé pfi zpracovani tohoto projektu velice zaujalo, bylo obrovské mnozstvi riznych metod
uprav a zpracovani digitalniho obrazu. N¢které z téchto metod doslova vytézi a zvyrazni nékteré
informace, které se vyskytuji v obrazu, ale které jsou jinak pii bézném zkoumani pro ¢lovéka jen
obtizné postiehnutelné. Jiné z téchto metod jsou zase schopny opravit i rozsahlejsi poskozeni obrazu,

bez toho aby obraz n¢jakym zpiisobem utrpél.
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