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Abstrakt

Projekt se zabyva technikami pocitatového vidéni a rozpoznavani obrazu. Smyslem je
urcit polohu robota v laboratofi.
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Abstract

This project is engadged in machine vision and image processing and analysis. The
reason is to create a application to determine position of the robot in the laboratory.
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Uvod

Problematika rozpoznavani objekti je ¢asti discipliny zvané pocitacové vidéni.
Pocitacove vidéni je disciplina, ktera se snazi technickymi prosttedky napodobit lidské vidéni.
Pro pocitacové vidéni je typicka snaha porozumét obecné trojrozmérné scéné, napt. takové, jakou
zahlédnete pii pohledu z okna. Postupy pocitacového vidéni jsou znacné slozité, s t€zistém
v interpretaci obrazovych dat, ktera jsou nejcastéji reprezentovana symbolicky. Jadrem
pokrocilejsich postupti jsou znalostni systémy a techniky umélé inteligence. Této casti
pocitacového videéni se fika vyssi uroven, prvni Casti je nizsi urovei.

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

Predmétem zpracovani a piipadné rozpoznani obrazu je obrazova informace o readlném
svéte, ktera do pocitace vstupuje televizni kamerou, fotoaparatem, skenerem. Pocitacové vidéni
tesi tlohu vytvoreni explicitniho popisu fyzikalnich objektl v obraze.

Vlastni prabeh zpracovani a rozpoznavani obrazu realné¢ho svéta obvykle rozdélujeme do
nékolika zakladnich krokid. Toto rozdéleni postupu vSak neni zcela jednoznacné, zalezi jiz na
dané aplikaci, zda budou provedeny vsechny kroky tak, jak jsou zde uvedeny.

Jednotlivé kroky jsou:
e Snimdni a digitalizace obrazu
Ptedzpracovani
Segmentace obrazu
Popis objektu
Klasifikace

1 Snimani a digitalizace obrazu

Zakladnim kamenem pro zpracovani a rozpoznani obrazu je vlastni ziskani
obrazu realn¢ho svéta, jeho pievod do digitalni podoby vhodné pro uloZeni a dalsi zpracovani
v pocitaci.

1.1 Sniméani

Snimani obrazu je pievod optické veli¢iny 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 veliCiny, jako jsou tepelné zafeni, rentgenové zateni i ultrazvuk. Snimani dale mtze
probihat bud’ v jednom nebo v nékolika spektralnich pasmech. Pro barevné snimani postaci
slozky tfi: Cervena, zelena a modra.

Na vysledny sejmuty obraz ma vliv mnoho rtiznych faktorti. Miize to byt naptiklad
osvétleni snimaného objektu, jeho vlastnosti, odrazivost, a dalsi.

Sniméanim ziskdme 2D obraz dané scény, ktery je perspektivni projekci 3D prostiedi které
snimame. Geometrie perspektivniho zobrazeni je ukazana na obrazku.
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obr:. perspektivni zobrazeni

Necht’ x, y a z jsou soutfadnice bodu P ve 3D scéné€ a fje ohniskova vzdalenost. Potom
bod P ma po perspektivnim zobrazeni soufadnice:
X W
=, y="

z z

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 pfedpokladu, Ze o snimané scén¢ mame
dostate¢ny pocet informaci. Pfi snimani a rekonstrukci 3D scény se vSak vétSinou pouzivaji jiné
metody, které jsou zaloZeny na vy$§im poétu snimacich zafizeni. Reseni uloh, které maji 2D
povahu je tudiz mnohem jednodussi, a ve velké vétsing piipadil i dostateCné.

X

1.2 Digitalizace

Druhym krokem pfi ziskavani obrazu vhodného pro dalsi zpracovani v pocitaci je prevod
spojitého analogového signalu odpovidajiciho monochromatickému signalu na signal digitalni —
digitalizace.

Digitalni obraz je ekvivalentem spojité obrazové funkce f{7,j) kde i a j jsou souradnice
v obraze. Je ziskan vzorkovanim obrazu do matice M x N bodu a kvantovanim do K Grovni jasu.
Jednomu prvku matice se fika obrazovy element (picture element — pixel). Z hlediska zpracovani
obrazu jde o dale nedélitelnou jednotku.

Vzorkovani se dale fidi znamou Shannonovou vétou. Z té plyne, Ze nejmensi detail
v digitalnim obraze musi byt minimaln¢ dvojnasobkem vzorkovaciho intervalu. Volba vhodného
rozliSeni je tedy jednim z nejzasadnéjsich krokt digitalizace. Pfi nizkém rozliseni budeme ztracet
informace o detailech v obraze které bychom mohli dale potfebovat, a naopak pti vysokém
rozliSeni nam bude stoupat vypocetni naro¢nost a tedy i spotiebovany ¢as na dal$i zpracovani
obrazu.



Velikost obrazu se vétSinou udava v pixelech, rozliSeni obrazu je obvykle udavano
v jednotkach body/palec (dots per inch — DPI).

U kvantovani trovni jasu volime jejich pocet tak, aby nedochéazelo k faleSnym obrystm.
Tento efekt nastava pokud kvantovany pocet urovni jasu je niz$i nez dokaze clovek rozlisit. Toto
Cislo je zavislé na mnoha okolnostech, naptiklad primérna svétlost, ale od poétu trovni 100 a
vice uz k tomuto jevu nedochézi.

Dalsi dulezitou soucasti digitalizace je volba vzorkovaci miizky. Nej€astéji pouzivanymi
miizkami je mfizka ¢tvercova a hexagonalni. Jejich struktura je naznacena na obrazku.

obr.: ctvercova miizka hexagonalni mrizka

Ctvercova miizka 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 pfi zjistovani spojitosti objektti. Hexagonalni miizka tyto problémy
jen se ¢tvercovou vzorkovaci miizkou. Zavedeme si tedy vzdalenost mezi dvéma body (i,j) a (h,k)

v Ctvercové miizce. Obecné je tato vzdalenost rovna Euklidovské vzdalenosti Dg, definované
podle vztahu:

Dy =AG=h) +(j—Fk)’
Pokud je ale prostor diskretizovan, tak definujeme nejdfive sousedstvi bodu a pak
vzdalenost bodi v obraze za piedpokladu daného sousedstvi. Pii praci se ctvercovou miizkou
muzeme uvazovat bud’ 4-sousedstvi, nebo 8-sousedstvi:

obr.: 4-sousedstvi 8-sousedstvi



Vzdalenost dvou bodu je pak dana podle nasledujicich vztahi:
D, =|i—h|+|j—k|
Dy = max{]i —hj,|j —k|}
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1.2.1 Popis barev v obraze

Barva obrazu je dilezitym nositelem informace. Pro urceni pfesného odstinu
barvy je vytvoieno nékolik riznych barevnych modell. Ty se lisi podle toho, které slozky jsou pii
popisu barvy pouzity.

1.2.1.1 Model RGB

Tento barevny model je vyuzivan v zobrazovacich zafizenich (monitor, TV), kde jeden
viditelny bod (pixel) tvofi tfi velmi blizko umisténé body barevnych slozek Red, Green, Blue
(Cervena, zelena, modra). Jejich sloucenim vznikaji dal$i barvy riznych odstint.

Tento model je aditivni, to znamena Ze 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 bitli je tvotena tabulkou 256 definovanych barev. Déle se pouziva
barevna hloubka 24 bitd, tedy 256 hodnot pro kazdou slozku RGB. Tato barevna hloubka se
nazyva také TrueColor, protoZe je mozno zobrazit jiz v§echny odstiny barev které je mozné vidét
ve skutecném svete.

1.2.1.2 Modely CMY a CMYK

Tento barevny model je vyuZzivan pro tisk a pii vyrob¢ fotografii. Na rozdil od
predchoziho modelu se jedna o subtraktivni systém. Barvy se neskladaji, ale odecitaji od ptivodni
bilé. Se zvysujici hodnotou dané slozky je tedy celkovy jas nizsi.

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

C 1 R
M\ =1|-|G
Y 1 B

Barva (1,0,0) v RGB je tedy ekvivalentni barvé (0,1,1) v CMY.

Model CMYK doplnuje ptivodni slozky CMY jesté o slozku K (blacK - ¢ernd). Tento
model se pouziva ¢asto v tiskarnach, jinak by bylo nutné nanést vSechny tii slozky CMY a
vysledna barva by byla spise Seda.

1.2.1.3 Model HSI
Na rozdil od ptedchozich modeli nejsou jeho slozky tvoreny jednotlivymi zdkladnimi
barvami, ale jejich tfemi vlastnosti: Hue, Saturation, Intensity (barva, sytost, jas).



Barva je udavana jako tihel v rozmezi 0-360°. Barvy tvofi uzavieny kruh a jsou linearni.
Lze tedy zadat libovolny zlomek thlu pro ur¢eni pozadované barvy.

Sytost ur€uje mnozstvi pridané bilé slozky.

Jas urCuje kolik svétla barva odrazi, tedy jak zativa bude.

Tento model ma vyhodu v tom Ze zohlednuje lidské vnimani barev, pouziva se tedy
v nékterych algoritmech pfi digitadlnim zpracovani obrazu.

1.2.1.4 Modely YUV, YIQ
Tyto barevné modely se pfi zpracovani obrazu nepouzivaji. Jejich vyuziti je v televiznim
vysilani, kdy slozka Y predstavuje jas nebo Sedost, a U a V (I a Q) jsou barevné slozky.

1.2.1.5 Seda $kala
Neékdy vystac¢ime s obrazem v Sedé Skale. To znamena rozmezi bila, stupné Sedé, Cerna.
Vétsinou se pouziva 256 odstinti $edi, tedy barevna hloubka 8 bitu.

2 Predzpracovani obrazu

Po tspésném ziskani obrazu a jeho digitalizaci mame k dispozici digitalni obraz
zkoumané scény. Tento obraz v§ak mize byt zkreslen diky zplsobu snimani nebo nevhodnych
podminkach pii jeho ziskani. Pokud je znam charakter zkresleni, je mozné tuto chybu opravit
pomoci koreket, které jsou jednou z metod ptedzpracovani obrazu. Existuje také vSak velké
mnozstvi dalSich metod, které usnadiiuji analyzu obrazu, identifikaci objekti, nebo jen zvyraziuji
dilezité rysy obrazu pro snazsi pozorovani clovékem.

Predzpracovani je spoleény nazev pro operace na nizké urovni abstrakce, kdy jsou
vstupem i vystupem matice které predstavuji digitalni obrazovou funkci.

Je dulezité si uvédomit, Ze v prib&hu predzpracovani neziskdme zadnou novou informaci.
MuiZzeme jen néjakou informaci potlacit nebo zvyraznit. Metody predzpracovani vyuzivaji zna¢né
nadbytecnosti udaji v obraze, po provedeni transformace se hodnota informace v obraze obsazené
vétSinou snizi.

Zakladni rozdé€leni metod predzpracovani obrazu:
e jasové transformace
e geometrické transformace
e filtrace a ostieni

2.1 Jasové transformace

Jasové transformace I1ze rozdélit do dvou skupin. Jsou to jasové korekce a modifikace
jasové stupnice. U jasovych korekci zavisi jas v bod€ vystupniho obrazu pouze na jasu bodu ve
vstupnim obraze se stejnymi soufadnicemi. Modifikace jasové stupnice transformuje uréitou
hodnotu jasu ve vstupnim obraze na jinou vystupni hodnotu, a to bez ohledu na pozici v obraze.

Prvni skupinou jsou jasové korekce. V idealnim piipadé by snimaci a digitaliza¢ni
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 systematicke, 1ze je potlacit jasovymi korekcemi.
Multiplikativni koeficient e(i,j) popisuje odchylku kazdého bodu obrazu od idealni prevodni
charakteristiky. Pro kazdy bod ptivodniho (neporuseného) obrazu g(i,j) ziskdme na vystupu
zkresleny bod f(i,j):

S, j)=e(i, ))g, j)

K ur¢eni chybového koeficientu e(i,j) staci pti stalych snimacich podminkach sejmout
obraz g(i,j) o znamém prubehu jasové funkce. Nejjednodussi zptisob je sejmout obraz o
konstantnim jasu ¢, ktery po digitalizaci oznac¢ime f(i,j). Potom mizeme systematické chyby
v digitalizovaném obrazu jednodus korigovat podle vztahu
£G)) _ e fG,))

e(t,))  f.(i.))

Tato metoda miize byt pouzita jen pokud jsou snimaci podminky stalé. Pokud chceme
korigovat tuto chybu pfi ménicich se snimacich podminkach, musime ¢as od ¢asu kalibrovat
chybovou matici.

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)

Obvyklé transformace stupnice jasu jsou vyznaceny na obrazku. Pfimka a oznacuje
negativni transformaci, po ¢astech linearni pribéh funkce b zvysuje kontrast mezi hodnotami jasu
p1 a p,. Funkce ¢ se nazyva prahovani a jeho vysledkem je ¢erno-bily obrazek.

q“ ¢

g, ))=

obr.:  obvyklé transformace stupnice jasu: a) negativ, b) zvyseni kontrastu
¢c)prahovani

Digitalizovany obraz ma velmi omezené mnoZzstvi urovni jast, tudiz transformace jasové
stupnice jsou velice snadno realizovatelné. Je vytvorena vyhledavaci tabulka (look-up table) o
tolika pamétovych mistech, kolik je jasovych Grovni. Nové hodnoty jasu, které jsou vysledkem
transformace, jsou pak pfimo obsahem paméti. Vyhledavaci tabulka mtze byt zarazena do cesty
obrazovému signalu, a tudiz je mozné pozorovat vysledek transformace v realném case.
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Stejny princip miize byt pouzit i pro barevné obrazy, kdy jsou vytvoreny tii vyhledavaci
tabulky pro jednotlivé barevné slozky R, G, B.

Hodnoty jasové transformace pro zvyseni kontrastu jsou ¢asto nalezeny automaticky,
podle analyzy histogramu.

2.2 Geometrické transformace

Geometrické transformace najdou uplatnéni pokud chceme provést korekci
geometrického zkresleni nebo pfi posunuti, rotaci, naptiklad pti zpracovani dokumentd OCR
programem.

=)

obr.: geometricka transformace v roviné

Geometricka transformace plo$ného obrazu je vektorova funkce T ktera transformuje bod
(x, y) v rovin€ na novou pozici (x’, y’). Transformaci plo§ného obrazu ilustruje obrazek. T je
definovana vztahy

x'=T.(x,y) y'=T,(x,»)

Transformacni vztahy T a Ty mohou byt zndmy bud’ pfedem, jako je tomu naptiklad
v pfipadé, rotace, posunu, zvétSeni, nebo je mozné hledat transformacni vztah na zaklade znalosti
puvodniho i transformovaného obrazu. Pti hledani vztahu se obvykle vyuziva né€kolika bodl které
si odpovidaji a 1ze je snadno najit v obou obrazech.

Geometricka transformace se sklada ze dvou kroki. Prvni je plosna transformace bodu,
ktera najde vstupnimu bodu s diskrétnimi soufadnicemi odpovidajici vystupni bod. Soufadnice
vystupniho bodu musi byt pocitany jako spojité, protoze po poloha vystupniho transformaci
obvykle nesouhlasi s celo¢iselnou miizkou. Druhym krokem je nalezeni tirovné jasu v konkrétnim
bod¢ mtizky, ktery se obvykle interpoluje z nékolika bodl v okoli, které po provedeni
transformace nemaji celo¢iselné soutradnice. Toto okoli byva vétsinou malé, vzhledem
k vypocetnim narocnosti. Tii nejpouzivanéjsi metody jsou metoda nejbliz§iho souseda, ktera je
nejjednodussi a nejrychlejsi, dale potom linearni interpolace a bi-kubicka interpolace.
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2.3 Filtrace a ostieni

Tyto metody vyuzivaji pro vypocet jasu bodu ve vystupnim obraze jen lokalniho okoli
odpovidajiciho bodu ve vstupnim obraze. Podle cile zpracovani miizeme lokalni pfedzpracovani
rozd¢lit do dvou velkych skupin: vyhlazovani a gradientni operace.

Vyhlazovani obrazu vede k potlaéeni 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 ¢asti obrazu kde se jasova funkce nahle méni, dochazi tedy ke
zvyraznéni hran. Nezddoucim vysledkem je soucasné zvyraznéni Sumu v obraze.

Vyhlazovaci a gradientni operace maji tedy protichiidné cile. Re$enim tohoto rozporu
jsou nékteré algoritmy, které oba postupy kombinuji, a provadéji tedy vyhlazeni obrazu a detekci
hran soucasné.

Podle vlastnosti funk¢éniho vztahu pro vypocet vysledného jasu bodu na zakladé okoli ve
vstupnim obraze, dale metody piedzpracovani délime na linearni a nelinearni. Linearni metody
pocitaji vysledny jas v bodé g(i,j) jako linearni kombinaci jasi v lokdlnim okoli bodu f{i,j)
vstupniho obrazu. Vaha bodt v lokalnim okoli f’je uréena koeficientem #:

Sy =2 2 hi=m, j—n)g(m,n)
(m,n) €0

Na tento vztah Ize pohlizet také jako na diskrétni konvoluci s konvolu¢nim jadrem 4.

V mnoha praktickych pfipadech se vyuziva pravouhlého okoli O. Necht je okoli O napiiklad
obdélnikové o M tadcich a N sloupcich. Aby bylo pouzité okoli symetrické viici sttedovému bodu
f(ij) voli se nejCastéji rozmeéry M, N z mnoziny piirozenych lichych Cisel.

Lokalni operace predzpracovani obvykle jen malo vyuzivaji predbézné znalosti o povaze
obrazu. Vzhledem k malému okoli zpracovavaného bodu je velice obtizné si tuto informaci
odvodit i pfi vlastnim prib&hu zpracovani. Zvlast¢ vyhlazovaci operace je vhodné znat charakter
poruch v obraze, coz mizou byt naptiklad statistické parametry Sumu, a podle nich ptizpisobit
zpracovani.

Volba lokalni transformace, velikosti a tvaru piislusného okoli zpracovavaného bodu, zavisi
na velikosti objektl v obraze. Jsou-li objekty pomérné velké, obraz miize byt vylepSen
vyhlazenim malych nespojitosti.

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

3 Segmentace

N 274

obrazu vedouci k nalezeni objektli v obraze. Za objekty se zde povazuji ¢asti obrazu, které jsou
bodem zajmu v prabéhu dal$iho zpracovani. Cilem segmentace je tedy rozd€leni obrazu do ¢asti
odpovidajici pfedmétim ¢i oblastem z realného svéta. Vysledkem segmentace by mél byt soubor
oblasti, které¢ odpovidaji objektiim ve vstupnim obraze. Jedna se pak o tzv. kompletni segmentaci.
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Pokud ale oblasti neodpovidaji pfesné objektiim, tak tuto segmentaci nazyvame ¢aste¢nou.
Kompletni segmentace obecné vyuziva vyssi iroven zpracovani, ktera je zaloZena na znalostech
feSeného problému. Castetna segmentace je zaloZena na principu homogenity obrazovych
vlastnosti (napf. jas, barva) uvniti segmentu. Piesto existuje tfida uloh, jejichZ feSeni umoziuje

z dobrymi vysledky i niZsi Giroven zpracovani. Casta je situace, kdy je obraz tvofen kontrastnimi
objekty na pozadi neménného jasu (krevni buiiky, 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.

Pti castecné segmentaci je vysledkem rozde€leni obrazu do oddélenych ¢asti, které jsou
homogenni vzhledem k zvolené vlastnosti jako je jas, barva, odrazivost, textura, atd. Po
zpracovani slozitého obrazu, jako je naptiklad letecka fotografie, je vysledkem seznam oblasti,
které jsou homogenni v jistych rysech. Tyto oblasti se mohou piekryvat. Casteéné segmentovany
obraz musi byt podroben dal§imu zpracovani, které pomoci vyssi trovn¢€ umozni ziskat vyslednou
segmentaci obrazu.

Uplné spravna a kompletni segmentace sloZitych obrazi neni v této fazi zpracovani
dosazitelna. Rozumnym cilem je ziskat ¢aste¢nou segmentaci, ktera je pouzita pro dalsi
zpracovani operacemi vysSich urovni. Okamzitym pfinosem segmentace je vyrazna redukce
objemu zpracovavanych dat.

Jednim z hlavnich problémi ovliviiujicich segmentaci je nejednoznacnost obrazovych
dat, Casto doprovazena téz informacnim Sumem. Segmentacni metody Ize rozdélit 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 uréitych vlastnosti. Druha
vyuziva detekci hran, tfeti detekci oblasti. Druha a tfeti skupina tohoto tfidéni fesi dualni problém,
nebot’ kazda oblast je jednoznacné reprezentovana svou hranici a kazda uzaviena hranice
jednoznacéné vypovida o oblasti kterou urcuje. V disledku odlisného charakteru algoritmi tvorby
hranic a oblasti pfinaseji obé skupiny metod ponékud rozdilné segmentacni vysledky, jinou
informaci. Vysledky segmenta¢nich postupti obou skupin I1ze proto kombinovat a vytvofit jedinou
popisnou strukturu. Pfikladem mtze byt relacni struktura, kde uzlim odpovidaji oblasti, hranam
relace sousednosti pomoci detekovanych hranic.

3.1 Prahovani

Prahovani je nejjednodussim segmenta¢nim postupem. Vychazi ze skute¢nosti, Ze mnoho
objektl ¢i oblasti obrazu je charakterizovano konstantni odrazivosti ¢i pohltivosti svého povrchu.
Pak je mozno vyuzit urené jasové konstanty — prahu, k oddé€leni objektii od pozadi. Prahovani je
nejstarsi segmenta¢ni metodou a v jednoduchych ptipadech je i nadale Siroce uzivano. Vzhledem
k vypocetni nenaro¢nosti a jednoduchosti jej 1ze provadét v realném case.
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obr.:  prahovani obrazu: piivodni obraz, segmentace prahovanim; prah zvolen prilis
maly, prah zvolen prilis velky

Nejjednodussi situace nastava, je-li pfedem znama vlastnost kterou ma obraz po
segmentaci mit. Prah uréujeme tak, abychom tuto vlastnost segmentaci splnili. Ulohou daného
typu je segmentace stranky tisténého textu na znaky a pozadi, pokud vime, Ze pismena pokryvaji
1/p plochy. S vyuzitim znalosti poméru ploch objektt a pozadi je snadné urcit (na zakladé
histogramu) takovou hodnotu prahu 7, aby pravé 1/p plochy mélo trovei jasu mensinez 7' a
zbytek mélo hodnotu jasu vétsi nez 7. Tato metoda se nazyva procentni prahovani. Bohuzel
vétsinou informaci o procentnim poméru objektd a pozadi nemame. Tato informace mutize byt
nékdy nahrazena jinou vlastnosti, zname napftiklad primérnou §itku ¢ar znakl. Prah mtzeme
zvolit tak, aby $itka Car v segmentovaném obraze odpovidala nasi znalosti.

Slozit&jsi skupina metod je zaloZena na analyze tvaru histogramu. Obsahuje-li obraz
objekty pfiblizné téhoz jasu které se odliSuji od jasu pozadi, je vysledny histogram jasu
dvouvrcholovy (bi-modalni). Jeden vrchol odpovida jasu objektti, druhy vrchol odpovidé jasu
pozadi.

14



T

8000 :

6000 - .

Frequency

1000 - .

0 32 64 96 128 160 192 224
Intensity

obr.:  dvouvrcholovy histogram

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

3.2 Detekce hran

Velkou skupinu segmentac¢nich metod tvofi metody zalozené na informaci o hranach
obrazu. Toto byl jeden z prvnich zplisobll segmentace obrazu a stale zlstava jednim
z nejdulezitéjSich. Segmentace na zakladé detekce hran vychazeji ze skutecnosti, ze hranice
oblasti obrazu se sestavaji z hran, které jsou v obraze nalezeny aplikaci né¢kterého z hranovych
operatort. Tyto nalezené hrany oznacuji mista obrazu, v nichz dochézi k nespojitosti v hodnoté
jasu, barvy, nebo v textute. Obraz, ktery vznikl aplikaci hranového operatoru, je ale jako
segmentacni vystup nepouzitelny. Proto musi po detekci hran nasledovat dalsi zpracovani obrazu
hran, které spojuje hrany do fetézi 1épe odpovidajici prubéhu hranic. Cilem je dosahnout alespoi
Caste¢né segmentace obrazu, tzn. vytvoftit z velkého mnoZstvi hran obraz, v némz se budou
vyskytovat jen takové hrany, jimz v ptivodnim obrazu odpovidaji hranice objektti nebo ¢asti
obrazu.

Jednotlivé segmentacni metody se lisi jednak strategii konstrukce vysledné hranice
z hran, jednak mnozstvim piedbéznych informaci, znalosti o zkoumaném obraze které je mozné
v konkrétni segmentaéni tloze vyuzit. Cim vice informaci je pfi segmentaci k dispozici, tim lepsi
segmentacni vysledky Ize o¢ekavat. Pomoci téchto informaci lze také vyhodnotit vérohodnost
vysledné ziskané segmentace. Tyto pfedbézné znalosti maji také vliv na vlastni prib¢h
segmentace. Pokud je k dispozici velké mnozstvi znalosti o pozadovaném vysledku, jsou jak
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celkovy tvar hranice, tak i dalsi vztahy k ostatnim objektim v obraze uréeny velice pfisné a
segmentacni metoda musi vS§echny tyto dané podminky dodrzet.

Naopak, pokud je malo informaci o vysledné hranici, musi segmenta¢ni metoda brat
v uvahu lokalni vlastnosti obrazu spolu s obecnymi znalostmi specifickymi pro urcitou aplikacni
oblast. Pfi malém mnozstvi predbéznych znalosti také segmentac¢ni 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,
zpusobeny Sumem nebo neuzitecnou informaci, je vyskyt hran v mistech bez pfitomnosti skutecné
hranice a soucasn¢ absence hran tam, kde hranice ve skute¢nosti probiha. Je jasné, ze ob¢ tyto
nepiesnosti neptizniveé ovliviiuji vysledky segmentace.

Ve vytvofeném obraze hran je vétSinou jen nékolik malo mist s nulovou hodnotou
velikosti hran. Malé hodnoty hrany odpovidaji drobnym zménam jasu vlivem kvantizacniho Sumu
a malych nerovnosti v osvétleni. K odstranéni téchto nevyznamnych hran se pouziva jednoducha
metoda prahovani obrazu. Metoda vychazi z obrazu hran, ktery je prahovan vhodnym prahem. Je-
li zvolena vétsi hodnota prahu, pak se na vysledném obraze podileji pouze vyznamngjsi hrany.
Hodnotu prahu Ize urcit naptiklad metodou procentniho prahovani. Jsou-li vstupni data dostate¢né
kontrastni a bez Sumu, pfindsi tato metoda dobré vysledky. Vyhodné miize byt napt. vypusténi
vSech hranic, jejichz délka je mensi nez jista hodnota.

]
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obr.: detekce hran: puvodni obraz, obraz po vyhledani hran; prahovani hodnotou 30;
prahovani hodnotou 10
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3.3 Srovnavani se vzorem

Srovnavani se vzorem je dal$i zakladni metoda segmentace, ktera se pouziva k nalezeni
znamych objektti v obraze nebo k hledani specifického vzoru. Srovnavani se mize pouzit
napfiklad pokud hledame jeden objekt ve stejné scéné snimané z riznych smért. Jeden obraz
muze byt pouzit k definovani vzori, a poté miizeme tyto (nebo podobné) vzory vyhledat v dalSich
obrazech.

Srovnavaci vzor mize byt velmi maly, nebo to miZe byt cely objekt ktery hledame.
Srovnavani se vzorem je velice snadné, pokud ve zpracovavaném obraze miizeme ocekavat
ptresnou kopii piivodniho vzoru. Vétsinou je ale ¢ast obrazu poskozena Sumem, geometrickou
deformaci, atd. Proto nehledame absolutni shodu, ale jen oblast kde je shoda se vzorem nejvéetsi.

4 Popis objektu

Ctvrtym krokem je popis obrazu nebo té popis nalezenych objekti z predeslé
segmentace. Existuji dva zdkladni zptisoby popisu. Jeden je zaloZzen na kvantitativnim piistupu,
coz znamena popis objektli pomoci souboru ¢iselnych charakteristik. Mohou jimi byt napft.
velikost objektu, jeho kompaktnost apod.. Druhou moznosti je kvalitativni ptistup, ve kterém jsou
popisovany relace mezi objekty a jejich tvarové vlastnosti. Zptisob popisu je zvolen vzdy podle
toho, k ¢emu bude dal vyuzit. Ve vétsiné ptipadi je tento popis vstupni informaci pro
rozpoznavani (klasifikaci) objekt. Vybér popisu je pak zavisly na pouzitém rozpoznavacim
algoritmu.

Definovat tvar objektu mize byt velice obtizné. Tvar je vétSinou vyjadien slovné, a lidé
pouzivaji vyrazy jako podlouhly, kulaty, s ostrymi okraji apod. Pocitacové zpracovani obrazu
v§ak potfebuje mit tvar popsany velice piesné. Dosud vSak neni jasné, co je vlastn€ pii popisu
tvaru dilezité a co ne, a existuje tedy spousta riznych metod popisu tvaru objektu.

Dals$im problémem pii popisu tvaru objektu je velikost (rozli$ni) obrazku, protoze zména
rozliSeni muze vyvolat zménu tvaru. Pti vysokém rozliSeni mize dojit na hranici objektu vlivem
Sumu k zméné hran, pfi nizkém rozliSeni zase hrozi ztrata drobnych detaild objektu. Vhodné
rozliSeni obrazku tedy musi byt zvoleno s ohledem na charakter zkoumané scény.
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obr:  a) puvodni obraz 640x480; b) hranice a; c) piivodni obraz 160x120; d) hranice
¢, e) puvodni obraz 64x48; f) hranice e

4.1 Identifikace oblasti

Identifikace jednotlivych oblasti je nutna pro popis oblasti. Jedna z mnoha metod
poté obvykle urcuje i celkovy pocet oblasti v obraze. Tato metoda se nazyva barveni oblasti. Jina
metoda je uzit mensi mnozstvi identifikacnich ¢isel (dostacujici jsou Ctyti), a ujistit se, Zze zadné
dvé sousedni oblasti nemaji stejné identifikacni Cislo. Poté se ale pii odkazovani na tuto oblast se
musi uvést i néjaky bod, ktery do této oblasti nalezi.

Predpokladejme Ze segmentovany obrazek R obsahuje m nezavislych oblasti R;. Obrazek
R vét§inou rozdélujeme na objekty a pozadi, kde R je dopln&k, R, je pozadi, ostatni oblasti jsou
jednotlivé objekty.
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Vstupni data pro barvici algoritmus je vétSinou binarni, nebo n€kolikabarevny obrazek,
kde pozadi je reprezentovano hodnotou nula a ostatni objekty nenulovymi hodnotami. Jako
vystup barviciho algoritmu je vétSinou zvolen né€kolikabarevny obrazek, kde pozadi je
reprezentovano nulovou hodnotou a jednotlivé objekty riznymi hodnotami odpovidajici riznym
barvam.

4.2 Popis objektl zaloZeny na popisu hranic

Zpisobem popisu objekti zaloZzeném na popisu hran jsou fetézové kody. Retézové kody
popisuji objekt sekvenci jednotkovych segmenti Car s danou orientaci. Pocatecni bod takové
sekvence musi byt zadan samostatn¢, musi byt urcena jeho poloha v obraze. Vysledkem tohoto
popisu je seznam &isel, ktera reprezentuji hranu objektu. Retézovy koéd miize byt snadno ziskén jiz
pfi algoritmu detekce hran.

]
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obr.:  TFetézovy kod v 4-sousednosti kod:3,0,0,3,0 1,1,2, 1,2 3, 2

Vlastnosti kterymi mtze byt hranice objektu popsana jsou délka hranice, kiivost, ohybova
energie.

Délka hranice je zakladni vlastnost objektu, ktera je jednoduse odvozena z jeho
reprezentace fet¢zovym kodem. Délka kazdé vertikalni a horizontalni hrany je jedna, délka

diagonalni hrany (pfi uvaZzovaném 8-sousedstvi bodu) je \/5 .

Kiivost objektu je definovana jako pomér mezi celkovou délkou hrany, a poctem bodu ve
kterych hrana méni svij smér. Cim mensi je podet téchto bodd, tim piimé&jsi hranice je.

Ohybova energie hranice (kiivky) miize byt chapana jako energie potiebna ke zkiiveni
pfimky do pozadovaného tvaru. Tato hodnota mize byt spocitana jako soucet ¢tverct kiivosti c(k)
na délku hrany L.

BE :lZcz(k)
L k=1
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obr.:  ohybova energie; rFetézovy kod 0, 0, 2, 0, 1, 0, 7, 6, 0, 0; krivost 0, 2, -2, 1, -1, -1, -
1, 2, 0; soucet ctvercii krivosti; vyhlazena kiivka

4.3 Popis objekti zalozeny na popisu plochy

Jednoduché objekty 1ze popsat podle vlastnosti které ma plocha tohoto objektu. Tento
popis je jednoduchy, avsak lze jej pouzit jen na nepfilis slozité objekty. Vlastnosti které muzeme
u objektu urcit jsou: plocha, délka hranice, pocet dér, plochy dér, kompaktnost, minimalni a
k celkové ploSe a momenty.

Plocha objektu je nejjednodussi a nejzakladngjsi vlastnost oblasti. Urcuje se podle poctu
bodu které do dané oblasti patii. Skute¢na plocha bodu musi byt znama, pokud chceme urcit
skute¢nou plochu oblasti.

Délka hranice je pocet hrani¢nich bodl dané oblasti. Pokud se zvysuje rozliSeni obrazu,
délka hranice konverguje k nekone¢nu.

Kompaktnost je dalsi oblibenou vlastnosti pouzivanou pii popisu ploch.

(délka hranice)®
plocha

kompaktnost =

Nejkompaktnéj$im utvarem je kruh. Kompaktnost nabyva hodnot [1,0).

20



obr.:  kompaktni nekompaktni

obr.: vystrednost

Protahlost je definovana jako pomér mezi délkou a Sifkou nejmensiho obdélniku ktery
ohranic¢uje nami zkoumany tvar. Toto kritérium je pouzitelné jen u objekti, které nejsou pfilis
zakiivené.

obr.: protahlost:pouzitelné nepouzitelné
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5 Kiasifikace objekti

Finalnim krokem pfi zpracovani obrazu je klasifikace (rozpoznani obrazu). Ve vétsine
pfipadu se jedna o zatfazeni objektli nalezenych v obraze do skupiny pfedem znamych ttid.
Metody klasifikace objektii se d€li do dvou zakladnich skupin, které jsou uzce spjaty se zptisobem
popisu objektl. Jedna se o priznakové rozpoznavani a strukturalni rozpoznavani.

Ptiznakové metody jsou zaloZeny na principu vyuziti pfiznaki, coZ je skupina ¢iselnych
charakteristik objektu. Uceni vlastniho klasifikatoru zde miize byt s trénovani mnozinou i bez ni,
na principu shlukové analyzy.

Strukturdlni 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 tiidy.

6 Navrh programu

Pro néavrh vlastniho programu ktery by rozpoznaval umisténi a orientaci robota
v laboratofi jsem nejprve nafotil sérii dvaceti fotografii na kterych byl robot umistény
v laboratofi, dale pomocné znacky ohrani¢ujici prohledavanou oblast a dale néjaké dalsi objekty,
pfevazné prazdné krabice, mezi kterymi probihalo vyhledavani robota. Fotografie byly
pofizovany z ptaci perspektivy a z priblizné stejného mista, aby se minimalizovalo 3D zkresleni
dané scény.

obr.:  prohledavanda scéna: robot, znacky ohranicujici prohledavanou oblast a dalsi

objekty
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Na kazdé z téchto fotografii byly vSechny objekty jinak umisténé, s rozdilnym natoCenim,
pripadné se n¢které objekty dotykaly.

Jako nastroj pro vytvoteni vlastniho programu na hledani robota v obraze jsem zvolil
jazyk Borland Delphi, a to ve verzi 7. Toto vyvojové prostiedi poskytuje v§echny prostiedky pro
navrhovani, kompilaci a odlad’ovani aplikaci pod Windows. Dale poskytuje nekteré zakladni
prosttedky pro praci s bitmapovou grafikou, ¢ehoz jsem dale vyuzil.

6.1 Digitalizace, format obrazu

Jazyk Delphi poskytuje zakladni funkce pro praci s bitmapovou grafikou. Je to prfedev§im
prostiednictvim komponenty TIlmage. Tato komponenta umoziuje nahravani grafiky ze souboru,
jeji zobrazeni a pfedevsim lze snadno pristupovat piimo k jednotlivym bodim obrazu.

Jeden z podporovanych grafickych formati je BMP. Jako velikost vstupniho souboru se
kterym bude program pracovat jsem zvolil romér 800 x 600 bodd. Tento rozmér jsem zvolil
predevsim proto, Ze jednak poskytuje dostatecné mnozstvi detaild v obraze, a jednak je prace
s takto malym rozliSenim rychla a nenaro¢na na pamét’.

Po otevieni vstupniho souboru, dojde tedy k jeho nacteni do paméti, a rozdéleni na jeho
tfi barevné slozky, Red, Green a Blue, které se ulozi do tii poli, se kterymi miizeme poté dale
samostatn¢ pracovat.

¢ .= Imagel.Canvas.Pixels[x,y];
rmatrix[x,y] := (c and $0000FF);
gmatrix[x,y] := (c and $00FF00) shr 8;
bmatrix[x,y] := (c and SFF0000) shr 16;

Nyni tedy mame tii pole, kazdé o rozméru 800 x 600 bodu, které v kazdém bod¢ obsahuje
Cislo 0-255, ktera udava hodnotu jasu dané barevné slozky.

6.2 Pfedzpracovani obrazu

Pro ptedzpracovani obrazu jsem se rozhodl vyuZzit metodu jasovych transformaci obrazu,
a to prahovani. Prahovani je jednoducha metoda, ktera poskytuje dobré vysledky.

Pro uréeni spravné hodnoty prahu, bylo nejdfive nutné vytvorit histogramy obrazu. Tyto
histogramy bylo nutné vytvofit pro celkovy slozeny obraz, a také pro kazdou barevnou slozku
obrazu zvlast. Celkem tedy vznikly Ctyfi rizné histogramy.

slozeny obraz Cerveny kanal
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zeleny kanal modry kanal
obr.: histogramy

Po zhodnoceni histogramti je mozno ptejit k vlastnimu prahovani. Toto prahovani probiha
pro kazdou barevnou slozku zvlast' (pfipadné pro sloZzeny obraz), a se zvolenou hodnotou prahu,
ktera je vhodna pro pravé vyhledavany objekt v obraze.

svetlost := trunc(rmatrix[x,y] *RPodil+gmatrix[x,y] *GPodil+bmatrix[x,y] *BPodil),
if svetlost > prah then cmatrix[x,y] := clWhite
else cmatrix[x,y] := clBlack

obr.: prahovany obraz

Dalsi provadéna Giprava obrazu pii této fazi je vyhlazeni. Tato iprava ma za kol vyhladit
prahovany obraz od jednotlivych osamocenych bodi, které vznikly ptisobenim Sumu. Funguje
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tak, ze na Ctverci 8x8 bodu odstraiuje jednotlivé osamocené body, které tam pravdépodobné
nepatfi.

forl:=j-1toj+1 do
begin
form :=k-1to k+1 do
begin
if cmatrix[l,m] =clwhite then countw:=countw+1;
if cmatrix[l,m] =clblack then countb:=countb+1;
end;
end;
if countw<=2 then begin
forl:=j-1toj+1 do
begin
for m := k-1 to k+1 do cmatrix[l,m] :=clblack;
end;
end;

6.3 Segmentace obrazu, klasifikace objekti

Pro segmentaci obrazu a klasifikaci objektt je vyuzivana opét metoda prahovani, dale je
uzito metody srovnavani se vzorem a dale metody vyhledavani pozadovanych vlastnosti v obraze.

Pro vyhledani levé horni a pravé spodni soufadnicové znacky je uzito metody srovnavani
se vzorem v prahovaném obrazu.

“m

obr.: leva horni znacka

obr.: prava spodni znacka

K vyhledani téchto dvou znacek je cely obraz prahovan a poté prohleddvan s cilem najit
tyto Sachovnicové vzory.

Poté co jsou vzory nalezeny, je prohledavan uz jen prostor témito soufadnicemi
vymezeny a to s cilem najit robota. Jako nejvhodnéjsi metoda se ukédzala byt metoda vyhledavani
mista nejvétsiho kontrastu v obraze. V barevném obraze je tedy hledano misto, o velikosti ktera
priblizné odpovida velikosti robota, kde se mezi jednotlivymi body vyskytuje nejvétsi rozdil
v hodnotéch vSech tii barevnych slozek.
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obr.:  vyhledavany robot

fori:=xto (x+z) do
begin
forj:=yto (y+z) do
begin
result:=result+abs(rmatrix[i,j]-lastr) +abs(gmatrix[i,j]-lastg) +abs(bmatrix[ij]-lasth),
lastr := rmatrix[ij];
lastg := gmatrix[ij];
lastb := bmatrix[i,j];
end;
end;

Tato metoda se ukazala byt nejucinnéjsi, protoze spolehlivé najde robota, ktery je jinak
jen velice obtizné rozpoznatelny, napfiklad metodou prahovani, a nenechd se zmast ostatnimi
objekty v obraze.

Poté co je nalezen cely objekt robota, je dale pracovano jen s timto objektem ve snaze ucit
jeho natoceni v prostoru. K tomuto Gcelu se jako nejlepsi metoda ukézala byt opét metoda
prahovani, a to s cilem najit na robotovi nejprve jeho drzadlo, které je na vSech fotografiich
pomérné snadno rozpoznatelné, a poté urcit, na které stran¢ od drzadla se nachazi oblast s vét§im
rozdilem jasu, ktera odpovida jeho predni ¢asti.

Pfi hledani drzadla, je v obraze prahovaném pomérné vysokym prahem, hledana delsi,
rovnd, nebo mirné zahnuta linie. To je nutné z toho diivodu, ze pfi poloze robota nékde pfi okraji

snimané scény, dochazi ke zkresleni tohoto drzadla, které pak ma na fotografii tvar mirného
oblouku.

obr.: robot, drzadlo tvori mirny oblouk

obr.: prahovany obrazek robota, hledame drzadlo
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Poté co mame nalezeno drzadlo a tedy robota rozdéleného na dvé ¢asti, provedeme
posledni prahovani, po kterém zjist'ujeme hodnotu jasu na obou ¢astech. Drzadlo je umisténo
uprostied robota, a nemizeme tedy urcit orientaci zjisténim vzdalenosti k okraji. Déle se vlivem
perspektivniho zkresleni pti polohach robota u okraje snimané scény méni pomér ¢asti ,,pred a
»za‘ drzadlem, takze poté co zjistime celkovou hodnotu jasu v obou ¢astech, musime jeji hodnotu
upravit podle viditelného poméru obou casti.

obr.: prahovany obrazek robota

Potom uz tedy mame vSe potiebné, abychom robota v obrazku ptesné lokalizovali, vCetné
natoceni, a zvyraznili.

obr.: nalezeny a vybarveny robot,
predni ¢ast je vybarvena cervené, zadni modre

7 Zavér, zhodnoceni vysledki

Na zakladé pozadavku jsem navrhl program pro lokalizaci robota v laboratofi. Tento
program dosahuje pomérné spolehlivych a pfesnych vysledkd, ve vSech vstupnich obrazech
dokéze jednoznacné urcit polohu robota. S jeho orientaci je to jiz sloZzit¢jsi, ve vétsiné obrazech ji
najde spravné, ale v nékolika pfipadech dojde k chybnym vysledktim, napt. k pfehozeni sméru.

Dalsi rozvoj tohoto projektu je smérem k rozpoznavani a jednozna¢né identifikaci i
v ptipadech, kdy je na snimané scéné€ umisténo vice roboti, kteti by byli opatieni napf.
identifika¢nimi ¢isly pro jejich jednoznacné urceni.

Toto téma jsem si vybral, protoze se rad zabyvam zpracovanim digitalniho obrazu. Pti
jeho feseni jsem se seznamil se spoustou novych a zajimavych postupd.
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