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Uvod

Matematické metody zpracovani obrazu poskytuji silné néstroje pro praci
s obrazovymi daty reprezentovanymi naptiklad digitalnimi obrazy, zaznamy 2D
a 3D kamer ¢i snimky z termokamer, vypocetni tomografie, zdznamy z ultrazvuku
nebo magnetické rezonance. Tyto nastroje slouzi jak k vylepseni obrazovych vlast-
nosti snimku (odstranéni Sumu, zaostfeni), tak k analyze snimanych dat a praci
s nimi. Matematické zpracovani obrazu maé sSiroké spektrum uplatnéni, vyuziva
se v pocitacovych programech na tpravu fotografii, pri zpracovani dat ze satelit-
nich snimki a elektronovych mikroskopt nebo v medicinské diagnostice. S jejich
pomoci dokdzeme z obrazi ziskat dilezité informace o nasnimanych objektech
jako je jejich tvar nebo podobnost s referenénimi objekty v databéazich. Forenzni
analyza vyuziva zpracovani obrazu naptiklad k vylepseni zaznamt z bezpecnost-
nich kamer, identifikaci objekti nebo pii analyze otiskti prst. Zpracovani obrazu
je také nezbytné pro strojové vidéni a automatickou navigaci roboti. Zapojenim
vypocetnich technologii dokazeme automatizovat mnohé procesy, napriklad kont-
rolu kvality produkt. Matematické zpracovani obrazu vyuziva znalosti ostatnich
matematickych oboril, zejména pak vypocetni matematiky, statistiky, matema-
tické analyzy a optimalizace. Zakladnim matematickym objektem je zde typicky
matice specifickych vlastnosti

Cilem této prace je vyuzit poznatky z oblasti matematického zpracovani ob-
razu a navrhnout a implementovat vhodny postup pro feseni zadané ulohy: auto-
matického tiidéni sklenénych bizuternich kamenu podle kvality na zakladé ana-
Iyzy jejich snimki ziskanych radkovou kamerou. Kameny maji tvar Sestnactit-
helniku a velmi malé rozméry (Imm - lcm). Jsou vyrdbény ve velkych poctech
¢itajicich tisice kust. Ruéni vystupni kontrola je slozitd a casové narocéna. N&s
navrh automatické kontroly se sklada ze tii ¢asti. Nejprve probéhne nasnimani
desticky, ve které je zasazeno vétsi mnozstvi kamenti, pomoci radkové kamery.
Data jsou ulozZena ve formé matice digitalniho obrazu velké dimenze. Nasleduje
lokalizace jednotlivych objekti (kament) v obraze. Nakonec je lokalizované ob-
last analyzovana a je rozhodnuto o kvalité prislusného kamene. Tvar kameni je
na snimcich velmi blizky kruhu, pro jejich lokalizaci tedy navrhneme dvé vlastni
metody zalozené na identifikaci kruhu. Konkrétné jde o metodu projekce dat
do jedné dimenze vyuzivajici matematické metody prahovani a medianové fil-
trace a metodu zalozenou na konvoluci matic realizovanou za pomoci Fourierovy
transformace. Oba pristupy porovname se standardni metodou lokalizace kruht
— Houghovou transformaci. Déle navrhneme metodu automatické vystupni kont-
roly kvality kamenti, zaloZzenou na statistickém rozlozeni jejich celkové svétlosti.
Mimo pozadavku na presnost je kladen zna¢ny diraz na rychlost celého vypoctu.

V Kapitole 1 je popsan matematicky tvod do zpracovani obrazu. Ukazeme,
jak matematicky reprezentovat obraz pomoci matice, definujeme maticové verze
konvoluce a Fourierovy transformace. Zabyvat se budeme také pritomnosti Sumu
v obraze. V Kapitole 2 uvedeme nékteré metody zpracovani obrazu. Definu-
jeme histogram obrazu, popiSeme metody odstranéni Sumu, prahovani obrazu
a zminime zakladni hranové detektory. V Kapitole 3 uvedeme standardni me-
todu pro lokalizaci kruhu a predstavime dva vlastni navrhy pristupt k tloze
lokalizace kruhu vyuzivajici nékteré standardni metody uvedené v Kapitolach 1



a 2. Déle diskutujeme moznosti jejich pouziti na zadanou tlohu a mozné zobec-
néni umoznujici lokalizaci dalsich tvart. V Kapitole 4 pak otestujeme metody
popsané v Kapitole 3 na sadé redlnych testovacich snimkt, vyhodnotime jejich
presnost a casovou naroc¢nost. Nakonec navrhneme a otestujeme kompletni feseni
problému separace kamenti podle jejich kvality.

Testovaci data pouzita v Kapitole 4 byla poskytnuta firmou Preciosa, a.s.
Veskeré numerické experimenty byly provedeny za pomoci softwaru MATLAB
verze R2015a a jeho rozsiteni Image processinng toolbox. Uvedené vypocetni
casy odpovidaji pocitaci s nasledujici konfiguraci: Intel core i5-3210M 2.50Ghz,
8GB RAM, NVIDIA GeForce GT350M, Windows 10 64bit. V praci budeme pro
demonstraci nékterych uvedenych postupli a operaci vyuzivat referencni obraz
predstavujici zjednoduseny idealizovany model skutecného kamene viz Obr. 1.

Obrézek 1: Model kamene. Digitalni obraz s celo¢iselnymi pixelovymi hodnotami.
Rozméry 583 x 583 pixelii. Pixelové hodnoty kamene 200, pixelové hodnoty pozadi
50, kdmen zaujima 20% plochy obrazu.
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1. Matematicky zaklad

Tato kapitola slouzi k sezndmeni ¢tenatre s matematickou definici obrazu. Ukéa-
zeme, jak popsat obraz pomoci matice a predstavime nékteré dulezité operace,
které se hojné vyuzivaji pri analyze a zpracovani obrazu. Nize uvedené poznatky
byly ¢erpany z odbornych publikaci [5], [6], [11], [15], [18], [23].

1.1 Definice obrazu

V této ¢asti zavedeme pojem obraz dle [15], ukdzeme, jak jej matematicky
popsat a uvedeme nékolik zakladnich typt obrazu.

Definice 1. 2D Obrazem nazveme funkci dvou proménngch f : R? = R, kde
1. f mad kompaktni nosic,
2. 0 < f(z,y) < oo pro viechna (x,y) € R?,
3. Jg2 f(x,y)dzdy je konecny.

Pojem 2D obraz zde oznacuje funkei urcujici svételnou intenzitu (svétlost)
na oblasti v R? dané jejim nosi¢em. Odtud pozadavek na nezdpornost funkce f —
nemuzeme mit negativni svételnou intenzitu. Hodnota f(x,y) odpovida svétlosti
obrazu na (prostorovych) soufadnicich (x,y). Bod 1. je omezujici, ale ptirozeny
pozadavek dany strukturou okolniho svéta. Lidské vnimani je omezeno, stejné tak
jednotlivé objekty, které pozorujeme. I v pripadé nekonecné scény se lidské oko
dokaze zamérit pouze na omezenou c¢ast. Pozadavek 3. je motivovan fyzikalnim
chovanim energie svétla.

Pozndmka. Definici 1 (odpovidd napriklad fotografii nebo malbé) lze rozsifit
i na funkce f : R" — R, n € N. Bézné se setkavame s pripady n = 3, kde
pridanim dalsi proménné muzeme ziskat napriklad informace o dalsim rozméru
(3D model budovy), nebo o vyvoji v ¢ase (video) a n = 4, kombinace obou
predchozich moznosti (3D video-model srdce).

2D obraz z Definice 1 lze chapat jako spojity, cernobily (Sedoténovy) ob-
raz. BéZné snimaci zafizeni (fotoaparaty, kamery) vSak nejsou schopna zachytit
spojity obraz. Je tedy ptirozené definovat diskretizovany (digitalni) obraz jako
dvoudimenzionalni funkci na konec¢ném poctu bodu. Struktura diskretizovaného
obrazu je dana architekturou snimaciho ¢ipu. Tradi¢né uvazujeme pravidelnou ob-
délnikovou sit bod1, prislusnou diskretizovanou funkei reprezentujeme jako matici
hodnot ptivodni funkce v bodech sité.

Definice 2. Digitdlnim obrazem rozumime matici Z € R"*"jejiz proky splnuji
0<Z(i,j)<oo,i=1,...n,j=1,...m.

Vsechny pozadavky z Definice 1 jsou pro digitalni obraz splnény. Pozice pixel
jsou také nékdy oznacovany pismeny z a y podle souradného systému s osami
z a y. Jednotlivé prvky Z(i,j) digitdlniho obrazu nazyvdme pixely, hodnota



Z(i,j) urcuje svétlost pixelu na pozici (4,7), nékdy oznacovanou jako pixelovou
hodnotu. Pro sedoténovy obraz se standardné uvazuje

I(ij) €N,  0<I(ij) <255

Nulova hodnota odpovida ¢ernému pixelu, 255 bilému. Rozdéleni na 256 svétel-
nych intenzit odpovida maximalnimu rozliseni popsatelnému 8 bity.
Chceme-li pracovat s barevnym obrazem, mizeme jej reprezentovat jako
funkci
c:R? - RY, c=(c,...,c),

kde ¢! je 2D obraz a ¢ je pocet kandlti — barev. Nejcastéji uvazujeme ¢ = 3, jed-
notlivé slozky ¢ odpovidaji po fadé ¢ervené, zelené a modré slozce obrazu (RGB
standard). Barevny digitdlni obraz je pak reprezentovan trojici digitdlnich obrazi
7,24, 1y € R splhiujicich Definici 2. Kazdy obraz zastupuje jednu barevnou
slozku: ¢ervena — zelend — modra. Priklad jednotlivych slozek a slozeného barev-
ného obrazu je na Obr. 1.1.

Cerven4 slozka Zelené slozka Modré slozka
255 0 0 128 255 128 255 128 0 0 0 128
12 0 0 0 0 0 255 0 0 128 255 0
255 255 0 255 0 0 0 255 0 255 255 255

Celkem

Obrézek 1.1: Vizualizace jednotlivych slozek Z,,Z,, 7, € R¥** a vysledny barevny
digitalni obraz Z slozeny podle modelu RGB.

Poznamka. Existuji i barevné modely nespliujici Definici 2, naptiklad HSV
(Hue, Saturation, Value), viz [21]. Tento model odpovidé zptisobu vniméni barev
lidskym okem. Jednotlivé slozky jsou:

Hue Prievladajici barevny odstin, méreny na barevném kole (0° — 360°). Obecné
se odstin oznacuje nazvem barvy.

Saturation Sytost barvy. Urcuje mnozstvi Sedi v poméru k odstinu. Méri se
v procentech: 0% (sedd) az 100 % (plné syta barva).
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Value Hodnota jasu. Relativni svétlost nebo tmavost barvy.

Zavedeme jesté jeden specialni pripad digitdlnitho obrazu, ktery vyuzijeme
pozdéji.

Definice 3. Bindrnim obrazem nazgvime digitdlni obraz, jehoz prvky Z(i,j)
nabyvaji pouze dvou pirelovych hodnot: 0 (odpovidd cerné) a 1 (odpovidd bile
barvé).

Ulozeni binarniho obrazu je méné naro¢né na pamét, stejné tak vypocetni
operace na ném je mozné provadét rychleji nez na Sedoténovych, tim spise barev-
nych, obrazech. V pripadech, kdy je dilezita pouze struktura snimanych dat, je
vhodné volit binarni reprezentaci. Prikladem z praxe muze byt tiloha rozpozna-
vani stihacich letount podle siluety. Nyni se zamérime na nékteré dulezité pojmy
a operace, které se pouzivaji pfi zpracovani obrazu.

1.2 Konvoluce

Konvoluce je operace na dvou funkcich, ktera vraci treti funkci, na kterou lze
v nékterych pripadech nahlizet jako na modifikovanou verzi jedné ze dvou vstup-
nich funkci. Uplatnuje se mimo jiné napriklad ve statistice, funkcionédlni analyze,
pri analyze diferencidlnich rovnic a ve zpracovani obrazu. Mimo spojité konvo-
luce zavedeme také konvoluci dvou matic, kterou budeme vyuzivat v nasledujicich
kapitolach.

Definice 4. Necht f a g jsou obrazy podle Definice 1. Konvoluct funkci f a g
nazveme funkci f x g definovanou vztahem

(Frg)ay) = [ Frs) gle = ry - s)drds,

pro ty (z,y) € R?, pro které integrdl existuje.

Takto definovand funkce spliiuje pozadavky Definice 1 (viz [24, véta 1.5.19]),
a je tedy opét obrazem. Déle zavedeme diskrétni konvoluci funkci dvou promeén-
nych.

Definice 5. Necht f,g : Z? — R. Diskrétni konvoluct funkci f(z,y) a g(z,y)
nazveme funkci

Gro)eg)= 3 3 fnmlale—ny—m),  (ry) €2

m=—0o0 N=—00

JestliZe je néjakd z funkci f, g definovand pouze na podmnoZiné Z2, dodefinujeme
jt v ostatnich bodech nulou.

Konec¢né bychom chtéli definovat konvoluci dvou matic — digitalnich obrazu.
Pro nase potieby budeme v nasledujicim textu vyuzivat konvoluci obrazu re-
prezentovaného matici A s matici M s mensimi rozmeéry, pro jednoduchost tedy
uvedeme pouze tuto variantu. Necht

AeRv™ M e R kde k <n, | <m.



Oznac¢me A(z,y) = a,,, prvek matice obrazu A na pozici (z,y) a definujme funkce
fa, far 1 Z? — R piedpisem:

J aay pokud x € [1,n] Ay € [1,m]
fA(xay) — {0 jinak

a analogicky pro f;. Konvoluci matic tak lze prevést na diskrétni konvoluci funkei
Ax M =F§4%fa: 72 = R,

a vyuzit Definici 5. Jelikoz jsme ale ptivodné chtéli provést konvoluci dvou matic,
je prirozené pozadovat, aby vysledkem byla opét matice. Uvedeme si tii z moznych
zpusobt, jak tohoto dosdhnout (viz [23]).

Pozndmka. Déale bude symbol A x M oznacovat matici z R™**® reprezentujici
vysledek konvoluce dvou matic. Rozméry matice r a s jsou zavislé na rozmeérech
matic A, M a na zvolené interpretaci konvoluce.

Termin 6. ' Plnd konvoluce (typu ,full“). Ax M = C € RTF=Dxm+=1) " Lje

Clay) =3 > Ale+1—iy+1—j)M(ij),

k
i=1j=1

prox =1,...n+k—1,y=1,... m+Il—1. Hodnoty A(i,j), kdei < 1,j < 1,1 >n
nebo j > m, polozime formdlné rovny nule (matici A rozsirime nulamsi).

Pro ilustraci uvazujme

1 2
A=12 3
3 4

Ot = W
o

111
M=1/9x[1 1 1
111

Vy¢isleni prvku matice A x M na pozici (1,1) pro konvoluci typu ,full“ 1ze pak
znazornit nasledovné:

1/9%0 1/9%0 1/9%x0 0O
1/9%0 1/9%0 1/9%x0 0
1/9%0 1/9%0 1/9%1 2
0 0 2 3
0 0 3 4

QL > W O O

Nyni posc¢itdme vsechny souciny (8% 1/9% 0+ 1/9% 1 =1/9) a vysledek ulozime
na pozici (1,1) matice Ax M = C. Vyslednd matice C' po provedeni vSech krokt
bude tvaru:

1/9 1/3 2/3 5/9 1/3

1/3 8/9 5/3 4/3 7/9

c=12/3 5/3 3 7/3 4/3]. (1.1)
5/9 4/3 7/3 16/9 1
1/3 7/3 4/3 1 5/9

!Termin nahrazuje Definici v piipadech, kdy by korektnost zavedeni definice byla na tikor
srozumitelnosti vykladu.



Termin 7. Konvoluce zachovdvajici velikost (typu ,same*). Pro jednoduchost
wvazujme k, [ lichda. Ax M = S € R™™, tedy matice S md stejnou velikost jako
A a tvori podmatici matice C' z Terminu 6 tvaru

k—1 I—1
S(l’,y)—C(H Y+ )

2 2

prox=1,...n,y=1,... m. Zjednodusene receno matice S vznikne z matice C

. . o3 k=1 ws7.0  1—1 o
vynechdnim pronich a poslednich “5= 7ddki a =~ sloupcii.

Pozndmka. Pro k nebo [ sudé neni jednoznaéné dano, jaké sloupce (fadky)
bychom méli vynechat. Napriklad MATLAB vyneché prvnich g a poslednich g— 1
sloupcu (stejné tak g prvnich a é — 1 poslednich fadki). V redlnych vypoctech
obvykle volime k a [ liché.

Vypocet prvku A x M na pozici (1,1) pro konvoluci typu ,same* znédzornime
stejné jako v predchozim pripadé:

1/9%0 1/9%0 1/9%0

1/9%0 1/9%1 1/9%2

1/9%0 1/9%2 1/9%3
0 3 4

Ol = W O

Tedy
Ax MA1) =5%1/9%0+1/9%1+2%1/9%2+1/9%3 = 8/9.
Cela matice Ax M = S je pak

8/9 5/3 4/3
S=15/3 3 7/3],
4/3 7/3 16/9

coz presné odpovidd matici C' z (1.1) bez prvniho a posledniho Fadku a sloupce.

Termin 8. Platnd konvoluce (typu ,valid“). Ax M =V € RO—k+)x(m=i+1)
pricemz matice V' odpovidd tém hodnotdm C' z Terminu 6, kde nebylo nutné do-
definovdavat A nulami, to jest

V(zy)=Cle+k—1y+1-1),
prox=1,...n—k, y=1,... m—L.

Vypocet jednoho prvku matice A x M = V lze znazornit analogicky jako
v predchozich prikladech

V(1,1) =AxM1,1)=1/9«(1+24+2+3+34+3+4+4+5)=3
=C(3,3) = 5(2,2).

V MATLABu slouzi k po¢itani konvoluce matic A a M prikaz conv2(A,M, *type’),
kde type je mozné volit jako full, same nebo valid.



1.3 Fourierova transformace

Zatim jsme na obraz nahlizeli jako na body v prostoru s danou intenzitou. Po-
moci tohoto intuitivniho pristupu si snadno dokazeme predstavit zakladni operace
s obrazem. Pro urcité tlohy je vSsak vyhodné obraz chapat jako slozeni riznych
frekvenci, podobné jako lze nékteré realné funkce rozvinout do baze trigonomet-
rickych polynomt. Zakladiim takzvané analyzy ve frekvencni oblasti se vénuje
napiiklad [11], [18] nebo [20]. Déle si popiseme hlavni nastroj analyzy ve frek-
vencni oblasti — Fourierovu transformaci.

Definice 9. Necht f : R — R, f € L;(R). Fourierovou transformact funkce
f(z) nazveme funkci F(§) definovanou predpisem

F©) = [ J(@edr,
Operdtor Fourierovy transformace prirazujici F'(§) k f(x) znacime F.

Diskrétni Fourierovou transformact N hodnot fi,, k =0,..., N—1 nazveme
N hodnot F,,, n=0,...,N — 1 definovanich predpisem

Nl —2rink
Fn = Z fke N
k=0

Inverzni Fourierovou transformaci rozumime funkci prirazujici transfor-
mované funkci F' pivodni funkci f.

Nasledujici véta popisuje dilezitou vlastnost F-transformace a jeji vztah ke
konvoluci. Jeji dikaz lze nalézt napriklad v [4].

Véta 1 (Hlavni véta konvoluce). Necht f.,g: R = R, f,g € L1(R) a necht F o G
jsou jejich odpovidajici Fourierovy transformace. Potom

F(fxg)=F*G.

Diky této vété jsme schopni nahradit vypocetné naro¢nou konvoluci nasobe-
nim za cenu jedné F-transformace a jedné inverzni F-transformace. Toho vyuzi-
jeme pozdéji pri optimalizaci vypocetni narocnosti algoritmu lokalizace kruznice
v obraze. K tomu ovsem potfebujeme zavést F-transformaci pro matice a vyuzit
maticové varianty Véty 1.

Definice 10. Necht A€ RVM  Pron=1,...,. N am=1,...,M polozme

N M —2mwink —2wiml
f(A)(n,m):Z age” N e M

=11l=1

Ed

Potom matici F(A) € RVM s proky F(A)(n,m) nazjvame F-transformaci ma-
tice A.

Véta 2. Necht A,B € RN*M g necht F(A), F(B) jsou jejich Fourierovy trans-
formace. Potom

F(Ax B)(n,m) = F(A)(n,m) x F(B)(n,m), (1.2)

kden=1,...,N,m=1,..., M a konvoluce je typu ,same*.
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Diikaz tohoto tvrzeni lze nalézt naptiklad v [10]. Stejné jako Véta 1 posky-
tuje Véta 2 alternativni zptsob, jak pocitat konvoluci dvou matic. Je dilezité si
uvédomit, ze dle (1.2) se F(A * B) nepocita jako souc¢in matic F(A) a F(B).
F(Ax B) dostaneme z F(A) a F(B) jejich vyndsobenim po prvcich.

Priklad pouziti maticové F-transformace na obraz z Obr. 1 je uveden na Obr.
1.2. Diky symetriim v ptivodnim obraze je mozné pozorovat symetriei v jeho F-
transformaci. V MATLABu ziskdme Fourierovu transformaci digitalniho obrazu
reprezentovaného matici A prikazem ££t2(A). Vyuziti F-transformace pii zpra-
covani obrazli se budeme vice vénovat v dalsich kapitolach.

Obrazek 1.2: Vysledek pouziti maticové verze Fourierovy transformace (Definice
10) na modelovy obraz z Obr. 1.

Pozndmka. Fourierovu transformaci funkce f mtzeme chapat jako jeji projekci
do baze trigonometrickych polynomi. Proménna £ pak odpovida frekvenci. Plo-
chy a hrubé obrysy v obraze budou odpovidat nizkym frekvencim, naopak hrany
a jemné detaily jsou po F-transformaci reprezentovany vysokymi frekvencemi.
Tuto skutecnost lze dobfe nahlédnout napiiklad zkouméanim inverzni diskrétni
F — transformace pro rizné jednoduché mnoziny Fy, ..., Fiy_1. Detailnéjsi popis
je mozné najit napiiklad v [20]. Na Obr. 1.3 je demonstrovano, jak se zméni Obr. 1
upravime-li jeho F-transformaci (Obr. 1.2) a nésledné provedeme inverzni trans-
formaci. Nejprve ponechdme pouze nizké frekvence (Obr. 1.3a). Vysledek (Obr.
1.3b) je velmi blizky Obr.1 — plochy jsou dobfe zachovany. Poté naopak z Obr.
1.2 odstranime nizké frekvence a ponechame vysoké (Obr. 1.3¢). Vysledny obraz
(Obr. 1.3d) neobsahuje plochy, zachovany jsou pouze obrysy — hrany.

1.4 Pritomnost Sumu v obraze

Podstatnou cast realnych dat, kterymi se oblast zpracovani obrazu zabyva,
tvori fotografie a dalsi snimky ziskané rtiznymi snimacimi zarizenimi. PTi potizo-
vani takovych snimkt vzdy dochézi ke zkreslenému zachyceni reality napriklad
vlivem pohybu fotoaparitu (tfesouci se ruce), chybou pfimo na snimadci (citlivost
na teplo, nedostatecné osvétleni), pri ukladani a prenosu dat a podobné. K dis-
pozici tak mame pouze obraz G, ktery je vice ¢i méné poskozenou variantou
snimané scény — idealniho obrazu Z. Nyni zavedeme zjednoduseny, ale pro nas
pripad dostatecny model chyb v digitdlnim obraze.

11



(a) (b) () (d)

Obrazek 1.3: a) oriznuti vysokych frekvenci v Obr. 1.2 a b) detail vysledku pouziti
inverzni F-transformace na a). Informace o plochach v obraze je zachovana, doslo
pouze k rozmazani hran. c) orfznuti nizkych frekvenci v Obr. 1.2 a d) detail
vysledku inverzni F-transformace pouzité na c). Informace o plochach v obraze
chybi, zachovany jsou pouze hrany.

Poskozeni obrazu G muzeme neforméalné rozdélit na chyby zptsobené zari-
zenim, napriklad kv1ili poskozené ¢oc¢ce nebo prehrati snimaciho ¢ipu, a na chy-
by zpusobené okolnostmi, jenz vznikaji vlivem Spatné manipulace se zarize-
nim, naptiklad pohyb fotoaparatu pri stisknuti spousté. V nasledujici definici
myslime chybami ty, které nejsou zptusobené nespravnou manipulaci se snimacim
zalizenim.

Definice 11. Necht T € R™™ je digitalni obraz a G je tentyZ obraz zatiZeny
chybami. Aditivnim Sumem rozumime matici N € R™™ definovanou jako

N=G-T.

Aditivni Sum neni digitalnim obrazem, nebot miize nabyvat zapornych hod-
not. Nulova hodnota Sumu odpovida neposkozenému pixelu, kladna nebo zaporna
hodnota Sumu znaci zesvétleni, respektive ztmaveni pixelu. Pri vizualizaci Sumu
upravime hodnoty tak, aby byly vSechny nezaporné, takto modifikovana matice
je jiz digitalnim obrazem. Uvedeme si tfi zakladni modely Sumu, detailnéjsi in-
formace jsou uvedeny napiiklad v [3].

Gaussovsky (bily) Sum Pixelové hodnoty Sumu jsou ndhodné veli¢iny s nor-
malnim (Gaussovskym) rozdélenim a jsou navzajem nekorelované — nezavisi
na okolnich pixelech. Slovem bily pokldddame stfedni hodnotu rovnu nule.
Rozptyl udava, jak moc muze byt konkrétni pixel poskozen. Gaussovsky
sum lze popsat pomoci hustoty prislusné ndhodné velic¢iny x:

1 _
6—(1:—30)2/202

p((E) = \/% )

kde 7 je stfedni hodnota (tedy pro bily sum T = 0) a 02 je rozptyl. Hodnoty
p(x) jsou v uréitém smyslu blizké (v zavislosti na o) stfedni hodnoté Z.
Pravdépodobnost, Ze pro dané x plati z — 20 < p(z) < T + 20, je priblizné
95%. Na Obr. 1.4a je Obr. 1 poskozeny Gaussovskym Sumem, samotny Sum
a F-transformace zasSuméného obrazu - porovnej s Obr. 1.2.

Sum sl a pep¥ Tento Sum je uréen dvéma pravdépodobnostnimi hodnotami
p, q € [0,1], kde p + ¢ < 1. Pixelové hodnoty sumu pak nabyvaji pouze 3
intenzit:
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1. MAX s pravdépodobnosti p — pixel G je bily.
2. MIN s pravdépodobnosti ¢ — pixel G je cerny.
3. Nuly s pravdépodobnosti 1 — p — ¢ — pixel G je neposkozen.

MAX a MIN jsou takové hodnoty, aby poskozené pixely obrazu G nabyvaly
maximalni, respektive minimalni (nulové) hodnoty. Pfi vizualizaci Sumu sil
a pepr zobrazime pixely s hodnotou M AX jako bilé, pixely s hodnotou
MIN jako ¢erné a pixely s hodnotou nula jako Sedé. Priklad takto za-
sumeéného obrazu, prislusného Sumu a F-transformace poskozeného obrazu
je na Obr. 1.4b.

Poissontiv Sum Pixelové hodnoty sumu jsou nahodné veli¢iny s Poissonovym
rozdélenim. Pro tento Sum plati, Ze stfedni hodnota je rovna rozptylu. Po-
issontiv Sum je korelovany s daty. Hustota nahodné veliciny x popisujici
Poissontiv Sum je dana vztahem:

Axe(fA)
x!

p(x,\) =

, (1.3)

kde A je stfedni hodnota (a zaroven rozptyl). Modelujeme-li Poissoniv Sum
pro konkrétni obraz Z € R"*™  odpovida = ve vztahu (1.3) hodnoté Sumu
N na pozici (i,5) a A hodnoté pixelu neposkozeného obrazu na pozici (4,7),
1 =1,...n,5 = 1,...,m — odtud primo plyne korelovanost s daty. Tu je
mozné pozorovat na Obr. 1.4c.

Pozndmka. Mezi dalsi casto vyuzivané modely sumu patii takzvané barevné
sSumy, jez lze modelovat za vyuziti Fourierovy transformace Gaussovského sumu.
F-transformace bilého Sumu mé vSechny hodnoty ptiblizné stejnych radi, to zna-
mena, ze v Sumu jsou zhruba rovnomeérné zastoupeny vsechny frekvence. Potla-
¢ime-li vysoké (nizké) frekvence a naopak zesilime nizké (vysoké), ziskdme Sum,
ktery oznacujeme naptiklad jako Cerveny, ruzovy, modry, fialovy a podobné, viz
napiiklad [7]. Nazvy barevnych Sumu jsou odvozeny z viditelného spektra - bilé
svetlo ma zastoupeny vsechny frekvence, nizké frekvence odpovidaji napriklad
cervenému a vysoké fialovému svétlu.

Poissontiv sSum nejlépe odpovida chybam vznikajicim na snimacich senzorech,
mozné jej prevést na Gaussovsky bily sum, viz [1]. Ten je (podobné jako normalni
rozdéleni ve statistice) Casto dostatecnou aproximaci skutecného $umu, vzniklého
napifklad vlivem piehiati senzoru nebo nedostateéného osvétleni. Sum typu siil
a pepr odpovida extrémnim pripadim poskozeni. Bud je pixel neposkozen, nebo
je jeho poskozeni maximalni — pixelovd hodnota nabyva maxima nebo minima.
Informace o dalsich modelech Sumu a jeho odstrariovani 1ze nalézt napiiklad v [25]
a v [20]. V MATLABu je pro testovaci cely mozné ptidat do obrazu A Sum pri-
kazem imnoise(A,’type’), kde type je druh Sumu: gaussian, salt & pepper
a poisson pro vyse uvedené Sumy.
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Poissonuv sum

Gaussovsky sum

sum sul a pepr

Poskozeny obraz

Vizualizace
aditivniho sumu

F-transformace
poskozeného obrazu

(a) (b) ()

Obrazek 1.4: Ilustrace modelt aditivniho Sumu pro Obr. 1. U Gaussovského sumu
jsou vechny pixely poskozeny rovnomérné. Sum sil a pepf zanesl do obrazu ¢erné
a bilé pixely, zbytek pixeli je neposkozen. U Poissonova sumu je dobte patrna
korelovanost s daty.
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2. Numerické metody zpracovani
obrazu

V této kapitole predstavime zakladni matematické metody zpracovani obrazu.
Zamérime se zejména na predzpracovani, konkrétné uvedeme standardni pristupy
k tloze odstranéni Sumu z obrazu, feSeni problému prahovani a zminime, jak
v obraze nalézt hrany.

Vedle modelového obrazu Obr. 1 vyuzijeme k demonstraci popisovanych me-
tod barevnou fotografii [19] a jeji ¢ernobilou variantu ziskanou pomoci MATLA-
Bovské funkce rgb2gray viz Obr. 2.1.

Obrazek 2.1: Testovaci obraz reprezentovany fotografii v a) barevné a b) sedoté-
nové varianté. Rozmeéry: 2048 x 1343 pixeli, barevny model: RGB, pixelové inten-
zity v rozmezi [0, 255].

2.1 Histogram a transformace intenzit

Histogram predstavuje uziteény nastroj k charakterizaci rozlozeni barev v ob-
razu. Jeho znalost naAm muze pomoct naptiklad pfi identifikaci Sumu typu sl
a peprl nebo pozdéji pti tloze prahovani. Podrobnéjsi informace je mozno nalézt
napriklad v [5].

Definice 12. Histogramem digitilniho obrazu T € R™™ s celociselnymi pixe-
lovgmi hodnotami v intervalu [0, L] je diskrétni funkce h : [0, L] — Ny, kde

hk)=ng, k=0,..., L,

a ny je pocet pizeli obrazu I se svetelnou intenzitou k. Normalizaci histo-
gramu rozumime podéleni hodnot h(k) celkoviym poctem pizeli n x m.

V MATLABu lze histogram obrazu Z ziskat prikazem imhist(I). Na Obr.
2.2a je vykreslen histogram jednotlivych barevnych slozek referenéniho Obr.2.1a
a histogram jeho cernobilé varianty Obr. 2.1b.

Casto je zadouci pixely obrazu zafadit do skupin podle jejich intenzity. K to-
mu zavedeme nésledujici dva pojmy.
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Obréazek 2.2: Histogram a) jednotlivych RGB slozek Obr. 2.1a a b) ¢ernobilého
obrazu Obr. 2.1b.

Termin 13. Hladinou intenzit («,f) nazveme pizely digitalniho obrazu
T € R™™ splnujici o < Z(i,j) < B, kde a, § € Ny, o < B jsou konstanty
vymezugici konkrétni hladinu.

Dominantni skupinou nazveme takovou hladinu intenzit (o), Ze pocet
pizeli hladiny intenzit (v,0) s v < «, § > [ neni ,vgrazné vétsi“ nez v pripade
hladiny intenzit (c,3).

Na Obr. 2.3 je ukazan priklad obrazu s dvéma dominantnimi skupinami intenzit
a jeho histogram.

Poznamka. Terminy 13 jsou zavedeny velmi volné. Hladinu intenzit si 1ze pred-
stavit jako ty pixely obrazu, které maji ,,podobnou® barvu. Dominantni skupiny
vznikaji napriklad v obrazech s velkymi plochami pixeli se stejnou (podobnou)
intenzitou. Pro dalsi popis histogramu viz napiiklad [23].

8000

6000 |

4000 |

20001

0 50 100 150 200 250

(a) (b)

Obrézek 2.3: Obraz Z € R™™ s dvéma dominantnimi skupinami svételnych in-
tenzit a jeho histogram.

Na zédkladé analyzy a nasledné tpravy histogramu je zalozeno nékolik metod
pro tpravu obrazu. Nékteré z nich si popiseme.
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Definice 14. Necht T € R™™™ je digitalni obraz, t je redlnd funkce,
t: R — R*. Ddle necht J € R™™ je digitdlni obraz, ktery vznikne z T pomoci
funkce t nasledujicim zpusobem:

J(1.7) = HZ(5.9));

1=1,...,n,5=1,...,m. Pak J nazgyvame transformovanym obrazem a t
nazyvame transformact intenzit.

Pomoci transformace intenzit mizeme popsat nékteré operace ménici pixelové
hodnoty obrazu. Naptiklad zesvétleni obrazu odpovida transformace

t(r) =r+a, a € RY,

kde a urcuje, o kolik zvysime hodnotu (svétlost) kazdého pixelu. Podobné nega-
tiv obrazu s celo¢iselnymi intenzitami v intervalu [0, L], viz Obr. 2.4, lze ziskat
pouzitim transformace t definované predpisem:

tir)y=L—r, reNyUl[0,L].

Obrazek 2.4: Negativ testovaci fotografie z Obr. 2.1b ziskany pomoci transformace
intenzit t(r) = 255 — r, r € [0,255].

Dalsi pouzivané transformace jsou naptiklad:

Logaritmicka transformace t(r) = cxlog(1+r), c € RT. Zlepsuje rozlisitelnost
nizkych intenzit. Napriklad pro ¢ = 106 a obraz s pixelovymi hodnotami
v intervalu [0, 255] budou pixely s hodnotami 0, 1,2, 3,4 a 5 v transformo-
vaném obraze hodnoty po fadé 0,32,51,64,74 a 82.

Exponenciélni transformace t(r) = e””—1, b € RT. Opak logaritmické trans-
formace. Pouzijeme ji, chceme-li zlepsit rozlisitelnost svétlych pixelu.

Linearni transformace t(r) = {ﬁ kT — %}, ab € [0,L], r € [a,b]. Line-
arné transformuje pixelové hodnoty obrazu z intervalu [a,b] na celociselné
hodnoty v intervalu [0, L]. Pro Z € R™*™ lze napriklad zvolit

a= min I<Za.])> b= max I(Zvj)
i=1,...,n,7=1,....m i=1,...,n,7=1,....m
Po transformaci dostaneme obraz s celoc¢iselnymi pixelovymi hodnotami
v intervalu [0, L].
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Obréazek 2.5: Pouziti linedrni transformace intenzit t(r) = [% - %}

na Obr. 2.3a a histogram transformovaného obrazu. Porovnej s histogramem
na Obr. 2.3b.

Vyse popsané transformace samozrejmé ovlivni histogram obrazu. Na Obr.
2.5 vidime pouziti linedrni transformace na Obr.2.3a a prislusny histogram. Ten
je modifikovan stejnym zptisobem jako samotny obraz.

2.2 QOdstranéni Sumu

Doposud jsme predpokladali, ze mame k dispozici idealni (neposkozeny) obraz.
Nyni si popiseme, jak ze ziskaného obrazu G zatizeného chybami odstranit Sum
pro nékteré modely sumu, viz Sekce 1.4 této prace. Zminime zdkladni pristupy,
které budeme dale pouzivat v nasi aplikaci, a to konkrétné konvoluci a medianovy
filtr. Podrobnéjsi popis dalsich druhii Sumu a riiznych metod jejich odstranéni lze
nalézt v [5].

Uvazujme obraz Z a jeho pixel na pozici (z,y) takovy, ze jeho sousedni pixely
maji ,podobnou® hodnotu. Poskodime nyni tento pixel aditivhim Sumem, ¢imz
ziskame obraz G, a budeme se snazit restaurovat jeho hodnotu. Jestlize nemame
zédnou informaci o Sumu (nebo jeho modelu) v obraze, zkusime hodnotu posko-
zeného pixelu odvodit z hodnot sousednich pixelt. Uvedeme nyni dvé metody
(nékdy také oznacované jako filtry) pro odstranéni Sumu zaloZené na predpokla-
dané podobnosti sousednich pixelt.

Konvoluéni filtr

Jedna z moznosti, jak pomoci sousednich pixelt uréit novou hodnotu pixelu
na pozici (z,y), je jednoduse pouzit priamér hodnot. Ten jsme schopni realizovat
pomoci konvoluce nasledujicim zptisobem:

Uvazujme matici M, takzvanou masku, definovanou jako

M =

L(r 1
slr1 (2.1)
111
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a spoctéme konvoluci S = G x M typu ,same* viz Sekce 1.2. Na pozici S(z,y)
je pak ulozen primér hodnot pixelti obrazu G sousedicich s pixelem na pozici
(z,y) a hodnoty G(z,y). Timto nahradime poskozeny pixel hodnotou vychaze-
jici z hodnot okolnich (doufejme neposkozenych) pixelti. Je tieba zduraznit, ze
béhem konvoluce takto modifikujeme vSechny pixely, puvodné neposkozené pi-
xely tak mohou nové nabyt jinou, nespravnou hodnotu. To odpovida situaci, kdy
nevime, které pixely jsou poskozené a které nikoliv. Skutecnost, Ze do priuméru
zapoc¢itavame i hodnotu opravovaného pixelu, pomaha zmirnit negativni dopad
konvoluc¢niho filtru na neposkozené pixely.

Samoziejmé muzeme pouzit jinou masku, nez je matice M z (2.1). Standardné
se pouzivaji ¢tvercové matice velikosti k, kde £ je malé liché ¢islo a soucet prvki
matice je roven jedné. Obecny konvolucni filtr ma nasledujici podobu:

1. Zvol vhodnou velikost konvolu¢ni masky M. Typicky se voli masky velikosti
3x3,5x5aT7xT7pixelt.

2. Zvol podobu masky. Zde se jednotlivé filtry lisi. Typicky jsou vSechny prvky
masky nezaporné a jejich soucet je roven jedné.

3. Odsumény obraz 7 je roven G x M typu ,,same“.

Metoda 1: Odsumovani pomoci konvoluce

Vedlejsi nezadouci efekt konvoluéniho filtru s maskou M z (2.1) je rozma-
zani hran v obraze. Dobre pozorovatelny je tento jev v pripadé rohu obrazu G.
Uvazujme naptiklad obraz ¢tverce 7,

00 O 0 0
00 O 0 0
J=10 0 255 255 255
0 0 255 255 255
0 0 255 255 255

Vysledek konvoluce S = J x M na pozici (3,3) je roven
S(3,3) = 1/9(5 % 0 + 4 * 255) = 133,3,

tedy novy pixel bude hodnotou blize k pozadi nez ke ¢tverci. Jednoduchou moznou
opravou je pouziti masky M, jejiz rohové hodnoty na pozicich (1,1), (1,k), (k,1)
a (k,k) jsou rovny nule a ostatni prvky maji hodnotu 1/(k* — 4), naptiklad

M = ; (2.2)

o = O

1
1
1

o = O

Hodnota nové spoétané konvoluce S = 7 « M na pozici (3,3) je

5(3,3) = 1/5(2% 0 + 3 255) = 153,

tedy hodnota blize hodnotam ctverce. Na Obr. 2.6 je porovnani vysledku konvo-
luce Obr. 1 s maskou M z (2.1) (Obr. 2.6a) a s maskou M z (2.2) (Obr. 2.6b).
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U Obr. 2.6b je patrné lepsi zachovani hrany mezi kamenem (svétla barva) a po-
zadim (tmavéa barva).
V MATLABu lIze konvoluci obrazu A s maskou M pocitat pomoci prikazu
C = conv2(A,M).

Obrézek 2.6: Detail konvoluce modelového obrazu Obr. 1 s maskami a) M z (2.1)
ab) M z(2.2). U obrazu vpravo si lze vSimnout osttejsiho pfechodu mezi tmavymi
(pozadi) a svétlymi (kdmen) odstiny.

Medianovy filtr

Medianovy filtr funguje podobné jako konvoluéni filtr, namisto konvoluce vsak
pocité pro kazdy bod medidn hodnot ze zvoleného okoli. Prvek odSuméného ob-
razu Z na porzici (i,5) zde ziskdme jako

Z(i,j) =med{Z(zy) x=i—k,....i+k, y=7—1,...,7+1},

kde med zna¢i medidn pocitany z okoli pixelu na pozici (i,5) a k,l udéva velikost
okoli.

Oproti konvoluénim filtrim medidnové filtry 1épe odstranuji sum typu stl
a pepr a lépe zachovava hrany mezi dvéma plochami (viz [23]). To je dano tim, ze
hodnota mediadnu neni tak vyrazné ovlivnéna extremalnimi hodnotami zpracova-
vanych dat. Oba filtry selhdvaji na obrazech obsahujicich kiivky tloustky 1 pixel
a podobné jemné detaily, tyto prvky obrazu jsou odstranény spolu s Sumem.

Vysledek medianového filtrovani lze v MATLABu spocitat pomoci prikazu
B = medfilt2(A, [k 1]), kde A je poskozeny obraz a [k [] udava velikost okoli,
pres které se median pocita.

2.3 Prahovani

Uvazujme digitalni obraz Z € R™™ tvoreny svétlymi objekty na tmavém po-
zadi. Prislusny histogram (viz Sekce 2.1) takového obrazu je pak slozen ze dvou
dominantnich skupin intenzit jako na Obr. 2.3. Pfirozenou cestou, jak rozlisit ob-
jekty od pozadi, je nastaveni hranice, ktera oddéli zminované dominantni skupiny
intenzit. Pixeltim s intenzitou vétsi nez zvolend hranice pak budeme tikat obraz
(pixely obrazu), zbylym fikdme pixely pozadi.
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Definice 15. Necht T € R™™ je digitilni obraz a T € R*. Oprahovanym
obrazem nazveme bindrni obraz

. 1 pokud L(1,7) > T
B(i,j) = (. .)
0 pokud Z(i,j) <T.
Konstantu T nazgjvdme prahem (threshold), o pritazeni T — B mluvime jako
o prahovdni (thresholding).

Poznamka. Je mozné prahovat obraz nezapornou funkci 7 misto konstantou.
V takovém piipadé mluvime o proménném prahovéani [5]. Prahovéani v Definici
15 se nékdy oznacuje jako globalni prahovani.

Mize nastat situace, kdy méa histogram obrazu Z vice nez dvé dominantni
skupiny svételnych intenzit, které odpovidaji napriklad nékolika rtizné svétlym
objektiim na tmavém pozadi. V takovém ptipadé je k dobrému rozliseni jednot-
livych objekti nutno prejit k multithresholdingu, kde kazdému objektu nélezi
urcity interval svételnych intenzit.

Definice 16. Necht T € R"™™™ je digitalni obraz a Th,...,T, € RT. Multithre-
shold obrazem nazveme digitalni obraz

an pokud Z(i,5) > T,
Bi.j) = ?n_l pokud T,,_1 < Z(i,j) < T,
él pokud Z(i,7) <17y ,
kde ay,...,a, € RY jsou navzdjem rizné hodnoty svételné intenzity.

Priklad obrazu s vice dominantnimi skupinami, jeho histogram a vysledek pra-
hovani zobrazuje Obr. 2.7.
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Obréazek 2.7: a) obraz s vice dominantnimi skupinami intenzit, b) jeho histogram,
¢) obraz a) oprahovany pomoci prahi uréenych histogramem.

V realnych vypoctech je tloha prahovani vice nez jednim prahem slozita.
Vétsinou se pouzivaji jiné postupy jako proménné prahovani. Uspéch prahovani
zalezi mimo jiné na nésledujicich faktorech:
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e Velikost dominantnich skupin a jejich vzdalenost — ¢im jsou skupiny vzda-
lengjsi, tim lepsi bude vysledek separace objektti a pozadi.

o Velikost objektli na obrazu — drobné objekty slozené z nékolika malo pixel
nevytvori dominantni skupinu.

o Pritomnost Sumu v obrazu — tou se budeme zabyvat nyni.

Vliv Sumu na prahovani

Uvazujme obraz G poskozeny ndhodnym Sumem N (napiiklad Gaussovsky
bily Sum), viz Sekce 1.4. Ten zanese do obrazu svételné intenzity, které se v ori-
gindlnim neposkozeném obrazu Z nemusely vyskytovat. Cim vice je pixeli ur¢ité
intenzity v nezasuméném obrazu Z, tim je vétsi sance, ze nékteré z nich budou
zmeéneény sumem. Dochézi tak k ,vyhlazeni® histogramu obrazu, kde malo za-
stoupené intenzity obrazu Z jsou nyni zastoupeny vice a obracené. V zavislosti
na mnozstvi Sumu miize dojit ke ,sliti“ dominantnich skupin svételnych intenzit
a tim ke znemoznéni separace pomoci prahovani. Na Obr. 2.8 je obraz z Obr. 1
poskozeny Gaussovskym bilym Sumem a prislusny histogram.

14000
12000 [
10000 |
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6000 |
4000
2000
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Obréazek 2.8: Obraz Obr. 1 poskozeny Gaussovskym bilym Sumem a jeho histo-
gram. V obraze jsou zastoupeny vsechny svételné intenzity, prestoze pixely origi-
nélniho (neposkozeného) obrazu nabyvaji pouze dvou hodnot.

Pozndmka. Uvazujeme-li obraz G € R™™ s celoc¢iselnymi pixelovymi hodno-
tami v intervalu [0, L] poskozeny sumem typu sil a pepf, projevi se zména his-
togramu v zavislosti na mnozstvi Sumu vytvorenim dvou dalsich dominantnich
skupin — jedné pro pixelovou hodnotu 0, to jest ¢ernou, a druhé pro hodnotu L, to
jest bilou barvu. Stale bude mozné obraz oprahovat. Navic vysledny oprahovany
obraz bude stejny, jako kdybychom oprahovali neposkozeny obraz a pak ptidali
sum. To je zfejmé, uvédomime-li si, ze prahovani neméni c¢erné a bhilé pixely.

Volba prahu

Nyni se zamérime na metody volby prahu 7" pro rizné obrazy. Prvni uvedena
metoda popisuje postup volby prahu, ktery funguje spolehlivé pro obraz s dosta-
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tecné separovanymi dominantnimi skupinami histogramu. V obecném pripadeé je
lepsi pouzit sofistikovanéjsi metody. V druhé poloviné této ¢asti si jednu z nich,
konkrétné Otsuovu metodu, uvedeme. Obé popisované metody nepouzivaji zad-
nou apriorni informaci nebo interakci uzivatele.

1. Zvol hodnotu prahu T'. Dobrou pocatecni volbou je primérna svételna in-
tenzita obrazu Z, tedy T = — > | 357 | Z(i,j).

nxm

2. Oprahuj obraz podle Definice 15. Tim vzniknou dvé skupiny pixeli, a to
By pixely s hodnotou < T" a B, pixely s hodnotou > T

3. Spocitej primérnou intenzitu m; a mey pixeld obrazu Z ve skupinach
Bl a Bz.
4. Poloz T = %(ml + mg). Jestlize je ‘T— T’ > TOL, kde TOL je zvolend

tolerance, potom T" = T a opakujeme kroky 2. az 4. V opaéném p¥ipadé je
T hledany prah.

Metoda 2: Ttera¢ni metoda volby prahu T

Metoda 2 v kazdém kroku oprahuje obraz prahem ziskanym z predchozi iterace
a spocte prumeérnou intenzitu m; pixelt s hodnotou vétsi nez prah a mo pixeli
s hodnotou mensi nez prah. Nasledné nastavi novy prah na hodnotu %(ml +ms).
Jestlize existuje interval svételnych intenzit, které nejsou v obraze zastoupeny
nebo jsou zastoupeny pouze malym poctem pixelit a lezi-li tento interval mezi
dvéma dominantnimi skupinami svételnych intenzit, bude prah nalezeny Metodou
2 lezet pravé v tomto intervalu.

Na tlohu prahovani lze alternativné nahlizet jako na statisticky problém mi-
nimalizace chyby pfi rozdéleni pixelti do dvou skupin: B; pixely s hodnotou mensi
nez prah a By pixely s hodnotou vétsi nez prah. K tomuto problému lze pristoupit
vyuzitim Bayesova pravidla (,Bayes decision rule®) [2], [13]. Na ném je posta-
vena dobre znama Otsuova metoda, ktera je optimalni v tom smyslu, Ze rozptyl
intenzit v ramci skupin pixeltt B; respektive B, je minimalni a rozptyl intenzit
mezi skupinami je maximalni. Dalsi vlastnost Otsuovy metody je, ze vypocet
prahu je zalozen pouze na histogramu obrazu — jednoduSe spocitatelném jedno-
rozmérném poli hodnot. Podrobny popis a odvozeni Otsuovy metody lze nalézt
v [16] a [5]. Otsuova metoda pro obraz Z s celo¢iselnymi pixelovymi hodnotami
v intervalu [0, L] se d& shrnout nésledovné:

K vylepseni prahovani lze pouzit nékolik jednoduchych metod. Pro ndzornost
uvazujme Z € R™™ Sedoténovy obraz s celoc¢iselnymi svételnymi intenzitami
v rozmezi [0,255]. Nejjednodussi tipravou je takzvané roztazeni histogramu,
tedy vyuziti celého intervalu svételnych intenzit. Jedna se vlastné o linedrni trans-
formaci intenzit, viz Sekce 2.1. Oznacme

f—— max Z(i,7) a —— min Z(i,7)

i=1,...,n,5=1,...m i=1,...,n,5=1,...m
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1. Spo¢ti histogram obrazu Z € R™*™. Ozna¢ py = nx/(n*xm), k=0,..., L.
k ko
2. Spocti kumulativni soucty a pruméry Py := > p; a mg := Y @ * p;,
i=0 i=0

kE=0,...,L.

2 ._ (mpxPy—my)? k=0,.

3. Spocti rozptyl mezi skupinami o, := P—Py) L.

ey

4. Optimalni prah T je takové k, Ze 07 = max o?. Pokud je maxima dosaZeno

i=0,...,

S
pro vice indexti iy, ..., s, definuj T := ‘21 1.
]:

Metoda 3: Otsuova metoda volby prahu 7'

po tadé nejvétsi a nejmensi pixelovou hodnotu obrazu Z. Upraveny obraz je dan
po prvcich nasledovneé:
- (Z(i,j) — Zinin) * 255
Z(ig) = ;
Imax - Imm

1=1,...,n,75=1,...,m. Takto mizeme jednoduse zlepsit prahovani pro obrazy
obsahujici svételné intenzity pouze z malého podintervalu [0, 255]. Jako ilustraéni
priklad lze pouzit Obr. 2.3a a 2.5a, coz je Obr. 2.3a po tpravé popsané vyse.
Porovnanim jejich histogramt (Obr. 2.3b a 2.5b) ihned vidime vyraznéjsi oddéleni
dominantnich skupin. V ptipadé zasuméného obrazu je vhodné a casto i nezbytné
pred zacatkem prahovani Sum odstranit.

Prahovani barevného obrazu

Na zavér se pokusime oprahovat fotografii z Obr. 2.1, u které je potreba zvolit
trochu odlisny pristup k prahovani. Fotografie obsahuje snadno rozpoznatelnou
budovu, ktera se jevi tmavsi nez okoli. Ocekavame tedy, Ze vysledkem praho-
vani bude binarni obraz s bilymi pixely na pozadi a cernymi pixely na misté
budovy. Pokusime-li se prahovat ¢ernobily obraz Obr. 2.1b, nedostaneme uspo-
kojivy vysledek pro zadny préh T € [0,255]. U fotografii je tento jev pomérné
casty — jasné rozliSeni pomoci barev neznamend dobré rozliseni pouze na zakladé
intenzit. Naopak, muze se stat, ze rizné barevné plochy budou mit v ¢ernobi-
lém obraze stejnou intenzitu. Pokusime se tedy o oprahovani barevného obrazu
Z z Obr. 2.1a s pomoci jeho jednotlivych barevnych slozek. Na Obr. 2.9a, b,
¢ jsou vykresleny jednotlivé barevné slozky Z,eq, Zgreen, Zoiwe (model RGB) Obr.
2.1 zobrazené jako Sedoténové obrazy. Pro cervenou a zelenou slozku je patrné
oddéleni louky od budovy, naopak pro modrou slozku je zfetelny prechod mezi
nebem a zbytkem scény.

Nyni jednotlivé slozky oprahujeme prahem 7' ziskaném pomoci Otsuovy me-
tody (Metoda 3). Vysledky prahovani, to jest oprahované obrazy Z,eq, Zyreen, Lpiue,
jsou zobrazeny na Obr. 2.10.

Podle oc¢ekavani jsme v cervené a zelené slozce oddélili louku a v modré nebe
od zbytku scény. Protoze vsak chceme ziskat jedno prahovani pro celou barevnou
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Obrézek 2.9: Jednotlivé RGB slozky Z,cq, Zgreen & Zyiue testovaci fotografie Obr.
2.1 s intenzitami zobrazenymi ve stupnich Sedi.

Obrazek 2.10: Obrazy Z,eq, Zgreen @ Lpiue z Obr. 2.9 oprahované prahy ziskanymi
Metodou 3.

fotografii, spojime vsechny tii slozky do obrazu B tak, Ze ¢erné pixely budou
pouze na misté, kde je cerny pixel ve vsech tiech slozkach, to jest

0 pOkud :z'red (%]) = :Z'green (%]) = -,z.blue(iaj) =0

2.3
1 Jinak (2:3)

B(i.j) =

Tim dostaneme binarni obraz, na kterém je oddélena budova a kef (objekty)
od oblohy a louky (pozadi), viz Obr. 2.11.

=i .I.\ L
" [ S
3

'.': 5 ;;1.: 1}‘\ ' I.Lrl ,!3 Il s
) i";"ﬂ@ﬂsﬁ“‘f“‘mﬁ"ﬁw w5t

Obrazek 2.11: Oprahovani testovaci barevné fotografie Obr. 2.1a dle (2.3) zohled-
nujici oprahovani jednotlivych barevnych slozek.

2.4 Hranové detektory
V redlném svéte je kazdy predmét vymezen svymi fyzickymi hranicemi. Stejny

koncept bychom chtéli prenést i do obrazii a vymezit objekty na nich jejich hranici.
Zadefinujeme tedy pojem hrany pro digitalni obraz.
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Termin 17. Necht T € R™™ je digitdlni obraz. Hranic¢nim pixelem nazveme
bod Z(i,j) takovy, Ze plati alespori jedno z ndsledujicich:

1. Z(i,j) < Z(i+1,j) nebo I(i,j) < Z(i—1,j)
)

2. Z(i,5) > Z(i+ 1,5) nebo Z(i,j5) > Z(i — 1,5

(i.7) < Z( ) (i,5) < Z(

(.5) > Z( ) (4,5) > Z(

Z(i,j) < Z(i,j + 1) nebo Z(i,j) < Z(i,j — 1)

Z(i,j) > Z(i,j + 1) nebo Z(i,j) > Z(i,j — 1).

Body Z(i,j £ 1) a Z(i £ 1,7) oznacuji sousedni pizely bodu Z(i,j). Hranou pak
rozumime souvislou mnozinu hranicnich pizeli. Izolovany bod je hranicni pizel
takovy, Ze Zadny ze sousednich pizeli neni hranicni.

Hrany v obraze nesou vice informaci nez mista bez nich, tedy nez homogenni
plochy a pomalé prechody svételnych intenzit. Hrany déle tvori detaily v obraze
a jsou dilezité pro detekci objekti a segmentaci — rozdéleni obrazu na logické
celky. Pro spojity obraz je hrana (v souladu s terminologii vySe) misto s velkym
gradientem. V pripadé diskrétniho obrazu nahradime gradient diferenci, ¢ili roz-
dilem dvou sousednich hodnot. Gradient obrazu je mozné spocist jednoduse
pomoci konvoluce se dvéma maskami

h=(1 -1) a v:<_11>.

Hodnota gradientu obrazu v bodé (z,y) je pak

VI(y)= | max AT T )@
Oprahujeme-li takto spocteny gradient celého obrazu, to jest obraz
VI(z,y)e€ R™™ vhodnym prahem dostaneme takzvany Robertsﬁv detektor
vetsmh konvolu¢nich masek (Sobeliv detektor) nebo uvazovanim druhych derivaci
namisto prvnich (Marruv detektor). Shrnuti a porovnani jednotlivich detektori
lze nalézt napiiklad v [22], podrobnéjsi popis pak napiiklad v [14]. Vysledek
aplikace hranového detektoru je obraz hran.

Definice 18. Necht T € R™ ™ je digitdlni obraz. Prislusnym obrazem hran
E1(1,7) rozumime bindrni obraz definovany jako

E(ij) = 1 pokud Z(i,j) je hranicnim pizelem
)= 0 jinak.

Hranovy detektor je zakladem Houghovy transformace — algoritmu pro nale-
zeni konkrétnich ktivek v obraze. Tuto metodu si podrobnéji popiSeme v nasle-
dujici kapitole.
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3. Metody lokalizace objektu

V této kapitole se zamérime na metody lokalizace objektti s dirazem na tlohu
nalezeni kruhu v obraze. Popiseme si standardni zptisob feseni tohoto problému —
Houghovu transformaci — a predstavime dva vlastni pristupy pro lokalizaci kruhu
vyuzivajici nékteré standardni metody popsané v Kapitolach 1 a 2. VSechny tri
uvedené metody nasledné v Kapitole 4 otestujeme na redlnych datech. Cilem
je vyTesit nasledujici tlohu: Nalézt v Sedotonovém obraze jediny kruh tvoreny
svétlymi pixely na tmavém pozadi, diskutovat budeme vsak i obecnéjsi pripady.

3.1 Houghova transformace

Prvni popisovanou metodu — Houghovu transformaci — je mozné povazovat
za standardni, nalezneme ji naptiklad za funkci imfindcircles v MATLABu.
Houghova transformace vede na celou skupinu robustnich metod pro hledéani geo-
metrickych utvart v obraze. Odvodime si tu nejjednodussi — pro nalezeni primek.
Hledéni kruznice je pak jeji pfimocarou modifikaci. Detaily je mozné najit napti-
klad v [12] a [20].

Detekce primky

Mé¢jme zadanych n bodia v roviné a uvazujme problém nalezeni primky, ktera
prochazi co nejvétsim poctem téchto bodl. Piimocara moznost feseni je nalézt
vsech

nin—-1)
— 5 RN
primek a nasledné zjistit pro kazdy bod, zda lezi na nalezenych ptimkach. Celkem

tedy

—1
=1

2
porovnéani. Tento postup je vypocetné velmi naroény. V [9] je popséan alternativni
pristup oznacovany jako Houghova transformace, ktery si nyni priblizime.
Uvazujme bod (z;,y;) € R? v rovingé. Kazd4 pifmka prochézejici timto bodem
musi spliiovat rovnici y; = ax; +b pro néjaké a,b € R. Pfepsanim rovnice do tvaru

b= —ax; +y;

ziskame rovnici piimky v prostoru parametri a,b. Nyni vezméme dalsi bod (z;,y;).
Jemu také prislusi mnozina primek v prostoru parametria danych rovnici

d= —CZ; + Yj,
kde ¢,d € R. Jestlize dvé pifmky v prostoru parametrii (pifslusné k bodim (x;,y;)
a (z;,y;)) nejsou rovnobézné, protinaji se v jednom bodé — oznac¢me ho (a,b).

Pro tuto volbu parametri plati, ze oba body (x;,y;) a (x;,y;) lezi na téze primce

y:&x+l~).
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Realizace numerického vypoctu touto cestou ovsem nemusi byt vhodnou v situaci,
kdy se primka blizi svislé poloze — tedy a je velké. Pocitani s velkymi hodnotami
se 1ze vyhnout pouzitim polarni reprezentace primky

xcosf +ysinf = p, 6 € [0,m]. (3.1)

Uhel 0 odpovida natoceni a p € R odpovidd vzdélenosti pi{mky od pocatku.
Pro fixni bod (z,y) tvof{ mnozina parametru 6,p spliujici rovnici (3.1) sinusoidu.
Oznac¢me prisecik dvou sinusoid pfislusnych bodam (z;,y;) a (z;,y;) v prostoru
parametrii jako (8,5). Potom oba body (z4,y;) a (2;,y;) leZf na p¥imce

xcosé—l—ysiné:ﬁ.

Nyni tedy staci pro kazdy zadany bod v roviné spocist jemu prislusnou sinusoidu
a v prostoru parametri najit takovy bod, ve kterém se protina nejvice téchto
sinusoid.

Vypocet Houghovy transformace spoc¢iva v uvazovani pouze kone¢ného poctu
moznych thlt w;,7 = 1...,U a vzdalenosti od pocatku d;,i = 1...,D. Pro né
sestrojime tak zvanou akumulacni tabulku A € NY*P tak, ze pro kazdy zadany
bod v roviné a kazdy uvazovany thel u; spocteme odpovidajici vzdalenost p,
tu zaokrouhlime k nejblizsi uvazované vzdalenosti d; a aktualizujeme A(i,j) =
A(ig) + 1.

Definice 19. Necht U, D € Ny. Necht u; = %’r xi,1=1,...,U, ad; € RT,
dy < dy--- < dp, jsou pripustné uhly a vzddlenosti od pocatku. Necht ddle (x,yy),
k=1,...,n, je konecnd mnoZina bodi v prostoru R%. Oznacme A(i,j) pocet bodii

(zg,yr), k=1,... n, takovijch, Ze

d; = argmin |(zy cosu; + yg sinu;) — dj.
I=1,...,D

Pak matici A € NY*P s proky A(i,j), i = 1...,U, j = 1..., D nazveme aku-
mulacni tabulkou.

Indexy maximélniho prvku akumula¢ni tabulky (imax, jmaz) uréuji primku
prochazejici nejvétsim poctem zadanych boda danou rovnici

T COS Uimaz + Y SIN Uimaz = Ajmaz-

Nalezeni ,nejsilnéjsich“ primek v obraze pomoci Houghovy transformace vyza-
duje navic apriorni pouziti hranového detektoru (viz sekce 2.4). Schématicky lze
cely postup zapsat néasledovné:

1. Ze zadaného digitalniho obrazu Z € R™ ™ pouzitim vhodného hranového
detektoru ziskej binarni obraz hran £ € R™*™. Zde staci pouzit jednodussi
detektor a hledat pouze vyrazné hrany.
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2. Zvol vhodné déleni intervali [0,7] a [0, R] na U, respektive D bodi, kde R
je vzdélenost dvou protilehlych roht obrazu. Typicky se voli ekvidistantni
déleni.

3. Sestav akumulacni tabulku A z Definice 19. Bilé pixely v &7 odpovidaji
zadanym bodtm.

4. Nalezni indexy (7,7) tak, ze

Alig) = m=1 H&%ﬁl D A(m,n).

Ptimka, na které lezi nejvice hrani¢nich bodi obrazu Z, je dana thlem
0 = u; a vzdalenosti p = d; pomoci vztahu (3.1).

5. Pro nalezeni dalsi ,nejsilnéjsi“ primky jednoduse poloz A(i,7) = 0 a opakuj
bod 4.

Metoda 4: Houghova transformace pro primky

Detekce kruznice

Obdobnym pristupem lze detekovat libovolnou kiivku popsatelnou rovnici
f(z,p) = 0, kde x je vektor souradnic a p je vektor parametri. Zamérime se na de-
tekci kruznice popsatelné rovnici

(21 +p1)2 + (22 +P2)2 = pi, p1,p2,p3 € R.

Oproti postupu popsanému vyse nyni pracujeme se tfemi parametry. Akumulac-
ni matice tedy musi byt trojrozmérna. Pro kazdy zadany bod a kazdou dvojici
parametrii p; a py dopocitame posledni parametr ps a aktualizujeme prislusny
prvek akumula¢ni matice.

Je dtlezité si uvédomit, ze pomoci Houghovy transformace nehledame v ob-
raze kruh, nybrz kruznici definovanou hranami v obraze. To miuze byt vyhoda
i nevyhoda. Najdeme naptiklad kruznici v Obr. 3.1a, ktera je netplna a urcena
pouze hranami mezi ¢ernymi a bilymi segmenty. Stejné tak ovsem detekujeme
kruznici v Obr. 3.1b, prestoze se zde zadna kruznice explicitné nenachazi.

+=+
(b)
Obrazek 3.1: Priklad kruznic detekovatelnych Houghovou transformaci, a) kruz-

nice definovana pouze hranami mezi ¢ernymi a bilymi segmenty obrazu, b) priklad
obrazu, kde ¢asti hran objektt v obraze lezi na kruznici.

(a)

Vystupem algoritmu je celd akumulacni tabulka, mame tedy informace o vsech
kruznicich v obraze a mizeme tak detekovat vice riznych vyskyt nardz. Hlavni
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nevyhodou je velka vypocetni slozitost a nutnost dostatecné presné detekovat
hrany. Metoda je pomérné citlivd na pritomnost Sumu v obraze — ten prida ne-
chténé hrany a pro spravné fungovani je potieba jej apriorné odstranit.

Vyhody: Nevyhody:

e Nalezne vsechny detekovatelné e Nutnost pouzit hranovy detektor
kruznice a komplikace s tim spojené

e Funguje pro viechny obrazy, kde | o Casové naro¢nost

je kruznice definovana hranou e Detekuje i nechténé kruznice

e Funguje i pro netiplné / ¢asteéné

zakryté kruznice

3.2 Konvoluéni metoda lokalizace

Dalsi metoda lokalizace objekti je zalozena na nalezeni té ¢asti obrazu, ktera
se nejvice shoduje s danym vzorem. Jedna se o ndmi navrzenou metodu, ktera
je inspirovand morfologickymi operacemi dilatace, eroze a jejich kombinaci (viz
[23]). Pro spravné fungovani metody je nutna apriorni znalost poloméru hledaného
kruhu.

Konvoluce pro binarni obraz

Uvazujme nejprve pro jednoduchost digitalni bindrni obraz Z € R™™ (viz
Definice 3), ve kterém chceme detekovat kruh zndmého priméru k. Vytvoiime si
kruhovou masku K € R**¥ — binarni obraz kruhu o primeéru k. Tuto masku
nasledné posunujeme po obraze a hleddme nejlepsi shodu. Presnéji, pocitame
diskrétni konvoluci obrazu Z s kruhovou maskou K (viz Sekce 1.2), vysledek
konvoluce je ulozen v matici C. Protoze je nase maska symetrickd, nemusime
osSetTovat otoceni masky pri konvoluci. Prvky matice C' urcuji miru shody masky
a obrazu. Hodnota C(7,5) je rovna poctu svétlych bodu obrazu ve vytezu

(i), (i + k= 1), (i +k— 1), (i +k— 1,5 +k—1),

které jsou na odpovidajici pozici jako svétlé body masky. Maximéalni hodnota
v matici C' ukazuje nejlepsi shodu. Celou metodu 1ze zapsat nasledovneé:

1. Pro binarni obraz Z € R™"™ zvol kruhovou masku K € RF*F,
2. Spocti konvoluci C' =7 x K typu ,valid*.
3. Spocti

M= max  C(ij)

i=1,...,n,7=1,....m

a mnozinu vSech vyskytti M v matici C, to jest

M={(zy),y=1,...ny=1,....m:C(zy) = M}.
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4. Kruh (nebo jeho nejlepsi aproximace, viz diskuse déle) se na obrazu nachézi
ve vyfezu (x,y), (ry+k—1), (x+k—1y), (rt +k—Ly+k— 1), kde

(x,y) € M. Jeho stted je na pozici (z + [%} Y+ [%})

5. Pro nalezeni dalsich kruht poloz C'(x,y) = 0 pro vSechny (z,y) € M a opa-
kuj od bodu 2.

Metoda 5: Lokalizace kruznice pomoci konvoluce

Oznacéme i
SUM = Y K(i,j).
ij=1

Studium hodnoty M a mnoziny M umozni rozhodnout o tspésnosti lokalizace:

(a) Pokud M = SUM, mame tplnou shodu. V obraze se nachazi hledany kruh
nebo objekt obsahujici kruh hledané velikosti.

(b) Pokud M < SUM, bez dalsi informace nelze rozhodnout, zda se kruh v ob-
raze nenachazi, nebo je pouze jeho ¢ast prekryta (kruh se v obraze nachdz,
pouze mé nékteré pixely cerné napiiklad vlivem Sumu).

(c) M je jednoprvkovéa. Nalezli jsme jediny vyskyt kruznice v obrazu (plati-li
zéroven (a)), nebo jeji ¢ast (plati-li zéroven (b)).

(d) M je viceprvkova. V obraze se nachéazi vice kruhi (nebo jejich ¢asti), nebo
— jestlize se maxima vyskytuji na sousednich pozicich — je na obrazu vétsi
objekt (viz bod (a)).

Chceme-li detekovat pouze izolované kruhy konkrétni velikosti, musime po-
zménit masku. Stac¢i napriklad nulové hodnoty masky zménit na zaporné. S takto
upravenou maskou je maxima M = SUM mozné dosdhnout pouze pro izolo-
vany kruh spravné velikosti. Tim se vyhneme nejednoznacnosti v bodé (a). Tento
postup ndm muze také napoveédét, kterd varianta z bodu (b) nastala. Podoba
vhodné masky je urcena konkrétni tilohou.

Konvoluce pro Sedoténovy obraz

Stejny postup lze pouzit i na Sedotéonovy obraz Z € R™*™. Predpoklddejme pro
jednoduchost, Zze na daném obrazu se hledany objekt skutecné nachéazi a je pouze
jeden. Opét spocteme konvoluci C' obrazu Z a kruhové masky K. Hodnoty matice
C odpovidaji souctu pixelovych hodnot obrazu Z v kruhovém vytezu urc¢eném
maskou K. Indexy (x,y) takové, ze

Cley)= _ max  C(ij)

i=1,...,n,5=1,....m

pak urcuji polohu kruhu stejné jako v bodu 4. Metody 5.
Protoze musime postupné projit cely obraz a pro kazdou pozici spocist od-
povidajici soucet, je metoda vypocetné naroc¢na. Dalsi komplikace mohou nastat
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v pripadé silné zasuméného obrazu se svétlymi body na pozadi a naopak tmavsimi
misty v detekovaném kruhu. Prestoze vizudlné bude objekt snadno rozlisitelny,
hodnoty souctit mohou byt v celém obrazu priblizné stejné a detekce selze. Nao-
pak vyhodou je schopnost detekovat i castecné zakryté objekty a vysoka presnost
detekce mimo uméle vytvorené a patologické pripady.

Casové nejnaro¢néjsi ¢ast navrzené metody je samotnd konvoluce. V Kapitole
1 jsme uvedli Vétu 2, ktera déava navod, jak pocitat konvoluci pomoci Fourie-
rovy transformace a nasobeni matic po prvcich. Tento zptisob je vypocetné méné
narocny a vyrazné tak snizi casové naroky konvolucni metody.

Vyhody Nevyhody:

e Nalezne vsechny detekovatelné | e Neexistuje optimalni

kruhy univerzalni maska

e Nalezne i kruhy e Pouze pro apriorné danou velikost
s neostrym okrajem kruhu

e Velmi ptresné pro obrazy e Vhodné pouze pro

s nizkym mnozstvim sSumu specifické aplikace

Poznamenejme jesté, ze vystupem konvolucéni metody je vzdy celda matice C.
7 té muzeme snadno odecist nékolik nejvétsich hodnot a nelézt tak postupné vice
kruhti. Metoda je bézné schopna nalézt také mirné deformované kruhy. Mozné pro-
blémy pti vyhodnocovani vysledku jsme nastinili uz vyse. Pro konkrétni aplikaci
lze obvykle upravit masku a vyhnout se alespon nékterym potizim. Nemame-li k
dispozici velikost hledané kruznice, je konvolu¢ni metoda prakticky nepouzitelna
— museli bychom spustit algoritmus opakované pro rizné hodnoty k.

Rozsiteni algoritmu na detekci jinych nez kruhovych objekti je mozné pouze
v omezené mire. V nezménéné podobé je mozné metodu aplikovat pouze na loka-
lze v obrazech hledat naptiklad struktury. Metoda vsSak selhava, pozadujeme-li
detekci objektt konkrétni nebo proménlivé svétlosti (vzdy najdeme nejsvétlejsi
misto v obraze s danym tvarem).

3.3 1D projekéni metoda lokalizace

Omezime-li se na pripad, kdy se v obraze nachazi pouze jediny kruh a je to
zaroven jediny objekt v obraze, muzeme o problému lokalizace premyslet jako
o hledani téch sloupct, respektive radka obrazu, do kterych hledany kruh zasa-
huje. Jejich vyctem je kruh jiz jednoznacné urcéen. Pokud dokéZeme obsdhnout
informaci o sloupci, respektive radku matice digitalniho obrazu Z € R™ ™ jedi-
nou veli¢inou, redukujeme nas problém na prohledavani dvou poli (jednoho pro
radky a jednoho pro sloupce). Takové redukeci dvourozmérného problému budeme
rikat projekce. Tento piistup navrzeny v [17] nyni vylepsime. Formulujeme si
projektovanou tulohu lokalizace:

Necht se v obrazu nachazi praveé jeden kruh. Naleznéme v obraze dva sloupce
a dva tadky, které ohranicuji hledany kruh. Ptesnéji, hleddme sloupce s indexy
[ (jako left) a r (right) pro které plati, Ze sloupec [ zasahuje do hledaného kruhu,
sloupec | — 1 uz do kruhu nezasahuje, sloupec r zasahuje a r + 1 nezasahuje
do hledaného kruhu. Analogicky definujeme fadky ¢ (top) a b (bottom).
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Projekce pro binarni obraz

Ke konstrukci metody pro feseni projektované tlohy opét vyuzijeme zjed-
noduseny model. Uvazujme binarni obraz Z € R™*™ s bilymi pixely vyhradné
na pozici hledaného kruhu. Definujme projekce P, P, dvourozmeérného obrazu
predpisem

n m

P(j)=> _I(ij),j=1,...,m, P(i)=> ZI(ij),i=1,...,n. (3.2)

i=1 j=1

Hodnota P;(j) oznacuje soucet pixelovych hodnot v j-tém sloupci, P,(i) v i-tém
radku. Hledané indexy [,r;t a b jsou definovany jako

I =min{j € [1,m] : Ps(j) > 0}, r =max{j € [1,m] : Ps(j) > 0}, (3.3)
t =min{i € [1,n] : P.(i) > 0}, b=max{i € [1,n] : P.(i) > 0}. '

Projekce pro sedoténovy obraz

V obecném pripadé sedoténového obrazu nemizeme bez Upravy pouzit vyse
popsany postup. Upravime tedy zadany obraz do podoby, kdy jej pouzit lze.
V' Sekci 2.3 jsme popsali, jak prevést sedotonovy obraz na bindrni pomoci praho-
vani. Nékteré pixely pozadi mohou po prahovani nabyvat hodnoty 1 (bild), tedy
barvy kruhu. Naopak nékteré pixely kruhu mohou nabyvat hodnoty 0 (¢ernd).
Pokud jsou tyto nezadouci elementy pritomny pouze jako izolované body nebo
malé skupiny pixelt, 1ze k jejich eliminaci vyuzit nékterou z metod odstranéni
sumu (viz Sekce 2.2). Budou-li pak i nadale mit nékteré pixely pozadi bilou barvu,
uz se je nebudeme dale snazit odstranit. Misto toho upravime zptsob hledani hra-
ni¢nich indexii. Pti vSech tpravach musime dat pozor, abychom prilis nezménili
velikost hledaného kruhu.

Uvazujme nejprve Sedoténovy obraz Z € R™*™  ve kterém maji vSechny pixely
pozadi mensi hodnotu nez vsechny pixely kruhu. Pro zlepseni pfesnosti lokalizace
provedeme nejprve prahovani obrazu Z. Oznacime k nejmensi pixelovou hodnotu
kruhu a upravime obraz Z nasledujicim zptusobem:

I(xy) = r=1,...,n, =1,...,m.
(#.9) 0 jeslize Z(xy) < k, Y

~ {1 jeslize Z(z,y) > k,
Pro takto upraveny obraz jsou indexy [,r,t a b opét definovany vztahy (3.3). Hod-
notu k, pomoci niz prahujeme, musime budto znat apriori, nebo ji ur¢it napriklad
pomoci histogramu.

Pokud jsou nyni nékteré pixely pozadi obdrzeného obrazu Z € R™*™ svétlejsi
nez alespon jeden pixel hledaného kruhu, je tfeba provést predzpracovani nebo
poupravit zpusob hledani hrani¢nich sloupcu (fadki). Nékteré z moznych tprav
jsou:

« Pouziti medidanovych filtri nebo rozmazani. Cilem je sjednotit pixelové hod-

noty v jednotlivych ¢astech obrazu — odstranit svétlé body z pozadi a tmavé
body z kruhu.
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» Nastaveni tolerance € pro urceni indexu [,r;t a b. Vztahy (3.3) se upravi
nasledovné

Il =min{j € [1,m] : Ps(j) > €}, r=max{j € [1,m]: Ps(j) > €},

t=min{i € [1,n] : P.(i) > ¢}, b=max{i € [I,n] : P.(i) > €}. (3.4)

o Kombinace predchozich moznosti.

Cela metoda pak ma nasledujici schématickou podobu.

1. Proved predzpracovani obrazu Z € R"*™ zptsoby navrzenymi vyse.

2. Spocti radkové a sloupcové soucty P,(i) a Py(j),i=1,...,nj=1,...,m
Po(i) = > Z(0g),  Pu(d) = 3 Z(ing)-

3. Nalezni indexy I,r,t a b definované vztahy (3.3), respektive (3.4).

4. Kruh se na obrazu nachézi ve vytezu (t,0), (¢t,r), (b,r),(b,l). jeho stied je

na pozici ([%} : {%ﬂ)

Metoda 6: Projekéni metoda lokalizace

Z popisu metody lze nahlédnout nenaroc¢nost vypoctu a dokonce moznost pa-
ralelizace vypoctu — sloupce a radky 1ze zpracovavat zcela nezavisle. Jednoduchou
modifikaci metody mtizeme také hledat i jiné objekty nez kruh. Nedostaneme sice
jejich presnou polohu, ale jednoduchym a rychlym algoritmem urc¢ime obdélnikovy
vyTez obrazu Z, ve kterém se objekt nachazi. Tuto metodu je mozné pouzit jako
kruhu, kterou dale upfesnime pouzitim jiné metody. Hlavni nevyhodou je potieba
netrivialni informace o zpracovavanych datech a vybér vhodného predzpracovani.

Vyhody: Nevyhody:

e Rychlost vypocétu e Nutnost predzpracovani dat
e Vhodné pro hrubou lokalizaci e Obecné mensi presnost

e Moznost pouzit i pro jiné objekty

nez kruh

3.4 Srovnani metod

Z popisu jednotlivych metod je zfejmé, ze pro volbu vhodného pristupu k lo-
kalizaci je dilezita znalost konkrétni tlohy. V obecném pripadé bychom prav-
dépodobné volili Houghovu transformaci, jelikoz pracuje pouze s hranami a ne-
potiebuje tak zadnou dalsi apriorni informaci. Tato prace se ovSem zaméruje
na srovnani popsanych metod pro konkrétni tilohu, ktera je blizka tloze nalezeni
jediného svétlého kruhu na tmavém pozadi. Bez znalosti velikosti kruhu mtzeme
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vyloucit konvoluéni metodu z divodu velkych vypocetnich narok pii nutnosti
testovat lokalizaci pro rtizné volby velikosti objektu. Projekéni metoda by méla
oproti Houghové transformaci fungovat rychleji. Lépe by si také méla poradit
se zasuménym nebo rozmazanym obrazem.

Zmame-li pixelovy polomér k hledaného kruhu, mtzeme konvoluéni metodu
pouzit. Houghovu transformaci je mozné urychlit hledanim kruhti daného roz-
meéru. Modifikace je mozné provést i pro projekéni metodu, kde misto hrani¢nich
sloupct (fadki) budeme hledat &k sousednich sloupct (fadki) s nejvétsim souctem
pixelovych hodnot. V tomto ptipadé ocekavame nejpresnéjsi lokalizaci od kon-
voluéni metody, nejrychlejsi bude opét projekéni metoda.

Jestlize pripustime deformované a netplné kruhy, nemtizeme od projekéni me-
tody nadale ocekavat presny vysledek. Muzeme vSak ziskat informaci o deformaci
kruhu porovnanim detekované ,sirky“ r —l a ,vysky“ b—t, viz (3.3) nebo (3.4).
V pripadé deformaci ocekavame selhani lokalizace i v pripadé Houghovy trans-
formace. Naproti tomu lze predpokladat spolehlivost konvoluéni metody, jejiz
vysledek by mél byt nejméné ovlivnén nepfesnostmi v tvaru detekovaného ob-
jektu.

Ovéteni vyse vyslovenych tvrzeni se budeme vénovat v nasledujici kapitole,
ve které otestujeme jednotlivé metody na realnych datech.
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4. Navrh reseni

V této kapitole pouzijeme metody popsané v predchozi ¢asti prace pro feseni
zadané realné aplikace — automatické testovani kvality bizuternich kamenti. Nasim
cilem je na sadé testovacich snimkiu lokalizovat polohu bizuternich kament, které
maji ptriblizné kruhovy tvar. Pro tspésné lokalizovany kamen navrhneme metodu,
ktera rozhodne o jeho kazovosti. Dulezitym kritériem je zde rychlost vypoctu.
Pro tcely testovani mame k dispozici nasledujici data:

e 1600 digitalnich Sedotonovych obrazti Z kament potizenych fadkovou ka-
merou. Z toho je 800 kamenti bez vyrobni vady a 800 kamenii s vadou.

o Velikost snimkii je 651 x 651 pixeli, pixelové hodnoty jsou celociselné v in-
tervalu [0,255], to jest Z € R%™1 7(5 5) € Ny, 0 < Z(i,5) < 255.

« Snimany kdmen je zasazen v kaliSku v ¢erné podlozce (viz Ptiloha A). Okraj
kalisku ma vétsi pramér nez kdmen a na obraze je zretelny, viz Obr. 4.1a.

o Kémen nemusi byt usazen spravné — pii pohledu shora mé chybné usazeny
kamen jiny nez kruhovy tvar, viz Obr. 4.1b.

o Na snimku se mohou vyskytovat artefakty, a to odlesky tvorené pixely
s hodnotou Z(z,y) > 250 mimo lokalizovany kdmen, viz Obr. 4.2a a 4.2d,
nebo necistoty (napiiklad prach) na snimaci podlozce.

Vsechny vypocty byly provadény za stejnych podminek v prostredi MATLAB.
Podrobnéjsi popis testovaci sady a zptisobu snimani kamenti je uveden v Priloze
A. Veskeré pouzité kody jsou uvedeny v Priloze B.

Obréazek 4.1: Priklad (a) spravné a (b) kiivé usazeného kamene

V prvni casti této kapitoly se zamérime na porovnani lokalizac¢nich metod
popsanych v Kapitole 3. Dale budeme diskutovat moznosti vytiidéni spatné usa-
zenych a ktivych kamenti, které je tfeba z testovaciho procesu vyradit. Ve tretim
useku navrhneme teseni separace kamenil zalozené na jejich celkové svétlosti.
Kvalitu kamenti budeme v této kapitole rozlisovat nasledujicimi pojmy:
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o Kameny, které jsou v poradku (mohou jit do prodeje) budeme nazyvat

dobré.

« Kamentum s vadou (které je tfeba vyloucit) fikdme Spatné. Vady mohou mit
rizny charakter, coz komplikuje jejich obrazovou detekci. Priklady spatnych
kamenti jsou na Obr. 4.2. Kfivé a krivé usazené kameny povazujeme také
za Spatné.

Pti vyhodnoceni tispésnosti metod budeme rozlisovat dva typy chyb:

« false positive — vyhodnotime Spatny kamen jako dobry.

« false negative — vyhodnotime dobry kamen jako Spatny.

Obrazek 4.2: Priklad spatnych (vadnych) kamenti: a) kdmen s ustiplou hranou,
nemd kruhovy tvar, b) kdmen, ktery neni prusivitny, vada vylesténi, c¢) vada
vybrusu, d) patologicky Spatny kdmen.

4.1 Porovnani lokaliza¢nich metod

Prvnim krokem pfi ttidéni kament je jejich lokalizace na snimcich Z. K tomu
vyuzijeme metody popsané v Kapitole 3 a ndhodné vybranou mnozinu 800 snim-
k. Porovnavat budeme procento spravné lokalizovanych kament a celkovou dobu
vypoctu. Metody byly realizovany nésledujicim zptisobem: Pro Houghovu trans-
formaci jsme pouzili MATLABovskou funkci imfindcircles. Tato funkce prijima
jako parametry interval prohledavanych poloméri a citlivost. Citlivost ovliviiuje
mnozstvi nalezenych kruhti, s vyssi citlivosti jsou detekovany i castecné zakryté
kruhy. Pro projekéni a konvoluéni metodu jsme navrhli a realizovali vlastni im-
plementaci.

Schéma konvoluéni metody:

e Vytvor kruhovou masku K o zvoleném polomeéru k£ a spocti jeji Fourierovu
transformaci F(K).

« Spocti F-transformaci F(Z) aktudlniho snimku (obrazu Z € R™™).
» Spocti konvoluci obrazu a masky pomoci Véty 2, tedy
C=F Y (FI). F(K)),

kde F~! je inverzni Fourierova transformace a .* znadi ndsobeni matic
po prvcich.

37



» Najdi maximélni prvek matice C, jeho hodnotu ozna¢ M, jeho pozici (3,7),
to jest
i=1,...,n,7=1,....m
o Hledany kdmen mé v obraze Z stied v bodé (i,7), polomér k a celkovou
svétlost M.

Schéma projekcéni metody:
o Oprahuj snimek (obraz Z) zvolenym prahem 7.
« Pouzij na oprahovany obraz medianovy filtr zvolené velikosti.
» Spocti radkové a sloupcové soucty upraveného obrazu Z, viz (3.2).

« Nalezni indexy levého (1), pravého (r), horniho (t) a dolniho (b) okraje
kamene.

o Stied kamene je v obraze Z na pozici ([@] , [lﬂ}), Sirka kamene je

2 2
w =r — [, vyska kamene je h = b —t.

o Jestlize je [w—h| > tol, kde tol je zvolena tolerance, vrat hlasku ,lokalizace
selhala“. Jinak poloz polomér kamene r = [“’T“L]

Konkrétné se jedna o Algoritmus 4 pro konvolu¢ni metodu a Algoritmus 1 pro
projekéni metodu.

V ptipadé Houghovy transformace a projekéni metody mizeme jako vystup
obdrzet hlasku ,lokalizace selhala“ — to jest algoritmus nenasel v obraze zadnou
kruznici. Tento vystup nebudeme povazovat za chybu lokalizace, jestlize se jedna
o snimek kfivého nebo kiivé usazeného kamene. Chybnou lokalizaci oznac¢ime
pouze ty piipady, kdy algoritmus vrati nespravny stied a polomér kamene.

Testovani rozdélime do dvou ¢asti. V prvni uvazujeme obecny pripad lokali-
zace kamentu neznamé velikosti, v druhé predpokladdme apriorni znalost pixelo-
vych poloméru kamenti v testovaci sadé.

Lokalizace bez apriorni informace

Hough:

Kv1li nezndmé velikosti kamene predpokladame problémy s pouzitim Hou-
ghovy transformace, viz Sekce 3.1. Nutnost prohledévat rtizné poloméry
bude zvysovat ¢asovou narocnost vypoctu. Ocekdvame problémy v pripadé
krivé zasazenych kament — detekovan by mohl byt okraj kalisku, ktery je
presné kruhovy a v obraze zretelny. Interval hledanych polomért byl na za-
kladé znalosti rozsahu rozméru testovanych vyrobki nastaven na [100, 200]
pixeli, skutecné poloméry kamenti se na nasi konkrétni testovaci sadé po-
hybuji okolo 154 pixeli. Pouzity MATLABovsky prikaz pro obraz I, stied
c a polomér r je

1 [c, r] = imfindcircles (I, [100 200], 'sensitivity', 0.98);
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Konvoluce:

Detekce pomoci konvoluce, viz Sekce 3.2, implementovana jako Algorit-
mus 4, je v tomto pripadé nevhodna. Museli bychom pouzit nékolik rtzné
velkych konvoluénich masek a cely algoritmus by proto byl vypocetné ex-
trémné narocny. Proto se pro neznamy polomér touto metodou nebudeme
dale zabyvat.

Projekce:

Projekéni metoda, viz Sekce 3.3, implementovana jako Algoritmus 1, neni
zavisla na znalosti poloméru kamene. Ocekavame (oproti Houghové metodé)
nizké naroky na vypocetni ¢as. Na Obr. 4.3 jsou vykresleny sloupcové a
radkové soucty pro kamen z Obr. 4.1b a jeho obraz po aplikaci predzpra-
covani. K predzpracovani byl pouzit medidnovy filtr velikosti [7 x 7], ¢imz
se zbavime prachu a drobnych necistot na desticce. Necistoty, které timto
zpusobem nedokazeme odfiltrovat, bude snazsi odstranit mechanicky pred
porizenim fotografie. Na obraze stéle zluistava zretelny jiz zminény okraj ka-
lisku. Obraz jsme ddle oprahovali s prahem T' nastavenym na hodnotu 15%
z maximalni mozné svétlosti 255. Dale jsme nastavili toleranci tol, od které
je sloupcovy (fadkovy) soucet povazovan za nenulovy, na 7.5% z maxima
sloupcovych, respektive radkovych souctu.

x10%

5

sloupcove soucty
N w £

—_

, : - 7 %104
2 3 4 5
radkove soucty

Obrézek 4.3: Nahote: Sloupcové soucty obrazu kamene z Obr. 4.1b, dole vlevo:

obraz vyhlazeny medidnovym filtrem velikosti [7 X 7] a oprahovany prahem
T = 39, dole vpravo: fadkové soucty stejného obrazu.
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Na Obr. 4.3 si vSimneme zvysSenych hodnot v mistech kraje kalisku. Aby
tyto sloupce, respektive radky nebyly oznaceny za okraj kamene, hleddme
prvni sloupce se sou¢tem mensim nez tol od sloupce s maximalnim souc¢tem
namisto od kraje obrazu (analogicky pro fadky):

1 x=sum(A); % spocteme radkove soucty

2 [tmp, xmax]=max (x); % xmax Je index sloupce s nejvetsim ...
souctem

3 xl=xmax; % nalezeni leveho kraje kamene

4 while x(x1)>tol, xl=x1-1;end

5 X2=xXmax; % nalezeni praveho kraje kamene

6 while x(x2)>tol, x2=x2+1;end

Komplikace by mohly nastat, jestlize by byl okraj kalisku tésné vedle hrany
kamene. Potom bychom detekovali kimen o nékolik sloupcu (fadki) Sirsi,
nez ve skutecnosti je. Tato chyba se ovsem pohybuje v fadu nékolika malo
pixelli a neni pro celkovou detekci zasadni. Celkové ocekavame dobré vy-
sledky. Vystupem algoritmu je navic proménna Valid s hodnotou false
v pripadé, ze detekovana sitka a vyska kamene se lisi o vice nez rtol=5
pixelt.

Srovnani

Nésledujici tabulka shrnuje vysledky testu metod pro lokalizaci kamene bez
apriorni znalosti poloméru. Cas udava celkovy potfebny ¢as pro lokalizaci kruhu
na vsech 800 testovacich snimcich. Kruznice nenalezena udavéa (Pro Houghovu
transformaci a projekéni metodu) pocet vystupu ,lokalizace selhala“, z toho
vadnych je pak pocet kamenti, pro které nebyla kruznice nalezena a jsou zaroven
kiivé nebo kiivé usazené. Chybna lokalizace je pocet kament, které byly lo-
kalizovany nespravné. UspéSnost je pocet spravné lokalizovanych kament spolu
s poctem krivych a krivé usazenych kament, u kterych byl vysledek ,lokalizace
selhala“.

Hough Projekce
Cas 740 s 47 s
KruZnice nenalezena | 24/800 (3%) 174/800 (21,7%)
z toho vadnych 9/24 (37,5%) | 122/174 (70,1%)
Chybn4 lokalizace 63/776 (8,1%) 4/623 (0,6%)
Uspésnost 722/800 (90,2%) | 741/800 (92,2%)

Algoritmus pro Houghovu transformaci potieboval nastavit vétsi citlivost
’sensitivity’, 0.98, nez je defaultni nastaveni (’sensitivity’, 0.85).1 pro
tuto hodnotu algoritmus ve 24 pripadech nenalezl zadnou kruznici. V 350 pripa-
dech bylo nalezeno vice kruznic, jako nejsilnéjsi byla v 321 pripadech oznacena
kruznice vymezujici kdmen. Konecné ve 34 pripadech detekce selhala. Celkem
tedy bylo nespravné detekovano 63 kruhti. Prekvapivé je, ze ani jednou nebyl
detekovan kalisek. S jinym nastavenim intervalu prohleddavanych polomért, na-
priklad [80,160] nebo [150,250], byly vysledky lokalizace horsi. Ve vétsiné
pripadil chybné detekce byl nalezen kruh malého poloméru obsahujici jeden nebo
vice silnych odleskii.
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V algoritmu projekce bylo 174 detekei vyhodnoceno jako chybnych. Ve 112
z téchto 174 pripadi slo o spravny vysledek: kamen byl kiivy nebo kiivé usazeny.
V 44 pripadech byl kamen detekovan vizualné spravné, rozdil detekovanych sitek
a vysek se pohyboval v rozmezi 6 az 8 pixeli. Z 623 pripadt, kdy algoritmus
vyhodnotil detekci jako tispésnou, byly 4 kameny detekovany chybné.

Na Obr. 4.4 jsou uvedeny snimky s vyznac¢enymi kruznicemi lokalizovanymi
pomoci Houghovy transformace a projekéni metody. Uveden je vzdy priklad dob-
rého, respektive Spatného kamene, pro ktery byla lokalizace Gispésna a netispésna.

Dobré kameny Spatné kameny
Uspéch Netispéch Uspéch Netispéch
3
: S
2.3
o0 w
= g
o @
o B

Projekéni
metoda

Obrazek 4.4: Vizualizace vysledkt lokalizace bez apriorni znalosti poloméru hle-
daného kamene pro Houghovu transformaci a projekéni metodu. U projekéni me-
tody je ¢ervené vyznacen kruh s primeérem detekované sitky kamene, modie kruh
s primérem detekované vysky:.

Lokalizace s apriorni znalosti poloméru

Hough:
Diky znalosti pixelového poloméru s € N kamene miizeme prohledavat
pouze maly interval polomért kruznic a celkové tak zvysime rychlost vypo-
¢tu. Senzitivitu bylo nutné nastavit na hodnotu ’sensitivity’, 0.995.
Protoze v testovaci sadé s = 154, byl interval prohledavanych poloméru
zvolen [150, 160].

Konvoluce:
Zname-li polomér kamene, jednoduse sestavime kruhovou masku K € R***
stejné velikosti. Vystupem algoritmu je detekovany stied kamene [x, y]
a soucet pixelovych hodnot kamene - celkova svétlost S. Ocekdvame vysokou
uspésnost detekce, navic jesté ziskdame informaci o svétlosti kamene pro dalsi
nez projekéni metoda, oproti ni by ale méla byt méné citliva na kiivé usazeni
kamene, slabé odlesky, necistoty na desti¢ce nebo odlesk kalisku.
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Projekce:
Schéma projekéni metody popsané na zacatku této sekce jsme modifikovali
dvéma zpiisoby.

Modifikace 1:

e Spocti sloupcové a radkové soucty obrazu Z.

o Necht p je primér kamene a n celkovy pocet sloupcii v obraze. Pokud je
p < n—p, hleddme p sousedicich sloupci tak, aby jejich celkovy soucet
byl maximélni. Jestlize n — p < p, feSime opacnou ulohu nalézt n — p
(krajnich) sloupcu s celkovym minimalnim souc¢tem. Zbylé (nevybrané)
sloupce opét tvori nejsvétlejsi svisly pruh v obrazu.

o Zopakuj predchozi bod pro radky.

o Je nalezen nejsvétlejsi ¢tverec p x p v obraze. Jemu vepsana kruznice
je hledany kamen.

Tato modifikace je implementovana jako Algoritmus 2.

Modifikace 2: Tato modifikace spociva pouze ve vyuziti pivodniho sché-
matu a nasledném porovnani nalezeného poloméru oproti apriorné zada-
nému poloméru. V pripadé rozdilnych hodnot prohlasime lokalizaci za chyb-
nou.

Pro dobrte usazeny kdmen dava Modifikace 1 velmi presnou lokalizaci. V' pti-
padeé lehce natoceného kamene je presnost lokalizace uspokojiva. Jestlize je
kdmen vyraznéji natocen nebo vrha slabé odlesky, muze dojit k chybné
detekci — svétlost okraje kalisku prevazi a chyba lokalizace muze dosah-
nout nékolika desitek pixel. I zde je mozné predzpracovat obraz stejné
jako v predchozim pripadé. Touto modifikaci ovsem prijdeme o schopnost
uréit Spatné usazeny kamen. Obé modifikace jsme otestovali na nahodné
vybrané mnoziné 800 kamenti. Na téchto testovacich datech vysla jako lepsi
Modifikace 2, proto je uvazovana v nasledujicim srovnani.

Srovnani

Nésledujici tabulka shrnuje vysledky testu metod pro lokalizaci kamene s
apriorni znalosti poloméru kamene. Organizovana je stejné jako tabulka srov-
nani metod bez apriorni znalosti poloméru. Obsahuje vSak navic vysledky pro
konvoluc¢ni metodu.

Hough Konvoluce Projekce
Cas 260 s 84s 51 s
KruZznice nenalezena | 1/800 (0,1%) - 126/800 (15,7%)

z toho vadnych 0/1 (0%) - 122/126 (96,8%)
Chybn4 lokalizace 34/799 (4,2%) 0/800 (0%) 3/674 (0,4%)
Uspésnost 785/800 (98,1%) | 800/800 (100%) | 789/800 (98,6%)

U algoritmu Houghovy transformace doslo k vyraznému zrychleni, zlepsila se

i presnost lokalizace. Vysledek ,kruznice nenalezena“ jsme obdrzeli pouze v pfi-
padé jednoho kamene. Lokalizace byla chybné pro 34 snimki, tyto snimky obsaho-
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valy odlesky a svétlé body tvorici ¢ast kruznice. Vysledek pak nebyl ani ptiblizné
spravné, jak je mozné pozorovat na Obr. 4.5.

Obréazek 4.5: Priklad dobrého kamene s vyraznymi odlesky lezicimi na kruznici
Nejsilnéjsi kruznice nalezend pomoci Houghovy transformace je zcela chybna.

Lokalizace pomoci konvoluce dava nejpresnéjsi vysledky ze vSech pouzitych
metod. Na testovanych snimcich jsme dosahli 100% uspésnosti, v piipadé kiivée
usazenych kamenti byl detekovany kruh umistén tak, jak by kruznici daného po-
loméru okolo kamene na snimku nakreslil uzivatel.

Pozndmka. Ve schématu konvoluéni metody pouzivame k vypoctu konvoluce
Vétu 2, a to z dlivodu snizeni casové narocnosti. Bez pouziti Fourierovy transfor-
mace a s konvoluci poc¢itanou MATLABovskym piikazem conv2 bézel vypocet
lokalizace pomoci konvoluce ptes 70s pro 20 snimki.

V pripadé Modifikace 2 projekéni metody (pridanim jednoduché kontroly po-
lomért) dokazeme spravné lokalizovat 44 z 52 kamenti, pro které byl v prvni ¢asti
(bez apriorni znalosti poloméru) vysledek ,kruznice nenalezena“ a nejednalo se
o kiivé nebo kiivé usazené kameny. Vyloucime také zhruba jeden ze ¢tyr spatné
lokalizovanych kamenti.

Na Obr. 4.6 jsou uvedeny snimky s vyznac¢enymi kruznicemi lokalizovanymi
pomoci Houghovy transformace, konvoluc¢ni a projekéni metody. Uveden je vzdy
priklad dobrého, respektive spatného kamene, pro ktery byla lokalizace tispésna
a neuspeésna. Jako netspésnou lokalizaci pro konvoluéni metodu uvadime pouze
kameny, které jsou kiivé usazeny a nelze jim presné opsat kruznici, vysledek loka-
lizace se tak jevi o nékolik pixelil nepresny. Na ostatnich datech je totiz konvoluc¢ni
metoda vzdy spolehliva.

Shrnuti

Na zakladé vysledkii experimentl neni tézké vybrat vhodnou metodu pro stu-
dovanou ulohu:

o Jestlize nezname polomér kamene, volime projekéni metodu. Ta minima-
lizuje pocet nepresnych lokalizaci, které byly vyhodnoceny jako tispésné.
Diky ¢asové nenarocnosti vypoctu si mizeme dovolit snimky, na kterych
byla lokalizace netispésna, otestovat znovu s jinym nastavenim parametria
pro predzpracovani, po mechanickém urovnani kament na desti¢ce nebo

Vv,
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spravné lokalizovat vétsinu kamenti. Ty, u kterych bude dvakrat vyhodno-
cena lokalizace jako netspésnd, oznac¢ime za kiivé (tedy Spatné) a rovnou
je vylouc¢ime z testovani jesté pred samotnou separaci.

e Zmame-li apriorné polomér kamene, lokalizace pomoci konvoluce je nejpres-
nejsi a ¢asové méné narocna nez dva pruchody projekéni metody. Ztratime
ovsem moznost vytiidit krivé a krivé usazené kameny. Jejich separaci se
budeme vénovat v nasledujici sekci.

Pozndmka. U obou implementovanych metod lze pridat uzivatelsky parametr,
kterym by bylo mozné vazit mezi presnosti a rychlosti lokalizace. Vzhledem k vy-
borné presnosti obou algoritmi a pomérné malému zrychleni, které bychom takto
ziskali, neni tento parametr v soucasnosti implementovan.

Dobré kameny Spatné kameny
Uspéch Netispéch Spe Netspéch
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Obrazek 4.6: Vizualizace vysledk lokalizace s apriorni znalosti poloméru hleda-
ného kamene pro Houghovu transformaci, konvoluéni a projekéni metodu. Kon-
voluéni metoda byla tispésna na vsech snimcich kromé kiivych a kiivé usazenych
kament. Proto jsou ve sloupcich ,Netspéch® uvedeny kiivé usazené kameny.
U projekéni metody je cervené vyznacen kruh s prumérem detekované sitky
kamene, modfe kruh s primérem detekované vysky.

4.2 Filtrace krivych a Spatné usazenych kamenu

Kameny s vadou tvaru, tedy kiivé a kiivé usazené, se kvalitativné vyrazné lisi
od ostatnich Spatnych kament. Vidéli jsme, ze ¢ast takto poskozenych kament
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lze vytadit jiz pti lokalizaci pomoci projekéni metody. Nyni navrhneme metodu
specialné pro tiidéni kivych a kiive usazenych kament. Uloha rozpoznani kiivych
kament je velmi blizka tiloze rozpoznani tvaru objektu. Tomo téma je podrobneé
zpracovano napiiklad v [26].

Predpokladejme, 7Ze mame k dispozici presnou lokalizaci kamenu (ziskanou
napriklad pomoci konvolu¢ni metody) v obraze Z. Hrana kamene by méla presné
kopirovat detekovanou kruznici. Staci nadm tedy projit postupné mezikruzi dané
sttedem kamene, jeho polomérem a polomérem o nékolik pixeltit mensim. V kaz-
dém prochézeném tuseku mezikruzi spocteme celkovou svétlost. Jestlize se v da-
ném useku nenachazi kdamen, bude spoctend svétlost tseku vyrazné nizsi nez
v ostatnich tsecich. Tento postup je implementovan jako Algoritmu 5. Vizuali-
zace tohoto postupu je na Obr. 4.7. V tomto pripadé jsme hranici kamene rozdélili
na 18 shodnych casti a prosli postupné kazdou z nich, spoctené svétlosti jsou
uvedeny v tabulce nize.

usek 1 2 3 4 4 6
svétlost | 118 969 153 285 131 964 147 869 247 145 221 812
usek 7 8 9 10 11 12
svétlost | 132 083 190 234 269 829 324 131 207 423 68 229
usek 13 14 15 16 17 18
svetlost | 42 131 58 146 197 960 101 891 197 775 279 591

Okamzité vidime vyrazny pokles svétlosti mezi tiseky 11 a 13 a opétovny nartst
mezi useky 13 a 15. Z toho muzeme usoudit, ze zkoumany kamen je kiivy.

Vyse popsany postup jsme otestovali na ruéné vybrané mnoziné 400 kament
(obrazi 7). Na této sadé byla metoda schopna identifikovat kiivé a kiivé usazené
kameny lépe nez projekéni metoda. Vzhledem k efektivité ttidici metody navrzené
v nasledujici sekci nebyla tato metoda déle optimalizovana a testovana.

4.3 Problém separace

V této casti se budeme vénovat navrhu metody separace dobrych a spatnych
kament a jeji implementaci. Testovat budeme na vSech dostupnych datech, tedy
1600 snimcich. Diky spolehlivym vysledkiim lokalizacnich metod budeme v na-
sledujicim textu predpokladat, ze u kazdého snimku zname stfed kamene a jeho
polomér. Tyto udaje jsme spocetli pomoci konvoluéni metody.

Separace dle svétlosti

U kamentl v testovaci sadé vime, zdali se jednd o dobry, nebo spatny kus.
Zamérime se na mnozinu 800 kament, které byly ru¢né oznaceny jako vadné (viz
Obr. 4.2). Z redlného pozorovani dospéjeme k néasledujici hypotéze: Dobré kameny
odrazi svétlo méné (pusobi na pohled tmavéji) nez Spatné kameny. Napiiklad
u kamene z Obr. 4.2b nelze vidét jednotlivé drobné vybrousené plosky, kamen
celkové pusobi neprisvitné. Naproti tomu kamen bez vady, z Obr. 4.1a, vrha
velmi malo odleskli a je témér pruhledny. Odlesky a neprithledné plochy kamene
ukazuji na chybu brusu nebo vadu materialu. Svétlost kamene definovanou jako

SIT)= > I(zy),

(xzy)EKI
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(b) Prvni tisek

(c) Jedenécty tsek (d) Ttinacty tsek

Obréazek 4.7: Vizualizace algoritmu na t¥idéni kiivych kament. a) lokalizace ka-
mene na snimku pomoci konvoluéni metody, b), ¢) a d) prvni, jedenacty a t¥indcty
zkoumany tsek kraje kamene. V prvnim a jedenactém tuseku je celkova svétlost
vyrazné vyssi nez ve trindctém. Ten svoji svétlosti odpovida spise pozadi a mi-
zeme tak usoudit, ze zkoumany kamen je kiivy nebo ktivé usazeny. Pro vizualizaci
vysledku jsme pro b),c) a d) ztmavili cely snimek s vyjimkou aktudlniho zkou-
maného useku.

kde K7 je mnozina pixeltl lokalizovaného kamene, dokazeme snadno spocitat
uz pri lokalizaci, ¢ehoz vyuzijeme. Na Obr. 4.8 jsou vykresleny svétlosti vSech
spatnych kament (800 snimki, sefazeny vzestupné, oznaceny cervené) a svétlosti
dobrych kament (800 snimk, sefazeny sestupné, oznaceny zelené).
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Obréazek 4.8: Spoctené celkové svétlosti vSech kament. Zelené jsou vyznaceny
svétlosti kament bez vady, cervené kazovych kament. Na levém grafu je vytez
pravého grafu pro 60 nejsvétlejSich dobrych a 60 nejméné svétlych Spatnych ka-
ment.
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V idedlnim pfipadé by bylo mozné nalézt hodnotu (prah T') takovou, ze
vSechny kameny se svétlosti S(Z) < T ( to jest mensi nez prdah) jsou dobré
a naopak kameny s S(Z) > T (to jest s vétsi svétlosti) jsou Spatné. Toho bohuzel
nelze obecné dosdhnout. Pokud zvolime jako prah

T = max S(Z),
I€OK

kde OK je mnozina vSech dobrych kamenu (to jest maximum ze svétlosti dob-
rych kamenti) zaradime nespravné 81 Spatnych kament (chyba typu false posi-
tive). Nicméné na Obr. 4.8 si mizeme vSimnout, Ze tfi nejsvétlejsi dobré kameny
maji vyrazné vyssi svétlost nez zbytek dobrych kamenti. Pokud bychom je igno-
rovali a nastavili prah jako maximalni svétlost ze zbyvajicich kament bez vady,
zafadime Spatné 42 spatnych kament. Celkem tedy chybné zaradime 45 z 1600
kamenu — to jest ziskdme 97% tuspésnost t¥idéni, pricemz vétSina chyb je typu
false positive. Dalsi dilezité pozorovani, ziskané analyzou svétlosti kament z tes-
tovaci sady, je, ze spravnost usazeni kamene nema vyraznéjsi vliv na jeho celkovou
svetlost. Dokazeme tak spravné zaradit dobré, ale krivé usazené kameny, které
by byly vylouc¢eny naptiklad pti pouziti separace na zakladé tvaru kamene.

Nésledujici tabulka shrnuje pocty Spatné zarazenych kament pro rtizné volby
prahu, kde n-ty prah T, volime jako svétlost n-tého nejsvétlejstho dobrého ka-
mene. False negative je pocet nespravné zarazenych dobrych (odpovida n — 1),
false positive je pocet nespravné zarazenych Spatnych kament. Posledni sloupec
tabulky udava celkovy pocet Spatné zarazenych kamenti a procentualni ispésnost.

Préah | False negative False positive Celkem
Ty 0 81 81 (94,94%)
T 1 51 52 (96,75%)
T3 2 47 49 (96,94%)
T, 3 42 45 (97,19%)
T5 4 42 46 (97,125%)
Tho 9 38 47 (97,06%)
Ts 14 36 0 (96,86%)
T 19 36 55 (96,56%)
Ts0 29 29 8 (96,38%)
T50 49 22 (95,56%)

Nalezeni prahu

Déle si vSimneme, ze rychlost poklesu svétlosti S(Z) kament bez vady je vi-
ditelné pomalejsi nez rychlost naristu svétlosti S(Z) vadnych kament. Odtud
bychom chtéli ziskat navod na automatické nalezeni optimalniho prahu. Spo-
jime obé casti testovaci sady dohromady, spoc¢itame svétlosti vSech kament a ty
settidime vzestupné. Vysledek se vykreslen na Obr. 4.9. Za idealni prah oznac¢ime
hodnotu (svétlost) bodu, ve kterém ma diskrétni kfivka z Obr. 4.9 nejvétsi
diskrétni krivost, tedy kde se vyrazné méni globélni rychlost stoupani krivky:.
Z technickych diavodu nebereme v potaz zacatek intervalu, viz diskuse nize.

Pozndmka. Podobné kiivky se objevuji pri feSeni inverznich tloh, v této sou-
vislosti jsou nazyvany L-k¥ivky. Pro detailni popis viz napiiklad [§].
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Obrézek 4.9: Diskrétni kiivka ziskana vykreslenim vzestupné serazenych svétlosti
vsech kamenti s vyznac¢enym bodem nejvétsi diskrétni kiivosti.

K nalezeni bodu s nejvetsi kiivosti 1ze pouzit riznych metod, v nasem pripadé

jsme zvolili analyzu pomoci prvni a druhé diference kiivky definované serazenymi
svétlostmi kament. Obé diference, pocitané jako rozdil sousednich hodnot, jsou
vykresleny na Obr. 4.10. Cely postup je implementovan jako Algoritmus 6.

1
2
3

N O ot e

OK = "svetlosti dobrych kamenu"

NOK = "svetlosti spatnych kamenu"

A = sort ([OK NOK]); % Spojime sady kamenu bez a s vadou a
setridime vysledek

plot (A);

D = diff(A4); $spocitame prvni a druhou diferenci

DD = diff (A, 2);
subplot (1,3,1), plot(D); subplot(l,3,2), plot(DD);
subplot (1,3,3), plot(D(2:end) .xDD)

5 5 9
2 =10 %10 10 x10 _ :
—Prvni diference‘ 1 | —Druha diference ~Souéin prvni
a druhé diference
5
O «Lu -
0 1000 0 1000 0 1000

Obrézek 4.10: Prvni a druha diference diskrétni krivky z Obr. 4.9 a jejich soucin.

Prvni i druhé diference nabyvaji vyrazné vyssich hodnot v druhé poloviné in-

tervalu — to odpovidé vétsim rozdilim ve svétlostech S(Z) vadnych kament. Tento
jev jesté vice umocnime jejich vzajemnym vynasobenim, viz Obr. 4.10 tieti graf.
Po této upravé je jiz bod s nejvétsi kiivosti snadno identifikovatelny. Naptiklad
vezmeme index prvni hodnoty, ktera prekroci stanovenou hranici parameter. Ten
je zvolen jako desetinasobek prumeérné hodnoty vzajemné vynasobenych diferenci.
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1 R=D(2:end) .*DD; %$soucin prvni a druhe diference
2 parameter = mean (R)*10;

3 1dx = find(R(10l:end)>parameter),1)+100;

4 thresh = A(idx);

5 plot (R); hold on, plot (parameter*ones(size(R)));

Na Obr. 4.11 je vykreslena takto urcena hranice.

%1010

| J“JI
=
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0 500 1000 1500

Obréazek 4.11: Soucin prvni a druhé diference diskrétni kiivky z Obr. 4.9 spolu
s hranici uré¢enou pomoci parameter = 10*mean(R).

Takto ziskame index kamene, jehoz svétlost polozime za prah T' ve tridicim
algoritmu. Na Obr. 4.11 je mozné pozorovat zvysené hodnoty soucinu diferenci
v levé ¢asti intervalu. Ty jsou zptisobeny nékolika malo kameny s nejmensi svét-
losti. Tyto hodnoty budeme jednoduse ignorovat hledanim indexu idx az od sté
nejmensi svétlosti. Jestlize predpokladame, zZe je v testované mnoziné alespon 100
dobrych kamenti, nepfijdeme timto postupem o zadnou informaci.

Proménna idx by mohla plnit funkci uzivatelského parametru, jejim nastave-
nim upravujeme pocet vyttidénych vadnych kamenti. Vyssi hodnota znamena, ze
vice Spatnych kament je prohlaseno za dobré (chyba typu false positive) a méné
kamenti bez vady je prohlaseno za Spatné. Naopak nizsi hodnota znamena méné
chyb false positive, ale také vice vyrazenych dobrych kamenii. Metodu tridéni
kamenti lze schématicky shrnout nasledovné:

1. Spocti svétlost
ST = > ZI(zy),
(:C,y)EKI
kde K7 je mnozina pixeli lokalizovaného kamene, nékolika (idedlné vsSech)
testovanych kamen.

2. Spocti prvni a druhou diferenci diskrétni kiivky L urcené vzestupné setii-
dénymi svétlostmi kamenti D=diff (L) a DD=diff (L,2).

3. Vynasob mezi sebou obé spoctené derivace R=D.*DD a zvol parametr
parameter (pro piiklad mozné volby viz vySe), .* znaci ndsobeni po prv-
cich.
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4. Uréi bod ¢ s nejvetsi kiivosti kiivky L jako min{i : R(i) > parameter}.
5. Uréi prah T pro tiidéni jako svétlost S(Z) i-tého nejméné svétlého kamene.

6. Kameny s vétsi svétlosti nez prah T oznac za Spatné, kameny s nizsi svétlosti
za dobré.

Metoda 7: Metoda pro automatické tiidéni kament

Aplikujeme-li popsany postup na kompletni testovaci sadu 1600 kamenti, do-
staneme 42 false positive a 5 false negative zarazeni. Ziskdme tedy celkem 97%
uspésnost a pouze o dva chybné zarazené kameny vice nez v pripadé, kdy jsme
prah volili ru¢né. Poznamenejme, zZe jen na zakladé porovnani svétlosti nejsme
schopni tento vysledek déle vylepsit. Nespravné zarazené sSpatné kameny jsou
vizualné podobné snimku na Obr. 4.2¢. Jedna se o kameny, které maji dobre vy-
brousenou horni i spodni ¢ast a tedy nevrhaji vyrazné odlesky, nicméné tyto dvé
¢asti jsou vici sobé nespravné natoceny. Dalsi problémové kameny jsou ukazany
na Obr. 4.12. U této dvojice je vizualné velmi komplikované urcit, ktery kamen
je dobry a ktery Spatny.

(a) Vadny kamen (b) Kémen bez vady

Obréazek 4.12: Piiklad kamene s vadou (a) a bez vady (b), u kterych je vizualni
a tedy i automatické urceni kazovosti komplikované.

Na zaveér této kapitoly pouzijeme vyse popsanou Metodu 7 na data s riznym
procentem vadnych kamenti. Ta zhruba odpovidani zastoupeni Spatnych kament
v redlnych vyrobnich sadach. Pripravili jsme tii sady s po radé 5%, 10 % a 20 %
vadnych kament. Snimky do testovacich sad byly vybrany ndhodné. Uspésnost
tridici metody je zaznamenana v nasledujici tabulce. Dale na Obr. 4.13 jsou
graficky znazornény svétlosti kamenti v jednotlivych sadéch a automaticky urcené
prahy pro Metodu 7.

Procento vadnych kamenii 5% 10% 20%
Pocet false positive 1 1 1
Pocet false negative 1 1 2
Uspésnost 99.52% | 99.54% | 99.37%
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Shrnuti

Celkové hodnotime navrzeny tiidici algoritmus jako tispésny. Pro sady s real-
nym zastoupenim $patnych kament se tispésnost pohybovala vzdy nad 99%. Vy-
hodou algoritmu je i jednoduchost a rychlost celého vypoc¢tu a schopnost spravné
zafadit dobré, ale i kiivé usazené kameny. Staci uchovévat pouze svétlosti S(Z)
jednotlivych kament a hodnotu urcujici jejich umisténi na desticce. Také je mozné
predpocitat prahy T pro rizné sady kament apriorné a pti vyhodnocovani kon-
krétni desticky pouzit vhodny, diive spocteny prah. Tridéni v takovém pripadé
vyzaduje pouze vypocet svétlosti kamene. Otevienou otazkou zustava navrzeni
zpusobu, jak odhalit Spatné kameny s malou svétlosti. Zbavili bychom se tak
false positive chyb, ¢ehoz nejsme schopni dosahnout zadnou rozumnou volbou
parametri v metodé popsané vyse.
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Obrézek 4.13: Vizualizace vysledku tridéni kament pomoci algoritmu porovnava-
jictho svétlosti pro sady s 5, 10 a 20 % Spatnych kament. Zelené jsou vyznaceny
svétlosti kamenu bez vady, cervené kazovych kamenii. Modfe je vyznacen auto-

maticky detekovany préah.
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Z.aver

Cilem predlozené prace bylo navrhnout a implementovat vypocetni metodu
pro automatické tiidéni sklenénych bizuternich kament na zdkladé analyzy je-
jich digitalnich snimkt. K dispozici jsme méli sadu redlnych zkusebnich snimki
ziskanych radkovou kamerou. Na zdkladé téchto snimki jsme sestavili kompletni
reseni sestavajici z lokalizace jednotlivych kamenu a nasledného vyhodnoceni je-
jich kvality.

Pro tlohu lokalizace objektu na snimku jsme predstavili dva vlastni navrhy
pristupu — Projekéni a Konvoluéni metodu — optimalizované pro zadana data. Pro-
jekéni metoda je zalozena na redukovani tlohy na jednodimenzionalni problém.
Konvoluéni metoda vyuziva konvoluci matic a je implementovana za pomoci Fou-
rierovy transformace. Obé metody jsme porovnali s Houghovu transformaci, ktera
je implementovana v MATLABu a slouzi jako srovnavaci metoda. Na testovacich
datech jsme dosahli nasledujicich vysledk:

S apriorni znalosti poloméru kamene

1. Vypocet Houghovy transformace je ¢asové narocnéjsi nez zbylé dvé metody.
Dosazena presnost lokalizace je nizsi nez u zbylych dvou metod.

2. Konvolu¢éni metoda dosahuje nejvyssi presnosti lokalizace pri tfetinové ca-
sové narocnosti oproti Houghové transformaci.

3. Projekéni metoda je ¢asoveé nejvyhodnéjsi pri zachovani vyborné presnosti.
Navic dokéze jiz béhem lokalizace vyloucit podstatnou cast Spatnych a kiive
usazenych kament.

Bez apriorni znalosti poloméru kamene

1. Vypocet Houghovy transformace je ¢asové velmi naroény. Dosazena pres-
nost lokalizace je uspokojiva.

2. Konvoluéni metoda neni z divodu extrémni ¢asové naroc¢nosti pro tento
pripad vhodna.

3. Projekéni metoda je casové vyrazné méné narocna a dosahuje vyssi uspés-
nosti. Béhem lokalizace dokaze identifikovat nékteré spatné a krivé usazené
kameny.

Obé metody — Projekcéni i Konvoluéni — jsou pro zadanou tlohu velice efektivni.
V zavislosti na pozadavcich na presnost a casovou naroc¢nost lze mezi témito
metodami volit.

Némi navrzena metoda pro ttidéni kament, navazujici na proces lokalizace,
je zalozena na celkové svétlosti kamene. Tu ziskame piimo pti pouziti konvolucéni
metody lokalizace nebo velmi snadno v pripadé projekéni metody. Nevznikaji
tak témér zadné dalsi naroky na vypocetni cas. K otestovani kompletniho reseni
zadané tlohy jsme sestavili tfi testovaci sady s po fadé 5,10 a 20% zastoupenim
Spatnych kamenii. Prestoze nami navrzeny postup neumoznuje detekovat nékteré
typy vad, dosahli jsme na vSech tfech saddch vice nez 99.3% tispésnosti tiidéni pri
celkové nizkém vypocetnim case. Zadani tedy bylo splnéno. Navic jsme navrhli
metodu pro apriorni separaci kivych a kfivé usazenych kament. Diky vynikajicim
vysledkim nasi metody pro tiidéni kamenti ovSem nebylo potieba tuto metodu
zapojit do celkového Teseni, miize vSak uplatnéni nalézt jinde.
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A. Zpusob porizeni testovacich
snimkt a popis realnych dat

A.1 Zptsob snimani

Testovaci snimky byly porizeny pomoci fadkové kamery s boc¢nim osvétle-
nim. Radkova kamera obsahuje snimaci ¢ip s jednim nebo nékolika mélo Fadky
senzorti. K potizeni fotografie je potieba vzdjemny pohyb kamery a snimaného
objektu. Typicky se pod kamerou linedarné pohybuje pas, kamera jej snima ré-
dek po tadku a ty sklada do vysledného obrazku. Podobny princip je pouzivan
napriklad ve scannerech. Takto je mozné ve vysokém rozliseni snimat nepretrzité
objekty, napriklad na bézicim pase. V nasem pripadé se snimaci ¢ip pohyboval
nad snimanymi daty.

Hlavni vyhodou tfadkové kamery je moznost nepretrzité snimat objekty, coz
umozni soubézné zpracovani porizenych dat. Takto je mozné kontrolovat kvalitu
kament projizdéjicich pod kamerou témér v realném case. Navic staci osvétlovat
pouze tzky pruh snimané scény.

Nevyhodou tohoto zptisobu sniméani je vznik artefaktt. Pri silném odlesku
dojde k pretizeni senzort a na nékolika dalsich fadcich se projevi zbytkova energie.
To vede ke zvyseni svételné intenzity v nékolika néasledujicich radéch pixeli, coz
zpusobi zesvétleni vysledného obrazu a vzniku bilych skvrn. Tento efekt je mozné
pozorovat napiiklad na Obr. 4.2a, 4.2d a A.1.

Obréazek A.1: Obraz s artefaktem a detail artefaktu

Snimané kameny byly zasazeny do desticky s pravidelné rozmisténymi kalisky
— otvory pro 294 kament (14 x 21). Zaplnénd desticka byla nasledné nasniména a
nahrubo rozirezana na snimky jednotlivych kament. Toto roztezani je diky pravi-
delnému rozmisténi kamenti na desticce snadno proveditelné. Pro dobrou separaci
vadnych kament je zasadni jejich spravné usazeni. Krivé usazeny kamen se na
snimku nejevi jako kruhovy, navic je nerovnomérné osvétlen. Tento kdmen pak
muze byt klasifikovan jako vadny (poptipadé spatné usazeny). To vede k vytazeni
kamene — chyba typu false negative, nebo k opétovnému prezkoumani kvality po
urovnani kamene v desti¢ce — zvysSeni ¢asovych narokii na klasifikaci. PTi porizo-
vani testovaci sady nebylo spravné usazeni kamenti explicitné kontrolovano. Na
Obr. A.2 je zobrazen jeden kalisek desticky, cela desticka je pak na Obr. A.3.
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Obrazek A.2: Kalisek v desticce

A.2 Popis testovaci sady

K dispozici jsme méli Sest naplnénych desticek. Z toho t¥i obsahovaly dobré
kameny a tii vadné. Z téchto jsme rucné odstranili kameny s nejhorsimi artefakty
a nejhtre usazené kameny. Tim jsme vytvorili sadu 800 dobrych a 800 Spatnych
kamenti, simulujici realistickd vstupni data pro nasi ulohu. Velikost jednotlivych
snimku je 651 x 651 pixelt, pixelové hodnoty jsou celo¢iselné v intervalu [0,255].

Pr1i vytvareni lokalizac¢nich algoritmi byla ruéné vybrana sada 40 dobrych a
40 spatnych kamenti. Pro téchto 80 kamenti byly optimalizovany parametry vSech
implementovanych algoritmti. Test tspésnosti pak probéhl na ndhodné vybrané
mnoziné 800 kament (dobrych i Spatnych). Algoritmus nalezeni prahu pro tiidéni
byl kalibrovan na celé sadé 1600 kamenii. Pro tucely testovani jsme tfikrat ndhodné
vybrali 400 dobrych kament a doplnili jsme je po tadé 20, 40 a 80 nahodné
vybranymi Spatnymi kameny.
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B. MATLABovské skripty

V této priloze jsou uvedeny MATLABovské skripty v podobé, v jaké byly
pouzity pri testovani v Kapitole 4.

Algoritmus 1, projekéni metoda

Implementace Metody 6, kterd hledda kamen nezndmé velikosti. Uzivatel-
skymi parametry jsou zde rtol a tol. Pomoci rtol kontrolujeme platnost
lokalizace — jestlize se nalezena Sitka a vyska kamene lisi o vice nez rtol
pixelil, prohlasime lokalizaci za neplatnou. Takto mtzeme vyloucit nékteré
— pravdépodobné kiivé nebo kiivé usazené — kameny uz pri lokalizaci. Pa-
rametr tol pomahd kompenzovat Sum (necistoty) v pozadi. Jeho hodnota
udava, jaky sloupcovy, respektive radkovy soucet jiz povazujeme za nulovy.
Soucésti je i vizualizace (slouzici pouze pro kontrolu spravnosti lokalizace
uzivatelem) a vypocet svétlosti kamene, kterd se dale pouziva pro tridéni
kamenti.

Algoritmus 2, modifikace projek¢ni metody
Modifikace projekéni metody pro pripad, kdy zname polomér kamene. Vi-
zualizaci a vypocet svétlosti dostaneme stejné jako v predchozi metodé.

Algoritmus 3, konvolu¢ni metoda bez optimalizace
Piimocara implementace Metody 5. Svétlost kamene zde dostaneme auto-
maticky bez potreby dalsich vypocti. Tato implementace je casové neefek-
tivni a je uvedena pouze pro srovnani.

Algoritmus 4, konvolu¢ni metoda
Konvoluéni metoda implementovana s pomoci Véty 1. Matematicky ekvi-
valentni s Algoritmem 3, tato implementace vSak vyzaduje vyrazné méné
vypocetniho ¢asu. Presnost lokalizace je nezménéna. Vizualizaci dostaneme
stejné jako v pripadé predchozich metod.

Algoritmus 5, detekce krivych kameni
Algoritmus, ktery rozhodne zda je (dfive lokalizovany) kdmen kiivy nebo
krivé usazeny. Pomoci uzivatelskych parametrii miizeme nastavit prisnost
vyhodnoceni. Vyssi hodnota tol znamena vyssi naroky na spravny tvar
kamene.

Algoritmus 6, separace kameni
Funkce, ktera z predem spoctenych svétlosti kament uréi prah pro separaci
vadnych kament. Modifikaci proménné idx lze kontrolovat prisnost sepa-
race. Nizsi hodnota znamena méné zarazeni typu false positive.

Algoritmy 7 a 8, pomocné funkce
Pomocné funkce pouzité v algoritmech vyse. Prvni nalezne 2r sousednich
hodnot v poli V' s nejvétsim souctem. Druhd vytvori kruhovou masku pro
konvolu¢ni metodu.
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1 function [Svetlost, Sx,Sy,r,Valid] = projekcnil (Image)

Vstup je obraz.

Vystup stred a polomer(y), svetlost kamene a informace o
uspesnosti detekce

navrhovana tolerance 5~10% z max(sum(I))

N
o° o

o

o\

Preprocessing a nastaveni tolearnce

= im2bw(Image, 0.15);

medfilt2(C, [7 71);

rtol = 5; % tolerance na rozdil polomeru

10 tol = max(sum(A))=x0.075; % tolerance nenulovosti sloupcovych
souctu

© o N o o A
> Q)
Il

11

12 % Projdeme sloupcove a radkove soucty, hledame od sloupce s
maximalnim souctem

13 x=sum (A) ;

14 [tmp, xmax]=max (x) ;

15 xl=xmax;

16 while x(x1)>tol, xl=x1-1;end

17 X2=Xmax;

18 while x(x2)>tol, x2=x2+1;end

19

20 Sx=(x2+x1)/2;

21 rx=x2-SX;

Stred kamene je uprostred nenulovych sloupcu,
polomer je polovina poctu nenulovych sloupcu

o
°
o)

°

22

23 % Zopakovat pro radky

24 y=sum(A');

25 [tmp, ymax]=max(y);

26 xl=ymax;

27 while y(x1l)>tol, xl=x1-1;end

28 xX2=ymax;

29 while y(x2)>tol, x2=x2+1;end

30 Sy=(x2+x1)/2;

31 ry=x2-SY;

32

33 % Polomer je prumer obou polomeru

34 r=(rx+ry)/2;

35 1f abs(rx-ry) > rtol

36 Valid = false; else Valid = true;

37 end

38

39 % Vizualizace a vypocet svetlosti

40 imshow (Image) ;

41 h = viscircles ([Sx,S8y],r, 'Linewidth',1);

42 Svetlost=0;

43 K=zeros (651);

44 J=Image;

45 % Kruhova maska s polomerem r a stredem [Sx,Sy]
[

46 [X, Y] = meshgrid(1:651, 1:651);

47 K = ((X-Sx).”2 + (Y-8y)."2 < (r"2));
48 J=J.*K; % Z obrazu uvazujeme pouze kamen
49 Svetlost=sum(J(:)); % Spocteme svetlost kamene

Algoritmus 1: Implementace projekéni metody bez znalosti poloméru kamene.
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1 function [Sx,Sy] = projekcni2 (Image)

2 % Projekcni metoda pro lokalizaci kamene se znamym polomerem
(154 pixelu) v obrazu 651x651 pixelu

3 % Vstupem je obraz

4

5 r=154;

6

7 % Spocteme sloupcove a radkove soucty
8 X = sum(Image); %$sloupcove

9 Y = sum(Image'); Sradkove

10

o

11 Zavolame pomocnou proceduru, dostaneme index sloupce a
radku kde zacina kamen

12 nX = projekcni2mojemax (X) ;

13 nY = projekcniZ2mojemax (Y) ;

14

15 %$souradnice stredu = zacatek kamene + polomer
16 SX = nX+r;

17 Sy = nY¥+r;

Algoritmus 2: Modifikace Algoritmu 1 pro znamy polomér kamene.

1 function [S,x,y] = konvolucniMetoda (Image)
2 % Metoda zalozena na konvoluci, vstup je obraz vystupem je
svetlost kamene a souradnice jeho stredu.

% Lepsi implementace je matching metoda.
K=kruh (154,308); % Pomocna kruhova maska

% Konvoluce
Q=conv?2 (Image,K, 'valid');

© 0w N O s W

10 % Nejlepsi shoda

11 [num, idx] = max(Q(:));
12

13 % Svetlost a stred

14 S=num;
[

15 [y, x] = ind2sub(size (Q),1dx);
16 x=x+154;
17 y=y+154;

18
19 % Vizualizace
20 figure

21 imshow (Image) ;

22 h = viscircles([x,y],154, 'LineWidth',1);

Algoritmus 3: Lokalizace pomoci konvoluce, bez optimalizace ¢asové narocnosti.
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10
11
12
13
14

15
16
17
18

function [S,x,y] = matchingMetoda (Image)

% Konvolucni metoda implementovana pomoci fourierovy
transformace.

% Vstupem je obraz vystupem Jje svetlost kamene a souradnice

jeho stredu

% Spocteme Four. transformaci obrazu a kruhove masky
K=kruh (154, 651);
FK=fft2 (K);

FourImage fft2 (Image);

% Spocteme konvoluci pomoci Convolution theorem

Conv=FourImage.*FK;

Conv=fftshift (ifft2 (Conv));

% Najdeme nejlepsi shodu, do S ulozime svetlost kamene do [x
y] souradnice

%$jeho stredu

[num, idx] = max(Conv(:));
S=num;
[y, x] = ind2sub(size (Image), idx);

Algoritmus 4: Optimalizace ¢asové naroc¢nosti Algoritmu 3 pomoci rychlé Fourie-
rovy transformace.
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"
o

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30

31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44

45
46
47
48

function isCircle = excludeElipses (x,y, Image)

Funkce detkujici spatne usazene kameny a vady tvaru kamene.
Vstupem je kamen a jeho stred.

Spocteme soucty pixelovych hodnot pres casti obvodu kamene,
z jejich velikosti rozhodneme, zda je kamen kruhovy.

o° o o° oe

o\

Uzivatelske parametry

rk = 154; $polomer kamene

r = 145; $vnitrni polomer

alpha = 20; $hranici kamene rozdelime na 360/alpha casti
tol = 20000; $tolerance

[)

% Inicializace
result=zeros(1l,360/alpha); %$inicializace pole pro vysledky
Kl=kruh (rk,309);
K2=kruh (r,309);
Ma=K1-K2; $maska - mezikruzi odpovidajici obvodu kamene
for i= 1l:rk
for j = 1l:rk

if j>tan(deg2rad(alpha)

Ma (rk++1-3,rk+1+1i)=

) x1
0;
end
end
end
Ma(:,1:155)=0;

Ma (156:end, :)=0; %$maska odpovidajici Jjedne casti hranice

[

% Napocitani pixelovych souctu pres casti obvodu kamene

$priprava masky pro kazdou z 360/alpha casti obvodu, vhodny
motocenim Ma a usazenim vuci stredu [x,V]
for i=1:(360/alpha)
M=zeros (size (Image)) ;
T=imrotate (Ma, ixalpha, 'crop');
M(y-rk:y+rk, x—rk:x+rk)=T;
result (i)=sum(sum(Image.*uint8 (M))); Sulozeni vysledku

% vizualizace
imshow (Image.*uint8 (M) +0.5xImage) ;
h = viscircles([x,y],154, 'LinewWidth',1);
pause

end

% Test na krivost
% Jjednoduchy test, je-1li v kazde testovane casti dostatek
svetlych bodu

isCircle = true;

if min(result) < tol
isCircle = false;

end

Algoritmus 5: Jedna z moznosti detekce kiivych a kiivé usazenych kamenti.
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10
11

function T = separace (A)

% Funkce vracejici hodnotu prahu pro separaci na zaklade
celkove svetlosti kamene

Vstupem je pole hodnot svetlosti kamenu

o\

A = sort (A); % Setridime vstupni data

D = diff(a); % Spocitame prvni a druhou diferenci
DD = diff (A, 2);

R=D (2:end) . *DD; % Soucin prvni a druhe diference

% Spocteme parametr a pomoci nej nalezneme hodnotu prahu
parameter = mean (R)*10;

idx = find(R(10l:end)>parameter),1)+100;

T = A(idx);

Algoritmus 6: Algoritmus hledajici prah pro tiidéni podle celkové svétlosti.

1
2

© W N O O

function n = projekcni2mojemax (V) ;
$funkce prochazejici pole V, secteme vzdy 2*r sousednich

hodnot, ulozime do pomocneho pole S, najdeme maximum pole S.
% Vystupem je index zacatku bloku 2+xr hodnot V s nejvetsim

souctem

len=651-2+r-1
S=zeros(len,1l);
for i = 1l:len
S(1i) = sum(V(i:1i+2*r-1));
end
[a, n]=max(S);

Algoritmus 7: Pomocna funkce pro Algoritmus 2.

[SLE VU V)

function K = kruh (R, N)

% Vraci kruhovou masku o polomeru R v matici NxN
[X, Y] = meshgrid(-(N-1)/2: (N-1)/2, —-(N-1)/2:(N-1)/2);
K = double(X.”2 + Y.”2 < R"2);

Algoritmus 8: Pomocna funkce pro Algoritmy 3 a 4.
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