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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva problematikou zpracovani a rozpoznavani
obrazu. Vramci ni byl vytvoren modularni systém s jednotlivymi metodami
z knihovny OpenCV v programovacim jazyce Python.

Vzhledem k tomu, Ze se systém sklada z velkého mnoZstvi funkci, tak byla
pro prehlednost spojena teoreticka a prakticka ¢ast do jednotlivych podkapitol.
V kazdé podkapitole je podrobnéji popsana metoda, ktera je v systému pouzita, a je
v ni uveden i obrazek po zavolani této metody. V Gvodni c¢asti se nachazi blokovy

diagram, ktery uptesni predstavu o strukture systému.

Klicova slova:

pocitacové vidéni, OpenCV, predzpracovani a analyza digitadlnich obrazovych dat,
modularni systém, barevné prostory, geometrické transformace, jasové transfor-
mace, filtrace Sumu, hranové detektory, segmentace obrazu, binarni morfologie,

Houghova transformace, detekce a identifikace objekti

Abstract

This bachelor thesis deals with the issue of image processing and recogniti-
on. Within it, the modular system with individual methods from the OpenCV libra-
ry in the Python programming language was created.

Since that the system consists of a large number of functions, the theoretical
and practical part was combined into individual subchapters for clarity. Each sub-
chapter describes in more detail the method that is used in the system, and it also
contains a picture after calling this method. In the introductory part, there is

a block diagram, which will specify the idea of the structure of the system.

Keywords:

computer vision, OpenCV, preprocessing and analysis of digital image data, modu-
lar system, color spaces, geometric transformations, brightness transformations,
noise filtering, edge detectors, image segmentation, binary morphology, Hough

transform, object detection and identification
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1 Uvod

Diky rychlému vyvoji cislicové techniky a vypocetniho vykonu si dnes lidé
mohou dovolit vytvaret a vyuZzivat takovych programovych technologii, které byly
diive pouhymi predstavami.

Jedna z téchto technologii je obor pocitacového vidéni. To umoZnuje pocita-
¢im analyzovat a zpracovavat obrazové informace. Vyuziti takové technologie lze
uplatnit napt. v primyslu k automatizaci procest, v kriminalistice k monitorovani
osob a jejich identifikaci, v 1ékarstvi pro detekci malignich zmén tkané a jinych in-
formaci, pti verifikaci (ovéreni identity) v priibéhu prihlasovani atd. Dokonce je
tento obor vniman za ¢ast oboru umélé inteligence, kdy se pouZziva jako zrakovy
senzor robota.

Pro samotnou realizaci se vyuZzivaji riizné knihovny, ve kterych jsou metody
pocitacového vidéni implementovany. Nejznaméjsi je knihovna OpenCV, jejimz
autorem je spolecnost Intel, je napsana v programovacim jazyce C, vSechny algo-
ritmy bézi velmi rychle, a je Sifena pod BSD licenci.

Cilem této prace je priblizit metody z knihovny OpenCV pouZivanych pravé
v pocitacovém vidéni a to v samostatné aplikaci naprogramované v jazyce Python.
Aplikace resp. systém nabidne mj. rtizné modulace obrazu nebo identifikaci kon-

krétnich Gtvaru v obraze.
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2 Systém pro predzpracovani a analyzu digital-
nich obrazovych dat

Systém se sklada z jednotlivych moduli pro dané metody - akce. Otevira se
v samostatném okné, kde si uZivatel musi nejprve vybrat obrazek (JPG/JPEG, PNG,
BMP) a zvolit barevny prostor (R-RGB, G-RGB, B-RGB, stupé Sedi, Cb-YCbCr, Cr-
YCbCr, H-HSV a S-HSV). Pokud uZivatel aplikuje na vstupni obrazek nékteré meto-
dy, ma moznost uloZit si nejen obrazek, ale také i samotny retézec akci, ktery se da

zpétné nacist, a tim pAdem miZe v praci pokracovat pozdéji.

@ Modulami systém pro predzpracovani a analyzu digitalnich obrazovych dat - o X
Soubor Barevné prostory Geometrické transformace  Jasové transformace ~ Filtrace Sumu  Hranové detektory Segmentace obrazu  Binarni morfologie Houghova transformace  Detekce a identifikace objektd  Napovéda

C:/Python38/Bakalarka/Zdrojaky_priklady/cv10_mince jpg; RGB2G; Prahovani-Gauss 255 11 2; Otevieni 4; Uzavieni 2; Oblasti;

Origlm > RGB2gray [>>  prahovniGauss | Otevient > Uzavieni 5>

Oblasti >>

Obrazek 2.1: Nahled aplikace

C:/Python38/Bakalarka/Zdrojaky_priklady/cv10_mincejpg; RGB2G; Prahovani-Gauss 235 11 2; Otevieni 4 Uzavieni 2; Oblasti;

Origlm ES RGB2gray ES Prahovani-Gauss | ESS Otevieni | ESS Uzavreni ES

Oblasti S

Obrazek 2.2: PfibliZeni dolni ¢asti (Fetézec a tlacitka metod)

Aplikace je predstavena na obrazkach 2.1 a 2.2, podrobné bude popsana
v dalSich podkapitolach.

Na obrazku 2.3 je blokovy diagram tohoto systému s jednotlivymi moduly.
Cervené znacené moduly jsou povinné. UZivatel jimi musi projit pted tim, neZ bude
moci provést dalSi akce. Zelené oznaceni maji nazvy hlavnich skupin, do kterych
jsou metody rozdéleny. Tyto metody jsou pak Sedé. PreruSovana ¢ara ramecku me-
tody - Barveni oblasti znameng, Ze uZzivatel musi nejprve zvolit nékterou metodu

ze segmentace obrazu.

11
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Pro praci stimto systémem je uzivateli k dispozici i ndpovéda, kterd mu
v rychlosti popise vyznam jednotlivych metod a vysvétli mu jejich parametry.

V pripadé, Ze uzivatel neni spokojeny s navolenim parametrd, miiZe si je za
chodu kdykoli pozménit kliknutim pravym tlacitkem mysi na tlacitko pro konkrét-
ni metodu.

Vzhledem k tomu, Ze se systém sklada z velkého mnoZstvi funkci, tak byla

pro prehlednost spojena teoreticka a prakticka ¢ast do jednotlivych podkapitol.

Vybér obrazku
Y
Vybér
— barevného [— RGB 1 Stupné Sedi [— YCbCr - HSV
prostoru | |
[ cbyeber | [ H-HSV |
I I
| cryvcoer | [ sHsV |
e | Rotace 1 Zména méritka
transformace
|
> Jasowe — Jasové korekce — Negativ T I-Ekvahzace
transformace histogramu
|
—>| Filtrace Sumu — Prunfli(;::vau — Gaussuv filtr — Filtr median
I
Hranové o
N _— - -
détekinry Laplacetv HD Sobel HD Canny HD
|
| ,| Segmentace | | ]ednodu;h’e || Adapmtm, e Ot
obrazu prahovani prahovani
I
Binarni S i Vrchni ¢ast
| > = — i — — —
morfologie Eroze Dilatace Otevieni Uzavieni Hiboika
|
Houghova oo o
N - -
SSESEE Pro primky Pro kruznice
I
Detekce a E : - =
> identifikace — Barvenioblasti — Vyhledavani [— Do: Adf‘,BOOSt’ — DO:Dlib [— Ident?glk.ace
Shsy i : Haar priznaky obliceje
ODHCERUIN| =& t------o-csosesoiieed

Obrazek 2.3: Blokovy diagram systému
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2.1 Barevné prostory

2.1.1 RGB

Jedna se o nejznaméjsi uloZeni barevného obrazu. [1] Vychazi z principu, Ze
svétlo je vyzarovano do okoli. [2] RGB je kombinace barevnych sloZek, R - red
(Cervend), G - green (zelend), B - blue (modrd). Rozsah jednotlivych sloZek barev
miiZe byt od 0 do 255, napft. (0...255, 0...255, 0...255) pro uloZeni jako uint8, pii-
padné muize byt hodnota normovana, tzn. (0...1, 0...1, 0...1). Kombinaci sloZzek R, G,
B vznikne libovolna barva. [1] Proto se tomuto prostoru také iika aditivni, jelikoz
se jednotlivé sloZKy barev scitaji a tim vytvari svétlo vétsi intenzity. RGB prostor
pouzivaji pocitacové monitory, dataprojektory apod. [2]

V praktické casti bakalarské prace je prevod do jednotlivych slozek RGB
umistén v modulu modul_torgb. V modulu se nachazi funkce method_torrgb(re-
quired_size, path, number), ktera obrazek nacte (parametr path), zméni se jeho ve-
likost na poZadovanou (parametr required_size), dle parametru number (0 - red, 1 -
green, 2 - blue) se vybere pouze jedna slozka, ktera se nasledné zobrazi Sedoténo-

v

ve.

R ve stupnich Sedi
n _ B
150 ) A
= |

Bl

G ve stupnich Sedi

0 2000 4000

0

B ve stupnich Sedi

0 2000 4000

Obrazek 2.4: Pfevod obrazku do jednotlivych slozek RGB (ve stupnich Sedi)
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2.1.2 Prevod do stupni Sedi

Prevod RGB-barevného obrazu se provadi pomoci vztahu:

Y = 0.299R + 0.587G + 0.114B. (2.1)

Jedna se o ztratovy linearni prevod, jelikoZ se z ptivodni 3D matice (RGB)
vytvori 2D matice.

Prevod do stupnt Sedi je realizovan v modulu modul _togray. Funkce
method_togray(required_size, path) obdobné jako predchozi metoda nacte obrazek,
zméni jeho velikost a prevede jej do stupnt Sedi. Tento prevod je realizovan pomo-
ci funkce z OpenCV cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2GRAY). Vysledek je na ob-

razku nize.

Obrazek 2.5: Pfevod obrazku do stupna Sedi

2.1.3 YCbCr

SloZky prostoru YCrCb vzniknou linedrnim prevodem sloZek prostoru RGB.
Slozka Y se podoba prevodu do stupiid Sedi, Cb je "doplnék" k modré barvé a Cr
zase "doplnék" k barvé Cervené. Vztah pro prevod:

Y = 40.299R + 0.587G + 0.114B,
Cbh = —0.168736R — 0.331264G + 0.5B, (2.2)
Cr = +0.5R — 0.418688G — 0.081312B.

Modul modul_toycbcr obsahuje metodu method_ycbcr(required_size, path,
number). Vykonavani zac¢atku této metody se provadi stejné jako u predeslych, po-
té se obrazek prevede do YCbCr pomoci funkce z OpenCV cvZ.cvtColor(image,
cv2.COLOR_RGB2YCrCb) anasledné se pomoci parametru number vybere slozka,
ktera se ma zobrazit (1 - Cr, 2 - Cb).

14
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180

Cr ve stupnich Sedi

160

140

120

0 2000 4000

Obrazek 2.6: Prevod obrazku do slozek Cb a Cr

2.1.4 HSV

Mezi pouZivané barevné prostory patii také HSV, kde H - hue (barevnost,
barevny odstin), S - saturation (saturace barvy), V - value (hodnota vytvdrejici Sedo-
ténovy odstin). Pro monochromaticky prevod v rliznych algoritmech pro zpracova-
ni arozpoznavani obrazu se vyuZziva predevsim sloZzka barevnosti (H). Hodnoty
této slozky H jsou od 0 az do 360 stupnd. [1]

Modul modul_tohsv obsahuje metodu method_tohsv(required_size, path,
number). Je zde vyuzita funkce z OpenCV cvZ.cvtColor(image, cv2.COLOR_RGB-
2HSV). Pro parametr number plati,Zze 0 - H, 1 - S.

80 H ve stupnich Sedi

250 S ve stupnich Sedi
Gl R Ve
200 oy 5 %

»
-«

150 yi.‘ff_, S, -

- Wdia s

Obrazek 2.7: Prevod obrazku do slozek Ha S
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2.2 Geometrické transformace

Geometrické transformace vypocitaji ze souradnic bodl vstupniho obrazu
soufadnice bodi vystupniho obrazu. Skladdaji se ztransformace soutadnic bodi
a aproximace jasové funkce.

Transformace souradnic bodl nalezne k diskrétnim soufadnicim bodu
vstupniho obrazu odpovidajici bod vystupniho obrazu.

Aproximace jasové funkce hleda celoCiselnou hodnotu jasu, ktera nejlépe
odpovida nové nalezené poloze. [3]

Geometrické transformace se vyuzivaji zejména pro zvétSovani, posouvani,

pootaceni, zkoseni 2D obrazii a pro odstrafiovani geometrickych zkresleni. [4]

2.2.1 Rotace

Rotace predstavuje otoCeni obrazu kolem pocatku souradné soustavy

o dany dhel ¢ proti sméru hodinovych rucicek proti originalnimu obrazu.
x'=x-cosp+y-sing y' = —x-cosp+y-sing. (2.3)
Funkce method_rotate(previous, angles), ktera zajiStuje otoCeni obrazu, se
nachazi v modulu modul rotate. Samotna implementovana funkce pro rotaci je
v balicku imutils pod nazvem rotate_bound(previous, angles). Parametrem previous
je predchozi obrazek, ktery se nadale upravuje a predava se i v dalSich metodach.
Parametr angles si nastavi sam uzivatel zadanim hodnoty v dialogovém okné. Tato

hodnota tik3, o kolik stupni se dany obrazek ma otocit.

Obrazek 2.8: Otoceny obrazek o 12 °
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2.2.2 Zmeéna méritka

Y

Zména méritka umozni zménit velikost obrazu ve sméru souradnicovych
0s.
x'=ax y'=b-x. (2.4)
Kde a, b jsou koeficienty zmény méritka, a ve sméru souradnicové osy x a b
ve sméru souiadnicové osyy. [1]
Zména méritka v modulu modul_scale, funkce method_scale(previous, per-
cent) pracuje s predchozim obrazkem previous, kterému zméni velikost dle uziva-
telem zadaného parametru percent. Z OpenCV je vyuZita metoda cvZ.resize (previ-

ous, dsize, fx=0.1, fy=0.1, interpolation = cv2Z.INTER_CUBIC).

Obrazek 2.9: Zmenseny obrazek o 50 %
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2.3 Jasové transformace

Jasové transformace lze rozdélit na dvé skupiny, ato jasové Kkorekce

a modifikace jasové stupnice. [3]

2.3.1 Jasové korekce
U jasovych korekci zavisi jas v bodé vystupniho obrazu na jasu odpovidaji-
citho bodu vstupniho obrazu. Pomoci jasovych korekci je mozné potlacit rizné po-

ruchy, jako je:

— vinétace, kde svétlo prochazejici dale od optické osy je vice zeslabo-
vano,

— porucha, kdy snimaci prvek neni citlivy ve vSech bodech,

— nadmeérné osvétleni scény,

— prachové ¢astice na optice nebo na snimacim prvku. [1]

Nejcastéji se predpoklada jednoduchy model poruseni obrazu multiplika-
tivnim koeficientem e (x, y). Pro kazdy bod ptivodniho obrazu g (x, y) je vypoctena

vystupni hodnota jasu zkresleného obrazu f (x, y).

fl,y)=e(xy) glxy) (2.5)

Pri systematické degradaci e je mozné za stalych podminek nasnimat obraz
o znamém pribéhu jasové funkce g (x, y). Pro jednoduchost se pouzije jako etalon
obraz o konstantnim jasu c¢ (etalonova Sedd plocha), ktery se po sejmuti
a digitalizaci znaci fc (x, y). [3]

feoy) _cfxy)
e(x,y) f(xy)

Tato metoda je implementovana v modulu modul correction v metodé

glxy) = (2.6)

method_correct(previous, etalon, c). V této metodé je pouzit vzorec pro jasovou ko-
rekci. Prvnim parametrem je vstupni obrazek, druhym je etalonovy Sedy obraz
a tretim konstantni jas. Na obrazku 8 je vstupni obrazek zatiZen chybou, pod nim je
pouzity etalon a na obrazku 10 je vysledny obrazek po prevodu do stupni Sedi
a po provedeni jasové korekce s prisluSnym etalonem a hodnotou konstantniho

jasu 255.
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Obrazek 2.10: Vstupni obrazek zatizeny chybou

Obrazek 2.11: Etalon

Obrazek 2.12: Vystupni obrazek po jasové korekci

2.3.2 Negativ
U negativu (inverzi) neni treba znat informace z predchozi analyzy obrazu.
Intenzita jasu kazdého pixelu v obraze f (x, y) je nahrazena novou hodnotou inten-
zity jasu g (x, ). [2]
gley) =1-f(xy) (27)
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Implementace negativu se nachazi v modulu modul_negate v metodé me-
thod_negate(previous), kde previous je vstupni obraz. Zde jsou odecitdny od hodno-

ty 255 jednotlivé obrazové body.

Obrazek 2.13: Negativ

2.3.3 Ekvalizace histogramu

Ekvalizace (vyrovndvdni) histogramu zvysi kontrast blizko maxim histo-
gramu a sniZi kontrast blizko minim histogramu. VyuZiva se pro zvyseni kontrastu
monochromatického obrazu. Idedlem je, Ze vSechny jasy jsou v histogramu zastou-
peny stejné Cetné.

q= 2030, H@) + qo. (2.8)

Kde H (p) je histogram vychoziho obrazu, p = <pg, pr> je vychozi jasova

stupnice, ¢ monotdénni transformace jasové stupnice, q = <qo, qr> je vystupni inter-

val jasi, N2 pocet adki a sloupct.

Obrazek 2.14: Ekvalizace histogramu

V systému je ekvalizace histogramu realizovana ve funkci method_equali-

ze(previous) v modulu modul_equalize. Parametrem je pouze vstupni obrazek.
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Z knihovny OpenCV je vyuzita funkce cv2.equalizeHist(previous, 0), kde parametr 0

zajiSt'uje Sedobily obrazek.
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2.4 Filtrace Sumu

2.4.1 Statisticky princip filtrace Sumu

Necht je kazdy obrazovy pixel zatiZen nahodnym aditivnim Sumem v, neza-
vislym na obrazové funkci, s nulovou smérodatnou odchylkou ¢ a stfedni hodno-
tou u. N-ndsobnym sejmutim statické scény pri stejnych podminkam je mozné zis-
kat vice realizaci takovych obrazl. Vybrané pixely o stejnych souradnicich
z kazdého sejmutého obrazku jsou oznaceny g; kde 7znaci, k jakému obrazu pixel
patii. Aritmetickym primérem pixela g,..., g» se Sumem v;,..., v, lze ziskat odhad

spravné hodnoty.

+ ... + vi+ ...+ v
g1 In n 1 n (2.9)
n n

2.4.2 Lokalni filtrace

Lokalnf filtrace je takova filtrace, ktera k vypoctu nové hodnoty pixelu vyu-
Ziva malé okoli O pravé zpracovavaného pixelu - nejcastéji se jedna o maly obdél-
nik. Vysledek analyzy je poté zapsan jako hodnota tohoto pixelu ve vysledném ob-
razu. Tento zpiisob se zaklada na predstavé, Ze se cely obraz prochazi systematicky
(po radcich nebo sloupcich).

Metody lokalni filtrace se rozdéluji do dvou skupin podle toho, k jakému
ucelu slouzi. Prvni skupinou jsou metody pro vyhlazovani. Ty usiluji o potlaceni
Sumu aosamocenych fluktuaci hodnot obrazové funkce ajsou pribuzné
s dolnofrekven¢nimi propustémi. Metody v druhé skupiné se uzivaji k detekci hran.

Dal$im hlediskem pro tfidéni metod lokaln{ filtrace mohou byt matematic-
ké vlastnosti prislusné transformace. Linedrni metody pocitaji hodnotu ve vystup-
nim obraze g (x, y) pomoci linearni kombinace hodnot vstupniho obrazu f v okoli
zpracovavaného pixelu (x, y). Druhou skupinou jsou nelinearni metody.

Linearni filtry Ize realizovat pomoci konvoluce. Rovnice niZe popisuje dis-
krétni konvoluci s jddrem h, nazyvaném jako konvolu¢ni maska.

fx,y) = z z h(x —m,y —n)g(m,n) (2.10)

(mn) €0
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2.4.3 Prumérovaci filtr
Jedna se o zakladni typ filtru pro vyhlazovani obrazu. Ke kazdému pixelu je
prirazen novy jas, ktery vznikne aritmetickym priimérem ptivodnich jast ve zvole-

ném okoli. Napf. pro okoli 3 x 3 vypada konvolu¢ni maska h nasledovné:

9
1 11

Priimérovaci filtr je implementovan v modulu modul average ve funkci

NEEEE!
h=—[1 1 1].[3] (2.11)

method_average(previous, number). Prvnim argumentem previous je vstupni obra-
zek a druhym parametrem number je velikost jadra. V OpenCV je vyuZita metoda
cv2.blur(previous, (numb,numb)). Z obrazkl nize vyplyva, ze ¢im vétsi je zvolena

hodnota jadra vétsi, tim vétsi je vyhlazeni.

Obrazek 2.15: Primérovaci filtr s jddrem 5x5

Obrazek 2.16: Primérovaci filtr s jaddrem 13x13
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2.4.4 Gaussuv filtr

Gausstuv filtr je dan vztahem niZe, x a y jsou obrazové soutadnice a g je smé-
rodatna odchylka rozdélent.
G(x,y) = e~ O +y9)/20° (2.12)

Nékdy se vyjadiuje tento vzorec pomoci normaliza¢niho faktoru.

e~ (x*+y®)/20 (2.13)

Gtey) = 2mo?

Smérodatna odchylka je jedinym parametrem Gaussova filtru a je Umérna
velikosti okoli, ve kterém filtr pracuje. [1]

Tento filtr je vsystému realizovan v modulu modul gaussian v metodé
method_gaussian(previous, number). Previous je vstupni obrazek a number velikost
jadra. Metoda je implementovana pomoci funkce cvZ2.GaussianBlur(previous,
(numb,numb), 0) z OpenCV. Parametr 0 je smérodatna odchylka ve sméru x a y. Tak
jako u priimérovaciho filtruy, i tady plati, Ze ¢im vétsi je zvolend hodnota jadra, tim

je obraz vyhlazenéjsi.

Obrazek 2.17: ZaSumény obrazek

Obrazek 2.18: Obrazek po Gaussoveé filtraci (velikost jadra: 5) ve stupnich Sedi
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2.4.5 Filtr median

Medianovy filtr patii, na rozdil od predeslych filtr(, do skupiny nelinear-
nich filtrd. Jas vysledného bodu je stanoven jako median, ktery je urceny z hodnot
jasu bodt ve zvoleném okoli vstupniho obrazu. Vyhodou je redukce stupné rozma-
zani hran a potlac¢eni impulsniho Sumu, naopak nevyhodou mize byt pravé zvole-
né obdélnikové okoli, jeZ porusuje ostré rohy a tenké cary.

Z OpenCV je vyuzita funkce pro tento typ filtru cv.medianBlur(previous,
numb). Tato funkce je realizovana v modulu modul median ve funkci method_me-

dian(previous, number). Prvnim parametrem je vstupni obrazek a druhym je veli-

kost okoli.

Obrazek 2.19: ZaSumény obrazek

Obrazek 2.20: Filtr median s okolim 3 ve stupnich Sedi
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2.5 Hranové detektory

Pro lidské vnimani jsou dtlezitd mista v obraze, kde se ménti jas, tedy hrany.
Hrana je urcena tim, jak se méni hodnota obrazové funkce f (x, y). Pro zjiSténi zmén
funkce dvou proménnych se vyuZziva parcialnich derivaci. Zména funkce je dana
jejim gradientem V, ktery urcuje smér nejvétSiho ristu funkce, a strmosti riistu

gradientu y. Pokud maji pixely velkou strmost gradientu, pak to jsou hrany.

|VF ()] = (g)z " (%)2 (214)
Yy = arg (g—i,g—i)l (2.15)

2.5.1 Laplaceliv hranovy detektor
Tento detektor vyuziva pro odhad velikosti gradientu (téZ velikost hrany)
vSesmérovy linedrni Laplacetiv operator - Laplacidn V2, vychazejici z druhych par-
cidlnich derivaci. Vtomto pripadé zaleZi pouze na velikosti gradientu, nikoli na
jeho sméru.

%g(x,y) 0%g(x,y)
d0x? dy?

V2g(x,y) = (2.16)

Laplacian je v digitalnim obraze aproximovan diskrétni konvoluci. Nejpou-

zivanéjsi jadra pro okoli 3 x 3 jsou:

0 1 0

h=11 -4 1 (2.17)
0 1 0
1 1 1

h=1{1 -8 1 (2.18)
1 1 1

Nevyhodou je citlivost na Sum a dvojité odezvy na hrany, které odpovidaji
tenkym liniim v obraze.

V praktické Casti je Laplaceliv hranovy detektor implementovan v modulu
modul_laplace v metodé method_laplace(previous), kde parametrem previous je
vstupni obraz. Vtéto metodé je vyuzita funkce z knihovny OpenCV cvZ.Lapla-
cian(img, cv2.CV_64F). Druhym parametrem je pouZité jadro. Detekované hrany

jsou presné a jemné.

1 Pro vzorec plati, Ze arg(x, y) je thel mezi osou x a radiusvektorem k bodu (x, y).
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s T Y

Obrazek 2.21: Laplacetiv hranovy detektor

2.5.2 Sobeliv hranovy detektor
Sobeliiv hranovy detektor se vyuziva casto pro detekci svislych a vodorov-

nych hran, vyuzitim nasledujicich masek.

1 2 1
h=|l0 0 o0 (2.19)
-1 -2 -1
0 1 2
h,=|-1 0 1 (2.20)
-2 -1 0

Sobeliiv hranovy detektor se nachazi v modulu modul_sobel v metodé me-
thod_sobel(previous, number). Parametr previous je vstupni obrazek a parametr
number je velikost jadra, kterou si uzivatel miliZe zvolit v dialogovém okné.
Z knihovny OpenCV je vyuzita funkce cv2.Sobel(previous, cv2.CV_8U, 1, 0, ksi-

ze=number). Dle této funkce se obrazové body zpracovavaji v ose x.

Q) It ? ‘\‘l”:l : i , y T r
Obrazek 2.22: Sobelliv hranovy detektor s velikosti jadra
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2.5.3 Cannyho hranovy detektor

Zakladni myslenkou Cannyho hranového detektoru je predstava toho, Ze fil-
tr hleda skokovou hranu. Existuji tfi kritéria pro detekci hran dle ]. Cannyho.

Prvnim z nich je detekéni kritérium. To pozaduje, aby pro jednu hranu ne-
vznikaly vicenasobné odezvy a aby nebyly prehlédnuty vyznamné hrany.

Druhym pozadavkem (lokalizacni kritérium) je, aby byl rozdil mezi skutec-
nou a nalezenou polohou hrany minimalni.

Poslednim kritériem je poZadavek jedné odezvy, ktery zajiStuje, Ze detektor
nereaguje vickrat na jednu hranu v obraze. [3]

Z knihovny OpenCV je v modulu modul_canny v metodé method_canny (pre-
vious, number) vyuZzita metoda cvZ.Canny(previous, number, 200). Parametr previ-
ous je vstupni obrazek, number je minimalni prahova hodnota pro detekci hran
a Cislo 200 je naopak maximalni prahova hodnota, ktera tika, Ze vSechny hrany

s gradientem intenzity vétSim neZ je tato hodnota, jsou hranami.

L S i - j

Obrazek 2.24: Cannyho hranovy detektor s minimalni prahovou hodnotou 60
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2.6 Segmentace obrazu

Segmentace obrazu v sobé zahrnuje nékolik metod. Tyto metody rozdéluji
dany obraz na ¢asti, které maji spolecné vlastnosti, tim dochazi k redukci objemu
zpracovavanych dat.

Existuji dva typy segmentace, kompletni a ¢astecna. Vysledkem kompletni
segmentace je sada nesouvislych oblasti odpovidajici jednoznacné objektim ve
vstupnim obraze, naopak vysledkem Caste¢né segmentace je to, Ze regiony pirimo
neodpovidaji objektlim obrazu, rozdéluji se podle jasu, barvy, textury atd.

Metody segmentace obrazu se daji rozdélit do tfi skupin. Prvni skupinou
jsou metody vyuzivajici globalni znalost, druhou skupinou jsou metody pro urco-
vani hranic mezi oblastmi a sledovani priibéhu hranice a posledni skupinou jsou
metody pro vytvareni oblasti na zakladé podobného jasu, barvy, textury atd. Meto-

dy druhé a treti skupiny se daji kombinovat.

2.6.1 Jednoduché prahovani

Prahovani je nejstar$i, nejjednodussi a nejrychlejsi metoda segmentace.
TudiZ se ¢asto pouziva vjednoduchych aplikacich. V této metodé se predpoklad3,
Ze objekty jsou tvofeny barvou (jasem), ktera se 1isi od ostatnich barev (jasu). Za-
kladem je dobré stanoveni prahu. [1] Pokud je hodnota pixelu vétsi, nez zvoleny
prah, prifadi se pixelu napf. hodnota 0 (bild barva), pokud je mensi, priradi se

hodnota 1 (¢ernd barva). [5]

STREDNI 12
911

4

VS
3
4

Obrazek 2.25: Jednoduché binarni prahovani ( s parametry 180 - prah, 255)

Tato metoda je v praktické ¢asti implementovana v modulu modul_simple-
_thres v metodé method_simple_thresh(previous, n1, n2, method). Z OpenCV kniho-
vny se vyuZzita funkce cv2.threshold(previous, n1, nZ, method). Prvnim argumentem

je vstupni obraz, druhym je prahova hodnota, tretim je hodnota, se kterou se ma
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pocitat, kdyZ je hodnota pixelu vétsi nezZ prahova hodnota a poslednim paramet-
rem je druh prahovani. UZivatel si mize vybrat z binarniho, binarniho inverzniho,

zkraceného a z nultého prahovani.

2.6.2 Adaptivni prahovani

Pri porizeni obrazu ¢asto dochazi k nerovnomérnému osvétleni nebo drob-
nym odchylkam vstupniho zarizeni, takZe je velice nizka pravdépodobnost, Ze bude
zvoleni jednoho prahu pro cely obraz uspésny. Adaptivni prahovani se snazi tento
problém vyreSit pomoci proménnych prahovych hodnot. Ty se méni v zavislosti na
mistnich charakteristikach obrazu. Jednou z moznosti, jak ziskat tyto lokalni pra-

vs w7

hové hodnoty je rozdéleni obrazu na dilc¢i ¢asti a urceni prahu nezavisle v kazdé

Vs v7s

z nich, pokud lokalni prahovou hodnotu v néjaké dilci ¢asti urcit nelze, tak se tato

hodnota interpoluje ze sousednich dil¢ich ¢asti. [1]
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Obrazek 2.26: Gaussovo adaptivni prahovani (maf(\; = 255, blockS =5,C=2)

V praktické casti je adaptivni prahovani implementovano v modulu mo-
dul_adaptive_thresh v metodé method_adaptive_thresh(previous, maxV, blockS, C,
method). V OpenCV se tato metoda nazyva cvZ.adaptiveThreshold. Prvnim paramet-
rem je vstupni obrazek, maxV je maximalni prahova hodnota, blockS predstavuje
velikost bloku, C je pouze konstanta, ktera se odecitd od vypocitaného priméru
nebo od vazeného priméru a posledni parametr rozhoduje o tom, zda se provede
primeérné adaptivni prahovani, kdy prahova hodnota se ziska jako priimér ze sou-
sednich oblasti, nebo Gaussovo adaptivni prahovani, kdy se prahova hodnota zis-

kava jako vazeny soucet sousednich hodnot, kde vahy jsou gaussovské okno. [5]
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2.6.3 Binarizace Otsu

Binarizace Otsu patii také mezi prahovaci metody. Pro tuto metodu je pou-
Zivan tzv. Otstv algoritmus, ktery predpoklada, Ze zpracovavany obraz ma bimo-
dalni histogram. Tento typ histogramu obsahuje dvé lokalni maxima, kdy jedno je
pro tmavou barvu a druhé je pro svétlou barvu. Nasledné je z histogramu odvozena
prahova hodnota, ktera leZi mezi dvéma lokalnimi maximy.

Vyhodou této metody je velka rychlost, nevyhodou je to, Ze obrazek musi
mit bimodalni histogram, aby byla binarizace presna. [1]

Tato metoda je realizovand v modulu modul otsu_thresh v metodé
method_otsu_thresh(previous, thresh, maxValue). Z knihovny OpenCV je vyuZita
funkce cv2.threshold(previous, thresh, maxValue, cv2. THRESH_BINARY + cv2.THRE-
SH_OTSU). Prvnim parametrem je vstupni obrazek, druhym je prahova hodnota,
treti je hodnota, ktera se ma pouZit pri prekroceni prahu a poslednim parametrem

je kombinace bindrniho prahovani a binarizace Otsu.
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Obrazek 2.27: Binarizace Otsu s prahem 0 a max. hodnotou 255

31



Modularni systém pro piedzpracovani a analyzu digitalnich obrazovych dat

2.7 Binarni morfologie

Matematicka morfologie vyuZiva vlastnosti bodovych mnoZin, vysledky
z integralni geometrie a topologie. Pfedpokladem je predstava moZnosti vymode-
lovat realné obrazky pomoci bodovych mnozin libovolné dimenze. [3]

Bindrni (Sedoténovy) obraz lze vymodelovat v euklidovském prostoru po-
moci bodové mnoZiny. Spojity binarni obraz je definovan na mnoZiné racionalnich

Cisel a diskrétni binarni obraz zase na mnoZiné celych ¢isel. [6]

2.7.1 Eroze
Eroze sklada dvé mnoZiny, dle nasledujiciho predpisu:
X ©2B={pe&?:p+beXprokaidébeB}. (2.21)

Tento predpis rika, Ze pro kazdy obrazovy bod p se ovéri, zda pro vSechna
moZna p + b lezi vysledek v X. Pokud vysledek v X leZi, tak se v reprezentativnim
bodé vysledného obrazku zapiSe 1 a v opacném pripadé 0.

Eroze se vyuziva pro zjednoduseni struktury objektl aneni komutativ-
ni. [3]

V praktické ¢asti je tato metoda implementovana v modulu modul_erosion
v metodé method_erosion(previous, kernel, iteration). Z knihovny OpenCV je vyuZita
funkce cvZ.erode(previous, final kernel, iterations = iteration), kde prvnim para-
metrem previous je vstupni obrazek, druhym parametrem final kernel je velikost

jadra a iterations je pocet iteraci.

Obrazek 2.28: Eroze, vlevo: pivodni obrazek, vpravo: vysledny obrazek po erozi (velikost jadra 5, poCet itera-
ci: 3)

2 Minkowsky rozdil - pomoci tohoto rozdilu se da urcit, zda je moZné umistit jeden objekt do dru-
hého, vysledek urcuje mnozinu vSech posunuti, kterymi je mozné toto umisténi provést. [13]
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2.7.2 Dilatace

Dilatace je opakem eroze. [5] Jedna se o bodovou mnozinu vSech moznych
vektorovych souctl pro dvojice pixell, pokazdé pro jeden z mnoziny X ajeden
z mnoZziny B. Predpis pro dilataci je:

X®3B={pe&?:p=x+b,xeX,beB}.[3] (2.22)

Hodnota reprezentativniho pixelu ve vysledném obrazku je 1, pokud je
hodnota pixelu pod jadrem jedna. Rozdil oproti erozi je tedy v tom, Ze eroze po-
stupné ztencuje bilou oblast a zmensSuje velikost objektu v popredi, zatimco dilata-
ce je zvétSuje. Oproti erozi je dilatace komutativni.

Dilataci by se dalo vyuZzit napt. pro spojeni rozbitych ¢asti objektu. [5]

Tato metoda je realizovana v systému v modulu modul_dilation v metodé
method_dilation(previous, kernel, iteration). Z knihovny OpenCV je pouZita funkce
cv2.dilate(previous, final kernel, iterations = iteration). Prvnim parametrem je

vstupni obrazek, druhym je velikost jadra a poslednim je pocet iteraci.

Obrazek 2.29: Dilatace, vlevo: plivodni obrazek, vpravo: obrazek po dilataci (velikost jadra: 5, pocet iteraci: 5)

2.7.3 Otevreni

Kombinaci eroze a dilatace vzniknou dal$i vyznamné morfologické trans-
formace - otevieni a uzavreni. Vysledkem otevieni a uzavreni je zjednoduseny ob-
raz, obsahujici méné detailti.

Otevreni vznikne, kdyZ se provede eroze a nasledné po ni dilatace. Predpis
pro tuto transformaci je:

X04B={XO B}®B. (2.23)

Otevreni se vyuziva pri odstranovani Sumu. Jedna se od antiextenzivni ope-

raci (nékteré pixely jsou z obrazu odstranény).

3 Minkowsky mnoZinovy soucet.
4 Otevieni mnoziny X strukturnim elementem B. [3]
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Tato transformace se v systému nachazi v modulu modul_opening v metodé
method_opening(previous, kernel). Z OpenCV je vyuZita funkce cv2.morphology-
Ex(previous, cv2.MORPH_OPEN, final_kernel). Parametrem previous je vstupni obra-
zek, cv2.-MORPH_OPEN ¥tika, Ze se jedna o otevreni, a parametrem final kernel je

velikost jadra.

Obrazek 2.30: Otevieni, vlevo: ptivodni obrazek zatiZeny Sumem, vpravo: obrazek po oteviceni (velikost jadra:
9)

2.7.4 Uzavreni

Uzavteni vznikne, kdyZ se nejprve provede dilatace a nasledné po ni eroze.
Je tedy opakem otevieni. Pfedpis pro tuto morfologickou transformaci je:
X®*SB={X® B}OB. (2.24)
Uzavieni se vyuziva pro spojeni objekt(i, které jsou blizko u sebe, zaplnéni
malych dér a vyhlazeni obrysu zaplnénim tzkych zalivi. Je extenzivni operaci (né-
které pixely v obrazu pribudou).
Podobné jako dilatace a eroze, tak i otevireni a uzavieni jsou dualnimi trans-
formacemi. Dalsi vlastnosti otevieni i uzavieni je idempotentnost, cozZ znamena, Ze

opakované pouziti téchto operaci neméni predchozi vysledek.

Obrazek 2.31: Uzavieni, vlevo: pivodni obrazek, vpravo: obrazek po uzavieni (velikost jadra: 10)

5 Uzavireni mnoziny X strukturnim elementem B. [3]
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Pro implementaci této transformace v praktické casti je z knihovny OpenCV
vyuzita funkce cvZ.morphologyEx(previous, cv2Z.MORPH_CLOSE, final kernel). Na-
chazi se v modulu modul_closing v metodé method_closing(previous, kernel). Para-
metrem previous je vstupni obrazek, cv2.MORPH_CLOSE tik3, Ze se jedna o uzavre-

ni, a parametrem final_kernel je velikost jadra.

2.7.5 Vrchni ¢ast klobouku

Operace vrchni cast klobouku je mnoZinovym rozdilem mezi otevienim
a pivodnim obrazem, tj.:
X\ (X 0 K). (2.25)
Tato transformace se pouZiva jako jednoduchy nastroj pro segmentaci ob-
jektl, které se v obrazu ve stupnich Sedi lisi od pozadi, i kdyZ se jas pozadi méni.
Casti obrazu, které se nevejdou do strukturniho elementu K pouZitého pro otevie-
ni, se odstrani. Po odecteni otevieného obrazu od pivodniho se ukaZou jen odstra-
néné casti obrazu. Ty pak Ize v obrazu dohledat pomoci jednoduchého prahovani.
Pro tuto transformaci je implementovan modul s ndzvem modul_top_hat
a metoda method_top_hat(previous, kernel). Z knihovny OpenCV je vyuzita funkce
cvZ.morphologyEx(previous, cv2Z.MORPH_TOPHAT, final_kernel). Previous je vstupni
obrazek, cv2.MORPH_TOPHAT znaci, Ze se jedna o transformaci vrchni ¢ast klobou-

ku a final_kernel je velikost jadra.

Obrazek 2.32: Vrchni ¢ast klobouku, vysegmentované ¢asti (velikost jadra: 30)
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Obrazek 2.33: Jednoduché binarni prahovani (prahova hodnota: 50) piedeslého obrazku
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2.8 Houghova transformace

Houghova transformace byla navrZena k detekci parametricky popsanych
objektli, dnes se ale jiZ da pouzit i pro detekci oblasti, kde jsou zndmy rovnice jejich
hrani¢nich krivek. Je zvlastnim pripadem Radonovy transformace. [3] Velkou vy-
hodou je, Ze Houghova transformace nenf citlivd na zaSuména data. Praktické vyu-
Ziti je napr. nalezeni spoje na deskach plosnych spoji nebo predmétt konkrétnich

tvart v leteckych ¢i satelitnich datech atd. [1]

2.8.1 Pro primky
Primka je definovana nasledujici rovnici:
y=kx+gq, (2.26)
nebo parametricky:
r = xcos(0) + ysin(6). (2.27)

Neznama r je kolma vzdalenost od pocatku k ptimce a 6 je thel tvoreny tou-
to kolmou c¢arou a vodorovnou osou mérenou proti sméru hodinovych rucicek.
Pokud thel 8 nabyva hodnot 0 ° az 360 °, tak r je kladné, pokud 0 ° az 180 °, tak
miiZe byt r i zaporné.

Pied provedenim Houghovy transformace je definovan akumulator (zasob-
nik), kde jsou parametry, které popisuji objekt nebo objekty. Dale se obrazek na
vstupu po Fadcich (a sloupcich) prochazi, pokud se nalezne hodnota 1, tak se za
uhel 6 dosadi hodnoty 0 az 360 a dopocita se vzdalenost r. Na pozice r a 6 se pricte

do akumulatoru 1. Tyto proménné se vybiraji z lokdlnich maxim akumulatoru. [5]

s ol % : |
I i l

Obrazek 2.34: Houghova transformace pro pfimky (linegap = 10, maxLineGape = 200, threshold = 90)

V praktické ¢asti v modulu modul_hough je tato ¢ast Houghovy transforma-
ce pro primky implementovana v method_hough_transform(previous, linelength,

linegap, threshold). V této metodé se vyuZivd pravdépodobnostni funkce cvZ.-
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HoughLinesP(edges, 1, np.pi/180, threshold, minLineLength=linelength, maxLine-
Gap=linegap). Prvnim parametrem je vstupni obraz, druhym a tfetim jsou jiZ zmi-
nované hodnoty r (1 pixel) a 6 (1 radidn), tretim je prahova hodnota, ¢tvrtym je
minimalni pocet bodi, které mohou tvorit linii a poslednim patym parametrem
funkce z knihovny OpenCV je maximalni mezera mezi dvéma body na stejném rad-

ku, ktera by méla byt brana v uvahu.

2.8.2 Pro kruznice

KruZnice je parametricky popsana vztahem:
2 = (X — Xcenter)*+(V — Veenter)*. (2.28)

Soutadnice x, y jsou souradnice bodu v prostoru obrazu, body Xcenter, Ycenter
predstavuji souradnice stfedu kruznice ar je polomér kruZnice. Parametricky
prostor bude mit tfi souradnice [Xcenter, Ycenter I'].

Tato transformace se provadi tak, Ze se pro kazdy hranovy bod (tj. bily bod
v bindrnim obraze) se méni Xcenter, Ycenter @ dopocitava se r. To znamena, Ze za poten-
cidlni stfed kruZnice je povazZovan kazdy nehranovy bod. Pokud se Casto vyskytuje
potenciondlni sti‘ed [Xcenter, Ycenter] V. daném prostoru pro konkrétni r, je velmi prav-
dépodobné, Ze se vobrazu vyskytuje kruZnice s danym stredem [Xcenter, Vcenter]
a polomérem r.

Akumulator ma pri detekci kruZnic tfi hodnoty. Tim paddem je nutné vytvo-

rit datovou strukturu, ve které se bude inkrementovat hodnota odpovidajici trojici

hodnot [Xcenter, Ycenter,'].[7]

Obrazek 2.35: Houghova transformace pro kruznice (vy$si prahova hodnota: 180, prahova hodnota akumula-
toru 28)

[ Houghova transformace pro kruznice se nachazi v modulu modul_hough
ve funkci method_hought_circle(previous, param1, paramZ2). Z knihovny se vyuZiva
metody cv2.HoughCircles(). Prvni parametr je vstupni obraz, druhym parametrem

A

je vyssi prahova hodnota ze dvou predanych Cannymu hranovému detektoru
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a tretim parametrem je prahova hodnota akumulatoru pro stiedy kruZnic ve fazi

detekce (¢im mensi je, tim vice jsou detekovany faleSné kruznice). [5]
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2.9 Detekce a identifikace objektt

2.9.1 Barveni oblasti

Barveni oblasti je jednou z metod pro identifikaci oblasti. Vysledkem je, Ze
kazda oblast v obraze je oznacena unikatnim c¢islem. Nejvyssi Cislo muze, ale ne-
musi, udavat pocet oblasti. Pozadavkem pro algoritmus barveni oblasti je, Ze dvé
rizné oblasti nesmi byt oznacCeny stejnym cislem. Pired barvenim oblasti se musi
provést néktera z metod ze segmentace obrazu. [1]

Algoritmus pro barveni oblasti se nazyva Connected Component Labeling
(CCL). Ten ziskava pocet objektil v obraze pomoci sekventniho oznacovani regio-
nl. Vtomto algoritmu se kobarveni oblasti obrazku vyuzZivd dvou prichodi
o tirech procesech.

1) Pro kazdy pixel objektu v obrazu se vybere na zakladé jeho sousednich

pixelli doc¢asny zastupce.

2) Tento zastupce je nasledné nahrazen znackou, kterd reprezentuje

vSechny ekvivalentni zastupce vSech spojenych komponent.

3) Znacka je prirazena k danému pixelu. [8]

Obrazek se prochazi zleva doprava a shora doli, postupné se kazdému pixe-
lu objektu prirazuje prozatimni oznaceni v zavislosti na okolnich bodech. Tyto bo-
dy jsou urceny maskou, ktera vybira ctyri, Sest nebo osm pripojenych komponent
(pixelt). [9]

Z knihovny OpenCV je vyuzita funkce label(image) z balicku scipy.ndimage.

Realizace metody barveni oblasti se nachazi v modulu modul_coloring v metodé

method_coloring(image). Parametrem image je vstupni obrazek.

T

Obrazek 2.36: Barveni oblasti, vlevo: ptivodni obrazek, vpravo: obrazek po jednoduchém binarnim prahovani
a po barveni oblasti
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2.9.2 Vyhledavani vzoru

Vyhledavani vzori je technika strojového vidéni na vysoké urovni, ktera
identifikuje casti obrazu, odpovidajici preddefinované Sabloné. [6] V obrazu se te-
dy hleda pixelova kopie Sablony, jednotlivé hodnoty pixeli vzoru se porovnavaji
s hodnotami pixeld $ablony (pixel po pixelu). [1] Sablona by méla byt mensi neZ
obraz, ktery je analyzovan.

Pokrocilejsi algoritmy vyhledavani vzori umoziuji najit Sablonu v obrazku
bez ohledu na orientaci a jas. Pouziti takovych algoritmii je ale omezeno dostupnou
vypocetni silou. [6]

V praktické Casti si uzivatel mliZe vybrat, zda chce najit pouze jeden nebo
vice vyskytli Sablony v obraze. Obé dvé mozZnosti jsou implementovany v modulu
modul_searching v metodé method_searching(previous, template, method). Posledni
parametr v této metodé urcuje, jestli se bude hledat pouze jeden vyskyt Sablony
nebo vice. Z knihovny OpenCV je vyuZzita funkce cv2.matchTemplate(img, template,
method), kde prvnim parametrem je vstupni obrazek, druhym je Sablona a tietim
je metoda porovnavani, jeZ je defaultné nastavena na cv2.TM_CCOEFF_NORMED,
kviili pomérné dobrym vysledkiim. Princip této funkce je v tom, Ze je Sablona po-
stupné posouvana pies vstupni obrazek a porovnavana.

Obrazek 2.37: Priklad Sablony
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Obrazek 2.38: Vyhledavani vzord, vlevo: vyhledavani jednoho vzoru, vpravo: vyhledavani vice vzort
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2.9.3 Detekce obliceje pomoci AdaBoost a Haar pfiznaku

Detekce obliceje pomoci AdaBoost a Haar priznakt je efektivni metoda, za-
loZena na strojovém uceni, kde je kaskadova funkce trénovana z mnoha pozitivnich
a negativnich obrazi. Pozitivnimi obrazy jsou takové obrazy, kde se vyskytuji tvare
a negativnimi obrazy jsou obrazy bez tvari. Tim vzniknou proskolené kaskadové
Kklasifikatory, které jsou nasledné vyuzity k detekci obliCejii na jinych obrazcich. [5]

Tato metoda byla navrzena Paulem Violou a Michaelem Jonesem v roce
2001. AdaBoost (Adaptive Boosting) je klasifikacni algoritmus, ktery vyuziva pro
uCeni slabé klasifikatory he(x), které jsou vybirdny z mnoZiny klasifikatori H,
a jejichz linedrni kombinaci vznika nelinearni silny klasifikator H(x). Haar piiznaky
jsou skupinou piiznaki. Cim je tato mnozina ptiznaki obsahlejsi, tim existuje vétsi
pravdépodobnost vybéru slabého klasifikatoru s vyssi mirou presnosti.

Vyhodou tohoto detektoru je rychlost, dostate¢na spolehlivost, nezavislost
na osvétleni a velikosti sledovaného objektu. [10] Nemusi se trénovat pouze na
oblicejich, ale i na rtiznych jinych objektech. [5]

Tato metoda je v systému implementovana v modulu modul_adaboost_haar
v metodé method_face_recognition(previous). Z knihovny OpenCV jsou nadefinova-
né klasifikatory pro oblic¢ej a pro oci (pro obliCej: cvZ.CascadeClassifier(cv2.data.-
haarcascades + 'haarcascade_frontalface_defaultxml‘), obdobné pro oci) a funkce
face_cascade.detectMultiScale(gray, 1.3, 5). Prvnim argumentem je vstupni obrazek,
druhym je minNeighbors, které ovliviiuje mnozstvi pozitivnich vysledkd, a tiretim
parametrem je scaleFactor, ktery urcuje kompromis mezi presnosti a rychlosti de-

tekece.

a S

J

Obrazek 2.39: Detekovany obli¢ej pomoci AdaBoost a Haar pfiznaki
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2.9.4 Detekce obliceje pomoci Dlib

Dlib je univerzalni multiplatformni softwarova knihovna napsana v pro-
gramovacim jazyce C++. Obsahuje Sirokou skalu algoritmi strojového uceni. [11]
Tvilrcem této knihovny je Davis King.

Metoda detekce obli¢eje pomoci Dlib hleda orientac¢ni body tvare. Ty se po-
uzivaji klokalizaci areprezentaci hlavnich Casti obli¢eje (oci, nos, usta, oboci).
V knihovné Dlib se nachazi proskoleny detektor téchto hrani¢nich bodt a k odhadu

jejich polohy vyuziva 68 (x, y) souradnic. [12]

& *25 o
ag *20 w20 L, vz 2 * i
*18
+38 %39 %28 * 44 + 45

#375 42+ 41" 40 *rsnatie 17

*1 *29 -
*30
#16

*2

*31

*32 33,3438 36
%3
#51 %52 *53
¥4 *50 o2 #63 x64 "4 *14
#4961 *65¢ 55

*#68 *66
+60 ol 56

+13
5 #59 g *57

*7 *11

10
*8 +0

Obrazek 2.40: Vizualizace 68 soutadnic orienta¢nich bodi tvate (datova sada: iBUG300-W) [12]
V praktické casti je tato metoda realizovana v modulu modul_dlib v metodé
method_dlib_face_recognition(previous). Zknihovny Dlib je definovan detektor
dlib.get_frontal_face_detector() a prediktor dlib.shape_predictor("dat/shape_predi-

ctor_68_face_landmarks.dat”), dale jsou vyuZity metody z knihovny imutils.face._-

utils.

- -

Obrazek 2.41: Detekovany obli¢ej pomoci knihovny Dlib
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2.9.5 Identifikace obliceje pomoci Face_recognition

Identifikace obliceje funguje na zakladé hlubokého metrického uceni. Auto-
rem modulu Face_recognition je Adam Geitgey.

v z

Misto souradnic, které ohranicuji urcité oblasti jako tomu je napt. u Detekce
obliceje pomoci Dlib, toto uceni vytvari vektor. Identifikace se sklada ze ctyt krokd.
Prvnim krokem je detekce vSech tvari v obrazku. Druhym je nalezeni orienta¢nich
bodt obliceji a vycentrovani daného obliceje pomoci téchto bodl. Vycentrovani se
provadi pomoci Geometrické transformacei obrazu. Tretim krokem je rozeznani
tvari od sebe. Zde prichazi na fadu trénovani sité. Sit bude pfi trénovani generovat
128 méreni pro kaZdou tvar. Proces trénovani funguje tak, Ze se sit' diva na tfi ob-
razky najednou (dva obrazky jsou se stejnou tvari ajeden obrazek s neznamou
tvari). Poslednim krokem je vyhledani jména osoby, které se nachazi v databazi
znamych obliceji. [14]

V praktické Casti je tato metoda implementovana v modulu mdul face_-
recognition v method._face_recognition(previous, dataset, method). Prvnim paramet-
rem je vstupni obrazek, druhym parametrem je vytvoreny dataset, ktery si uZivatel
miiZe vytvorit pomoci skriptu encode_faces.py, a tretim je typ metody pro rozpo-
znavani. Uzivatel si mize vybrat mezi metodami HOG (histogram orientovanych
gradientil) a CNN (konvolucni neuronové sité). Je zde naimportovan modul fa-
ce_recognition, ve kterém jsou metody pro rozpoznavani obli¢eje. Pro ovéreni
funkénosti modulu face_recognition byl vytvoren dataset encodings.pickle z foto-

grafii péti postav ze serialu Teorie velkého tresku.

Obrazek 2.42: Face_recognition - identifikované obliceje
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3 Vyuziti systému

Tento systém by se mohl vyuZit jako vyukova aplikace pro studenty a ukaz-
ka toho, co vSe se da realizovat s knihovnou OpenCV.

3.1 Ukazka — prace se systémem

V této podkapitole je ukazka toho, jak lze se systémem pracovat.
Nejprve je vybran obrazek, ktery je nasledné preveden do stupni Sedi. Dalsi

zvolenou operaci je binarizace Otsu, kde musi uZivatel zadat prahovou a maximalni

hodnotu (viz o binarizaci Otsu na strance 3131).
‘

Soubor Barevné prostory Geometrické transformace Jasové transformace  Filtrace sumu  Hranové detektory Segmentace obrazu  Binarni morfologie  Houghova transformace

¢ Zadejte prahy: - ] X
8
Prah: 0 Max. hodnota: 255 oK Zrudit | +
3]6] T [5] 3]6 5| |
HE [ 7 4 7
3 2 1 3 2
7 | |8 7 8
9 86| | 9 8|6| |
5|9| |4 5|9 |4
8 e 4132 8 ale 4132
C:/Py /Zdrojaky_priklady, jpg: RGB2G;
Origlm | >> RGB2gray >>

Obrazek 3.1: Ukazka |

Na obrazku 3.1 v pravé (asti je vysledny obrazek. Ddle je vybrana operace

vyhledani vzori. Uzivateli se otevice dialogové okno, pomoci néhoz vybere pozado-

vanou Sablonu vzoru (obrazek 3.2), ktery chce v obrazku vyhledat. Detekované
objekty jsou na obrazku 3.4.

7

Obrazek 3.2: Ukézka II
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evné prostory  Geometrické transformace Jasové transformace  Filtrace sumu  Hranové detektory Segmentace obrazu  Binami morfologie Houghova transformace  Detekce a identifikace objektd N
e — .
STRENNI 19
§ Vyberte vzor: - o X

Vybrat vzor | oK I Znitit ] 4

l ]

I

0| o|®

l\ -
HHTH
| | :
9 816| | 9 8|6
' T 1 [s]el ﬂ s5(9| |4
Tﬂl 4|32 8 41312

1
C/Python3g) Zdrojaky._ priklady/sudoku,pg; RGB2G; Binarizace-Otsu 0 255;
Origim [>> RGB2gray [>> Binarizace-Otsu >
. .
Obrazek 3.3: Ukazka III
@ Modulmi systém pro piedzpracovéni a analyzu digitélnich obrazovych dat - o X

Soubor Barevné prostory Geometrické transformace Jasové transformace  Filtrace umu  Hranové detektory ~Segmentace obrazu  Binami morfologie Houghova transformace  Detekce a identifikace objektd Napovéda

e ————t e s e

STREDNI 12
911

WD
HBlW|[D]| =
N
(4]

C:/Python38, /Zdrojaky_priklady/sudoku.jpg; RGB2G; Binarizace-Otsu 0 255; Vzory C:/Python38/ /Zdrojaky_priklady,

Origim

> RGB2gray >> Binarizace-Otsu >3 Vzory >3

Obrazek 3.4: Ukazka IV
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Pokud si tento retézec akci uzivatel uloZi, pak se tento retézec uklada do
souboru list_of actions.xml s touto strukturou:

<?xml version='1.8" encoding="UTF-8"?>
<methods>
<Method ID="1" Name="C:/Python38/Bakalarka/Zdrojaky_priklady/sudoku.jpg"/>
<Method ID="2" Name="RGB2G"/>»
<Method ID="3" Name="Binarizace-Otsu" Number="8" Temp="255"/>
<Method ID="4" Name="Vzory" Number="C:/Python38/Bakalarka/Zdrojaky_priklady/template7sudoku.jpg" />
<Method ID="5" Name=""/>
</methods>»

Obrazek 3.5: Ukazka V
K dispozici jsou i uzivatelskeé stranky s napovédou.

O programu Modularni systém pro predzpracovani a analyzu digitalnich

Barevné prostiedi obrazovych dat

Geometrické transformace

Systém se sklada z jednotlivych moduld pro dané metody - akce. Otevird se v

samostatném okné, kde si uzivatel musi nejprve vybrat obrazek (JPG/JPEG, PNG,

BMP) a zvolit barevny prostor (R-RGB, G-RGB, B-RGB, stupé $edi, Cb-YCbCr, Cr-YCbCr,

H-HSV a S-HSV). Déle si uZivatel postupné voli akce, které chee s obrazkem provést.

Hranové detektory Tyto akce se postupné fetézi a vytvafi tak vysledny obrézek. Retézec akci a vysledny
obrazek si uZivatel mizZe uloZit, aby se k nim pozdé&ji mohl vratit, a také zpétné nadist.

Jasové transformace

Filtrace Sumu
Segmentace obrazu
Binarni morfologie

Houghova transformace

Detekce a identifikace objektd

Obrazek 3.6: Ukazka VI

47



Modularni systém pro predzpracovani a analyzu digitalnich obrazovych dat

Zaveér

V ramci této bakalarské prace byl vytvoren systém, ktery se sklada z jednot-
livych modulii pro zpracovani a rozpoznavani obrazu z knihovny OpenCV.

Prace s timto systémem je jednoducha a intuitivni, nebot jsou u nékterych
metod (pokud je tfeba) predvyplnény priblizné hodnoty k zobrazeni relevantniho
vysledku. Dale je v tomto systému moZnost otevieni uzZivatelskych stranek s napo-
védou Kk jednotlivym metodam. Vysledny obrazek nebo retézec si uzivatel mize
uloZit a zpétné nacist.

Systém by bylo moZné vylepsit o dynamické posuvniky pro zménu parame-
trd z diivodu rychlejsi a pohodInéjsi prace. Dale by se dal rozsitit o dalsi moduly
a tim tak rozsitit jeho funkcionalitu o dal$i metody pocitacového vidéni.

Prace na systému byla velice zajimava. Nejen pii samotné tvorbé kédu, ale
i pfi objevovani moZnosti, které dnesni technologie v oboru umélé inteligence na-
bizeji.

Vyuziti popsanych metod je velmi Siroké. Nékteré lze uplatnit prakticky
kazdy den, napf. pri vytvareni fotografii v mobilnich pristrojich. Ihned po porizeni
téchto obrazovych soubori miiZe totiz dochazet k jejich ukladani podle riiznych
algoritmu tak, aby je bylo mozné nasledné vyhledavat podle pozadovanych kritérii
napf. podle obliceje, tvaru atp.

Jinou mozZnosti miize byt Uprava obrazu pri digitalizaci a nasledného zve-
Fejniovani fotografii v mapovych systémech. Zde je Zadouci, aby neexistovala citliva
data, jakym bezesporu jsou konkrétni obliceje lidi, registra¢ni znacky aut atp. Pri
takovém zvetejiiovani musi dojit k automatizovanému znehodnoceni identifikac-
nich prvkd.

Je az fascinujici, k ¢emu vSemu se dnes standardné metody pocitacového
vidéni pouzivaji.

Vytvoreny systém lze snadno pouZit pro nazorné ukazky cinnosti, které
v oblasti umélé inteligence vyuzivame kaZzdy den. Predevsim je vhodny pro vyuko-
vé Ucely, pro rychlé zobrazeni jednotlivych metod, které se nachazi v knihovné
OpenCV, pro rychlou analyzu obrazu a zaroven pro vytvoreni fetézce jednotlivych
udalosti, kde si ¢lovék miize velice rychle vyzkouset navrh retézce metod zpraco-

vani a rozpoznavani obrazu, které by mély vést k finadlnimu rozpoznavani.
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