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Abstrakt

Tato prace popisuje matematickou metodu odhadu povrchu lidské ruky. Uzitim teorie
zpracovani obrazové informace, analytické geometrie a numerickych metod byl vytvoren
model pro zpracovani fotografie ruky, pomoci které se vypocita povrch ruky v softwaru
Matlab. Model vyuziva nastroje jako je napiiklad medidanovy filtr, adaptivni prahovani
nebo podminéna eroze. Zajimavé vyuziti tu ma kiivost kiivky, pomoci které nalezneme
vrcholy a tupati prstu na hranici ruky. Mezi ziskanymi vysledky modelu a zmérenymi
realnymi povrchy rukou byla zjisténa zavislost a byla nalezena regresni funkce, ktera
udava bodovy odhad povrchu lidské ruky.

Summary

This thesis deals with a matematic model used for estimation of the surface of a human
hand. By using the theory for digital image processing, analytic geometry and numerical
methods a model for proccesing a photografy of a hand was created. This model further
calculates the surface in the software Matlab. The model uses tools such as median filter,
adaptive tresholding or conditional erosion. Interesting is the usage of the curvature of
a curve, which can be used to find the peaks and bases on the border of the hand.
Dependencies between the calculated results and the measured real surfaces can be found.
Therefore a regression function could be found, which gives us a point estimation of the
human hand surface.

Klicova slova
povrch ruky, zpracovani obrazové informace, adaptivni prahovani, regresni analyza, ko-
rela¢ni analyza, kiivost kiivky
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human hand surface, numerical methods of image processing, adaptive tresholding, re-
gression analysis, corelation analysis, curvature of a curve

VANZUROVA, Anna. Méreni geometrickych parametri lidské ruky uzZitim numerickiyjch
metod zpracovdni obrazové informace [online]. Brno, 2024 [cit. 2024-05-04]. Dostupné z:
https://www.vut.cz/studenti/zav-prace/detail /154134. Diplomovéa préace. Vysoké uceni
technické v Brné, Fakulta strojnfho inzenyrstvi, Ustav matematiky. Vedouci prace Pa-
vel Starha. Pocet stran: 85 s.






Prohlasuji, ze jsem svou diplomovou praci na téma Méreni geometrickych parametri
lidské ruky uzitim numerickych metod zpracovdni obrazové informace vypracovala samo-
statné pod vedenim doc. Ing. Pavla Starhy, Ph.D., s pouzitim uvedené literatury.

Be. Anna Vanzurova






Dékuji svému vedoucimu préce doc. Ing. Pavlu Starhovi, Ph.D. za trpélivost a plno
cennych rad. Déle bych chtéla podékovat Mgr. Jané Prochézkové, Ph.D. za pomoc pfi
skenovani sadrovych odlitku rukou.

Be. Anna Vanzurova






Obsah

Uvod

1 Matematicky aparat
1.1 Gradient a Laplaceuv operdtor . . . . . . . . . ... ... ...
1.2 Krivky . . . o
1.3 Aproximace funkei . . . ... ..o
1.4 Fourierova transformace a konvoluce . . . . . ... ... ...

2 Statistika

2.1 Korelaéni analyza . . . . . . . . ...
2.2 Regresnianalyza . .. .. ... .. ... ...

3 Zpracovani obrazové informace

3.1 Vlastnosti obrazu . . . . . .. ... .. 0oL
3.1.1  Atributy pixelu . . . .. ...
3.1.2  Zékladni vazby pixelu . . . .. ... .. ... ... ..

3.2 Prvkyvobraze . ... .. ... ...
321 Objekt . . . . . .
3.2.2 Digitalni kiivka . . . ..o oo

3.3 Filtrace obrazu . . . . .. ... oo
331 Sum ...
3.3.2 Lineédrni filtry . . . . .. ..o
3.3.3 Nelinedrni filtry . . . . . ... . ... ...

3.4 Analyza obrazu - segmentace . . . . . . .. .. ...
3.4.1 Prahovani . . . . .. .. ... oo
3.4.2 Detekce hran . . . . ... ... oo

3.5 Rozpozndvani objektu . . . . . ... ... ... ...

4 Prakticka ¢ast

4.1 Urceni jednopixelové hranice ruky . . . . . . .. .. ... ...
4.1.1 Segmentace obrazu - prahovani . . . .. ... ... ..
4.1.2 Nutné upravy k vysledné hranici objektu . . . . . . . .

4.2 Definice parametra ruky . . . ... ... oL
4.2.1 Body zlomu hranice ruky . . . . . ... ... ... ...
4.2.2 Rozdéleni objektu . . . . . .. ..o

4.3 Vypocet povrchu ruky a statistické ovéreni vysledku
4.3.1 Odhad tloustky zdpésti . . . . . . ... ... ... ...
4.3.2 Povrchruky . . ... ... oo

4.3.3 Statistické ovéfeni vypocteného povrchu ruky
Zavér
Literatura

Seznam pouzitych zkratek a symboli

OBSAH



OBSAH

Seznam priloh

85



OBSAH

d

Uvod

Pti zkoumani ¢istoty ve vyrobnich procesech potravinarského prumyslu se porizuji stéry
bakterii z ploch vyrobnich zafizeni, které se uvadéji v poctu bakterii na jednotku plochy.
Kromeé toho se pofizuji i stéry z rukou zaméstnancu. U téchto stéru neni zndma plocha, a
tak maji odlisnou jednotku - pocet bakterii na ruku. Proto se zde nabizi myslenka, nalézt
vhodnou metodu k ziskani odhadu povrchu lidské ruky. A pravé tim se zabyva tato
prace. Jedna se o praci navazujici na bakalarskou praci s nazvem Méreni geometrickych
parametry lidské ruky z které vychazi i princip navrzeného matematického modelu.

Navrzena metoda odhadu povrchu lidské ruky, jejiz vstupem je fotografie ruky a
vystupem je jeji povrch, vyuziva predevsim numerickych metod zpracovani obrazové in-
formace, které jsou podrobné popsany v kapitole 3. Napiiklad pomoci medidanového filtru
a adaptivniho prahovani jsme schopni fotografii rozdélit na objekt a jeho pozadi. Morfo-
logické operace pak vyuzijeme napiiklad k definovani uceleného objektu ruky v kapitole
4.1.2 diky ¢emuz dokazeme urcit jednopixelovou hranici objektu.

Kromeé nalezeni objektu ruky se v praci dale zabyvame jeji geometrii. Abychom odhadli
povrch ruky, je tieba jeji jednotlivé casti aproximovat geometrickymi utvary a télesy.
K tomu je naptiklad nutné nalézt tzv. body zlomu popsané v kapitole 4.2.1, diky nimz
objekt rozdélime na potiebné ¢asti a ziskdme o ném vice informaci. Tyto body nalezneme
v mistech nejvétsi lokalni kfivosti hranice objektu ruky. Proto se prace v ivodu vénuje
tématum kiivek a aproximaci funkei (viz kapitoly 1.2, 1.3).

Dulezitou soucésti prace je statistické ovéreni metody a nalezeni vhodného regresniho
modelu. Proto kapitola 2 obsahuje vybrané informace ze statistiky. Na konci praktické
casti prace se nachazi statistické vysledky, porovnavajici presné povrchy deseti testo-
vacich rukou s povrchy vypoctenymi touto metodou. Pfesnym povrchem se zde mysli po-
vrch ziskany 3D skenem, ktery naskenuje sadrovy odlitek ruky. Timto zptusobem ziskame
povrch, ktery se ptiblizné blizi k realnému povrchu, avSak pro naSe ucely stac¢i a budeme
ho povazovat za redlny povrch.



1. Matematicky aparat

Pro praktickou cast préce je potteba zavést nékolik dulezitych definic z ruznych oblasti
matematiky.

1.1. Gradient a Laplaceuv operator

Tato kapitola pripomene dva dulezité pojmy z oblasti diferencialnitho poc¢tu funkei vice
proménnych, které jsou podrobnéji popsény v [5] a [11].

Definice 1.1.1. Funkci v = wu(xy, 29, -+ ,2,), definovanou v uré¢ité oblasti Q@ C R",
nazyvame skaldrnim polem.

Poznamka 1.1.1. Plochy u = konst jsou tzv. hladiny skalarniho pole.

Gradient a Laplaceuv operdtor jsou diferencidlnimi operatory, které se vyuzivaji ve
fyzikalnich a geometrickych uvahéach. Veskeré nasledujici definice lze zobecnit na n-di-
menzionalni piipad, ale vzhledem k praktickému vyuziti, jsou v tomto textu definovany
pouze ve tfirozmérném prostoru. Tedy nezavislé proménné x1, x4, x5 predstavuji kartézské
promeénné x,y, 2.

Definice 1.1.2. Necht u = u(z,y, 2) je skalarni pole a z,y, 2 jeho kartézské souradnice.

Pak vektor
ou Oou, Ou

du=—i+—j+ —k
gracd 8x1+8y+8z’

kde i, j, k jsou vektory ortonorméalni béaze, se nazyva gradient skalarniho pole u.

Gradient skaldrniho pole v bodeé [z, o, 20] je tedy vektor, ktery je vzdy kolmy k hladiné
prochézejici bodem [xg, yo, 20]. Jednd se o jakousi nadstavbu parcidlni derivace, pomoci
které lze sledovat trend pouze v omezeném poctu sméru. Zatimco gradient je vektor, ktery
v kazdém bodé skalarniho pole popisuje smér nejvétsiho rustu tohoto pole.

Pozndamka 1.1.2. Pro zéapis gradientu gradu definovaného v kartézskych soutadnicich
x,y, z se casto vyuziva Hamiltontiv operator nabla, ktery je definovany jako
V =if +jg + k. Pak lze psit

.0 .0 0
gradu = Vu = (lﬁ_x +‘]8_y —l—k@) u.

Definice 1.1.3. Skalarnim nésobenim operatoru V se sebou samym ziskdme tzv. La-
placetiv operdtor A (delta):

Pozndmka 1.1.3. Aplikuje-li se Laplaceuv operdtor na skalarni pole u, tj.
Au = % + ?,i; + %, vysledkem je znovu skalarni pole.



1. MATEMATICKY APARAT
1.2. Krivky

Nésledujici informace jsou ¢erpany z [4].

Oznacime E, jako Euklidovsky n-rozmérny prostor. Tento prostor je isomorfni s pro-
storem R"™. Pokud se budeme pohybovat v Es, pak z,y budou kartézské souradnice tohoto
prostoru.

V nasledujicim textu budeme definovat pojem kiivky. Zavedeme zobrazeni f : I — FE,,,
které se skladd z n slozek realnych funkeci v kartézské soustavé souradnic prostoru E,, tj.
ft) = (fY@t),..., f™(t)), kde f*: I — R. t € I muzeme chdpat jako ¢as a zobrazeni f
pak jako pohyb po trajektrii kiivky.

Definice 1.2.1. Zobrazeni f : [ — FE,, se nazyva pohyb v prostoru E, a vektor
= Z—’: : I — E, se nazyva vektor rychlosti pohybu f.

dt
df (to)
dt

Definice 1.2.2. Rekneme, Ze pohyb f : I — E,, je reguldrni, jestlize L% £ § = 0,...,0)

pro kazdé t € I, tj. ma v kazdém bodé nenulovou rychlost. Pokud , pak se bod

to nazyva singuldrnim bodem pohybu f.

Regularni pohyb znamend, ze v kazdém bodé musi byt rychlost nenulova, tedy ze v
kazdém bodé dokazeme sestavit tecny vektor. Piikladem nereguldrniho pohybu je semiku-
bick4 parabola, pro kterou plati f(t) = (¢?,¢%) (viz obrazek 1.1). V bodé tq = 0 je rychlost
f'(to) nulova, tedy bod ¢y je singuldrnim bodem.

Y

|
¥

Obrazek 1.1: Piiklad pohybu, ktery neni regularni, zdroj [4]
Definice 1.2.3. Rekneme, ze pohyb f : I — E, je jednoduchy pohyb, jestlize plati:

t1 £l = f(t) # f(t2).
Jedna se tedy o pohyb bez samoprotnuti.

Piikladem pohybu, ktery neni jednoduchy, je pohyb znazornény na obrazku 1.2.
Jak pozdéji definujeme, vlastnost jednoduchého pohybu musi spliovat kazda jednoducha
krivka. Pokud bychom pripustili samoprotnuti pohybu, pak by v bodé protnuti vznikla
nejednoznacnost v tecném vektoru (v tomto misté se nachazeji dva tecné vektory).



1.2. KRIVKY

Y\

|

Obrazek 1.2: Piiklad pohybu, ktery neni jednoduchy, zdroj [4]

Pozndmka 1.2.1. Pohyb je ttidy C", jestlize vSechny jeho souradnice maji spojitou derivaci
az do radu r.

Definice 1.2.4. Mnozina C C E,, se nazyva jednoduchd krivka tridy C”, jestlize existuje
takovy jednoduchy reguldrni pohyb f : I — E, tiidy C", ze plati C' = f(I). Zobrazeni
f I — E, se nazyva parametrizace kiivky C.

Pozndmka 1.2.2. Pokud je graf funkce y = f(z), x € (a,b) tiidy C” jednoduchou kiivkou
C tiidy C", pak pro tuto kiivku vzdy existuje parametrizace, kterd je rovna g(t) =

(t, f(t)), protoze plati, ze ¢'(t) = (1, f'(t)) # (0,0).

Definice 1.2.5. Podmnozina C' C FE,, se nazyva krivka tridy C", jestlize pro kazdy bod
X € ( existuje takové jeho okoli U v E,, ze C' N U je jednoducha kiivky tridy C.
Parametrizace pruniku C'N U nazyvame lokdlni parametrizace krivky C'.

Definice 1.2.6. Necht f : [ — E, je parametrizace jednoduché kiivky C' = f(I). Tato
parametrizace se nazyva prirozend parametrizace, jestlize plati

d
H—fH =1 pro Vsel,

kde s je pfirozeny parametr (oblouk).

7 fyzikélniho hlediska se jednd o rovnomérny pohyb po kiivce, nebot pii parametrizaci
obloukem méa pohyb po kiivce v kazdém bodé jednotkovou rychlost.

Chceme-li najit ptirozenou parametrizaci g(s) k libovolné parametrizaci f(t),
prepoc¢itame parametr s timto zpusobem:

[

kde 7 je puvodni parametr ¢, ktery prepiSeme pouze kvuli moznosti pouzit ¢ v mezich
integralu. Jedna se o vzorec pro vypocet délky kiivky. Tedy oblouk je parametr, ktery
meit délku kiivky.

Definice 1.2.7. Rekneme, ze kiivky C' a C maji v bodé X styk k-tého 7ddu, jestlize

d'f(so)  d'f(so) .
— = - =1..... k.
ds’ ds’ vi SERL




1. MATEMATICKY APARAT

Prikladem dvou kfivek majicich styk 1. fadu v bodé X je kiivka C' a jeji tecna v bodé
X. Kromé tecny neexistuje jind primka, kterd by méla s krivkou styk 1. rddu. Maji-li
proto dvé krivky C' a C spole¢nou tec¢nu v bodé X, pak v tomto bodé maji styk 1. radu.

Definice 1.2.8. Bod f(sg) € C nazyvame inflexnim bodem kiivky C, jestlize te¢na v
bodé f(sg) méa s kiivkou C styk 2. radu.

—

Véta 1.2.1. Bod f(sg) je inflexnd prdvé tehdy, kdyz & f L) —

V dalsim textu budeme uvazovat krivku C s prirozenou parametrizaci f : [ — FEj.
Nejprve zavedeme oznaceni e; = e1(s) = < kde e; je jednotkovy teény vektor. Vektor del
bude kolmy k vektoru e;, coz dokazuje nasleduJ1c1 Jelikoz je ey jednotkovy vektor, pak
plati e; - e = 1. Rovnici muzeme zderivovat podle s. Ziskame tak del -e1+ e - ‘if; =0,
pak 2e; del =0, pak e; - del = 0 a to znamenad, ze vektory jsou na sebe opravdu kolmé.

Dale oznacune 62(30) jako Jednotkovy vektor, ktery je kolmy na vektor ej(sg) a stejné

orientovany jako vektor deld—sso Jde tedy o jednotkovy vektor normdly a pro x(sg) > 0
plati
deq (s
1d(s 2) = ) - als). (1.1)

Véta 1.2.2. V kazdém neinflexnim bodé f(so) krivky C ezistuje jedind kruznice, kterd

md s krivkou C styk 2. 7ddu. Tato kruznice se nazyvd oskulacni kruznici krivky C v bodé

f(s0). Jejim stredem je bod f(so) + @ - ea(s0) a jeji polomer je roven @

][’/s-)

\

Obréazek 1.3: Oskulaéni kruznice kiivky C'

Definice 1.2.9. Cislo (so) nazyvame krivosti krivky v neinflexnim bodé f(sq) a plati

d€1<80> _ ’ d2f

ds ds?
V inflexnim bodé f(sy) definujeme kiivost x(sg) = 0.

K(s0) = '

Kfivost x tedy vyjadiuje odchylku kiivky od ptimky.



1.3. APROXIMACE FUNKCI
Véta 1.2.3. Pri libovolné parametrizaci f(t) = (x(t),y(t)) krivky C je jeji krivost k ddna

. I/y// _ y/x// _ 12
((@)? + (y)?)2 -

1.3. Aproximace funkci

Aproximaci funkce f(x) budeme znacit ¢(x) a piseme, ze ¢(x) ~ f(z). Budeme se zabyvat
dvéma zékladnimi typy, interpolaci a aproximaci metodou nejmensich ¢tvercu, pricemz
se omezime pouze na piipad, kdy ¢(z) je polynom. Nésledujici informace jsou ¢erpény z
[31,9] a [12].

Interpolace polynomem

Interpolace je specidlni piipad aproximace, kde se funkce f a interpolace ¢ v jistych
bodech shoduji ve funkénich hodnotéch a piipadné i v jejich derivacich.
Necht jsou ddny navzajem rizné body

Loy L1yeweyTn, $i7éxj pro 27&]7 (13)

které nazveme uzly. Necht v kazdém z téchto uzll je definovana funkéni hodnota y;. Bu-
deme hledat interpola¢ni polynom P, (x) stupné nejvyse n takovy, ze spliiuje interpolaéni
podminky

P.(z)=vy;, i=0,1,...,n. (1.4)

Mame tedy n + 1 uzlovych bodu, které dosadime do rovnice polynomu ve tvaru

P,(x)=ap+ax+ -+ aa” (1.5)
a ziskame soustavu n + 1 linearnich rovnic o n + 1 neznamych koeficientu a;, € R, kde
k=0,1,...,n. Jejim vyfFesenim ziskame hledanou interpolaci p(z) funkce f(z).
30t ,
28 1
26
24 +
22t |
20t ,
18+ ¢
16t ™
14+ 5
12t ‘ ‘ ‘ ‘ I
10 15 20 25 30 35 40

Obrazek 1.4: Interpolace polynomem 4. stupné

Pozndmka 1.3.1. V pfedchozim textu jsme se zabyvali interpolaénim polynomem, ktery
mé prochazet zadanymi hodnotami P, (x;) = y; v uzlech z;. Pokud navic pozadujeme, aby
hledany polynom meél v uzlech predepsané derivace, hovoiime o Hermitové interpolaci.



1. MATEMATICKY APARAT

Aproximace metodou nejmensich ¢ctverca

V piipadé, ze v uzlovych bodech x; nezndme presné funkéni hodnoty (napiiklad protoze
jsou zjistény meérenim, které nemusi byt presné), je nezddouci, aby proklddand kiivka
prochazela pirimo témito body. Proto se pouzije aproximace, kterd nutné nemusi body
funkce f(z) prochézet.

Méjme navzajem ruzné uzlové body x1, zs, ..., , a prislusné funkéni hodnoty
Y1, Y2, - - -, Yn funkce f(z), kterou vsak nezname a pro kterou plati
yi =~ f(x;), i=0,1,...,n. (1.6)

Necht aproximacni funkce ¢ mé tvar

o(B,z) = Bigi(z) + Baga(x) + -+ - + Brgr(z), (1.7)

kde k je pocet jednotlivych bazovych funkei g;(z), které jsou linedrné nezavislé a musi
platit £ < n. 8 = (f1,...,0k) jsou neznamé koeficienty, které je tfeba uréit tak, aby
kvadrat odchylek ®(3) jednotlivych uzla od aproximaéni funkce (5, 2) byl minimalni.
Hledame tedy

min ®(8) = min » (8, v:) = 4:)* (18)
i=1
Pro extrém funkce v bodé musi platit
grad ®(p) = 0, (1.9)

tedy

0(8) _ < ‘

a(ﬂl) - p 2(90(57331) yl)ﬁl =0

92(5) _ §~, _0

a( 2) ; (@(ﬁ,fz) yz)/62 (1‘10)

0P -

St = S 2pl0um) ~ Wk =0

Upravou ziskame systém k linearnich rovnic o k& neznamych

Z¢(517627'-~,6ka$1 gl xz Zyzgl xz
=1

;%0(51,52, B, i) g2 (25) Z%gz (1.11)

n

290(51762, ﬁk‘axz gk xz Zyzgk 1'7,).
i=1



1.4. FOURIEROVA TRANSFORMACE A KONVOLUCE

Rovnice lze pfepsat do maticového zapisu, kde ¢;(z;) = ¢;j pro j =1,...,k,
Z 9?,1 Z 9i29i1 - Z 9i,kGi,1 Z Yigin
i=1 i=1 i=1 i=1
n n n ﬁl n
Z 9i,19:,2 Z gig e Z GikGi2 | | B Z Yibi2
i=1 i=1 i=1 | = |i= , (1.12)
n‘ n. ' n . ﬁk n '
Z 9i,19i.k Z 9i29ik - Z gzk Z YiGi.k
| i=1 i=1 i=1 ] | i=1 i
neboli
GG’ = Gy, (1.13)
gi(x1) . gi(w,) b Y1
kde G = : : je Gramova matice, 8= | ! |,y = |
ge(x1) .. gr(an) B Yk

Ozna¢me H = GGT. Matice H je symetrickd a pozitivné semidefinitni, coz je postacujici
podminkou 2. fddu k tomu, ze nalezeny stacionarni bod x; je bod lokalniho minima.

351

T
O body

polynom 1. stupné
polynom 2. stupné
polynom 3. stupné | |
polynom 4. stupné

301

25

201

10 15 20 25 30 35 40

Obrazek 1.5: Aproximace metodou nejmensich ¢tvercu

1.4. Fourierova transformace a konvoluce

Informace obsazené v této kapitole jsou Cerpany z [7] a [8].

Libovolnou neperiodickou funkci, ktera ma kone¢nou plochu pod ktivkou, 1ze vyjadrit
jako soucet sinu a kosinu vyndsobenych vahovou funkci. Tento soucet se nazyva Fourie-
rova tranformace. Jelikoz se lze inverznim procesem vratit k puvodni funkei bez jakékoliv
ztraty informace, je Fourierova transformace vhodnym néstrojem pro praci s obrazovou
informaci.

Definice 1.4.1. Ozna¢me L£(R?) prostor viech funkci R? — C takovych, ze integral

[ 1t ndedy (1.14)

existuje a je kone¢ny.

10



1. MATEMATICKY APARAT

Pro dalsf text budeme vyuzivat rovnosti dle Eulerova vzorce €' = cos(yp) + isin(yp),
kde i? = —1.

Definice 1.4.2. Necht f(z,y) € L(R?). Fourierova transformace funkce f je funkce
F{f}(&,n) =F(n) : R? — C definovéna jako

F(&n) = //R? f(x,y)e_i(x&y”) dx dy. (1.15)

Funkce F' se také nazyva Fourierovym spektrem funkce f.
Definice 1.4.3. Necht G(&,n) € L(R?). Inverzni Fourierova transformace funkce G je
funkce FH{G}(z,y) = g(z,y) : R* — C definovéna jako

otan) = 73 [ [ Glemesom gy (1.16)

Véta 1.4.1. (Fourierova inverzni véta pro funkci z L(R?)) Jestlize funkce
f(&n),F(&n) € LR?) a f je spojitd funkce na R?, potom pro kazdé (£,m) € R? plati

FHFU @l = g [[ FEemecm agan (117)

Definice 1.4.4. Necht f(z,y) € L£(R?) ma Fourierovo spektrum F(&,n). Amplitudové
spektrum funkce f je funkce A(E,n) : R?* — Ry definovand jako

A& n) = [F{f(z,y)} = [F(&n)]. (1.18)

Fdzové spektrum funkce f je funkce ¢(€,n) : R? — (0, 27) definovand jako

ReF(§,m) = A(E,n) cos d(€,n),
ImE(E,n) = A(€,n) sin (&, n).

Definice 1.4.5. Necht funkce fi(z,y), fo(z,y) € L(R?). Konvoluce fi * fy funkei f1, fo je
dana vztahem

(1.19)

fi(z,y) * fa(x,y) = //R2 fi(s,t) fa(x — s,y — t) ds dt. (1.20)

Operace konvoluce ma nasledujici uzitecné vlastnosti:

1. komutativnost:

fixfo=fax fi (1.21)
2. nésobeni konstantou:
afixcafs = 0102(f1 * fz) (1-22)
3. distributivnost vuci s¢itant:
fix(fot+ f3)=fixfot+ fix fs (1.23)
4. asociativnost:
fisx(foxf3) = (fix fa)* f3 (1.24)

11



1.4. FOURIEROVA TRANSFORMACE A KONVOLUCE

Véta 1.4.2. (Konvoluéni teorém) Necht funkce fi(x,y), fo(z,y) € L(R?) maji Fou-
rierova spektra Fy(§,n), F»(€,n). Potom plati

F{fi(x,y) * falw,y)} = F1(€,m) - Fa(€,m). (1.25)

Konvoluéni teorém ma velké vyuziti pii zpracovani obrazové informace. Diky nému lze
snadno prechazet mezi spektralni a prostorovou oblasti, coz se vyuziva napiiklad u filtrace
obrazu. Bézn4 filtrace ve spektralni oblasti totiz znamena vynasobeni spektra filtrovaného
obrazu frekvenéni charakteristikou filtru (Fourierovym spektrem masky filtru).

Dosud jsme zvazovali funkci f(z,y) definovanou jako f : R? — C. Pokud ale hovotime
o obraze, muzeme predpokladat, ze je kone¢ny a defini¢ni obor funkce f definovat jako
ohrani¢enou oblast {0,1,...,M — 1} x {0,1,..., N — 1}, kde M, N € N. Pak muzeme
zavést diskrétni Fourierovu transformaci a diskrétni inverzni Fourierovu transformaci jako

M-1N-1 o
D{f}(&n)=Fp(&n) = Zfoy —2mi(3+ ),
o yMOIN 1 (1.26)
l{f} l’ y Z ZFD £ 7) Qm M+yn
f 0 n=0

Ve skutecnosti je ale obrazova funkce nekonecna a periodickd a my jsme diskrétni
Fourierovu transformaci a jeji inverzi definovali vztahy 1.26 pouze pro jednu periodu.
Jelikoz rovnice 1.26 plati pro kazdé (£,7), (z,y) € Z?, muzeme pro obrazovou funkci
definovat néasledujici.

Definice 1.4.6. Necht f(z,y) je funkce {0,1,..., M — 1} x {0,1,...,N — 1} — C, kde
M,N € N a Qecht’ Fp(&,m) je jeji Fourierovo spektrum. Periodizaci Fourierova spektra
Fp je funkce Fp(&,n) : Z? — C definovand jako

M-1N-1

=3 fla, e G, (1.27)

=0 y=0

Periodizact funkce fje funkece f (x,y) : Z*> — C definovand jako

M—-1N-1 e
Flag) = — 3 3 Foléme=ii 40 (129
£=0 n=0

Podobné jako ve spojitém piipadé, zavedeme konvoluci a konvoluéni teorém pro
diskrétni pripad. Vsechny vlastnosti konvoluce plati i zde.

Definice 1.4.7. Necht fi(z,y), fa(z,y) jsou funkce {0,1,..., M—1}x{0,1,... ,N—1} —
C, M, N € N. Diskrétni periodickd konvoluce fi * fo funkei fi, fo je ddna vztahem

M—-1N-1

fi(z,y) * fo(x,y) = ZZflstfgx—sy—t) (1.29)

z=0 y=0

Véta 1.4.3. Necht funkce fi(x,y), fo(z,y) : {0,1,...,M —1} x {0,1,...,N — 1} — C,
M, N € N magi Fourierova spektra Fpi(§,n), Fp2(§,m). Potom plati

D{fi(x,y) * folw,y)} = Fp1(&,n) - Fpa(&,m). (1.30)

12



1. MATEMATICKY APARAT

Jelikoz kazdy clen F'(£,n) obsahuje vSechny hodnoty funkce f(z,y) nésobené expo-
nencidlnim ¢lenem, vztah mezi prostorovymi charakteristikami obrazu a frekvenénimi
slozkami Fourierovy transformace nenf mozné viditelné pozorovat (viz obrazek 1.6). Nekolik
zakonitosti zde ale obecné plati. Predpokladejme obraz v odstinech Sedi. Protoze frekvence
je zavisla na rychlosti zmény intenzity pixelu v obraze, nulové frekvence (£ = n = 0) od-
povidaji Sedym plochdm. Nizké frekvence odpovidaji pomalu ménicim slozkam obrazu a
vysoké frekvence pak rychlejsim zménam. Jednd se o hranice objektu a slozky obrazu,
které se vyznacuji nahlymi zménami drovné jasu, jako je naptiklad Sum.

8 7\

F(A)

F‘
—>

>
rp[’ ]

}X [m]

Obrézek 1.6: Fourierova transformace obrazu A

Pozndmka 1.4.1. Gaussova funkce se stfedni hodnotou g = 0 a smérodatnou odchylkou
o = 1 je funkce, kterd je sama sobé Fourierovou transformaci. Necht G, je Gaussova funkce
se stfedni hodnotou i a smérodatnou odchylkou o, pak pro Fourierovu transformaci G,
plati F(G,) = G%.
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2. Statistika

Pro posouzeni kvality vysledku experimentu, kde porovnavame vypoctené hodnoty s
realnymi hodnotami, slouzi dvé dulezité kapitoly statistiky, korela¢ni a regresni analyza.
Korela¢éni analyzou ovérujeme zavislost nahodnych proménnych a pokud existuje, pak za
pomoci regresni analyzy vytvarime vhodny matematicky model zavislosti.

Informace k této kapitole jsou cerpany z [1], [2], [6].

2.1. Korela¢ni analyza

Zakladni aplikace korela¢ni analyzy je vybérovy korelacni koeficient, ktery vyjadiuje miru
linedrni stochastické zavislosti mezi nahodnymi proménnymi X a Y. Jedna se o vybér z
néjakého dvojrozmérného rozdéleni. Toto se d4 zobecnit na (k+1)-rozmérné rozdéleni, kde
X = (X1,...,Xp)T je ndhodny vektor a Y je ndhodna proménnd. Pak vgbérovy koeficient
mnohondsobné korelace vyjadiuje miru zavislosti mezi ndhodnou proménnou Y a nejlepsi
linedrni kombinaci slozek nahodného vektoru X. Specialni ptipad mnohonasobné korelace
je vybérovy koeficient parcidlni korelace. Tento koeficient se pouziva pro (k+1)-rozmérného
rozdéleni v pripadech, kdy je potieba zjistit zavislost mezi ndhodnou proménnou Y a
konkrétni slozkou ndhodného vektoru X;. Omezeni vlivu ostatnich slozek vektoru X se
provede jejich zkonstatnénim.

Pro ucely této prace se budeme dale vénovat pouze korelaéni analyze v dvourozmérném
rozdéleni, tedy vybérovému korela¢nimu koeficientu.

Vyse zminénou linedrni zévislost mezi ndhodnymi proménnymi X a Y vyjadiuje ko-
variance

C(X,)Y)=FE(X —-EX)Y —-FEY)),
kde EX, EY jsou stfedni hodnoty proménnych a korelace

C(X,Y)

PXY) = 05t

se smérodatnymi odchylkami S(X) > 0, S(Y) > 0 pro kterou plati —1 < p(X,Y) < 1.
Pokud p(X,Y) = 0, pak proménné X a Y jsou nezdvislé. Pokud p(X,Y) =1 (resp. —1),
pak zavislost Y = a + bX, b > 0 (resp. b < 0) plati s pravdépodobnosti rovné jedna.

, Xl Xn . , L. X ’ ’ Xz
Necht (Y1> T, (Yn) je ndhodny vybér z vektoru (Y) . Nahodné vektory (E) ,

i € {1,...,n} jsou ndhodnym vybérem, jestlize jsou jednotlivé slozky nezdvislé a jestlize
maji stejnou distribucni funkci. Pak definujeme vybérové statistiky:

1. vybérovy prumeér:

X:lZXZ-, Y:lZYi (2.1)

S

2. vybérovy rozptyl:

14



2. STATISTIKA

3. vybérova smérodatny odchylka:

Sx=1/S%, Sy=1/St (2.3)

4. vybérovy koeficient kovariance:

Sxy = ﬁ i(xi _ X - ) (2.4)

5. vybérovy koeficient korelace (Parsonuv korelacni koeficient):

Sxy Yo XY —nXY
"= 502 = —
VORSE (S, X - nX2) (S, VP — nv?)

(2.5)

Jestlize je ndhodny vybér z rozdéleni, ktery ma stiedni hodnoty px, py, konecné
rozptyly 0%, 0%, kovarianci oxy a korelaci p, pak nejlepsimi nestrannymi odhady téchto
parametru jsou:

E(X)=px, EY)=py, E(S%)=o0% E(S})=o0y, E(Sxy)=oxy.

Vybérovy koeficient korelace r vSak neni nestrannym odhadem parametru p.
Predpoklddejme dvojrozmérné normalni rozdéleni No(ux, iy, 0%, 0%, p) s kladnymi roz-
ptyly a korelaénim koeficientem p € (—1,1), pak pro p plati

By = p= L o), D)= o,

Pro normdln{ rozdélen{ s nulovym korelacnim koeficientem, tj. No(px, py, 0%, 0%,0) a za
predpokladu n > 3 dostaneme

1
E(r)=0, D(r)=
- J Xl Xn . . % 1 v . . . . s
Véta 2.1.1. Necht v | ly ) e ndhodny vybér z dvojrozmeérného mnormdlniho
1 n

rozdélent, ktery md kladné rozptyly a korelacni koeficient p = 0. Necht n > 3. Pak

t= ﬁ\/n —2 (2.6)

md rozdélend t,,—o, tj. Studentovo rozdéleni s (n — 2) stupni volnosti.

Pozndamka 2.1.1. Chceme-li testovat nezavislost proménnych X a Y, tedy testovat, zda
jejich koeficient korelace je roven 0 (tj. p(X,Y) = 0), pak vyuzijeme predchozi véty 2.1.1.
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2.1. KORELACNI ANALYZA

Vybérovy korealéni koeficient (Pearsonuv korelaéni koeficient)

Y Y,
pokusi n > 3 a koeficient korelace p = 0. Testujeme hypotézu Hy : p = 0 proti alternativni
hypotéze Ha : p # 0. Jestlize testovaci kritérium

-
t= 1 n_2,
VvV1—1r2

kde r je vybérovy korela¢ni koeficient z 2.5, nélezi doplnku kritického oboru

) X Xn . ’ ’ ’ ~ . ~ ’ ’ Vs ~ ’ ~
Necht ( 1) s ) je ndhodny vybér z dvojrozmérného normélniho rozdéleni, pocet

W, — <—tn_2(1 —a)2),tn (1 — a/2)>,

pak hypotézu Hy nezamitdme na hladiné vyznamnosti a. Tzn. nezamitame hypotézu, ze
jsou proménné X a Y nezavislé.

V obecném piipadé, kdy korelaéni koeficient neni nulovy, neni vhodné pouzit predchozi
statistiku. V takovych ptipadech se vybérovy korelaéni koeficient transformuje Fisherovou
z-transformact (vice informaci napi. v [2]).

V praxi vSak ¢asto nezname rozdéleni pravdépodobnosti a tedy nemuzeme splnit
predpoklad normélniho rozdéleni dat. Proto je vhodné testovat nezavislost Spearmanovym
korelacnim koeficientem, ktery porovnava poradi ndhodnych proménnych X a Y.

Spearmantuv korelac¢ni koeficient

) X Xn . s’ 7 s ~ e, 7 . ~ 7 ~ ’ )
Necht (Yl) s (Y ) je nahodny vybeér ze spojitého dvojrozmérného rozdéleni. Necht
1 n

hodnoty Rjy,..., R, jsou odpovidajici poradi ndhodné proménné Xi,..., X, a hodnoty
Q1,-..,Q, jsou poradi proménné Yj,...,Y,,.
Testujeme hypotézu Hy : p = 0 proti alternativni hypotéze Hy : p # 0 a testovacim
kritériem je
6 n
mel- S SR

n(n?—1) <=

V piipadeé, ze n < 30, jsou kritické hodnoty rg(a) uvedeny v tabulce na obrazku 2.1.

8] [0's «
n 005 00l |n 005 001 |n 005 0,01

11 0,6091 0,7545|21 0,4351 0,5545
12 0,5804 0,7273|22 0,4241 0,5426
13 0,5549 0,6978 |23 0,4150 0,5306
14 0,5341 0,6747|24 0,4061 0,5200
0,000 — |15 0,5179 0,6536|25 0,3977 0,5100

0,8286 0,9429 |16 0,5000 0,6324 |26 0,3894 0,5002
0,7450 0,8929 |17 0,4853 0,6152 |27 0,3822 0,4915
0,6905 0,8571|18 0,4716 0,5975|28 0,3749 0,4828
0,6833 0,8167 |19 0,4579 0,5825|29 0,3685 0,4744
0,6364 0,7818|20 0,4451 0,5684 |30 0,3620 0,4665

O © oo~ Lt

1

Obrazek 2.1: Kritické hodnoty rg(a) pro Spearmantv korelacni koeficient, zdroj [2]
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2. STATISTIKA

Pro n > 30 se pro kritickou hodnotu vyuzije asymptoticka normalita koeficientu rg, ktera
se vypocte jako
u(a/2)

ro(a) = ,
S( ) \/m
kde u(c/2) je je kvantil normovaného normalniho rozdéleni.

Hypotézu Hy, tj. hypotézu o nezavislosti ndhodnych proménnych X a Y zamitame na
hladiné vyznamnosti «, jestlize plati |rg| > rg(«) (piipadné |rg| > r5(a)).

2.2. Regresni analyza

Méjme nahodny vektor X = (X3, ..., X}) nezavisle proménnych a zavisle proménnou Y.
Zéavislost mezi nimi vyjadiuje regresni funkce

Y= @(‘r’cw@) +e, (27)
kde vektor @ = (x1,...,2,) jsou hodnoty ndhodného vektoru X, y je hodnota zavislé
proménné Y, B = (B4, ..., k) je vektor hledanych regresnich koeficienti a e je nezavisla

nadhodnd proménnd s rozdélenim pravdépodobnosti N (0, 0?), kterd vyjadiuje chybu.

V prvni fadé musime stanovit tvar regresni funkce, coz provedeme na zakladé gra-
fického znazornéni provedenych pokusu n. Tato funkce se bude skladat z tzv. bdzovich
funket g;, které musi byt linedrné nezavislé a regresnich koeficientu ;. Ukolem regresni
analyzy je odhadnout hodnoty koeficientu ;. Navrzené regresni funkce (modely) se déli
na linearni a nelinedrni, kde linearita znamend, ze /3; neni argumentem bazovych funkef,
tedy model je linearni vzhledem ke koeficientim [;. Napiiklad i regresni model y; =
p1x; + Pasin(z;) je linedrni, naopak model y; = Bix; + Bosin([3z;) linedrni neni. V dalsim
textu se budeme zabyvat pouze linearnim regresnim modelem, jehoz funkce méa tvar

k
y1225]g]($1)+6“ Z:L

, M. (2.8)
j=1
Nejcastéji pouzivanymi linearnimi regresnimi funkcemi jsou:
e regresni piimka: y; = [y + f1x;
e regresni parabola: y; = By + S12; + Pox?
Odhady neznamych regresnich koeficientu f3;, j = 1,..., k ziskdme minimalizovanim

tzv. rezidudiniho souctu ctvercu

S* = Z (yi — Zﬁj%z’) ; (2.9)

n
=1

ktery odpovidd metodé nejmensich ¢tvercu.
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2.2. REGRESNI ANALYZA

Regresni model

Méjme n pokust, pak ziskdme (k + 1)-rozmeérny statisticky soubor ((x1,41), ..., (€n, Yn))
s rozsahem n. Symbolem X nyni oznac¢ime ndhodny vybér z nahodného vektoru, tedy
X = (z;;) je matice typu n x k, kde k < n. Ndhodny vybér z proménné Y oznacime jako
Y =(Yy,....Y,)T ae=(e,...,e,)T bude vektor nezdvislych ndhodnych proménnych s
normalnim rozdélenim pravdépodobnosti pro které pro Vi,j = 1,...,n, i # j plati

E’(el) = 0, D(el) = 02 > O, C(@i, 6]') =0.
Linearni regresni model tedy muzeme zapsat jako
Y =X3+e (2.10)

a predpokladame, ze matice X ma linedrné nezavislé sloupce a plati pro ni, ze k < n,
tzn. X T X je pozitivné definitn{ matice. Vektor X 3 je nendhodny a proto plati

E(Y)=E(XB+e)=E(XB)+FEle)=XB+0=X4,
var(Y) = var(XB + e) = var(e) = o°I.

Rezidudlni soucet ctvercu viz 2.9, ktery chceme minimalizovat, muzeme zapsat jako
vyraz
(Y - X8)"(Y - XB) (2.11)
a odhady koeficientii B oznac¢ime jako b = (by,...,b;). Pak bodovy odhad b metodou
nejmensich ¢tvercu je roven
b= (X"X)'X"Y. (2.12)
Pozndmka 2.2.1. Soustava linedrnich rovnic X7 Xb = XY z které vyplyva odhad koe-
ficienti 3, se nazyva soustava normdlnich rovnic.
Pozndmka 2.2.2. Matice H = X (X7 X)~' X" se nazyva projekéni matice. Je symetricka,
idempotentni a jeji stopa se rovna h(H) = k. Pouzijeme-li toto oznaceni, pak vektor
Y = Xb = HY je nejlepsi aproximaci vektoru Y, ktera se da vytvotit linearni kombinaci
sloupctu matice X.

Poznamka 2.2.3. Nahodna proménna

2 = (2.13)

= (Y —Y)T(Y —Y), je bodovy odhad rozptylu o.

Regresni primka
Pro praktickou ¢ast prace zde vyjadiime konkrétni vztahy pro regresni model obecné
piimky, tj.

i =Po+ bixi+e, 1=1,...,n.

Bodovy odhad regresnich koeficientu 3 = (g, 51) ziskdme metodou nejmensich ¢tvercu.
Plati

x| L] e, En) Xy (&)
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2. STATISTIKA
Oznacme
I I
T = Ezzlxm Y= ﬁizlyz,
pak odhady koeficientu 8 jsou

Z?:l Y — nfﬂ

b b = 7 — by 2.14
SRR RN o
a odhad rozptylu o2 je
" Y g — b S
82 — lel yz 0 ET;:inl 1 lel LiYi . (215)

Vhodnost regresniho modelu

Vysledny rezidudlni soucet S, = (Y — Y)T(Y —Y) vyjadfuje rezidudlni variabilitu re-
gresniho modelu, tj. odchylku métenych hodnot od vypoctenych hodnot. Celkova varia-
bilita vysvétluje odchylku méfenych hodnot od pruméru a je rovna Sp =3 " (y; —§)* =
>or, y? —ny*. Piesnost navrzeného modelu popisuje koeficient determinace, ktery vychdzi
z téchto variabilit. Nabyva hodnot z intervalu (0, 1) a je roven

S,
21— == 2.1
B=1- (2.16)

Koeficient po prevodu na procenta udéva, kolik procent bodu je vysvétleno navrzenym
modelem. Tedy &m vétsi je hodnota R?, tim tésnéjsi je regresni zavislost.

Test hypotézy

Nechf V = (X7 X)™, kde v;;, 1 = 1,..., k je diagonalni prvek matice V.
Testujeme hypotézu Hy : 3, = B? proti alternativni hypotéze Hy : 3; # ﬁ?. Jestlize
testovaci kritérium

_5-8

/20,
SUJJ

kde s? je bodovy odhad rozptylu z 2.13, nélezi doplitku kritického oboru

t

Wa = <_tn—k(1 - 04/2), tn—k(l - Oz/2)>,

pak hypotézu H; nezamitame na hladiné vyznamnosti a. t, ; je kvantil Studentova
rozdéleni s (n — k) stupni volnosti.

Poznamka 2.2.4. Nejcastéjsi aplikaci tohoto testu je testovani koeficientu 3; na hodnotu
BJQ = 0, ktery ovéii vyznamnost koeficientu v modelu.
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3. Zpracovani obrazové informace

Zpracovani obrazové informace se déli na nékolik ¢asti, které se lisi oblasti, v niz se
aplikuje. V tomto textu se budeme zabyvat dvéma z téchto casti. Prvné se jedna o image
restoration, neboli rekonstrukci obrazu, kde je hlavnim cilem potla¢eni Sumu v obraze a
obnoveni ztracenych informaci pii jeho snimani. Druhou ¢asti je image analysis, neboli
analyza obrazu. Ta se zabyvéa predevsim ziskdvanim urcitych vlastnosti obsazenych v
obrazové informaci. Nésledujici informace jsou ¢erpany z [7], [8], [10] a [12].

3.1. Vlastnosti obrazu

Obrazem rozumime obrazovou matici o rozmérech m x n, kterou budeme znacit I, resp.
L,.«n. Prvek obrazové matice se na nazyva obrazovy element nebo pizel. Poloha pixelu
je ur¢ena fadkovym indexem j a sloupcovym indexem i (viz obrézek 3.1a). Pixel P o
soutradnicich [i, j] obrazové matice L, kde 0 < i <m—1,0 < j < n—1 budeme znacit
Pli, j]. Obrazova matice muze mit obecné libovolnou geometrii (obrazek 3.1). Nejcastéji
pouzivana je vSak pravouhld matice, kde pixely maji tvar ¢tverce nebo obdélniku. Dale v
textu budeme uvazovat vzdy pravothlou obrazovou matici.

Y Y

j ]

i x
(a) pravouhld (b) hexagonaln{

Obrazek 3.1: Obrazova matice, zdroj [12]

Definice 3.1.1. Méjme obrazovou matici I,,«, = (P]i,j]) a konstantu r > 0. Mnozinu
pixelu Q[k, (], pro kterou plati

Vik—i2+(1—-j)2<r (3.1)

nazveme okolim pizvelu P[i,j] a budeme ho znacit N (4, 5, 7).

3.1.1. Atributy pixelu

Pixel P je vétsinou definovan néjakou n-tici hodnot. Napiiklad u barevného obrazu se
jedna o trojici hodnot vyjadiujici intenzity cervené, zelené a modré slozky svétla. Atributy
pixelu P jsou jeho vlastnosti, které vyplyvaji pravé z intenzit slozek svétla. Déli se na
vlastni a nevlastni. Nevlastni atributy pottebuji k urceni i okoli daného pixelu.
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3. ZPRACOVANI OBRAZOVE INFORMACE

Vlastni atributy pixelu

Tyto atributy vychazeji pouze z hodnot daného pixelu. Budeme uvazovat barevny obraz,
tzn. jeden pixel bude reprezentovan tremi hodnotami. Bude to intenzita jasu cervené
barvy - R, zelené barvy - G a modré barvy - B, kde R, G, B € (0,w). w je maximaln{
hodnota pro dany dynamicky rozsah obrazu, konkrétné pro 8-bitovy obraz je w = 255.
Zakladni vlastni atributy pixelu jsou:

1. intenzity slozek barvy c¢ervené, zelené a modré: R, G, B

2. jas pixelu J:

R+G+ B
J= % J € (0,w) (3.2)
3. hustota pixelu d:
J
d=—, de (0,1 3.3
o de(0.1) (3:3)
4. saturace barvy S:
min{ R, G, B}
=1- B 1 A4
S max{R, G, B}’ max{R,G,B} >0, Se€(0,1) (3.4)

5. svétlost pixelu L:

I _ max{R, G, B} + min{R, G, B}

. L e (0,w) (3.5)

6. ton barvy H: udava tzv. ihel barvy. Pro ¢isté cervenou H = 0, ¢isté zelenou H = §7r

a Cisté modrou H = %71’.

mazx = max{R, G, B}
min = min{R, G, B}

G—-B
H:E—, pro mar=RANG>B
3 max — min
G-B
H:27r+z—, pro mar =RANG < B
3 maxr — min
gy, m B-R
3 3 maxr — min
y_dm 7 R-G
3 3 max — main
H neni definovano pro max = 0.

(3.6)

pro maxr =G

pro max = B

V piipadé cernobilého obrazu (tj. obraz ve stupnich Sedi), plati R = G = B = J =
L € (0, w), saturace barvy je S = 0 a tén barvy H neni definovan. Pak pixely v obrazové
matici jsou reprezentovany pravé jednou hodnotou. Specidlnim pripadem je bindrni obraz,
kde pixely nabyvaji pouze hodnot 0 (¢ernd) nebo w (bild).
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3.1. VLASTNOSTI OBRAZU

Nevlastni atributy pixelu

Pro uvedené nevlastni atributy budeme predpokladat reprezentaci pixelu P pouze jednou
hodnotou, coz neni nijak omezujici pro pouziti, jelikoz se v praxi pracuje s jednotlivymi
slozkami obrazu zv14st.

Nevlastni atributy pixelu jsou zejména zavislé na vlastnich atributech sousednich
pixeli. Déle jsou také zavislé na velikosti a tvaru uvazovaného okoli. Pro dany pixel
P = Pli, j] jsou nevlastni atributy:

1. stfedni hodnota: Mean” (i, j) = %Ezzl Pk kde P* jsou pixely z néjakého okoli
pixelu N7 (i,7) a n je pocet pixeli v daném okol{

2. rozptyl hodnot: Var” (i, j) = %Zzzl[Pk — Mean” (4, 7)]?, kde P* jsou pixely z okolf
pixelu N7 (i,7) a n je pocet pixeli v daném okol{

3. gradient: Grad” (i,j) = \/(P[i + 1,4] — P[i,4])? + (P[i,j + 1] — P[i, j])% Z mate-
matického hlediska se jednd o velikost gradientu.

3.1.2. Zakladni vazby pixelt

Pro popis metod analyzy obrazu je nutné definovat zakladni vazby mezi jednotlivymi
pixely v obraze.

Okoli pixelu

V predchozim textu jsme si jiz zavedli okoli pixelu N7 (i, j,7). Nésledné vsak definujeme
i jeho podmnoziny pro vhodnd r > 0, které se pouzivaji v praktickych i teoretickych
tilohdch. Nejpouzivanéjsi typy okoli pixelu P[i, j] jsou tzv. étyrsousednost NJ (i,7), dia-
gondlni sousednost N (i, 7) a osmisousednost N (i, 7), které jsou zndzornény na obrazku
3.2.

y Y y

i X i X i X

(2) N (i, 5) (b) N (i, 5) () NE (i)
Obrazek 3.2: Zakladni typy okoli pixelu, zdroj [12]

Spojitelnost

Spojitelnost je vlastnost pixelu, kterd je velmi uziteéna pii urcovani hranice objektu nebo
néjaké oblasti. Jestlize mame rozhodnout, zda jsou dva pixely spojitelné, pak musi byt
k sobé prindlezejici (sousedici ve smyslu definovaného okoli) a jejich hodnoty musi byt
néjak podobné, napt. si musi byt rovny.
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3. ZPRACOVANI OBRAZOVE INFORMACE

Definice 3.1.2. Méjme dva pixely P[i,j] a Q[k,l]. Jestlize Qlk,l] € N (i,j) fekneme,
7e pixely Pli, j] a Q[k, (] jsou 4-spojitelné. Jestlize Q[k,1] € N7 (i,j) fekneme, 7e pixely
Pli,j] a Q[k,l] jsou 8-spojitelné. Pixely Pli,j] a Q[k,l] jsou spojitelné resp. sousedici,
pokud tyto pixely jsou 4-spojitelné nebo 8-spojitelné.

Definice 3.1.3. M¢jme mnozinu O a dva ruzné pixely Pylxo, o] a PnlTn, yn]. Necht
existuje posloupnost Py |z, yx] € O vzajemné ruznych pixela, kde k = 0, ..., n. Pokud jsou
pixely Prlxr, yr] @ Per1[Trr1, Yrr1], kde k =0, ...,n — 1, spojitelné, pak tuto posloupnost
pixelu Py|xg, yx| nazveme cestou.

3.2. Prvky v obraze

Tato kapitola definuje dulezité pojmy prvku, které se vyskytuji v obraze a které budeme
v dalsim textu vyuzivat.

Definice 3.2.1. Necht T}, k = 1,...,n jsou atributy pixelt a n je jejich pocet a necht
atribut 7}, muze nabyvat hodnot t, € (t,,¢}), kde ¢} je miniméln{ a ¢} je maximéln{
hodnota pro dany atribut. Mnozinu T = {11, Ts, ..., T,,} nazyvame atributovou mnozinou.

Definice 3.2.2. Mgjme intervaly (71, 7}) C (¢ ¢, kde k = 1,...,n a nechf t; jsou
hodnoty atributu 7}, daného pixelu P. Pixel P, ktery splituje podminku ¢, € (71,7,
kde k£ = 1,...,n, nazveme objektovym pixelem a fekneme, ze pixel P ma vlastnost 7. V
opacném piipadé P nazveme pizelem pozadi.

Volba atribu¢éni mnoziny 7' a intervalt (], 71') je dulezita pro spravnou identifikaci
objektovych pixelu. Tento krok neni obecné jednoznacény a velmi zavisi na vlastnostech
celkového obrazu a objektu, ktery mame identifikovat.

3.2.1. Objekt

Definice 3.2.3. Necht O je mnozina pixelii a pro viechny dvojice pixelt Py, P, € O
existuje alespon jedna cesta jako posloupnost bodu P € O, kde k = 0,...,n z bodu Py
do bodu P, pak tuto mnozinu nazveme souvislou mnozinou nebo téz objektem.

Nyni je dulezité si uvédomit, ze typ spojitelnosti ma velky vliv pii identifikaci objektu.
Muze se lisit vysledny tvar, velikost i pocet jednotlivych objektu. Proto je podstatné
nejprve zvazit, jaky typ spojitelnosti pouzijeme.

Definice 3.2.4. Mé&jme objekt O a okoli N objektového pixelu P € O. Hraniénim
pizelem nazveme pixel P, jestlize alespori jeden pixel z okoli N je pixel pozadi. Mnozinu
vSech hrani¢nich pixelt objektu O budeme znacit 00.

Pozndmka 3.2.1. Hrani¢ni pixely definované pomoci N okolf jsou 8-spojitelné. Jestlize
definujeme hraniéni pixely pomoci N okoli, pak jsou 4-spojitelné.

Definice 3.2.5. Méjme obrazovou matici I,,, a objekt O. Jestlize mnozina pixelu
Lx» \ O bude tvorit jeden objekt a O\ 0O také jeden objekt, pak fekneme, ze objekt O
je jednoduse souvisly.
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3.3. FILTRACE OBRAZU
3.2.2. Digitalni krivka

Definice 3.2.6. Necht O je mnozina pixelii, P € O a pixel P je spojitelny maximdlné s
jednim pixelem, patiicim do mnoziny O, pak pixel P nazveme koncovym pizelem.

Definice 3.2.7. Mé¢jme mnozinu pixelu I', kterd maé urcity pocet koncovych pixelu.
Jestlize po vyjmuti jakéhokoliv pixelu z mnoziny I', ktery neni koncovym pixelem, se
pocet koncovych pixeli zvysi, pak mnozinu I' nazveme digitdlni krivkou.

Definice 3.2.8. Méjme mnozinu I' = {Py}, kde Py, k =0, ..., n, je posloupnost vzajemné
ruznych pixelt. Necht posloupnost pixeli P, tvoii jedinou cestu z pixelu Py do pixelu P,
pak mnozinu pixelu I' nazveme jednoduchou digitdlni krivkou.

Definice 3.2.9. M¢jme mnozinu I' = {P,}, k = 0,...,n. Necht pixely Py, P1, ..., Pn_1
tvori posloupnost vzajemné ruznych pixelu a P,, = Py. Jestlize po vyjmuti jakéhokoliv pi-
xelu z mnoziny I' vznikne jednoducha digitalni kiivka, pak mnozinu I nazveme uzavrenou
digitalni krivkou.

Pokud sjednotime dvé digitalni krivky, vysledkem nemusi byt znovu digitalni kiivka.
Pokud objektem O je digitalni kiivka, pak vsechny pixely P € O jsou hrani¢nimi pixely
objektu O. Obracend implikace obecné neplati.

Délku libovolné digitalni ktivky I" uréime pomoci kiivky v, ktera je po ¢astech linearni
a prochézi stredy jednotlivych pixelu (viz. obrazek 3.3). V téchto stiedech se muze kiivka
~ lomit nebo vétvit do maximalné osmi sméru. Délku ¢asti kiivky + pro dany pixel P € T’
urcime tak, ze secteme délky vSech tsecek jednotlivych pouzitych sméru. Takto projdeme
vSechny pixely kiivky I' a po sec¢teni dilcich délek dostavame délku digitalni kiivky I'.

i S lomené_ kflea y

Pz pixel kiivky "
Osm moznych sméra P

Obrazek 3.3: Lomenad kiivka v, zdroj [12]

3.3. Filtrace obrazu

Obraz vyfoceny redlnym obrazovym detektorem neni nikdy dokonaly a pokud s nim
chceme dale pracovat, je vhodné nejprve vyuzit nékteré filtracni techniky. Filtraci ob-
razu muzeme napiiklad odstranit nebo naopak zvyraznit jeho zrnitost, ptipadné muzeme
zvyraznit objekty v obraze.

Pod pojmem filtr budeme rozumét konvoluci jadra H s obrazovou matici I. Fourierovo
spektrum jadra budeme nazyvat frekvencéni charakteristikou filtru. Dale budeme vzdy
uvazovat ¢ernobily obraz.
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3. ZPRACOVANI OBRAZOVE INFORMACE

3.3.1. Sum

Kazdy obraz je pii snimani degradovan nahodnymi slozkami sumu. V nasledujicim textu
budou popsany dva mozné typy vyskytujictho Sumu v obraze, aditivni sum a impulsni
sum.

Aditivni Sum
V ¢ipu fotoaparatu se vyskytuji ,,bludné® elektrony, které do fotografie vnasi sum. Jejich

mnozstvi je zavislé na teploté a ochlazovanim ¢ipu muzeme jejich vyskyt omezit. Tomuto
jevu se 1ika temny proud. A pravé temnym proudem je prevazné zpusoben aditivni Sum.

Definice 3.3.1. Oznacme A digitalni ¢ernobily ideédlni obraz (tzn. obraz, ktery neobsa-
huje sum). Necht S je digitdln{ cernobily obraz stejné velikosti jako obraz A, jehoz hodnoty
pixeli jsou stochasticky nezavislé realizace ndhodné veliciny X. Necht B = A + S. Po-
tom obraz B obsahuje aditivni sum. Obraz S se nazyva obraz sumu a charakteristiky X
nazyvame charakteristiky aditivniho Sumu.

Piedchozi definice nezohlednuje pripady A+ S < 0a A+ S5 > w, kde w je dynamicky
rozsah obrazu. Proto obraz B definujeme nasledné:

0 pokud A(x,y) + S(z,y) <0
B(z,y) = ¢ A(z,y)+ S(z,y) pokud 0< A(z,y)+ S(z,y) <w . (3.7)
w—1 pokud A(z,y)+ S(z,y) > w

Obrazy Sume S potizené CCD a CMOS c¢ipy maji y pravidla normélni rozdéleni
N(u,0?). Cheeme-li urcit mnozstvi aditivnfho Sumu v obraze, vhodnou charakteristikou
bude smérodatnd odchylka o. Cim vétsf je o, tim horsf je obraz, tj. obsahuje vice sumu.
(Stfedni hodnota p vhodnd neni, protoze zavisi na expoziénim case. Cim delsf je expoziéni
doba, tim vice elektronii na ¢ip dopadne a cely obraz je vice svétlejsi. Sttedni hodnota je
pak vyssi a ztracime ¢ast dynamického rozsahu obrazu.)

Predpokladejme, ze obrazy A a S jsou nezavislé, pak muzeme pro odhad o pouzit
autokovaria¢ni funkci. Méjme obraz Bd, ktery je identicky obrazu B. Autokovaria¢ni
funkce téchto obrazu je pak ¢(d) = C(B, Bd) (viz obrazek 3.4). Plati, ze ¢(d) s rostoucim
d klesa k nule a pro d jdouci k nule se ¢(d) blizi k D(B) (rozptylu obrazu B).

B

Bd

Obrazek 3.4: Vznik autokovariacni funkce ¢(d), zdroj [7]
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3.3. FILTRACE OBRAZU

Na obrazku 3.5 jsou zndzornény autokovaria¢ni funkce idedlniho obrazu A, obrazu
Sumu S a obrazu B = A+ S, z néhoz lze odvodit miru aditivniho Sumu priblizné rovnou

o=+/D(S).

C C
D(4) D(s) -
d/ O d)
(a) idedlni obraz A (b) obraz Sumu S
c
DDA o
D(4) .

(c) obraz B=A+ S
Obrazek 3.5: Autokovariacni funkce, zdroj [7]

Impulsni Sum

Impulsni sum je zpusoben vadami na ¢ipu, chybami pfi ddlkovém prenosu dat a dopa-
dajicimi miony, coz jsou ¢astice pohybujici se v kosmu. Pti dlouhych expozicich, dopadne
na Cip vice mionu a proto je impulsni Sum zavisly na expozi¢nim ¢ase. Déle je také zavisly
na nadmorské vysce.

Definice 3.3.2. Oznacme A digitdlni cernobily idedlni obraz. Necht B je digitdln{ ¢ernobily
obraz splnujici

| A(z,y) pokud Y =0
B(z,y) = { X pokud Y =1 " (3.8)

kde Y je ndhodna proménnd s Alternativnim rozdélenim pravdépodobnosti a X je nahodné
proménnd s libovolnym rozdélenim pravdépodobnosti. Potom fekneme, Ze obraz B obsa-
huje impulsni sum.

Filtrace impulsniho Sumu spociva nejprve v jeho detekci a poté v opravé nalezenych
vadnych pixelu.
Detekce je zalozena na testovani hypotézy, ze dany pixel je vadny. Testovacim kritériem
muze byt napiiklad kritérium
v — 0] > e, (3.9)
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3. ZPRACOVANI OBRAZOVE INFORMACE

kde v je hodnota pixelu, v je libovolnd statistika z okoli pixelu (napf. aritmeticky prumeér,
medidn nebo modus) a € je konstanta, ktera ovliviiuje hladinu vyznamnosti a silu testu.
Pti testovani muze nastat chyba 1. druhu, tzn. pixel je vadny, ale test hypotézu zamitne
(nenajdeme vSechny vadné pixely) nebo chyba 2. druhu, tzn. pixel je spravny, ale test
hypotézu nezamitne (kazime obraz). Chyba 2. druhu je pro vysledny obraz mnohem horsi
a proto je vhodné volit ¢ vyssi a zvySovat tak spiS chybu 1. druhu.

Pii opravé, neboli korekci vadnych pixelt, opravujeme pouze pixely vybrané pomoci
predchozi detekce. Existuje vice metod jak postupovat. One-pass metoda nalezeny vadny
pixel rovnou opravi zvolenou statistikou ¥. Double-pass metoda nejprve provede celou de-
tekci a pak pri korekcei pixelu do statistiky © nezahrne jiné vadné pixely, které se nachézeji
v okoli opravovaného pixelu. Interpola¢ni metoda nejprve provede celou detekci a poté
pro kazdy opravovany pixel na zakladé spravnych pixelu v okoli spocitd funkci, kterou
aproximuje obraz.

3.3.2. Linearni filtry

Linearni filtry jsou linearni ve smyslu platnosti principu superpozice nad vstupy a vystupy.
Tyto filtry jsou vhodné zejména pro filtraci aditivniho Sumu. Upravuji frekvencni spek-
trum zpracovavaného obrazu a zvolenim konvoluéniho jadra docilime jejich ruznych vlast-
nosti.

Definice 3.3.3. Mé&jme obrazové matice I! = (P[i, j]), I = (Q[i, j]) a konvoluéni jadro
H = (hlk,l]) o rozmérech 2m + 1 x 2n+ 1, kde k =0,...,2m al =0,...,2n. Zobrazen{
Fiin : Pli, j| — Qli, j], které je ddno vztahem

Qli,jl= > Y Pli—k,j—1-hlm—kn—I (3.10)

k=—ml=—n
nazveme linedrnim filtrem.
Zakladni typy linearnich filtru a nékolik jejich konkrétnich prikladu popisuje nasledujici
text.
Filtr typu identicky obraz

Jadro filtru typu identicky obraz obsahuje pouze Diracuv impuls. Pro jadro velikosti 3 x 3
je tedy

H, = (3.11)

S O O
- O = O
S O O

Jelikoz je soucet vSech prvku jadra roven 1, filtr neméni sttedni hodnotu obrazu. Tento
filtr nepotlacuje zadné prostorové frekvence a po jeho aplikaci ziskdme znovu puvodni
obraz.

Filtr typu dolni propust

Obecné plati, ze filtr typu dolni propust zachovava nizké prostorové frekvence a upravuje
vysoké prostorové frekvence. Skok z jedné jasové urovné Sedi na druhou preméni na po-
stupny prechod mezi nimi. Tedy pouzitim tohoto filtru cely obraz rozostfime a potlacime
tak i aditivni Sum v obraze.
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3.3. FILTRACE OBRAZU

Nejlepsi konvolucéni jadra pro filtr typu dolni propust jsou jadra vytvorena z Gaus-
sovské funkce dvou proménnych G, tedy naptiklad jadra

111 11 1
110 110 110 116 513 116

Ho=13% 5 w| -He=1|5 3 51> (3.12)
rioy Pl
10 10 10 16 8 16

kde soucet vsech hodnot prvku jadra je roven jedné.

Pfipomenme, ze pro Gaussovu funkci G, je Fourierova transformace rovna F(G,) =
G:. Cim vétsi smérodatnou odchylku o pouzijeme v Gaussové funkci G, tim mensi
smérodatnou odchylku bude mit jeji Fourierova transformace F(G,) a vysledny obraz po
aplikaci takového konvoluéniho jadra bude vice rozmazan. Plati tedy, ze s vyssi volbou o
ziskdme rozmazanéjsi obraz a vyfiltrujeme vice Sumu v obraze.

Filtr typu horni propust

Filtr typu horni propust naopak od dolni propusti propousti vysoké prostorové frekvence
a ty nizké potlacuje. Vyuziva se ke zvyraznéni vysokych frekvenci, coz jsou predevsim
hrany vyskytujici se v obraze.

Konvoluc¢ni jadro tohoto typu ziskame odectenim filtrovaného obrazu filtrem typu
dolni propust od puvodniho obrazu. Oznacme I jako obrazovou matici puvodniho obrazu,
H; = G: je jadro filtru typu doplni propust a H; je jadro filtru typu identicky obraz.
Plati ~

I—I*HL:(I*H]—I*HL):I*<H]—HL):I*HH, (313)

tedy jadro horni propusti je dano jako Hy = H; — G 1. Piiklady konvolu¢niho jadra typu
horni propust jsou ’

S e . 1 1 1
110 410 110 116 38 116
Lt 1 _ 1 1 1 _ 1
10 10 10 16 8 16

3.3.3. Nelinearni filtry

Rozdilem mezi linedrnimi a nelinearnimi filtry je, ze linearni nahrazuji pixely néjakymi
nové vypoctenymi hodnotami intenzit. Nelinedrni filtry pouze vyberou vhodnou hodnotu
intenzity z okoli daného pixelu, tedy neptidavaji do obrazu zadné nové hodnoty.

Déle uvedeme nejjednodussi typy z nelinearnich filtri. Jejich vlastnosti lze ovlivnit
velikost{ pouzivaného okoli N7 (i, 7).

Medianovy filtr

Definice 3.3.4. Mé&jme obrazové matice I! = (P[i,j]), I° = (QJi,j]) a okoli pixelu
NP (i, ). Zobrazeni Fpeq : Pli, j] — Qli, j], které je ddno vztahem

Qli, j] = median N (4, §) (3.15)
nazveme medidnovym filtrem.

Tento filtr filtruje Sum v obraze a zaroven zachovava hrany objektu, coz je jeho velka
vyhoda. Sice nezptesni informaci obsazenou v obraze, ale je dobrym néastrojem pred dalsi
analyzou obrazu a proto je hojné vyuzivan.
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3. ZPRACOVANI OBRAZOVE INFORMACE

Filtr typu maximum a minimum
Definice 3.3.5. Mgjme obrazové matice I! = (P[i,j]), I° = (QJi,j]) a okoli pixelu
NP (i, 7). Zobrazeni Fo.y : Pli, j] — Qli, j], které je ddno vztahem

Qli, j] = max N (i, 5) (3.16)
nazveme filtrem typu mazximum.

Definice 3.3.6. Mgjme obrazové matice I! = (P[i,j]), I° = (QJi,j]) a okoli pixelu
N7 (i, ). Zobrazeni Fos, : Pli, j] — Qli, j], které je ddno vztahem

Qli, j] = min N7 (i, j) (3.17)
nazveme filtrem typu minimum.

Méjme obraz, kde mezi objektem a pozadim je velky kontrast (neni nutny ¢isté binarni
obraz). Hodnoty pixelu pozadi budou tmavé (hodnoty blizici se k 0) a objektové pixely
budou svétlé (hodnoty blizici se k 1). Pak filtr typu maximum nazveme dilataci a filtr typu
minimum eroz? (viz obrazek 3.6). V piipadé opa¢nych hodnot objektovych pixelu a pixelu
pozadi, oznacime filtry typu maximum a minimum presné naopak. Avsak pojmy dilatace
a eroze chapeme stéle stejné (dilatace- rozsiteni objektu, eroze- zmenseni objektu). Déle
v textu budeme vzdy predpokladat situaci uvedenou na obrazku 3.6.

VILATACE EROZE

SVETLA'
OBIEKT

Obrézek 3.6: Dilatace a eroze

Pozndmka 3.3.1. Dilataci a erozi 1ze pouzit i pro detekci hran v obraze. Konkrétné bude
tento postup popsan v kapitole 3.4.2 Morfologické operace - Dilatace a Eroze.

3.4. Analyza obrazu - segmentace
Jak jiz bylo feceno, analyza obrazu se zabyva ziskavanim konkrétni informace z obrazu.
Pojem segmentace je proces, ktery vyclenuje odlisné oblasti obrazu se stejnymi rysy z

okolnich oblasti. Konkrétné rozdéluje obraz na pixely pozadi a objektové pixely. K ta-
kovému rozdéleni je tieba zvolit kritérium, podle kterého budeme obraz segmentovat.
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3.4. ANALYZA OBRAZU - SEGMENTACE

3.4.1. Prahovani

Metoda prahovani je vhodna pouze, pokud ma obraz silné bimodalni histogram, tj.
napiiklad histogram dle obrazku 3.7. Na tomto obrazku je zndzornén histogram obrazu,
ve kterém se nachazi tmavy objekt na svétlém pozadi.

n A\ pozadi

objekt

. ~
T ~
X

Obrazek 3.7: Bimodalni histogram (tmavy objekt na svétlém pozadi)

Prvné se z histogramu uréi prahova hodnota ¢, tedy hodnota, ktera definuje prechod
mezi objektem a pozadim. Poté se testuje hypotéza, ze dany pixel P patii do objektu.
Pro vyse popsanou situaci (tmavy objekt na svétlém pozadi) je testovaci kritérium

=(P) < L. (3.18)

V opaéném piipadé (svétly objekt na tmavém pozadi) je testovaci kritérium ve tvaru
z(P) > t.

V praxi se ¢asto stava, ze prahova hodnota ¢ neni stejné pro cely obraz. To je vétsinou
zpusobené nehomogenim osvétlenim. Vznikaji viditelné stiny nebo napriklad vinétace, coz
je jev, pti kterém jsou okraje obrazu méné nasvicené a jsou tedy tmavsi nez stfed obrazu.
V takovém ptipadé se musi obraz pred samotnym prahovanim nejprve kalibrovat, nebo
se musi vyuzit jind metoda segmentace.

Adaptivni prahovani

Adaptivni prahovani je takové prahovéani, kde prah t¢ je zavisly na soufadnicich pixelu
Pli, j]. Prahové hodnoty ¢;; ziskdme z histogramu h;; vytvofeného z okoli N7 (i, j) pixelu
Pli, j]. Potom testujeme hypotézu, ze pokud plati

z(Pli, 5]) < tij, (3.19)

pak pixel PJi, j] je objektovym pixelem.

Kazdy histogram h;; by mél byt opét bimodélni, tzn. Ze velikost okoli by méla byt zvo-
lena tak, aby se v kazdém vybiraném okoli N7 (i, j) nachdzely jak objektové pixely, tak i
pixely pozadi. V pripadé, ze tato podminka nebude dodrzena, vzniknou ve vysledném vy-
segmentovaném obraze nové ,falesné“ objekty nebo naopak v objektu vzniknou ,falesné“
diry. Tyto chybné oznacené pixely pak povazujeme za impulsni Sum a muzeme je filtrovat.
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3. ZPRACOVANI OBRAZOVE INFORMACE

3.4.2. Detekce hran

Existuje mnoho metod urc¢enych k detekci hran. V nésledujicim textu si vSak uvedeme
pouze nékteré z nich, konkrétné gradientni metody, metodu diskrétniho Laplacianu a
pouziti dilatace a eroze.

Jedna velkd skupina téchto metod je zalozend na prvni a druhé derivaci. Otazku,
pro¢ je derivace vhodnéd pro nalezeni hranice objektu, vysvétluje obrazek 3.8. Méjme
obraz, ktery obsahuje svétly pruh na tmavém pozadi (3.8a) a obraz, ktery obsahuje tmavy
pruh na svétlém pozadi (3.8b). Radkovy profil zobrazuje hodnoty pixelt v jakémkoliv
horizontalnim fadku. Pak z grafu prvni derivace vyplyva, ze ji lze pouzit pro posouzeni,
zda se v obraze nachazi hrana objektu. Znaménko druhé derivace urci, jaky jas ma hrani¢ni
pixel, tj. jestli jsou jeho hodnoty tmavé ¢i svétlé. Dédle muzeme pozorovat, ze z grafu druhé
derivace lze odecist pfesna poloha hranice, a to v misté, kde graf prochézi nulou.

vstupnf obrazy

—~—mfsto pro
zjisténl profilu
Fddku

fddkovy profil

prvn( derivace

I e -

a) b)

Obrazek 3.8: Prvni a druha derivace fadkového profilu dvou vzajemné inverznich
obrazu, zdroj [§]
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3.4. ANALYZA OBRAZU - SEGMENTACE

Podobnym zpusobem Ize v obraze hledat hranu jakékoliv orientace. Prvni derivace
v jakémkoliv bodé obrazu je dana velikosti gradientu v tomto bodé. Druh& derivace je
ziskana pomoci Laplaceova operatoru.

Gradientni metody

Uz podle nazvu je jasné, ze gradientni metody jsou zalozeny na gradientu.

V praxi se vyuzivaji odvozena konvoluéni jadra (napf. uvedeme Prewittova a Sobe-
lova), pomoci kterych spoc¢teme prvni a druhou slozku gradientu. Konvoluci obrazové
matice a horizontdlni masky H, ziskame slozku gradientu G, a konvoluci s vertikalni
maskou H, ziskdme slozku gradientu G,. Vysledkem je pak gradientni obraz, jehoz ve-
likost je stejnd jako velikost ptivodniho obrazu a ktery obsahuje trovné jasu J € (0, w).
To vsak znamend, Ze na ziskany gradientni obraz je pak nutné jesté aplikovat nékterou z
metod prahovani.

Prewittova konvoluéni jadra maji tvar

-1 0 1 -1 -1 -1
H=|-10 1 . H'={0 0 0 (3.20)
—1 1 1 1

-1 01 -1 -2 -1
HY=|-2 02 ,H =0 0 0]. (3.21)
-1 01 1 2 1

Jelikoz derivace obecné zvyraznuji Sum (vysoké frekvence) v obraze, je nutné pied
pouzitim hranovych detektoru zalozenych na derivacich puvodni obraz filtrovat.

Poznamka 3.4.1. Z vyslednych slozek gradientu lze spocitat sila hrany a to pomoci velkosti
gradientu I = /G2 + G2
Metoda diskrétniho Laplacianu

Podobné jako u gradientnich metod se aplikuje i tato metoda. Rozdilna jsou pouze pouzita
konvolu¢ni jadra, ktera jsou zalozena na druhé derivaci a maji tvar

-1 0 -1 0 -1 0
H:f=|0 4 0| ,HY=|-1 4 -—1]. (3.22)
-1 0 -1 0 -1 0

Soucet vsech koeficientu Laplaceovy masky musi byt roven nule, aby v pripadé homogenni
plochy v obraze byla odezva nulova.

Jedna se vlastneé o filtr typu horni propust, ktery zvyraznuje vysoké frekvence v obraze,
tedy hrany. Nevyhodou je, ze ve vysokych frekvencich se vyskytuje i Sum. Stejné jako u
gradientnich metod je tedy tato metoda zavisla na mnozstvi Sumu v obraze.

32



3. ZPRACOVANI OBRAZOVE INFORMACE

Morfologické operace - Dilatace a Eroze

V kapitole 3.3.3 jsme zavedli pojmy dilatace a eroze. Pomoci téchto operaci lze nalézt
hranice objekti v obraze nasledujicim zpiisobem.

Necht A je obraz obsahujici objekt a pozadi s velkym kontrastem mezi nimi. Obraz
Ap je obraz vytvoreny pomoci dilatace a obraz Agr pomoci eroze. Pak

B=Ap— Ag (3.23)

je obraz, ktery obsahuje hranici objektu. Cely tento postup znazornuje obrazek 3.9, kde
srafovana ¢ast je vysledny obraz B.

Obréazek 3.9: Detekce hran dilataci a erozi

Ziskanou oblast, v niz se hranice nachézi, lze nasledné zazit pomoci eroze. Pokud je
nasim cilem ziskat digitalni kiivku hranice, pouhd eroze ale nestaci. Vysledny objekt by
nejen zuzovala, ale také zkracovala, coz je nezadouci. Proto se v praxi spiSe vyuziva tzv.
podminénd eroze, kterda zohlednuje, jestli se jedné o pixel zakoncujici kiivku nebo pixel,
ktery by zpusobil rozpad objektu. Nasledné u takovych pixelu erozi neprovede.

Pozndmka 3.4.2. V ptipadé, zZe erozi, resp. podminénou erozi provadime pomoci okoli
Ni(i,7), vysledkem budou hraniéni pixely objektu, které jsou 8-spojitelné. V pifpade
pouzitého okoli Ns(i, 7) budou hranién{ pixely 4-spojitelné.

Dalsim vyuzitim dilatace a eroze je tzv. closing a opening (obrézek 3.10).

CLOSING OPENING

Obrazek 3.10: Operace closing a opening

Meéjme objekt, ktery neni celistvy a obsahuje napfiiklad otvory. Pokud jsou otvory do-
statecné malé, 1ze pro zaceleni objektu vyuzit operaci Closing. Ta nejprve provede dilataci
obrazu Ap. Tim ziskame zvétseny objekt, ktery uz neobsahuje otvory. A poté aplikuje
erozi (Ap)g, kterou vrati objektu puvodni velikost.

33



3.5. ROZPOZNAVANI OBJEKTU

Opening se vyuziva, pokud je potieba zjednodusit hranici objektu, nebo se v obraze
vyskytuji drobné objekty, které maji byt odstranény. Prvné se pouzije eroze Apg, ktera
vrati zmenseny objekt, ale s vyhlazenou hranici a kterd odstrani malé objekty v pozadi.
Jako druhy krok se provede dilatace (Ag)p. Ta zase vrati objekt do puvodni velikosti.
Morfologické operace nejsou citlivé na aditivni Sum, coz je jejich velkou vyhodou.

3.5. Rozpoznavani objektt

Rozpoznavani objekti je hlavnim cilem analyzy obrazu. Objekty lze chapat tfemi ruznymi
zpusoby. Muzeme analyzovat pouze hranici objektu, muzeme cely objekt chapat jako
mnozinu bodu v roviné nebo ho muzeme chéapat jako mnozinu pixelu.

K reprezentaci objektu jeho hranici je tfeba ulozit soufadnice jednoho bodu hranice a
k tomu ulozit tzv. hrani¢ni kéd. Hrani¢ni kod je posloupnost prechodu z pixelu na dalsi
pixel pies celou hranici objektu. Ziskani jednotlivych slozek kédu je naznaceno na obrazku
3.11.

'l- k)

149 Ha
o

8 4 hrownidini’ kool :

PR

Obréazek 3.11: Hrani¢éni kod
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4. Prakticka c¢ast

Cilem této prace je nalézt vhodnou metodu, kterd by z fotografie ruky dokazala urcit jeji
priblizny povrch. Vstupem je tedy fotografie a pokud z ni chceme ziskat rozméry potiebné
pro vypocet povrchu, musime na ni zaznamenat méritko. Fotografie bude prochazet algo-
ritmem, ktery je popsdn v nasledujicich kapitolach a ktery predpokladé specificky vstupni
obraz. Presnost vypoctu bude tedy nachylna na velké zmény polohy ruky v obraze a na
kvalitu fotografie. Proto vstupni obraz musi spliiovat tato kritéria:

e fotit na bilém podkladovém papiru s kalibracnim rameckem o rozmérech 180x280mm
e prava ruka dlani k fotoaparatu

e umistit ruku na stied

e holé predlokti, tj. bez rukdvu apod., kvuli detekci zapésti

e prsty roztazené od sebe

e prostiednicek rovné s predloktim

e volba vhodného osvétleni

e fotit z dostatecné vzdélenosti k potlaceni vlivu perspektivy

Pozndamka 4.0.1. Pti foceni vznika stredové promitani, které nezachovava délky. Ale v
piipadé dostatecné velké vzdalenosti fotoaparatu lze promitani povazovat za rovnobézné.
Proto je mezi kritérii uveden i pozadavek, aby fotografie byla potizena alespon ze
vzdalenosti 2m. Jestlize vyska/sfika ruky je cca 110mm a jeji tloustka (tj. vyska od
podlozky) je cca 20mm, pak chyba, které se pii foceni z 2m dopustime vlivem stiedového
promitani, je rovna 0,55mm. Tato chyba je dostate¢né mald na to, abychom ji mohli
zanedbat.

Po porizeni fotografie ji ofizneme dle rdmecku na podkladovém papiru, ktery ma
rozmeér 180x280mm. Format digitalni fotografie nastavime na 900x1400 pixelu, takze jeden
pixel se bude rovnat 0,2mm. Tato informace je dulezita a vyuzijeme ji v poslednim kroku
vypoétu povrchu pii jeho prevodu na mm?. Nakonec barevny obraz pievedeme na obraz
ve stupnich sedi. VSechny vypocty a tpravy budou provadény pomoci softwaru Matlab.

Obrazek 4.1: Priklad vstupniho obrazu
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4.1. URCENI JEDNOPIXELOVE HRANICE RUKY
4.1. Urceni jednopixelové hranice ruky

Jelikoz je na vstupu fotografie, je v prvni fadé nutné zpracovat obraz tak, aby z néj bylo
mozné vycist dulezité informace, tedy urcité rozmeéry ruky. A k tomu je tieba nalézt
jednopixelovu hranici objektu. Na této hranici lze urc¢it tzv. body zlomu, tj. napiiklad
Spicky a tupati prstu. Pokud zndme vSechny potfebné body, nahradime ¢ésti ruky co
nejpresnéjsimi geometrickymi ttvary a spocitame jejich povrch. Konkrétni body a utvary
jsou popsany v kapitole 4.2.

4.1.1. Segmentace obrazu - prahovani

V obraze se nachazi tmavy objekt na svétlém pozadi, proto k jeho segmentaci vyuzijeme
metodu prahovani. Ne kazdy obraz vsak bude idealni. Je tedy nutné si ho nejprve upravit
tak, aby rozdilnosti kvality fotografii nemély vliv na vysledky segmentace.

Medidnovy filtr je vhodny na filtraci Sumu v obraze a zaroven zachovava hrany objektu.
Na obraz tedy aplikujeme medidanovy filtr o velikosti 21x21 pixelu. Déle vime, Ze na
okrajich obrazu se nenachazi zaddna dulezitd informace, takze pixely nachédzejici se v 15-ti
pixelovém pésu po okrajich obrazu muzeme s klidnym svédomim odstranit (pridélit jim
jinou hodnotu). Jak ale zvolime novou hodnotu pixelu? Pfestoze vime, ze pozadi obrazu
je svétlé, nemuzeme zvolit libovolné svétlou. Pak by se mohlo stat, ze tyto nové vlozené
hodnoty pixelu zdsadné posunou prahovou hodnotu pii prahovani obrazu a ziskdme pak
neodpovidajici objekt. Proto prepiseme jejich hodnoty na hodnoty pixelu lezicich hned
vedle na fadku (pak ve sloupci) za timto pasem. Tento krok je dulezity, protoze se v
okrajich muzou vyskytovat zbytky tmavého rozmérového ramecku, ktery jsme neptesné
ofizli a tyto tmavé pixely by mohly znovu neptiznivé ovlivnit prahovani.

Obrazek 4.2: Vstupni obraz; s medianovym filtrem; po odstranéni okraju

Histogram obrazu (viz 4.3) je bimodélni, pfesto nemuzeme vyuzit samotné prahovani.
Pokud bychom pouzili jednu prahovou hodnotu na cely obraz, neosettili bychom mozné
stiny, nebo naopak ptesvétleny objekt v puvodni fotografii. Napt. mezery mezi prsty by
se mohly zacit zkracovat, jak je vidét na obrazku 4.4.
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18 x10"
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Obréazek 4.3: Histogram obrazu a jeho prahovéa hodnota ¢

Obrazek 4.4: Obraz prahovany jednou prahovou hodnotou

Vyuzijeme tedy adaptivni prahovéni, tzn. pro kazdy pixel a pro jeho konkrétné zvo-
lené okoli vytvotrime histogram, ktery by mél byt znovu bimodalni. Pak nejdeme prah a
zatadime pixel bud do objektu nebo do pozadi. Volba, velikosti okoli je zdsadni. Pokud je
zrovna zvoleno okoli, v némz se nenachazi zadny objekt a vybrany obraz je tedy témeér
jednolity, prahova hodnota bude zcestna. Pak by cyklus zakreslil objekty i tam, kde zadné
nejsou, nebo naopak rozdeélil objekt na vice objektu.

Nasim hlavnim cilem je, aby obrys objektu zustal co nejlépe zachovany. Pouzijeme-li
prilis velké okoli pro adaptivni prahovani, vysledek bude podobny, jako bychom prahovali
cely obraz najednou a prsty se zacnou vlivem stinu spojovat (viz okoli 151 a 201 pixelu na
obrézcich 4.5d a 4.5¢). Naopak pouzijeme-li piilis malé okoli, hrozi, Ze se v blizkosti hranice
najde objekt a pozadi podobnych intenzit svétla, histogram nebude vyrazné bimodalni,
prahova hodnota bude vyssi, nez by méla byt a objektovy pixel bude povazovan za pozadi.
Pak by se hranice objektu mohla v nékterych mistech roztrhnout (viz okoli 51 pixelt na
obrézku 4.5b). Vyuzijeme tedy kompromisu 101x101 pixelu velké okoli (viz obrézek 4.5¢).
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AT

(a) obraz (b) okoli 51p (c) okoli 101p (d) okoli 151p (e) okoli 201p

Obrazek 4.5: Adaptivni prahovani s pouzitym okolim o velikosti

Jelikoz vysledek prahovani neni stale uspokojujici, pridame dalsi dpravy, které se bu-
dou provadét uvniti kazdého cyklu prahovani, tj. pro kazdy pixel a jeho okoli. Muzeme
si vSimnout, ze nejvétsi nepresnosti vznikaji kvuli stinum, protoze jsou tmavé, podobné
jako objekt. Jejich hodnota jasu byva vétsi nez prahova hodnota a maji tak tendenci se
pritazovat k objektu a zvétsovat ho. Proto jednou z iprav bude posunuti prahové hodnoty
do tmavsich hodnot o 5%. Prestoze jsme na zacatku zpracovani uz jednou filtrovali obraz
medidnovym filtrem, ktery potlacil v obraze Sum, pouzijeme medianovy filtr znovu uvnitt
cyklu. Po aplikaci tohoto ﬁltru o velikosti 5x5 pixelﬁ bude vybrané éést obrazu jesté vic
stejném mlste. V histogramu budou vyssi cetnosti plxelu stejného jasu a tak z néj bude
mozné jednoznacnéji urcit prah mezi objektem a pozadim. Efekt téchto tiprav je zobrazen
na obrézcich 4.6.

' ke | ihoamd B
(a) bez tprav (b) posunuty préh (c) med. filtr (d) obé tpravy
Obrazek 4.6: Efekty prahovani s posunutym prahem o 5% a s pouzitym medidnovym

filtrem o velikosti 5x5 pixelu

4.1.2. Nutné upravy k vysledné hranici objektu

Prestoze jsme metodu segmentace ladili tak, aby na vystupu byl pouze jeden objekt, ktery
obsahuje celou hranici ruky, nemtuzeme predpokladat, ze tomu tak vzdy bude. Pokud
vstupni fotografie bude v opravdu Spatné kvalité, muze se stat, ze se objekt ruky rozdéli
na vice c¢asti, nebo vysledny prahovany obraz bude obsahovat i jiné objekty nalezené v
pozadi ruky. Proto provedeme jesté nékolik iprav po samotné segmentaci.
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Pozndmka 4.1.1. Pro lepsi demonstraci vyznamu jednotlivych kroku uprav vyuzijeme
Spatné vyprahovanych obrazu, které jsme ziskali pti ladéni segmentace. Zobrazuji tak vse,
co by se mohlo stat a co musime osSetrit.

Pro zacatek obratime binaritu obrazu tak, aby objekty mély hodnoty pixelu rovny
jedné, tedy byly bilé. Dalsim krokem bude operace closing (dilatace a néslednd eroze),
ktera zaceli objekty. Jelikoz jsou nase objektové pixely reprezentovany vysokou hodno-
tou, operace closing znamend aplikace filtru typu maximum a poté aplikace filtru typu
minimum. Filtrovat budeme s ,kruhovym® okolim o poloméru 3 pixelu (viz obrazek 4.7).
Priklady toho, jak velké nespojitosti v objektech closing s takovym okolim spoji, muzeme
sledovat na obrazku 4.8, kde tmavé Sedé ctverecky vyjadiuji objektové pixely, modra hra-
nice znazornuje hranici objektu po aplikaci max-filtru a cervena pak znézornuje hranici
vysledného objektu po aplikaci min-filtru a tedy celé operace closing.

Hmh
e S
HeEtn

Obrazek 4.7: Kruhové okoli o poloméru 3 pixelu

Obrazek 4.8: Piiklady closingu s pouzitym kruhovym okolim o poloméru 3 pixelu

Pri segmentaci se nam mohou v okrajich zobrazit objekty, které v obraze ve skute¢nosti
nejsou. Proto znovu odstranime 15-ti pixelovy pas podél kraju celého obrazu. Slovem
odstranime se zde mysli skutec¢nost, ze prepiseme hodnoty pixelt na nuly (hodnoty pixeli
pozadi). Dalsi malou upravou bude odstranéni samostatnych pixelu. Tak nazveme pixely,
ktery nemaji v ¢tyfsousednosti jiny pixel, neboli nejsou s jinym pixelem 4-spojitelné.

Algoritmus pro vyhledavani objektia v obraze

Pomoci algoritmu popsaného na obréazcich 4.9 a 4.10 najdeme vSechny objekty v obraze,
které budou odliseny tzv. objektovymi ¢isly. Matici V' ozna¢ime vstupni obraz tvoreny
nulami a jednickami, kde jednicky jsou pixely objektu. Vystupni matice O je stejné velika
jako matice V. Na pozicich objektovych pixeli v matici V', bude matice O obsahovat
objektova ¢isla pixelu o.¢.p rovna 1 az n, kde n je celkovy pocet objektu v matici V. Na
pozicich, kde pixely matice V' jsou nulové budou i hodnoty matice O nulové. Nazorné
zobrazeni matice O muzeme sledovat na obrézcich 4.11 a 4.12, kde objekty s riuznymi
0.¢.p jsou od sebe odlisené barevné.
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Obréazek 4.9:

{ Zacatek '

najdi objektovy pixel z matice V takowy,
7e nema ur¢eny objekt v matici O (ozn.
pixel P na Fadku p)

|

pfifad’ mu objektové &islo (o.€.p)

pixel pod P = objektovy?
(na Fadku p+1)

pfifad mu o.&.p

z P doprava
(po pixelu na fadku p)
podm.: je aktudlni pixel
PR objektowy?

A

pfitad mu o.&.p

pixel pod
pixelem PR = objektovy?
(na radku p+1)

prirad mu o.&.p

A

Vyvojovy diagram algoritmu vyhledavajictho objekty (¢dst 1.)
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ex. pixely s 0.&p na fadku
a=ptliala+2,.)?

pro kazdy pixel na

fadku g

aktualni pixel
= ohjektowy?

pixel pod Q.= objektowy?
{na fadku g+1)

pfifad'mu o.C.p

zQ doleva
{po pixelu na fadku q)
podm.: je aktualni pixel

z Q doprava
(po pixelu na fadku q)
podm.: je aktualni pixel

QL objektowy? QR objektowy?

2 QR nahoru
[po pixelu ve sloupci)
podm.: je aktualni pixel
QRU objektowy?

z QL nahoru
[po pixelu ve sloupci)
podm.: je aktualni pixel
QLU objektowy?

pixel pod
pixelem QR = objektowy?
(na fadku g+1)

pixel pod
pixelem QL = objektowy?
(na fadku g+1)

Obrazek 4.10: Vyvojovy diagram algoritmu vyhleddvajiciho objekty (cast 2.)

Tteti casti algoritmu je oprava rozdélenych objektu. Jak je vidét na obrazku 4.11a, 1. a
2. cast neoSetii vSechny smeéry pti propojovani pixelu jednoho objektu. Proto v poslednim
kroku algoritmu projdeme matici O a do nulového vektoru o délce poctu nalezenych
objektu zapiseme zmény v o.C.p. Nalezneme-li pixel, ktery ma ve svém Ctyfsousednosti
pixel s jinym o.¢.p, pak do zménového vektoru na pozici vétsiho o.¢.p zapiSeme hodnotu
mensiho o.¢.p. Po tom co takto projdeme celou matici O, opravime o.¢.p dle zménového
vektoru. Cteme ho odzadu a pro kazdou nenulovou hodnotu m na k-té pozici opravime v
matici O vsechny 0.¢.p = k na spravné o.¢.p = m. Piiklad opravy objektu a tedy vysledné
nalezeni vSech objektu v obraze timto algoritmem je na obrazku 4.11b.
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(a) Zobrazeni nalezenych objektu 1. (b) Zobrazeni nalezenych objektu
a 2. ¢asti algoritmu celym algoritmem

Obrazek 4.11: Nalezeni vSech objektu v obraze

Po nalezeni vSech objektu v obraze vidime, ze kromé velkych ¢asti ruky se v pozadi
nachazi plno malych nevyznamnych objekt, které v obraze nemaji byt. Experimentalné
jsme stanovili, ze objekty, ktery se skladaji z méné nez 20000 pixeli jsou nevyznamné a
muzeme je odstranit. Vysledné hledani objektu je vidét na obrazku 4.12.

V7

Obrazek 4.12: Vysledné barevné zobrazeni nalezenych objektu ruky

Ziskani uceleného objektu

Cilem této kapitoly je nalézt hranici ruky. Jak ale stanovit vyslednou hranici, kdyz zatim
nemame ani objekt ruky jako celek? Nejprve musime zjistit jak spravné propojit nalezené
casti, jak urcit jejich poradi a v neposledni fadé jak urcit, které ¢asti hranic jednotlivych
objektu patii do celkové hranice ruky. Naslednym postupem obraz upravime tak, aby
jsme v kazdém piipadé byli schopni hranici nalézt.

Ptipomenme si, ze matice V' je vysledny binarni obraz obsahujici objekty ruky a matice
O je matice, ktera odliSuje objekty v matici V' pomoci o0.¢.p.

1. Vytvorime hrani¢ni matici H, ktera bude obsahovat 8-spojitelnou hranici vSech ob-
jektu z matice V tak, ze vSechny pixely, které ve svém okoli Ny(r, s) maji maximdlné
tTi pixely, jsou hranicni.

2. Vektor hranic vektor H bude mit 3 slozky. Prvni dvé budou obsahovat pozici v matici
[, s] a tfeti slozka bude o.¢.p daného pixelu. Tento vektor vytvorime pomoci matic
H a O, kde H[r,s] =1 a Olr, s] = 0.C.p.
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3. Matici obalky VO vytvoiime propojenim vSech pixelu v matici H. Pro kazdé dva
pixely p; a py vypocitame vzajemnou vzdalenost d a thel a. Pak kazdému pixelu,
ktery protne spojnice pixelt p; a po, udélime v matici V'O hodnotu jedna. Viz priklad
na obrazku 4.13, kde pixely p;, po a vSechny Sedé budou v matici VO oznaceny
hodnotou jedna.

b L
NET NN

Rla) |

gfé) :

Obrazek 4.13: Piiklad propojeni dvou pixelu

Vytvoreni spojnic a tedy vypocet vzdalenosti d a tthlu o provedeme nésledujicim
zpusobem.

d=+/(pa(1) — p1(1))2 + (p2(2) — p1(2))?
e (20 =)

o (p2<2> —p1<2>)

line=0:1:d

y = p1(1) + line - sin

(4.1)

x = p1(2) + line - cos a

Pro vypocet ihlu vsak nepouzijeme klasickou funkci Arkus tangens, nybrz vyuzijeme
funkce atan2 (tj. Ctyi-kvadrantovy arkus tangens), kterou software Matlab nabizi.
Tato funkce vraci hodnoty v uzavieném intervalu (—m, 7). Vyfesime tak vSechny
moznosti uhlu pfi vzadjemnych pozicich pixela p; a ps.

Obrazek 4.14: Matice V' a matice jeji obalky VO

4. Vytvorime hrani¢ni matici obalky VO a oznacime ji HO. Bude obsahovat jeji 8-
-spojitelnou hranici, tedy z matice VO vybereme pixely, které ve svém okoli Ny(r, s)
maji maximalné tii pixely.
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5. Usporadany vektor hranice obdlky vektor HO bude obsahovat pozice hranic¢nich

pixelu v matici HO. Do tohoto vektoru vsak nezapiSeme pixely tvorici spodni
yzakladnu“, coz 1épe vyjadiuje obrazek 4.15, kde Cervena ¢ara vyznacuje hranici
zapsanou do vektoru.

Obrazek 4.15: Usporadany vektor hranice obalky vektor HO

Na zacatku tuprav jsme odstranovali 15-ti pixelovy péas po okrajich celého obrazu,
proto vime, ze spodni okraj obdlky lezi na 16. pixelu odspodu. Na tomto rfadku
[r,:] najdeme prvni hraniéni pixel matice HO (v obrazku 4.15 oznaceny kiizkem).
Nésledné nalezneme druhy pixel hranice tak, ze nelezi na [r,:] fadku, ale na fadku
[r — 1,:] a zdroven je s prvnim nalezenym pixelem 8-spojitelny. Abychom nalezli
treti pixel hranice, zkontrolujeme vsechny pixely v osmisousednosti druhého. Na-
lezneme zde dva (piipadné tii) pixely z nichz tieti hraniéni pixel bude ten, ktery
se ve vektoru vektor HO jesté nenachdzi. Dale pokracujeme algoritmem, ktery k
naposled zapsanému pixelu hledd 8-spojitelné pixely v matici HO. Vzdy najde dva
(pripadneé tii) a zapiSe ten, ktery se do vektoru nezapsal v predchozich dvou krocich,
tj. algoritmus oSetii, abychom se nevraceli zpét. Posledni pixel vektoru vektor HO
je takovy pixel, ktery znovu lezi na fadku [r,:] (nedostaneme se zpét do pocédtecniho
pixelu, pouze na stejny radek).

Duvodem, pro¢ v algoritmu porovnavame pixel s pixely z dvou predchozich kroku
jsou piipady, kdy hranice obalky vypada podobné jako na obrazku 4.16.

i
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Obréazek 4.16: Priklady hranice obalky
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Algoritmus, ktery by porovnéval pixel pouze s jednim predchozim pixelem, by se v
2., 3. a 4. pixelu (viz obrazek 4.16) zacyklil. Zajistime-li navic, aby hledal predné ve
ctyrsousednosti pixelu, najde pak vzdy spravné fazeni hranice.

. Nyni muzeme vybrat objekty, které opravdu tvori hranici ruky a muzeme urcit

poradi, ve kterém na sebe maji navazovat. Budeme prochazet vektor hranice obalky
vektorHO a k tomu budeme potifebovat hlavni matici V' a objektovou matici O.
Pokud narazime ve vektoru vektor HO na pixel, ktery je v matici V' oznacen jako
objektovy pixel, zapiseme jeho o0.¢.p (najdeme v matici O) do vektoru poradi. Na-
razime-li na dalsi takovy pixel se stejnym o.¢.p jako mél ten predchozi, presko¢ime
ho a pokracujeme v prochazeni vektoru vektor HO d&al. Narazime-li na objektovy
pixel ve V' s jinym o.¢.p v O nez mél pixel predchozi, zapiSeme ho na dalsi pozici
vektoru poradi. Takto pokracujeme dokud nedojdeme na konec vektoru vektor HO.

Diky tomu, ze uz zname spravné poradi jednotlivych objektu, vime, ktery objekt
s kterym potfebujeme propojit. Tedy muzeme najit jejich minimalni vzdalenost
a nasledné je v tomto misté propojit. Ve vektoru vektor H mame ulozené pozice
hrani¢énich pixelu v8ech objektu a k nim i jejich o.¢.p. Pro dva objekty, které na sebe
maji dle vektoru poradi navazovat, spocitame vzdalenosti kazdy s kazdym pixelem
a uréime tu miniméalni.

. Nez za¢neme propojovat jednotlivé objekty, spojime spodni ¢éast ruky (zépésti), aby

objekt ruky byl uzavieny. Jednoduse spojime prvni a posledni pixel lezici na radku
nad spodnim 15-ti pixelovém pasu matice V.

7 predchozich kroku zname pro kazdé dva objekty dva konkrétni pixely p; a ps,
které se maji propojit a znadme jejich vzdéalenost d. Staci tedy spocitat ihel a a
stejné jako ve 3. kroku vytvorit spojnici pixelt p; a po, a tedy i spojnici objektu.

W

Obrazek 4.17: Propojeni objektu (negativ)

Nez konecné definujeme hranici ruky, musime provést jesté dvé upravy, které se
mohou zdat zbytecné. Dale si vsak popiseme zpusob urceni hranice, ktery tyto kroky
dovysveétli.

Pokud nechame spojnice mezi objekty jednopixelové, algoritmus hledani hranice
bude mit v tomto misté vic moznych sméru, kam dal postupovat a nenajde tak
spravnou hranici. Nastésti se vSechny nespojitosti objekti nachazeji mezi prsty a
proto staci aplikovat tyto kroky:
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(a) Pod kazdy pixel, ktery vytvorime spojenim pixelu p; a ps, budeme pixelim
s hodnotou nula vkladat hodnotu jedna dokud nenarazime na jiny objektovy
pixel (roven jedné). Také pod krajni pixely p; a py vytvoiime takovy sloupec
hodnot.

Obrézek 4.18: Propojeni objektu - rozsiteni spojnice (negativ)

(b) Provedeme operaci closing (dilatace a eroze) s kruhovym okolim o polomeéru 8
pixeli. Timto se spojnice objektu v misté napojeni rozsiti. Viz obrazek 4.19b.

(a) bez closingu (b) s closingem

Obrézek 4.19: Propojeni objektu - operace closing (negativ)

Priklad, jak tyto upravy muzou ovlivnit vyslednou hranici ruky ukazuje obrazek
4.20.

11. Posledni upravou, kterou muzeme zlepsit autenti¢nost hranice ruky je odstranéni
vycénivajicich pixelu. Jsou to objektové pixely, které ve svém Ny(r,s) okoli maji
pouze jeden dalsi objektovy pixel, nebo naopak pixely pozadi, které maji v
¢tytsousednosti hned tti objektové pixely.
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Obrazek 4.20: Piiklad hranice bez tprav v 10. kroku a s predchozimi dpravami (negativ)

Algoritmus pro nalezeni hranice objektu

Nyni mame v matici V' pripraveny objekt, jehoz vnéjsi hranice odpovida hranici ruky.
Nésledujicim algoritmem ziskame matici HV obsahujici 8-spojitelnou hranici ruky a vek-
tor vektor HV | ktery bude obsahovat uspoirddanou posloupnost pixelt hranice v matici
HV.

Oznacme okoli pixelu p dle obrazku 4.21.

ol|o2|03
08 04
o7|06|05

Obrazek 4.21: Oznaceni okolnich pixelu pixelu p

Jestlize pixel p je v n-tém kroku poslednim pixelem zapsanym do matice HV a do vektoru
vektor HV | pak jeho okolni pixely ol az o8 budou rovny

vektorHV (n,
02 =vektor HV (n,

— 1,vektorHV (n,2) — 1],
— 1,vektorHV (n, 2) ],
— 1,vektorHV (n,2) + 1],
,vektorHV (n,2) + 1],
+ 1,vektor HV (n,2) + 1],
+ 1,vektorHV (n, 2) ],
+ 1,vektor HV (n,2) — 1],
,vektorHV (n,2) — 1].

06 =|vektor HV (n,
o7 =|vektor HV (n,
vektorHV (n,

G VA GV G V(T G U Y
~— — ~— ~— ~— — ~— —

= (
[ (
[ (
[ (
0b =[vektor HV (n,
[ (
[ (
= (

Nejprve najdeme prvni tfi pixely hranice, coz provedeme trochu jinym zpusobem,
nez pozdéji vsechny ostatni. U prvniho pixelu postupujeme stejnym zpusobem jako u
uspoiradaného vektoru hranice obdlky vektor HO v 5. kroku. V matici V' prochazime 16.
radek odspodu a prvni objektovy pixel zleva, ktery najdeme, je nasim prvnim pixelem hra-
nice. Druhy a tiet{ pixel hleddme také zv1ast, protoze za prvé potiebujeme urcit spravny
pocatecni smér hranice a za druhé algoritmus hleda dalsi pixel hranice v zavislosti na
tfech poslednich. Pouzijeme vSak jeho upravenou verzi, ktera hleda dalsi pixel pouze v
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zavislosti na poslednim pixelu. U druhého pixelu hranice vybirame z okolnich pixelu ol,
02 a 03 prvniho pixelu a u tfettho pouze z okolnich pixelu ol, 02, 03, 04 a 08 druhého
pixelu.

Algoritmus, ktery z matice V' postupné vybira hrani¢ni pixely ve spravném potadi, se
ridi matici OK, ktera se v kazdém kroku n méni. Tato matice obsahuje pozice vSech osmi
okolnich pixelu posledniho zapsaného pixelu p do matice HV a do vektoru vektorHV .
Dalsi dva radky matice jsou pocty objektovych pixela v okoli Ny(r,s) a v okoll Ng(r, s)
daného okolniho pixelu o v matici V. Napi. prvni sloupec matice OK obsahuje svis-
lou pozici pixelu ol, vodorovnou pozici pixelu ol, pocet objektovych pixelu v jeho okoli
N2 (01(1),01(2)) a pocet objektovych pixeli v jeho okoli N¢!(01(1),01(2)).

Pocéatecni tvar matice OK v n-tém kroku je

0ol(1) 02(1) 03(1) o04(1) 05(1) o6(1) o7(1) o08(1)
01(2) 02(2) 03(2) 04(2) 05(2) 06(2) 07(2) o08(2
o - | A1) 2D 032) odD) 05(2) 62 0T(2) o802 )

0 0 0 0 0 0 0 0

Pro kazdy okolni pixel o posledniho pixelu p zjistime, zda je to objektovy pixel a zda se
nejednd o hraniéni pixel z n — 1 kroku nebo z n — 2 kroku. Jestlize tyto podminky spliiuje,
spocitame jeho okolni objektové pixely v N7 (o(1),0(2)) a v N2(o(1),0(2)). Hodnoty 100
ve tretim a ¢tvrtém tfadku znaci, ze pixel o jednu z téchto podminek nesplinuje a urcité se
tedy nejedend o dalsi pixel hranice.

for o0=1:8
if (
Zje pizel objektovy
V(0K(1,0),0K(2,0))==

&&
/je ruzny od pizelu - 1 krok zpet
(vektorHV(n-1,1) "=0K(1,0) || vektorHV(n-1,2) "=0K(2,0))
&&
sje ruzny od pizelu - 2 krok zpet
(vektorHV(n-2,1) "=0K(1,0) || vektorHV(n-2,2) "=0K(2,0))
)
0K(3,0)= V(OK(1,0)-1,0K(2,0))
+V(0K(1,0)+1,0K(2,0))
+V(0K(1,0),0K(2,0)-1)
+V(0K(1,0),0K(2,0)+1);
0K (4,0)=0K(3,0)
+V(0K(1,0)-1,0K(2,0)-1)
+V(0K(1,0)-1,0K(2,0)+1)
+V(0K(1,0)+1,0K(2,0)-1)
+V(0K(1,0)+1,0K(2,0)+1);
else
0K(3,0)=100;
0K(4,0)=100;
end

end
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Druhou ¢asti algoritmu vyhodnotime ziskané informace o okolnich potencialnich pixe-
lech hranice. Prvné, pixel o musi byt hrani¢ni tzn. v jeho okoli N?(o(1),0(2)) musi byt
maximalné tii dalsi objektové pixely. Touto podminkou vytradime rovnou vsechny pixely,
které se jiz v hranici nachézeji nebo nejsou objektové, protoze maji OK(3,0) = 100.
Druhd podminka se v algoritmu nachéazi kvuli specidlnim ptipadium tvaru hranice. Jedna
se o pripady popsané na obrazku 4.16, kde pixel p nema ve svém okoli pouze dva hrani¢ni
pixely, ale rovnou tfi. Tato podminka vybere spravny pixel tak, aby se algoritmus neza-
cyklil.

for o0=1:8
if (
/je pizel hranticni
0K (3,0) <=3
&&

sje v jeho osmisousednosti nejmene pizelu
0K(4,0)==min(0K(4,:))

)
vektorHV(n+1,:)=[0K(1,0),0K(2,0)];
HV(0K(1,0),0K(2,0))=1;
break;

end

end

Algoritmus se ukoné¢i, pokud je nové nalezeny pixel roven poslednimu pixelu vnéjsi
hranice, ktery lezi na stejném tadku matice V' jako prvni pixel hranice. V zavéru staci
tyto dva pixely spojit, abychom ziskali uzavieny objekt ruky.

Obrazek 4.22: Zobrazeni objektu v matici V' a jeho hranice v matici HV (negativ)

Opravy hranice objektu

Co kdyz propojeni objektu v 9. kroku neprobéhne spravné? Co kdyz se objekty propoji
na jiném misté nez ocekavame, protoze existuji jiné pixely s minimalni vzdéalenosti. Pak
by vysledna hranice prochazela vnitikem ruky a neodpovidala skute¢nosti (viz obrazek
4.23). Proto nakonec hranici objektu jesté opravime nasledujicim postupem.
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Obrazek 4.23: Piiklad objektu, kterym zvoleny postup nalezeni hranice nestaci (negativ)

7, vektoru hranice vektor HV vytvorime matici M, ktera bude obsahovat vzdélenosti
kazdého pixelu p; s kazdym pixelem ps a bude striktné dolni trojihelnikova. Cilem je
nalézt takové pixely p; a po, jejichz vzdélenost d v obraze V' je mala a zaroven se ve vektoru
vektor HV nachézeji daleko, tj. jejichz indexova vzddalenost hranice je velkd. Pokud se
propojenim téchto pixelu dostatecné zkrati hranice objektu, pak se ndm podarilo uzaviit
objekt na spravném misté, a to mezi prsty.

Poznamka 4.1.2. VSechny nésledujici hodnoty byly urceny experimentalné.

Pocéateéni vzdalenost vzd, kterd je maximalni hranici vzdalenosti d pixelu p; a py z
matice M je vzd = 15. Tu v kazdém kroku zvétsime, dokud se délka puvodni hranice
delkaHV Spred nezkrati alesponn o 40%, nebo dokud vzdélenost vzd < 35. V kazdém
kroku tedy vybereme z matice vSechny dvojice pixelu jejichz d < wvzd a pokud je jejich
indexova vzdalenost hranice vétsi nez 20 - vzd, pak vytvorime jejich spojnice stejné jako v
3. kroku (viz. obrazek 4.13 a rovnice 4.1). Déale pouzijeme Algoritmus pro nalezeni hranice
objektu a zjistime tak novou délku hranice delka HV'S.

delkaHVS=delkaHV;
delkaHVSpred=delkaHVS;
vzd=15;

spokracuj dokud vzd nent rTovno 35
while vzd<=35
Apokracuj dokud se hranice nezkrati alespon o 407
if delkaHVS<0.6*xdelkaHVSpred
break;
end

delkaHVSpred=delkaHVS;
for p=1:delkalHV
for gq=1:p
sje vzdalenost pl a p2 mensti mebo Touna wvzd
if M(p,q)<=vzd
sje index. vzdalenost wvetsi nebo rovna 20*vzd
if abs(p-q) >=20xvzd
pl=[vektorHV(p,1) vektorHV(p,2)];
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p2=[vektorHV(q,1) vektorHV(q,2)];
#SPOJENI PIXELU P1 A P2
end
end
end
end

vektorHVS=zeros (delkaHVS,2) ;
HVS=zeros (vel (1) ,vel (2));
#ALGORITMUS PRO NALEZENI HRANICE O0BJEKTU

delkaHVS=sum (sum (HVS)) ;
vzd=vzd+1;
end

Ve vétsine pripadu ziskdme spravnou hranici jesté pred provedenim této opravy. Avsak
nemusime se bat, ze i spravné nalezenou hranici by tento krok ovlivnil a zacal by napft.
zaplnovat mezery mezi prsty. Diky podmince vzdalenych indextu ve vektoru hranice se
zadné pixely nepropoji. Zaroven tomu brani i vzdéalenost pixelt v obraze, ktera je
ohrani¢ena maximalni hodnotou vzd = 35.

Jestlize hranice objektu pfed touto ipravou byla Spatné nalezena, jako je napi. hranice
na obrazku 4.23, pak vysledek tohoto kroku bude objekt s hranici uzavienou a podobajici
se co mozna nejlépe originalu. Vysledek tpravy muzeme sledovat na obrazku 4.24.
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Obrézek 4.24: Oprava hranice Spatné propojenych objektu (negativ)

Jak jiz bylo feceno na zacatku kapitoly, vétSina ¢asti a uprav oSetiuje piipady Spatné
vyprahovanych obrazu a vsechny obrazky v ni jsou testovaci. Ukazuji, ze program dokaze
zpracovat a najit hranici i v ptipadé, ze fotografie je ve Spatné kvalité a jeji prahovany
obraz neobsahuje pouze jeden celistvy objekt.

4.2. Definice parametria ruky

Nez zacneme hranici ruky jakkoliv zpracovavat, musime nejprve stanovit zpusob, kterym
se povrch ruky bude pocitat. Nejintuitivnéjsi zpusob je pokusit se rozdélit ruku na mensi
¢asti a pripodobnit je konkrétnim geometrickym tdtvarum a télesim, u kterych je nam
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znam vzorec pro vypocet obsahu ¢ povrchu. Prsty mohou ptripominat komoly kuzel,
ktery ma na konci pul kouli. Dlan m4 sice nepravidelny tvar, ale jeji obsah, jakozto obsah
rovinného utvaru, dokazeme spocitat jednoduse. Tuto plochu pridame dvakrat a prictenim
bokt dlani ziskdame ptiblizny povrch 3D télesa dlané. Nasledujici obrazek popisuje tento
navrh vypoctu povrchu ruky, ktery vychazi z predchozi bakalarské prace, na kterou tato
prace navazuje. Jednd se o zadklad naseho vypoctu, ktery bude v dalsim textu podrobnéji
popsan a upraven.

Obrazek 4.25: Puvodni navrh vypoctu povrchu ruky

V nasSem pripadé mame vyhodu, ze z 2D pohledu ruky zname kazdy pixel, z kterého
se objekt sklada. K aproximaci tak nezndme pouze celkové rozméry téchto utvaru, ale
zname vSechny rozméry. Napiiklad prumér prstu v kazdé jeho pixelové vysce. Muzeme
tedy daleko pTesnéji a po mensich ¢astech aproximovat a ziskat tak presnéjsi povrch ruky.

Potiebujeme tedy ziskat oddélené objekty prstu a objekt dlané, coz je cil této kapitoly.

4.2.1. Body zlomu hranice ruky

Bod zlomu hranice nazveme takovy bod lezici na hranici, kde kfivost kfivky je v jeho
okoli maximéalni. Jedna se tedy o Spicky prstu, nebo naopak o jejich upati.

Jako prvni vytvorime ze vstupni hranice objekt, abychom méli vSechny zakladni matice
objektu. Budeme prochézet kazdy fadek matice hranice HV .S a do matice V'Y S ukladat
objektové pixely jak hranice, tak vnittku objektu. Projdeme-li poprvé hranici, pak se
nachazime uvniti objektu. Projdeme-li znovu hranici, pak jsme zpét v pozadi. Staci tedy
pouzit ,prepinac* (proménnou, ménici hodnoty —1 a 1), ktery pii pruchodu hranici zmén{
znaménko. Podle néj pak urcujeme, zda jsme v objektu ¢i pozadi a zda maji pixely v matici
VY S dostat hodnotu jedna ¢i nula.

Vyjimkou jsou pixely, nebo vice pixelu za sebou, které se nachéazeji na spickach nebo
v Upati prstu. Projdeme-li timto pixelem, nedostaneme se na opac¢nou stranu hranice.
Priklady takovych pixelt jsou na obrazku 4.26. Tyto pixely najdeme tedy prednostné a
pii vytvareni matice VY'S je nebudeme povazovat za hranici. V téchto pripadech hledame
v tadku [r, :] matice HV' S jeden nebo vice pixelu za sebou takovych, ze pixel pied a pixel
po jsou oba na Fadku [r — 1,:], nebo na radku [r + 1, :].
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Obrazek 4.26: Piiklad pixelt hranice, které nepovazujeme za hranici a prepina¢ se jimi
nezmeni
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Obrazek 4.28: Matice HV'S po odstranéni spodni zdkladny a matice VY'S (negativ)

Krivost hranice

Budeme po ¢astech aproximovat hranici ruky polynomem 4. stupné a pocitat krivost
v kazdém pixelu hranice. Nasledné tuto kiivost vykreslime do grafu a potom muzeme
posoudit mista s nejvétsi kiivosti.

Vychdazime z vektoru vektor HV' S, ktery obsahuje usporadané pozice pixelu celé hra-
nice. Odebereme z jeho konce pixely, které obsahuji zédkladnu ruky (viz matice HV' S na
obrézku 4.28). Jedn4 se o ¢ast hranice, kterd ma pouze za tikol objekt uzaviit a nezajima
nas jeji krivost.

Zavedeme tii proménné (proménné maji pouze ilustrativni hodnoty k obrazku 4.29 a
popisu vypoétu):

e krok = 3 znamend, ze vybereme kazdy 3. pixel z posloupnosti pixelu hranice
(zacneme od 1. pixelu)
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e delkaKr =9 je pocet pixelu z krok, které budeme aproximovat kiivkou v jednom
kroku algoritmu

e pocetB = 3 je pocet pixelu z vybranych pixelu v delkaKr, ve kterych spocitame
kiivost kiivky (jelikoz chceme znat kiivost v kazdém pixelu celé hranice objektu,
spocitdme ji i v jejich okolnich pixelech nezahrnutych do aproximace)

Zpusob vybéru pixelu pro aproximovani polynomem a vypocet kfivosti popisuje
nasledujici obrazek, kde i je krok algoritmu a zluté zvyraznéné pixely jsou vybrané pixely
z vektoru vektor HV S dle proménné krok. V kazdém i-tém kroku algoritmu vybereme
delkaKr konkrétnich zlutych pixelu, ktery aproximujeme kiivkou. Ktivost pak spoc¢itame
pro pocet B pixelu a pro jejich okolni pixely v ¢erném tuc¢ném ramecku. Nepocitame ji pro
krajni pixely (viz ¢isti oznacené zkratkami vZ a vK), protoze chceme ziskat kiivost spojité
hranice. Proto se také vybirané posloupnosti prekryvaji. Vyjimkou je prvni a posledni krok
algoritmu, ve kterém spocitame i kiivosti krajnich pixeli vZ nebo vK, abychom ziskali
kiivost v kazdém pixelu hranice.

VK
i=1 1 2 3 456 7 8 9510 1112131415161?13'19 20 21 22 23 24 25
i=2 10 11 12 13 14 1516 17 18|19 20 21 22 23 24 25 26 ZTIZE 29 303132 33 34
i=3 19 20 21 22 23 24 25 26 27|28 29 30 31 32 33 34 35 36|3? 38 39 40 41 42 43
| | ]
vz VK

Obréazek 4.29: Vybér pixelu k aproximaci polynomem a vypocet jeho kfivosti

Mluvime zde o obrazu, o jeho matici a o pozicich hrani¢nich pixelu v obraze. Na chvili
vSak z popisu orientace v matici, kde nejprve piseme svislou a potom vodorovnou pozici
pixelu, prejdeme k béznému souradnicovému systému bodu se souradnicemi x a y. z-ova
soutadnice bodu bude rovna druhé pozici pixelu a y-ova bude rovna prvni pozici pixelu.

Pozndmka 4.2.1. Souradnicovy systém vubec neni nutné meénit, jelikoz poc¢itdme kiivost,
kterd je hodnotou nezavislou na souradnicich a stejnou kiivost mé pixel v pozicich matice
i bod v bézném soufadnicovém systému. Jde pouze o jasnéjsi vypocty polynomu, jeho
derivaci a ktivosti.

Méjme tedy posloupnost vsech bodu hranice. Z této posloupnosti vybereme kazdy 3.
bod (krok). Pak v kazdém i-tém kroku algoritmu pro vypocet kiivosti hranice vybereme
z téchto bodu 9 konkrétnich bodu (delkaKr). Pro kazdy z nich zndme soufadnice z a y a
muzeme je tak aproximovat kiivkou. Kfivost pak nejlépe spocitame dle vzorce 1.2, proto
budeme kiivku hledat v parametrickém vyjadreni f(t) = (x(t),y(t)). Parametr ¢, bude
pro nalezeni aproximacni kiivky odpovidat potadi bodu ve vybrané posloupnosti, tedy
bude roven t = [1,4,7,10,13, 16,19, 22, 25].

| vZ | vK
I 1
i t= 123 45678 5|101112 13 14 15 16 17 18'15 20 21 22 23 24 25

Obréazek 4.30: Parametr ¢ v i-tém kroku algoritmu
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Chceme aproximovat 9 bodu polynomem 4. stupné, tzn. chceme body prolozit kfivkou
tak, aby co nejlépe odpovidala jejim soufadnicim, coz provedeme metodou nejmensich
¢tvercu. V Matlabu pro vypocet polynomu n-tého stupné metodou nejmensich ¢tvercu
existuje funkce polyfit(z,y,n). Pomoci této funkce spocitdme f(t) pro t = {t € N;t €

(1,25)}

z(t) = polyfit(t, z,4) = ast® + ast® + art + ao,
y(t) = polyfit(t,y,4) = bst?® 4 byt* + byt + by.

Nésledné spocitame prvni a druhou derivaci polynomu

V kazdém i-tém kroku algoritmu (vyjma prvniho a posledniho) timto zptsobem na-
lezneme piislusny polynom f(t) = (z(t),y(t)), t = {t € N;t € (1,25)}. Pak pro kazdé
to € (10,18) C N vypocitame kiivost

' (to)y" (to) + ¥/ (to) 2" (to)

((2/(0))? + (¢ (10))?)

a zapiSeme ji do vektoru K na stejnou pozici, jako se pocitany pixel nachazi ve vektoru
vektorHV'S.

Proménné, které jsme zavedli na zacatku kapitoly, musime jesté upravit. Pokud bychom
vytvareli aproximacni kiivku pouze z deviti pixelu, aproximace by byly daleko presnéjsi a
odpovidaly tak vice pixelum hranice, coz je nezddouci. Nalezend hranice neni moc hladka
a nahodné vybocujici pixely jsou zavadéjici. Navic devét pixelu je v poméru s celou hranici
nevyznamnych a na takové malé ¢asti je hranice z celkového pohledu vzdy rovnd. Musime
pouzit pocet delkaKr takovy, abychom na tomto poc¢tu pixelu zaznamenali pravé tu
ktivost hranice, kterou hledame, tedy celé Spicky a upati prstu i s rovnou ¢asti za nimi.
Na obrazku 4.31 jsou znazornéné grafy kiivosti hranic pri pouziti poctu pixelu k aproxi-
maci delkaKr = 9 a delkaKr = 25. Pouzijeme-li téchto pixelu 91 (delkaKr = 91), z grafu
kiivosti bude mozné vyéist body zlomu, které hleddme (viz obrazek 4.32). Dalsi proménné
nechame tak, jak jsme je zavedli diive, tj. krok = 3 a pocet B = 3. Malym poc¢tem pocet B
zvySujeme presnost pocitanych krivosti, jelikoz pro vypocet kiivosti kazdého pixelu be-
reme v uvahu velké okoli. A krok = 3 zarucuje, ze aproximace bude odpovidat tvaru
hranice.

K(to) =
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Obrazek 4.31: Spatné nastaveni proménnych pii vypoctu kiivosti hranice
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Obrazek 4.32: Kiivost hranice

Body zlomu

Z vysledného grafu kiivosti nyni vy¢teme a definujeme pixely hranice s maximalni kiivosti.
Existuje deset viditelnych zlomu, které muzeme pozorovat jak na ruce, tak i v grafu na
obrazku 4.32. Jedna se o pét Spicek prstu, ¢tyfi jejich upati a jeden méné pozorova-
telny zlom zapésti pod palcovou hranou. V grafu tedy hledame deset nejvétsich vrcholt,
pricemz vime, Ze kfivosti jsme zaznamendvali do vektoru K v postupném poradi pixelu
hranice z levé strany objektu. Hodnota v grafu x = 1 tedy odpovida prvnimu pixelu hra-
nice (malikova hrana) a hodnota x = 4501 odpovidd poslednimu pixelu hranice (palcova
hrana).

Dle grafického znézornéni kiivosti a pozorovaného poctu pixelt na jeden vrchol muzeme
urcit, ze o lokalni maximum se jednd v pripadé, ze v okoli 60 pixelu se nenachdazi jiny pixel
s vyssi kiivosti. Proto ve vektoru K najdeme pixely, které splnuji podminku, ze Sedesat
pixelt v potadi pred a Sedesat pixelu v poradi po nemé vyssi hodnotu kiivosti. Z téchto
pixelu pak vybereme 10, které maji maximéalni kiivost.
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Obrazek 4.33: Maximalni kiivosti pixelu hranice

Nyni mame deset bodu maximélnich kiivosti (bodu zlomu), které jsou zndzornéné na
obréazku 4.34. Abychom byli vsak schopni rozdélit objekt ruky na objekty jednotlivych
prstu a dlané, potfebujeme znat dalsi tii body, diky nimz dodefinujeme ofiznuti malicku,
ukazovacku a palce. Jedna se o body vnéjsich stran prstu.

Obrazek 4.34: Body zlomu - body maximalnich kiivosti

K nalezeni dalsich bodu zlomu vyuzijeme geometrie objektu ruky. Muzeme si vSimnout,
ze body v upati prstu malicku, prstenicku, prostfednicku a ukazovacku s dvéma vnéjsimi
zlomovymi body, ktery hleddme, casto lezi na jedné kruznici. Proto z téchto tii bodu (viz
obrézek 4.35) zkonstruujeme kruznici.

Obrazek 4.35: Hledani bodu zlomu - body pro kruznici
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Stejné jako v predchozi ¢asti kapitoly oznacime vodorovnou pozici pixelu v matici jako
x-ovou soufadnici a svislou pozici pixelu jako y-ovou soutadnici.
Hledame rovnici kruznice v jejim stfedového tvaru

(z—=m)’+(y—n)* =1,
kde S = [m,n]| je stfed kruznice. Do této rovnice dosadime soufradnice nasich t¥{ bodu
[Ih yl]) [‘TQ) y2]7 [1'3, y3]

22— 2rym 4+ m? +yi — 2y +n? =1’

r3 — 2xom 4+ m? + y3 — 2yon + n? = r?

73 — 2zsm 4+ m® + y5 — 2ysn + n’® = r?

Rovnice od sebe odec¢teme a ziskdme dvé rovnice o dvou neznamych.

(=221 4 222)m + (—2y1 + 2y2)n = —(27 — 23) — (4 — v3)
(—2x1 + 2z3)m + (—2y1 + 2y3)n = —(27 — 23) — (y1 — ¥3)

Ty pak muzeme zapsat v maticovém tvaru a vyjadrit neznamé m a n.

(=221 +222) (—2y1 + 2yz)] _ [m} —(af = a3) — (v — v3)

= [_(ﬁ —x3) — (Yf —3)

(—2x1 + 2x3) (—2y1 + 2y3) n
A-X=B
X=A"B

Polomér kruznice pak spocitame dosazenim soutadnic stfedu m, n do rovnice kruznice

r=+/(z —m)2+ (y —n)2

Avsak nékterych ptipadech kruznice neprojde vnéjsi stranou prsti, protoze body, z
kterych vytvarime kruznici, maji vétsi rozdil v y-ové souiadnici a vytvori tak malou
kruznici (viz piiklady na obrazku 4.36).

| |

Obrazek 4.36: Hleddni bodu zlomu - kruznice

Abychom vyhoveéli véem moznym piipadum, potfebujeme zajistit, abychom body zlomu
hledali trochu jinym zpusobem. Proto po nalezeni kruznice vytvorime jeji tecny v krajnich
bodech zlomu. Rovnice

(20 —m)(x = m) + (yo = n)(y —n) =r*
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je rovnici tecny kruznice se stfedem v bodé S = [m,n] a polomérem r v bodé [z, yo].
Dosazenim bodu [x1,y1] a [z3,y3] ziskdme dvé teény, které v misté protnuti s hranici
vytvaii dalsi dva body zlomu (obrézek 4.37).

Obrazek 4.37: Hledani bodu zlomu - teény kruznice

Jelikoz se jednd o pixely v obrazové matici, pak jejich dosazeni do vyse pocitané
kruznice a te¢en musime zaokrouhlit. Cim vice hodnoty zaokrouhlime, tim vice budou
ktivky sirsi. Délame to proto, aby vysledna pocitana kiivka byla v pixelech minimalné
4-spojitelna. Kdyby byla 8-spojitelna, nemusi se potkat s 8-spojitelnou hranici, a pak
bychom neurcili jejich prusecik. Proto radéji zvolime 8irsi objekt reprezentujici kiivku,
ktera protne hranici ve vice pixelech a z nichz pak vybereme prostiedni pixel.

O skupinu pixelt z nichz uréime bod zlomu na malikové hrané se jedna, kdyz:

e nachézi se vlevo dole od bodu zlomu [z1, y]
e je od bodu [z1,y;] vzdélen vic jak 1/3 sifky prstu (napft. prstenicku)
e jde o hranic¢ni pixel z matice HV' .S

e jde o pixel teény (piipadné jde o pixel kruznice, jestlize je prusecik teény s hranici
nad trovni bodu zlomu [z1, y1])

O skupinu pixelu z nichz uré¢ime bod zlomu na ukazovakové hrané se jedna, kdyz:

e nachdazi se vpravo dole od bodu zlomu [z3, ys3]
e je od bodu [z3,ys] vzdélen vic jak 1/3 sifky prstu (napft. prstenicku)
e jde o hranic¢ni pixel z matice HV .S

e jde o pixel teény (piipadné jde o pixel kruznice, jestlize je prusecik tecny s hranici
nad tdrovni bodu zlomu [z3, y3])

e nenachdzi se mezi vyrazenymi pixely, viz poznamka 4.2.2

Pozndamka 4.2.2. Jestlize se te¢na nachézi ptilis vysoko (nad urovni bodu zlomu [z3, y3])
a volime pak prusecik s kruznici, nastava problém, ze skupin prusec¢iku s kruznici ve
vybraném prostoru ukazovacku nalezneme vic, jelikoz se na této strané nachéazi palec. Z
podezielych pixelu pak potiebujeme vyradit pixely, ktery neprotinaji pouze ukazovikovou
hranu. Proto u kazdého podezielého pixelu vypocitame vzdalenost od bodu zlomu [z3, ys].
Pak najdeme tu nejkratsi a vSechny pixely vzdalenéjsi nez tato vzdalenost +20mm
vyradime.
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Obrazek 4.38: Nalezené body zlomu kruznici a te¢nami

Poslednim bodem zlomu, ktery hledame, je bod na vnéjsi strané palce. Prolozime-li
piimkou nové ziskany bod vnéjsi strany ukazovacku a bod tupati palce (viz obrazek 4.39),
tento hledany bod zlomu bude lezet na pruseciku zkonstruované primky s vnéjsi hranici
palce.

Obrazek 4.39: Hledani bodu zlomu - body pro piimku

Do obecné rovnice piimky ax + by + ¢ = 0 chceme dosadit body [x4,y4] a [z5,ys],
pricemz bod, ktery se nachézi vys oznacime jako [x4,y4] a bod nachazejici se niz jako
[x5,y5]. Piimka bude tedy sméfovat smérem dolu a jeji smérovy vektor bude roven

U= (5135 — T4,Ys — y4)-

Pak normalovy vektor
= (—(Ys — ya), T5s — T4)

obsahuje koeficienty a a b (77 = [a,b]). Posledni koeficient ¢ spocitdme dosazenim a, b a
jednoho z bodu do rovnice primky. Tedy

c = —axy — byy.

I pii vykreslovani této primky zaokrouhlujeme a ziskdme tak vicepixelovy objekt re-
prezentujici kiivku (obrazek 4.40).
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41 4h 4 4 4

Obrazek 4.40: Hledani bodu zlomu - primka

Nyni nalezneme skupinu pixelu, které odpovidaji hledanému pruseciku s hranici. Z
této skupiny pak vybereme prostiedni pixel.
O skupinu pixeli z nichz uréime bod zlomu na palcové hrané se jednd, kdyz:

e nachdzi se pod rovinou bodu zlomu [z5, ys]

je od bodu [z5, ys] vzdélen vic jak 1/3 sitky prstu (napf. prstenicku)

jde o hrani¢ni pixel z matice HV' .S
e jde o pixel primky
e nenachdzi se mezi vyfazenymi pixely, viz poznamka 4.2.3

Pozndmka 4.2.3. Pokud nastane situace, ze z-ova soutadnice bodu [z4,ys] je vétsi nez
z-ové soutadnice bodu [x5,ys], pak by piimka mohla znovu protnou hranici v oblasti
predlokti. Proto i v tomto ptipadé osetfime hledani skupiny podezielych bodu. Vsechny
pixely vzdalené vice jak nejblizsi prusecik +20mm vyradime z této skupiny.

Obréazek 4.41: Vysledné body zlomu

4.2.2. Rozdéleni objektu

V této kapitole se pokusime ziskat jednotlivé ¢asti objektu ruky. Nasim cilem bude oddélit
prsty od dlané pomoci bodu zlomu a ziskat samostatnou dlan, ktera bude ukoncena v
zapésti, tedy objekt dlané nebude obsahovat ptredlokti.

U prstu nas nebude zajimat pouze definice samotného objektu, ale i 8-spojitelna kiivka,
ktera tvori presny stied prstu. Diky ni pak dokazeme spocitat jejich povrch.
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Zacneme postupnou erozi celého objektu, tzn. v kazdém kroku i odebereme hranicni
pixely z matice VY S (matice vysledného objektu ruky). Zaroven budeme do matice ER
na pozice odebranych pixelu zapisovat hodnoty ¢, tj. ¢islo kroku, v kterém byly pixely
odebrany. Otazkou nyni je, jestli v postupné erozi budeme za hrani¢ni pixely povazovat
pixely hrani¢n{ z hlediska okoli N,(r,s), nebo okoli Ng(r,s). Podivejme se na barevné
zobrazeni matice F R (obrazek 4.42), kde hodnoty pixelu ¢ = 1 az i =posledni krok eroze
jsou znazornény bilou az ¢ernou barvou.

(a) okoli Ny(r,s)  (b) okoli Ng(r,s)  (c) st¥idavé okoli

Obrazek 4.42: Postupné eroze hranicnich pixelu z hlediska pouzitého okoli

Z obrézku 4.42a a 4.42b je vidét, ze pri pouziti okoli Ny(r, s) a Ng(r, s) se v kazdém kroku
eroze zachovava a spiSe zvyraznuje ostry tvar hranice, coz je pro budouci kroky nevyhodné
az nepiijatelné. Navic vime, ze pokud pouzijeme k erozi okoli Ny(r, s), vysledné hrani¢ni
pixely budou 8-spojitelné a naopak (viz pozndmka 3.4.2). Proto je nejlepsi variantou vybeér
hrani¢nich pixelu stiidat. V i-tém kroku povazujeme za hrani¢ni pixely takové pixely, které
maji v svém okoli Ny(r,s) méné nebo prave t¥i objektové pixely. Potom v i + 1 kroku
ozna¢ime pixely za hraniéni, pokud ve svém okoli Ng(r, s) maji méné nebo préavé sedm
objektovych pixelu. Timto zpusobem ziskame matici E R, kterou muzeme vidét barevné
zobrazenou na obrazku 4.42c.

Nyni muzeme z matice EFR najit sttedové kiivky prsti. Tyto kiivky neni tak jedno-
duché najit a musime provést nékolik kroku, které budou v kazdém piipadé zarucovat
spravné vysledky.

1. Vytvoiime binarni matici SE, kterd bude obsahovat sttedové krivky prstu. Bu-
deme prochézet matici £'R a kazdy nenulovy pixel, ktery ve svém kruhovém okoli
o poloméru 5 pixelu nemd pixel s vyssi hodnotou, zapiSeme do matice SE. Timto
zpusobem vybereme lokalni maxima prstu a dlané.

2. Kazdé dva body zlomu v tpati kazdého prstu propojime ptimkou stejnym zpusobem
jako v kapitole 4.1.2 (viz obrazek 4.13 a rovnice 4.1). Na této spojnici najdeme pixel
s nejvétsi hodnotou eroze v matice ER, coz oznacéime jako patu prstu. Spicka prstu
je nam znama, protoze je to konkrétni bod zlomu.

3. Vsechny pixely v matici SE, které nendlezi prstum, odstranime (ptepiSeme jejich
hodnotu na nulu). Vyskytuji se v prostoru: [maximalni svisla pozice z pat malicku
az ukazovacku : spodni okraj obrazu; levy okraj obrazu : vodorovna pozice paty
palce].
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. Nalezneme hodnotu maxV Z D, ktera bude definovat maximalni moznou vzdalenost
pixeli, které patii jednomu prstu. Tato hodnota se bude rovnat minimélni vzdalenosti
ze vSech vzdalenosti pat prsti.

. Ke kazdému pixelu takovému, ze SE(p;(1),p1(2)) = 1, spocitdme vzdalenosti ke
v8em ostatnim pixelum SE(r,s) = 1. Vybereme pixel ps, ktery ma s pixelem p;
nejmensi vzdédlenost a pokud bude tato vzdalenost mensi nez 5/6 - maxV Z D, pak
tyto dva pixely spojime ptimkou. Propojime tak ¢asti krivky stfedu prstu ziskané
predchozimi kroky a podminkou 5/6 - maxV Z D osetiime, aby se nepropojily prsty
navzajem.

. Dilataci a naslednou erozi s kruhovym okolim o poloméru 5 pixelu kiivky trochu
vyhladime, aby naptiklad neobsahovaly tolik vy¢énivajicich pixelu.

. Nyni vSechny nalezené stredové pixely kazdého prstu srovname a zapiseme je do
vektoru vzd v poradi od Spicky po patu prstu. Pro kazdy prst provedeme nasledujici
algoritmus popsany na obrazku 4.43, ktery vychézi z matice SEp. Tato matice je
na zacatku algoritmu kopif matice SE, ale v jeho prubéhu z ni postupné mazeme
(tj. prepisujeme hodnotu jedna na hodnotu nula) pixely, které jsme jiz zapsali do
vektoru vzd. Pixel p bude v kazdém ¢-tém kroku pixelem naposledy zapsanym do vzd
a pixelem o znacime konkrétni pixel v jeho okoli N¥(r, s). Znaceni téchto okolnich
pixelu vychézi z obrazku 4.21.

. Pro kazdy prst spocitame vzdalenost kazdého pixelu od spicky prstu.

. Diky ptredchozim vzdalenostem muzeme nyni opravit chybné posloupnosti pixela ve
vektoru vzd. Méjme posloupnost pixelu s indexy: ¢ —2,7—1,4,7+ 1. Ozna¢me v jako
vzdalenost pixelu od Spicky prstu, y jako svislou pozici pixelu v matici SE a x jako
pozici vodorovnou. Jestlize plati

v(i —1) > v(i)
a zaroven plati

(@) —y(i=2)| <1 A z(@) —2z@-2)<1 A

-1 —yi+D[ <1 A Ja@-1)-2(@+1)] <1, Y

pak pixely s indexy 7 — 1 a @ ve vektoru vzd vyménime. Podminkami 4.3 ovérujeme,
ze 1 pfi vyméné pixelu na sebe budou vedlejsi pixely navazovat.
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vzd(1) = spicka prstu

i=1:dokud o nebude roven paté

pocet_o=0 prstu

presko€ = nulovy vektor

preskoc(i) = 1?

p = vzd(i)

okoli_p = pocet pixell ol aZ 08, které
jsouvSEp=1

okoli_p=1?

prokaidyo_j=o_1:0_8

SEp(p) =0

pocet_o = sum (okoli(2,:))

prokazdyo_j=o_1:0_8

okoli(1,0_j) = poéet okolnich pixeld, ktery jsou v (

i j)=0?
SEp =1 okoli(1,0_j) =07

okoli(2,0_j) = 1 (tzn. jedna se o objektovy pixel)

okoli(1,0_j) = nekoneéno

o = konkrétniz ol az 08

vzd(i+l) = o

o0 = pata prstu?

k=1:polet_o

min_okoli = min (okoli(1,:))

prokazdyo_j=o0_1:0_8

okoli(1,0_j) = min okoli? vzd(i+1-1+k) = o_j k ~=pocet_o?

o_j = pata prstu?

okoli(1,0_j) = nekonecno F

SEp(0_j) =0

preskoé(i+1-1+k) =1

Konec

Obrazek 4.43: Vyvojovy diagram algoritmu pro fazeni pixelu stiedovych kiivek
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11.

12.

13.

14.

4. PRAKTICKA CAST

Ze stiedovych kiivek prstu vytvoiime kiivky 8-spojitelné. Pro kazdy -ty pixel z
vektoru vzd budeme sledovat okoli NVg(r, s) (i+1)-tého pixelu. Pokud se v tomto okoli
nachézi (i +2)-ty pixel a zéroven (i — 1)-ty pixel, pak pixel na i-té pozici je zbytecny
a z vektoru vzd ho odstranime. Dalsi pixely, které touto ipravou odstranime, jsou
takové, které ve svém okoli nemaji predchozi (i — 1) a zaroven nésledujici pixel
(i + 1). Tyto upravy jsou lépe vidét na obrazku 4.44.

4 1 3
s 12 5
e 4 [ te I
B sl 1 e
EED T AEREE
FEES R

Obrazek 4.44: Priklady pixelu nepatticich do 8-spojitelnych kiivek stfedu prstu

7. predchoziho odstranéni radku se ve vektoru vzd objevuji nulové radky. Proto
vytvorime novy vektor vzdV', ktery bude obsahovat preindexovany vektor vzd.

Nésledné znovu provedeme krok 10. Jedinym rozdilem bude pouziti vektoru vzdV
namisto vektoru vzd. Musime ho provést znovu, protoze existuji pripady, kdy v
puvodnim vektoru vzd jsou dva pixely narusujici 8-spojitelnost hned za sebou a
krokem 10 odstranime pouze prvni Spatny pixel.

Opétovnym preindexovanim ziskdme 8-spojitelné ktivky stfedu prstu ve spravném
poradi od $picky az k paté prstu.

Poslednim krokem provedeme korekci kiivek. Nalezneme pixely stejného typu jako

na obrazku 4.45 a zarovname je na vodorovnou ¢i svislou droven mezi predchozi
pixel ¢ — 1 a nasledujici pixel i 4 1.
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Obrazek 4.45: Ptripady pixelu ke korekei kiivek stfedu prstu

Teémito kroky ziskdme kiivky stfedu prstu zobrazené na obrazku 4.46.
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Obrazek 4.46: Kiivky stfedu prstu (negativ)

Nésledné definujeme dlan ruky. Pro jednodussi popis jak dlan ziskdme, oznac¢ime body
zlomu (viz obrazek 4.47).

Obrézek 4.47: Oznaceni bodu zlomu

Nez zacneme definovat objekt dlané, nejprve zjednodusime hranici tak, aby neobsaho-
vala hrani¢ni pixely stejného typu jako 3. pixely na obrazku 4.16. Tyto pixely se odlisuji
od jinych hraniénich pixelu tim, ze v jejich okoli Ng(r, s) se nachdzi presné tii objektové
pixely. Kromé tohoto typu pixelu, existuje jesté jeden typ, ktery mé ve své osmisoused-
nosti presné tti pixely. Jednd se o vyénivajici pixely z objektu, ktery ve svém Ny(r, s) okolf
maji pouze jeden dalsi objektovy pixel. Tyto pixely jsme vSak odstranili pii definovani
vysledného objektu ruky zapsaného do matice VY S. Vytvoiime tedy matici objektu se
zjednodusenou hranici VY Sz tak, ze z matice VY S odstranime hrani¢ni pixely, ktery
spliiuji podminku, ze v jejich Ng(r, s) se nachéz{ t¥i objektové pixely. Diky zjednodusené
hranici muzeme pouzit nasledujici algoritmus hledajici hranici dlané bez toho, abychom
museli oSetfovat tyto pripady pixela.

Tvar dlané definujeme pomoci bodu zlomu. Propojime dvojice bodu zlomu v upati
kazdého prstu pifmkou (body 1 —3,3—-5,5—-7,7—9, 10 — 12) a kazdému pixelu na nf
lezicim udélime hodnotu nula. Pomoci bodu zlomu 13 definujeme misto zapésti a oddélime
tu dlan od predlokti, které odstranime.
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Obrazek 4.48: Oddéleni dlané (negativ)

V matici s rozdélenymi objekty (obrézek 4.48) najdeme vSechny hraniéni pixely a
zapiseme je do matice HD. Jsou to takové pixely, které jsou objektové a v okoli Ny(r, s)
maji jeden az tfi jiné objektové pixely. Z téchto hrani¢nich pixelu vsak chceme ziskat
pouze hrani¢éni pixely objektu dlané.

Nésledujici algoritmus pro hledani hranice dlané bude misty podobny Algoritmu pro
nalezeni hranice objektu v 4.1.2. AvSak rozdilnosti zde jsou a proto se nemiizeme na tento
algoritmus jednoduse odkazat.

Algoritmus pro nalezeni hranice dlané

Jelikoz dlan a prsty nyni déli 8-spojitelna piimka, hraniéni pixely objektu jsou sousedni
z hlediska okoli Np(r,s). V téchto mistech musime byt opatrni, abychom zustali stale
na hranici dlané. Proto zavedeme tzv. kontrolni bod bodK . Je to bod, ktery umistime do
sttedu zapésti a ktery nam urci, kterym dalsim hrani¢nim pixelem se mame dat, budeme-li
mit dvé moznosti. Jelikoz se tento bod nachazi uprostied spodni ¢éasti dlané, muzeme fFict,
ze v pripadé dvou sousednich hrani¢nich pixeli z nichz jeden patii dlani a druhy dlani
nepatii, je pixel pattici dlani vzdy bliz ke kontrolnimu bodu.

Pixely vyhledavame v matici hranici H D a postupné zapisujeme do matice D a vektoru
bh. Prvni pixel hranice bude lezet na stejném tadku jako lezi 13. bod zlomu, pouze na
opacné strané zapeésti. Na tom stejném tadku definujeme i bod K, ktery se bude nachézet
pifimo mezi nimi.

Prvné nalezneme druhy a tfeti pixel hranice. Druhy hledame v okoli prvniho pixelu
na pozicich ol, 02 a 03 dle oznaceni okolnich pixelui na obrazku 4.21. Ten, ktery bude mit
v matici HD hodnotu jedna, zapiSeme jako druhy pixel hranice. Tteti pixel nalezneme
obdobné s tim rozdilem, Zze prochézime okolni pixely o1, 02, 03, 04 a 08 druhého hrani¢niho
pixelu.

Pozndmka 4.2.4. Zapisem nové nalezeného pixelu vybraného z okolnich pixelu ol — o8
pixelu p v i-tém kroku se zde mysli:

e na novy (i + 1)-ty fddek vektoru bh zapiseme pozici pixelu o
e zapiSseme pixel o do matice D (tj. na jeho pozici zapiseme hodnotu jedna)

e 7 matice HD odstranime pixel o (na jeho pozici zapiseme hodnotu nula, abychom
se pri dalsim vybéru hranié¢niho pixelu nevraceli zpét, resp. nemuseli tuto moznost
oSetfovat)

67



4.2. DEFINICE PARAMETRU RUKY

Pozndmka 4.2.5. Nasledujici popis vzdy predpokladd, ze poslednim nalezenym pixelem
v matici HD je pixel p a v jeho okoli se nachazi pouze mozné, jesté nenalezené pixely
hranice o. Pixely jiz nalezené se v matici H D nenachdzi.

Nez popiseme algoritmus je nutné si uvédomit fakta:

1. Jak uz bylo fec¢eno, ptimka rozdélujici prsty od dlané je 8-spojitelnd, tedy hrani¢ni
pixely jinych objektti se bud nenachézi ve vzajemném okoli, nebo se nachdzi ma-
ximélné v okoli Np(r,s). Tzn. nachdzi-li se okolni pixel o pixelu p v jeho okoli
NP (r, s), pak pixel o nélez{ stejnému objektu jako ndlezi pixel p. Pixel v
¢tytsousednosti ma tedy vzdy prednost.

2. Pii vybéru nasledujiciho pixelu muizou nastat tfi moznosti.

e V okoli pixelu p nalezneme pouze jeden pixel o.

e Nalezneme vice moznych pixelu o, pricemz budou maximalné tii.
V pifpadé tif se jednd bud o dva pixely ndlezici hranici dlani a jeden cizi pixel.
Pak je jeden z pixelu dlané 4-spojitelny a pokracujeme jim. Nebo se jedna o
jeden nalezici dlani a dva cizi. V tomto piipadé se vSechny tii pixely nachézeji
v NB(r, s) okolf pixelu p a my hleddme ten nejblizs{ kontrolnimu bodu bod K .

Jestlize nalezneme dva, zvolime ten ktery se nachézi v N¥(r, s) okolf nebo pak
ten, ktery je bliz k bodu bod K.

e V okoli pixelu p se nenachézi zadny pixel. Tato moznost nastava v pripade, ze
jsme prosli celou hranici dlané a algoritmus ji konéi.

Zavedeme promeénné opl, op2, op3, do kterych v kazdém kroku zapiSeme c¢isla po-
deztelych okolnich pixelu (vybirdame z 1 — 8). V ptipadé, ze existuje pouze jeden mozny
nasledujici pixel, pak opl bude obsahovat jeho ¢islo a proménné op2 a op3 budou nulové.
Proménnd k 1ikd, zda je podezrelym pixelem jeden ze 4-spojitelnych pixeli. Bude tedy
bud nulovd nebo bude rovna jednomu z ¢isel 2,4, 6, nebo 8. Do matice okoli(823) bu-
deme zapisovat pozice okolnich pixelu 0ol — 08 v matici HD. Tteti sloupec bude slouzit
k popisu téchto pixelu. Nejprve bude obsahovat hodnotu jedna v piipadé, ze se jedna o
pixel hrani¢ni. V druhé casti algoritmu bude vyplnén vzdalenosti k bodu bod K, bude-li
tato vzdélenost potieba.

Po nalezeni prvniho az tietiho pixelu hranice pokracujeme algoritmem, ktery nalezne
vSechny ostatni pixely hranice dlané. Jeho vyvojovy diagram je zobrazen na obrazku 4.49.
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D(bh(i+1))=1

i =3 : pocet hranicnich
pixelt v HD

p = bh(i)

01,02,03,04,05,06,07,08 =
okolni pixely pixelu p

opl=0

op2=0

op3=0
k=0

okoli = nulova matice 8x3

?

sum (okoli(:,3)) =2

HD(bh(i+1)) = 0

bh(i+1) = okoli(op1,1:2)

bh(i+1) = okoli(k,1:2)

okoli(op1,3) = vzdalenost pixelt opl

a bodK

okoli(op2,3) = vzdalenost pixelt op2

a bodK

okoli(op1,3) < okoli(op2,3
?

e 3
okoli(op1,3) = vzdalenost pixela opl
a bodK

okoli(op2,3) = vzdalenost pixeld op2
a bodK

okoli(op3,3) = vzdalenost pixeli op3
a bodK

op1

prokazdyo_j=o0_1:0_8
okoli(j,1:2) = o_j
okoli(j,3) =1
opl=j opl=0
?
()q_ op2=j op2=0
?
()1_ op3 =]
j=2,4,6,8 k=]
?
\

\. J

op3

min (okoli(op_,3))
?

bh(i+1) = okoli(op1,1:2)

HD(okoli(op2,1:2)) =0

bh(i+1) = okoli(op2,1:2)

HD(okoli(op1,1:2)) =0

bh(i+1) = okoli(op3,1:2)

HD(okoli(opl,1:2))
HD(okoli(op2,1:2))

0
0

v

bh(i+1) = okoli(op1,1:2)

HD(okoli(op2,1:2))
HD(okoli(op3,1:2))

0
0

bh(i+1) = okoli(op2,1:2)

HD(okoli{op1,1:2)) =0
HD(okoli(op3,1:2)) =0

Obréazek 4.49: Vyvojovy diagram algoritmu pro nalezeni hranice dlané

69



4.3. VYPOCET POVRCHU RUKY A STATISTICKE OVERENI VYSLEDKU

/,

Obrazek 4.50: Matice hranici HD a D po provedeni algoritmu z obrdzku 4.49 (negativ)

Nakonec vyslednou hranici dlané v matici D vyplnime, abychom ziskali cely objekt,
ktery potiebujeme pro vypocet jeji plochy.

4.3. Vypocet povrchu ruky a statistické ovéreni vysledku

Nyni ndm uz nic nebrani v samotném vypoctu povrchu. Ze vstupni fotografie jsme ziskali
vSechny pottebné informace, tedy v této kapitole popiseme navrzeny model vypoctu
povrchu a statisticky ovérime jeho kvalitu. Pro nasledujici vypocet potifebujeme znat
tloustku zépésti, kterou z 2D pohledu ruky nijak nevy¢teme. Tuto proménnou musime
ziskat néjakym jinym zpusobem. Nastést{ mezi §ftkou a tloustkou zdpést{ existuje urcitd
zavislost.

4.3.1. Odhad tloustky zapésti

Sitku zépésti ode¢teme z matice D, v které je ulozen objekt dlané (viz obréazek 4.50
obsahujici hranici tohoto objektu). 13. bod zlomu (viz obrézek 4.47) definuje misto zapésti
a jeho soutadnice jsou ulozené ve vektoru bodyZ. Jestlize secteme objektové pixely na
radku 13. bodu zlomu, ziskdme sitku zapésti sz.

Pro odhad tloustky zépésti bylo provedeno 34 pokusu, tj. n = 34. Vysledky téchto
pokusu jsou zobrazeny na obrazku 4.51.

tloustka zapésti- tz
|
*‘

20 30 40 50 &0 70 BD

=]

Eifka z&dpésti- sz

Obrazek 4.51: Grafické zobrazeni pokusti pro zavislost siiky a tloustky zapésti
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Jiz z grafu je zavislost viditelna, avsak pomoci korela¢ni analyzy ji jesté ovérime. Je-
likoz nemuzeme predpokladat normalni rozdéleni pravdépodobnosti téchto dat, pouzijeme
Spearmantv korelaéni koeficient. Oznacime §itku zapésti jako sz a tloustku zapésti jako
tz. Nameérenda data srovname vzestupné podle hodnot sz. Pak sloupec R; odpovida poradi

hodnot sz a sloupec @); odpovida poradi hodnot tz.

Sz : tz : R; : Q;:
49 32 1 1
51 35 3 2
51 36 3 4,5
51 36 3 4,5
51,1 37 5 7,5
51,5 36 6,5 4,5
51,5 37 6,5 7,5
52,5 37,5 8 9,5
54 38 10 12
54 38 10 12
54 39 10 14,5
54,5 37,5 12 9,5
55 36 13,5 4,5
55 38 13,5 12
56 42 15 21
56,6 39,7 16 16
57 39 17,5 14,5
57 44 17,5 25
57,85 42,01 19 22
59 40,5 20 19
60,6 41,55 21 20
62 40 23 17,5
62 40 23 17,5
62 47 23 29.5
62,6 44,4 25 26
64 43 26,5 23,5
64 45 26,5 27,5
64,4 47 28 29,5
67 45 29.5 27.5
67 49 29,5 33
67,08 47,62 31 31
68 43 32 23,5
68, 55 48,25 33 32
74 55 34 34

Pak Spearmanuv korela¢ni koeficient je roven

34

> (R — Qi)* = 0,93056.

=1

6

S .
s 34(342 — 1)
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Jelikoz je pocet pozorovani n > 30, kritické hodnoty r¢(a) nenajdeme mezi tabularizo-
vanémi na obrazku 2.1. Proto spocitdme 75(«) pro o = 0,01 a pro a = 0, 05:

u(0,01/2) (0, 05/2)
vn—1 vn—1

kde kvantily normovaného normélniho rozdéleni N(0,1) jsou u(0,01/2) = 2,575829,
1(0,05/2) = 1,959964. Kvantily najdeme ve statistickych tabulkdch napiiklad v [2].

Jelikoz plati |rg| > r&(0,05) a dokonce plati i |rg| > 75(0,01), zamitdme nezavislost
tloustky a siiky zapésti na hladiné vyznamnosti 0, 01.

r5(0,01) = =0,44839, r%(0,05) = =0, 34119,

Nyni, za pomoci regresni analyzy vypocitdme odhad tloustky zapésti. Dle grafického
znazornéni dat (viz 4.51), kde muzeme pozorovat linedrni zavislost, zvolime obecnou
piimku jako regresni funkci. Tedy

Y = Po + Bz,

kde nezdvisle proménnou z je sfika zapésti sz a zdvisle proménnou y je tloustka zapésti tz.
Bodové odhady regresnich koeficientu 3 = (5, £1) ur¢ime metodou nejmensich ctvercu.
Dosazenim do vzorcu pro model regresni primky 2.14 mame

34 34
1 1

T = — P 1 y — — . = 41 1

x a1 ;:1 x; = b8,58176, ¥ a1 ;:1 Yi , 05971,

Sy — 347y
S a2 — 3472

=11

blz

=0,70216, by =7 — bz = —0,07418.

Ziskali jsme tedy regresni funkci ve tvaru
y = —0,07418 4 0, 702162.

Avsak koeficient 3y je velmi nizky a mozna i statisticky nevyznamny. Proto ho budeme
testovat na hypotézu Hy : Sy = 0. Testovaci kritérium
bo
vV 82U11

obsahuje bodovy odhad rozptylu ¢? a diagonalni prvek matice V = (X7 X)~!, tj

=M -0 M
2 iz Yi 023:4:19; L2 Ty a6,

v_(n Xaw\ T _( 34 199078\ _ (254042 —0,04286
“\Za Sa2) T \1991,78 118048,7)  \—0,04286 0,00073 )

Hodnota testovaciho kritéria je po dosazeni rovna t = —0,02311 a jelikoz nalezi doplnku
kritického oboru Wy o5 = (—t34_2(1 — 0,05/2); 34 o(1 — 0,05/2)) = (—2,037;2,037), tak
hypotézu Hy : By = 0 nezamitame na hladiné vyznamnosti o = 0,05. Tedy koeficient [
zanedbame a vysedny regresni model zdvislosti tloustky na sfice zapésti je

t =

tz =0,70216 - sz. (4.4)
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4.3.2. Povrch ruky

Vypocet povrchu ruky rozdélime na povrch prstu Sp a povrch dlané Sd, ktery nako-
nec secteme. Vysledny povrch vsak bude v jednotkach pixeli, proto tuto hodnotu jesté

nakonec pievedeme na mm?.

Povrch prsta

Pripomenme nazvy proménnych. Ve vektoru vzdVys jsou pro kazdy prst ulozeny
soutadnice pixelu tvotici stfed prstu od jeho spicky k jeho paté (viz obrazek 4.46). Matice
ER (viz jeji barevné zobrazeni na obrazku 4.42¢) byla vytvorena postupnou erozi celého
objektu ruky. Obsahuje hodnoty pixelovych vzdalenosti kazdého pixelu k hrané objektu.
Tedy stredové pixely prstu obsahuji v matici £ R polomér prstu v dané vysce prstu.

V kazdém stiedovém pixelu p kazdého prstu vytvoiime véalec jehoz vyska je rovna
jednomu pixelu, tedy v = 1 a polomér je jeho hodnota v matici ER, tedy r = ER(p). Pak
plast tohoto vélce piicteme k povrchu prsti, tj.

Sp = Sp+ 2nrv.

Timto zpusobem projdeme vSechny stfedové pixely vSech prstu zapsané ve vektoru vzdVys
a ziskame povrch prstu.

Povrch dlané

Pro vypocet povrchu dlané bychom mohli pouze secist objektové pixely v matici dlané D
a vynasobit ji dvéma. Tedy by stacilo

Sd = QZZD[T,S].

Ale tento odhad by byl velmi hruby, predevsim kvuli okrajum dlané, které jsou ve
skutecnosti zaoblené. Proto se pokusime vytvorit korekci tohoto vzorce.

Jak uz je v predchozi ¢asti kapitoly zminéno, stiedové pixely prstu maji v matici EFR
zaznamenanou hodnotu poloméru. Tzn. Zze zname polomér paty malicku, ukazovacku a
palce, tedy i jejich pruméry pm, pu a pp. Nasledujici obréazek naznacuje korekci povrchu
dlané.
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Obréazek 4.52: Korekce dlané

Oznac¢me hranu mezi malickem a zapéstim jako malikovou hranu, hranu mezi uka-
zovackem a placem jako palcovou hranu nad palcem a hranu mezi placem a zapéstim jako
palcovou hranu pod palcem. Nasim cilem bude na téchto hranach nahradit okraj plochy 1
a okraj plochy 2 pulkruznici.

Jak je naznaceno na obrazku 4.52, plocha 1 a plocha 2 nemaji konstantni vzdélenost.
Z toho plyne, ze pulkruznice ma v kazdém misté hrany jiny prumeér. Jelikoz tyto prumeéry
nezname, potiebujeme nalézt zavislost pruméru pulkruznice (tj. vzdalenosti ploch) na
vzdalenosti pixelu od malicku (piip. ukazovacku).

Necht body malikové hrany jsou [0, pm], [vm,tz], kde pm je prumér malicku, vm je
délka malikové hrany definovana jako vzdédlenost 1. bodu zlomu k levému kraji zapésti
a tz je tloustka zapésti. Dosazenim téchto bodt do rovnice piimky y = ax + b ziskdme
zavislost na malikové hrané

tz — pm
Y= T+ pm.
vm

Palcova hrana se sklada ze dvou ¢asti a pro kazdou z nich vyjadiime vlastni rovnici.
Zavislost na palcové hrané nad palcem ziskdme z bodu [0, pu], [vpl, pp|, kde pu je prameér
ukazovacku, vpl je délka hrany nad palcem definovand jako vzdalenost 9. a 10. bodu
zlomu a pp je prumér palce. Vyslednd rovnice primky je

vpl

y et
Druhou ¢ast palcové hrany tvoii body [vpl, pp|, [vpl + vp2,tz], kde vp2 je délka hrany
pod palcem definovana jako vzdalenost 12. a 13. bodu zlomu a z kterych po dosazeni do
rovnice piimky dostaneme zavislost

_ tz — pp
 oup2

vpl(tz — pp
x—l—pp—%.

Vsechny vyse vyjadiené zavislosti jsou zakreslené v grafu na obrazku 4.53.
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Obréazek 4.53: Zavislost vzdalenosti ploch dlané na vzdélenosti pixelu od malicku
Jukazovacku

Nyni muzeme upravit puvodni povrch dlané. Pro kazdou hranu dlané a kazdy pixel
délky hrany pricteme obvod pulkruznice a odec¢teme z plochy 1 i z plochy 2 pre¢nivajici
okraj o délce poloméru pulkruznice. Tedy pro jeden pixel z délky jedné hrany provedeme

md d
Sd = Sd+ 5 2 Y
kde d je aktudlni prumér pulkruznice (vzdélenost ploch).
Po secteni a prevedeni na mm?, tj. Speder = (Sp + Sd) - 0, 22[mm?], ziskdme vysledny
povrch ruky ziskany navrzenym modelem.

4.3.3. Statistické ovéreni vypocteného povrchu ruky

Povrch vypocteny matematickym modelem v predchozi kapitole neodpovidé realnym hod-
notam povrchu. To ale nutné neznamenad, ze navrzena metoda je Spatna. Nejprve otestu-
jeme, jestli vypocitané povrchy jsou zavislé na redlnych. V piipadé, ze by byly zavislé,
pak staci najit vhodny regresni model, ktery bude tuto zavislost popisovat a ziskame jim
konecny odhad povrchu ruky. K dispozici mame deset pozorovani (n = 10).

Oznac¢ime modelovy povrch Sp,0qe jako X a realny povrch jako Y. Z&avislost mezi
nahodnymi proménnymi X a Y budeme testovat Spearmanovym korelacnim koeficientem
poradi. Hodnotam proménnych X, Y priradime jejich poradi R; a @);.

Xi: }fi: Ri: Q,’!
29470, 95 33666, 99 1 1
29704, 92 35406, 64 2 2
30161, 86 37398, 91 3 4
31831, 50 36530, 07 4 3
32064, 74 38104, 11 ) 6
33161, 33 38318, 63 6 7
34482, 74 37851, 72 7 D
37829, 01 45651, 23 8 8
39993, 53 48206, 43 9 9
41283, 45 49726, 64 10 10
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Testujeme hypotézu Hy : p = 0 proti alternativni hypotéze H,4 : p # 0. Testovaci kritérium

se rovna
10

> (R — Qi)* = 0,95152

i=1

6

-1
s 10(102 — 1)

a kritické hodnoty odecteme z tabulky 2.1, tedy r5(0,05) = 0,6364 a r5(0,01) = 0.7818.
Jelikoz plati |rg| > r5(0,01), zamitdme hypotézu o nezdvislosti proménnych na hladiné
vyznamnosti 0, 01.

Hodnoty proménnych X a Y vykreslime do grafu, abychom navrhli tvar regresni
funkce.

60000
50000 °
40000
30000
20000
10000

0
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 45000 50000

Obrazek 4.54: Grafické zobrazeni pokusu pro zavislost modelového a realného povrchu

Dle rozlozeni dat na obrazku 4.54 pouzijeme regresni primku y; = £y + S1x;, kde re-
gresni koeficienty fy a #; odhadneme pomoci metody nejmensich ¢tvercu. Bodové odhady
by a by vypocCteme ze vztahu

10 10

1 1
T = — i = 33998,402, 3= — ; = 40086, 137,
T 10 ;x Y 10 ;y

S0 vy — 10Ty
S0 22 — 1072

=11

by = =1,26947, by =y — bix = —3073,794.

Regresni piimka m4 tedy tvar
y = —3073,794 41,2694 7. (4.5)

Nyni muzeme spocitat koeficient determinace, ktery vyjadiuje presnost navrzené re-
gresni funkce. Nejlepsi aproximaci vektoru Y je vektor Y = Xb, tedy rezidudlni variabi-
lita regresniho modelu je

Se=(Y =Y)'(Y —Y)=(Y — Xb)T(Y — Xb) = 16205532, 71.
Celkova variabilita je
10

SrY_y? — 105 = 284863789, 8

i=1
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a hledany koeficient determinace je roven

R*=1- 5— =0,94311.
T

Tzn. ze 94, 3% bodu je vysvétleno navrzenym modelem.
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I ~
Zaveér

Cilem této prace bylo vytvoreni matematického modelu, ktery na zakladé fotografie
ruky urcéi odhad jejiho povrchu. Zpracovani bylo provedeno v softwaru Matlab a obsa-
huje velkém mnozstvi operaci, aby byly osetfeny ruznorodé vstupy fotografii. Na zacatku
praktické casti, jsou popsané pozadavky, které by vstupni fotografie méla splnovat. Ale i
pres dané pozadavky se fotografie velmi lisi a predevsim se lisi objekt ruky.

Z cernobilé fotografie ruky jsme odstranili Sum pomoci medianového filtru a nésledné
jsme adaptivnim prahovanim ziskali bindrni obraz. Jelikoz vysledkem prahovani nebyl
uceleny objekt ruky, bylo potieba obraz dale zpracovat. Pouzili jsme algoritmus, ktery
vyhledava vsechny objekty v obraze. Jelikoz muze nastat varianta, ze jich algoritmus
najde vic, je v programu zahrnuto propojovani objektu. To jsme provedli pomoci obalky
objekti. Ta se totiz dotyka vsech objektu tvoticich hranici ruky a pomoci ni jsme urcili
jejich spravnou posloupnost. Tim jsme odvodili které objekty mezi sebou propojit. Pak
jsme nalezli vnéjsi 8-spojitelnou hranici objektu. Existuji ptipady, kdy se objekty propoji
na Spatném misté, jelikoz podminkou je misto nejblizsich hranic. Proto je v programu
zahrnuta céast, ktera tuto variantu osetiuje a to tim zpusobem, ze propojime pixely hranice
k sobé blizké vzdalenosti a zaroven daleké indexem. To se provadi dokud se hranice
razantné nezkrati. Zaroven jsme tento algoritmus osetfili maximalni vzdalenosti, ve které
se pixely propoji. Po tomto kroku jsme uspésné ziskali hranici ruky.

V dalsim kroku jsme urcili parametry ruky, potfebné k vypocétu povrchu. K urceni
téchto parametru jsme vyuzili kfivosti hranice. Kf¥ivost jsme vypocitali v kazdém pixelu
hranice a vykreslili jsme ji do grafu. Pak vzdy existuje 13 lokdlnich maxim, které jsme
definovali jako body zlomu. Diky nim jsme rozdélili objekt na objekty prsti a objekt
dlané. Dale jsme provedli postupnou erozi. Pomoci ni jsme ziskali 8-spojitelné kiivky
stfedu prstu a v nich hodnoty poloméru prstu v dané vysce.

Povrch ruky vypocéteny modelem S,,,4¢ jsme vypocitali oddélené pro prsty a dlan.
Prsty jsme aproximovali vélci, kde jeden valec odpovida jednomu pixelu stiedové kiivky
prstu, méa vysku jeden pixel a polomér je roven hodnoté pixelu z postupné eroze. Pak
souctem plasti téchto vélel jsme ziskali povrch prstit Sp. Povrch dlané Sd jsme vypoécitali
jako soucet vSech objektovych pixelu matice dlané vynasobeny dvéma. K tomu jsme
provedli jeho korekci nahrazenim ostrych hran (malikovd hrana a dvé palcové hrany)
zaoblenymi hranami ve formé pulkruznice v kazdé délce hrany.

Timto zpusobem jsme ziskali povrch deseti vybranych rukou. Abychom ovérili
spravnost navrzeného modelu, bylo u téchto rukou provedeno méfeni jejich redlnych po-
vrchu. K tomu bylo potieba ziskat 3D modely, které se nasledné naskenovaly na 3D
skeneru. Z programu GOM Inspect byly ziskany hodnoty povrchu, které povazujeme
za realné.

Jelikoz hodnoty povrchu S,,04¢; neodpovidaji realnym hodnotam, zkoumali jsme
zavislost téchto proménnych. Spearmanovym korela¢nim koeficientem jsme zjistili, ze
proménné jsou monoténné zavislé na hladiné vyznamnosti « = 0,01 a hodnota Spear-
manova korelacniho koeficientu je rovna rg = 0,95152. Na zdkladé toho jsme navrhli
regresni model ve tvaru y = —3073,794 + 1,26947. Pro ovéreni vhodnosti modelu, jsme
spocitali koeficient determinace R?, ktery iikd, ze 94, 3% bodi je vysvétleno navrzenym
modelem.

Jak jiz bylo zminéno v uvodu, jde o navazujici praci k bakaladrské praci, ktera se
zabyvala stejnou problematikou. Jejim cilem bylo navrhnout aproximace geometrickymi
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utvary a télesy a nahradit jimi objekt ruky. Vstupy byly definované rozméry zmeérené
rucné a testovano bylo sedm rukou. Spearmanuv korela¢ni koeficient uvadeél zavislost mezi
realnymi a vypocitanymi povrchy rg = 0,92857. Vysledkem byl regresni model piimky,
jehoz hodnota koeficientu determinace byla rovna R? = 0, 932.

V porovnani s vysledky z bakalaiské prace je nové navrzeny matematicky model
presnéjsi, jelikoz prokazuje vyssi zavislost na realnych hodnotach povrchu. Tedy podarilo
se nam metodu zlepsit z hlediska presnosti i automatizace.
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Seznam pouzitych zkratek a symbolu

u=u(xy, -+ ,x,) skaldrni pole

Y, 2 kartézské proménné

\Y Hamiltonuv operator

A Laplaceuv operator

C ktivka

s prirozeny parametr (oblouk)

K kiivost kiivky

%) aproximace funkce f

P,(x) polynom stupné n

gi bazové funkce

B neznamé koeficienty, neznamé regresni koeficienty
G Gramova matice

F{f}(&n) Fourierova transformace funkce f

F(&,n) Fourierovo spektrum

A(&,m) amplitudové spektrum

fi* fa konvoluce funkci f; a fo

D{f}&m) diskrétni Fourierova transformace funkce f
Fp(&,n) diskrétni Fourierovo spektrum

X, Y nahodné proménné

E(X),p stfedni hodnota

D(X),0% var(X) rozptyl
S(X) smérodatné odchylka

C(X,Y),oxy kovariance

p(X,Y) korelace

X vybérovy prumeér

S% vybérové rozptyl

Sx vybérova smérodatna odchylka
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Se, Spin
St
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P.Q.p,p1,p2
(r,s)
NP (r,s)
NE(r, s)
NE(r, s)
R,G,B
w

T

00
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vybérovy koeficient kovariance

vybérovy koeficient korelace

prahova hodnota, testovaci kritérium, parametr
doplnék kritického oboru

poradi hodnot ndhodné proménné X a Y
Spearmanuv korelac¢ni koeficient

kritickd hodnota Spearmanova korela¢niho koeficientu
chyba regresniho modelu

rezidualni soucet Ctvercu

bodové odhady koeficientu beta

bodovy odhad rozptylu

rezidualni variabilita regresniho modelu
celkova variabilita

koeficient determinace

obrazova matice

pixel

pozice pixelu v matici obrazu
ctyrsousednost pixelu P

osmisousednost pixelu P

diagondlni sousednost pixelu P

intenzity slozek barvy

dinamicky rozsah obrazu

atributova mnozina

objekt

mnozina v8ech hranic¢nich pixelu O
digitalni kiivka

po c¢astech linearni kiivka

idedlni obraz bez Sumu
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LITERATURA

obraz Sumu

digitdlni obraz

konvoluéni jadro

filtr typu identicky obraz

filtr typu dolni propust

filtr typu horni propust

histogram

obraz vytvoreny dilataci

obraz vytvoreny erozi

vstupni matice obrazu, binarni

objektova cisla pixelu, rozlisuji objekty
objektova matice, obsahujici 0.¢.p

matice hranici objektu

vektor hranici objektu

matice obalky objektu ruky

matice hranice obalky

uspotfadany vektor hranice obalky

matice 8-spojitelné hranice ruky
usporadany vektor 8-spojitelné hranice ruky
okolni pixely

matice okolnich pixelu

matice vzdalenosti pixelu ve vektor HV , dolni trojihelnikova
vzdalenost pixelu

proménnd délky hranice ruky

novy usporadany vektor 8-spojitelné hranice ruky
matice nové 8-spojitelné hranice ruky
matice vysledného objektu ruky

vektor krivosti hranice ve vektoru vektor HV S
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tz
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Sp
Sd
pm
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matice obsahujici hodnoty postupné eroze
matice obsahujici stfedové kiivky prstu, SEp k ni pomocna

maximalné mozna vzdalenost pixelt jednoho prstu

vektor vyslednych stfedu prstu

kontrolni bod lezici na hranici sttedu zapésti

matice hranici rozdélenych objektu prstu a dlané

matice objektu dlané
uspotfadany vektor hranice dlané
body zlomu

tloustka zapésti

Sitka zapésti

povrch prstu

povrch dlané

prumeér malicku

prumér ukazovacku

prumeér palce

délka malikové hrany

délka palcové hrany nad palcem

délka palcové hrany pod palcem

povrch navrzeného matematického modelu
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Seznam priloh

1.

2.

SPUSTIT.m - program pro spusténi celého vypoctu povrchu ruky

a_Prahovani_adaptivne.m - program, ktery ze vstupni fotografie vytvoti prahovany
obraz

b_Uprava_po_prahovani.m - program, ktery z prahovaného obrazu ziska 8-spojitel-
nou hranici ruky

c_Krivost_hranice - program, ktery pomoci 8-spojitelné hranice ruky najde body
zlomu

d_Povrch_ruky - program, ktery na zakladé bodu zlomu rozdéli objekt ruky a
vypocita povrch modelu

Fotografie - slozka obsahujici testované fotografie rukou
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