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Anotace

Tato práce se zabývá detekcí vybraných objekt· v obrazu pomocí vhodných

algoritm· s aplikacemi v oblasti navád¥ní robotického ramene a diagnostiky.

Práce má re²er²ní charakter a jejím cílem je poskytnout stru£ný úvod do pro-

blematiky. Díky propojení fyziky a informatiky je moºné v£as zachytit nap°í-

klad zán¥t u zví°ete, který se na snímku z termokamery bude jevit jako teplej²í

místo.

V první °ad¥ je de�nován algoritmus jako takový, nebo´ je to jeden z klí-

£ových pojm· v této práci. Dále je v práci charakterizován obraz a práce

s ním nejen z kybernetického hlediska, ale i z hlediska fyzikálního. V tomto

p°ípad¥ jsou pro lep²í pochopení obrazu rozvedeny fyzikální oblasti zkouma-

jící a popisující elektromagnetické zá°ení. Dále jsou v práci °e²eny fyzikální

úlohy z oblasti termogra�e a vyuºití termokamer. Pozornost je také v¥nována

neuronovým sítím, které jsou základním stavebním kamenem v oblasti um¥lé

inteligence, a robotickému rameni. Zmín¥no je n¥kolik oblastí, ve kterých se

tento fyzikáln¥-kybernetický systém pouºívá. Praktická £ást se zabývá progra-

movacím jazykem Python, ve kterém jsou dále prezentovány dva algoritmy,

pomocí nichº je moºné detekovat objekt v obrazu. M·ºe se jednat nap°íklad

o místa s vy²²í teplotou - potenciální zán¥t vemene dojného skotu. Na základ¥

t¥chto a podobných algoritm·, jeº bych ráda hloub¥ji rozpracovala v diplomové

práci, m·ºe probíhat navád¥ní robotického ramene.
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Abstract

This research work is focused on the detection of searched places in the image

using selected algorithms. The work shows how closely physics is connected

with informatics. In addition to the connection of these two areas, the work

deals with the explanation of issues related to the �elds. First of all, the algo-

rithm is de�ned as such, as it is one of the key concepts in this work. Further-

more, the work characterizes the image and working with it not only from

a cybernetic point of view, but also from a physical point of view. In this case,

physical areas examining and describing electromagnetic radiation are expan-

ded to better understand the image. Given that one of the �nal algorithms is

practiced on the image from the thermal camera, the principle of the thermal

camera function is generally explained in the work. Attention is also paid to

neural networks (arti�cial intelligence) and the robotic arm. Several areas are

mentioned in which this physical-cybernetic system is used. The practical part

deals with the Python programming language, in which the basic algorithms

are used, which can be used to detect an object in the image. Based on these

and similar algorithms, which I would like to elaborate in more depth in the

diploma thesis, the robotic arm will be guided.

Keywords

Algorithm, image, detection, digitalization, image processing, thermography,

thermal camera, neural networks, robotics, Python
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1 DEFINICE ZÁKLADNÍCH POJM� V OBLASTI ALGORITMIZACE

1 De�nice základních pojm· v oblasti algoritmi-

zace

Neº p°istoupíme ke konkrétním p°íklad·m algoritm·, pozornost zam¥°íme na

správné pochopení algoritmu jako takového. Je d·leºité ujasnit si, co je a co

není algoritmus. V této kapitole si zárove¬ popí²eme d·leºitý parametr algo-

ritmu, který ur£uje jeho efektivitu. Tímto parametrem je výpo£tová sloºitost.

1.1 Algoritmus

Pojmem algoritmus ozna£ujeme p°esný a jednozna£ný návod, podle kterého lze

po zadání vstupních údaj· dojít ke správnému °e²ení úlohy. Správný algoritmus

je charakterizován n¥kolika vlastnostmi. M¥l by být kone£ný, determinovaný

(kaºdý krok algoritmu musí být za r·zných okolností vºdy ur£ený p°esn¥), má

zpracovávat vstupní údaje, musí dojít k minimáln¥ jednomu výsledku, a takový

algoritmus musí být samoz°ejm¥ i efektivní [1].

Algoritmem nejsou úlohy, které nemají algoritmická °e²ení (ale i tak je

lze naprogramovat pouºitím program·). Zpravidla to jsou úlohy, které nejsou

kone£né, a také výpo£ty, které nevedou ke kone£nému výsledku (pr·b¥ºné vý-

sledky v algoritmu lze povaºovat za tzv. díl£í výsledky). Jedná se také o úlohy,

u nichº není jasn¥ ur£ený postup provedení jednotlivých krok· algoritmu. To

se m·ºe projevit tím, ºe se algoritmus navenek pokaºdé chová jinak [1].

1.1.1 Moºnosti zápisu algoritmu

1. Slovní vyjád°ení

Jako slovní vyjád°ení algoritmu si m·ºeme p°edstavit nap°. návody £i

technologické postupy. Takový zp·sob vyjád°ení m·ºeme pouºít nap°.

vytvá°í-li algoritmus jedinec, který nemá programátorské vzd¥lání, nebo

v p°ípad¥, kdy doty£ný chce vytvo°it algoritmus od odborníka (k inter-

pretaci svých poºadavk· pravd¥podobn¥ vyuºije práv¥ slovní vyjád°ení
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1 DEFINICE ZÁKLADNÍCH POJM� V OBLASTI ALGORITMIZACE

algoritmu). P°íkladem z reálného ºivota m·ºe být nap°íklad metodický

pokyn, kde je slovy konkrétn¥ popsáno, jak má doty£ný postupovat v

ur£ité situaci [2].

� Výhody: pomocí této formy se lze domluvit i s laikem.

� Nevýhody: velmi nep°ehledná forma.

2. Matematický zápis

Matematický zápis se pouºívá u úloh, kde je vhodné k dosaºení výsledku

pouºít jiº známé matematické vztahy. S matematickým zápisem se m·-

ºeme setkat pom¥rn¥ £asto, nap°íklad vzorec Pythagorovy v¥ty je mate-

matickým zápisem algoritmu [2].

� Výhody: jednozna£nost, snadné ur£ení podmínek.

� Nevýhody: nedostate£ná podrobnost, problematické zadání do po-

£íta£e.

3. Rozhodovací tabulky

Tato forma zápisu algoritmu je vhodná v p°ípadech, kdy se v úloze vysky-

tuje více zp·sob· °e²ení, p°i£emº je vlastní °e²ení pro kaºdý ze zp·sob·

jednozna£né [2]. Jedná se o vizuální reprezentaci algoritmu. U rozhodo-

vací tabulky je moºné pracovat s r·znými kombinacemi vstup· a jim

odpovídajících výstup·. Rozhodovací tabulky jsou snadno pochopitelné

[3]. Snadno p°edstavitelným p°íkladem rozhodovací tabulky je i oby£ejný

rozvrh hodin, který jasn¥ udává typ hodiny v ur£itý den a £as [2].

� Výhody: p°ehlednost, jednozna£nost, snadná pochopitelnost.

� Nevýhody: není aplikovatelné na kaºdý typ úloh.

4. Vývojové diagramy

Vývojový diagram umoº¬uje názorné zobrazení algoritmu pomocí ur£i-

tých zna£ek. Tato forma se pouºívá nap°. k dokumenta£ním ú£el·m £i

9



1 DEFINICE ZÁKLADNÍCH POJM� V OBLASTI ALGORITMIZACE

jako komunika£ní prost°edek mezi analytiky a programátory. Kroky al-

goritmu jsou znázorn¥ny jako pole r·zného typu a po°adí £i vztah mezi

nimi znázor¬ují ²ípky [4].

� Výhody: názornost a srozumitelnost i pro laika.

� Nevýhody: problematické zadání do po£íta£e.

5. Po£íta£ový program

Po£íta£ový program je vlastn¥ vývojový diagram p°epsán do n¥kterého

z programovacích jazyk·. Po£íta£ umí z takového programu vytvo°it tzv.

strojový kód. Do strojového kódu je program z programovacího jazyka

p°eloºen p°íslu²ným p°eklada£em [2].

� Výhody: jasná srozumitelnost pro po£íta£ i programátora.

� Nevýhody: rozdílnost v r·zných programovacích jazycích.

6. Dal²í formy zápisu

Existují dal²í metody zápisu algoritmu. Ty se vyuºívají nap°. pro návrh

databázových aplikací. Jedná se o metody strukturální analýzy (datové

modely, diagramy) a metody objektové analýzy (de�nice objekt·, popis

vlastností, atd.) [2].

1.1.2 Druhy algoritm·

Algoritmy lze d¥lit nejen podle zp·sobu zápisu, ale také podle samotného typu

algoritmu. Toto roz£len¥ní je zaloºeno na tom, jakým zp·sobem algoritmus p°i

výpo£tech postupuje. Následn¥ budou tyto (celkem t°i) typy algoritm· stru£n¥

popsány a gra�cky znázorn¥ny pomocí vývojových diagram·.

1. Sekvence

Jedná se o nejjednodu²²í typ algoritmu, skládá se pouze ze sekven£ních

blok·, které na sebe jednotliv¥ navazují (nesmí docházet k jejich v¥tvení

10



1 DEFINICE ZÁKLADNÍCH POJM� V OBLASTI ALGORITMIZACE

ani zacyklení) [2]. Aby sekven£ní algoritmus pracoval správn¥, musí být

jeho jednotlivé kroky vºdy ve správném po°adí [5].

Obrázek 1: Jednoduchý sekven£ní algoritmus

2. V¥tvení

V tomto p°ípad¥ m·ºe být blok algoritmu rozv¥tven do dal²ích blok·,

které £asto o²et°ují neºádoucí d·sledky (vypisují podmínky pro realizaci

algoritmu). Jak m·ºeme vid¥t na obrázku, vlivem v¥tvení m·ºe dojít ke

dv¥ma £i více r·zným výsledk·m [2].

Obrázek 2: Algoritmus pracující na principu v¥tvení

11



1 DEFINICE ZÁKLADNÍCH POJM� V OBLASTI ALGORITMIZACE

3. Cykly

Tento silný typ algoritmu umoº¬uje opakovat dané £ásti algoritmu (se

stejnými £i rozdílnými vstupními daty), je v²ak nutné o²et°ení podmínky,

za jakých se cyklus musí opakovat a kdy m·ºe skon£it [2].

Obrázek 3: Algoritmus obsahující cyklus

1.2 Výpo£tová sloºitost

Jedná se o náro£nost výpo£tu, která obecn¥ vzato závisí na prost°edcích vý-

po£etního systému. Rozli²ujeme dva typy výpo£tové sloºitosti, a to £asovou

sloºitost a pam¥´ovou sloºitost. Pojem �£asová sloºitost� m·ºe být zprvu ma-

toucí. Tato sloºitost totiº není závislá na reálném £ase, ale na tom, kolik krok·

(postupn¥ £i sou£asn¥) algoritmus musí vykonat. Pam¥´ová sloºitost pak cha-

rakterizuje, kolik místa v pam¥ti daný algoritmus pot°ebuje vyuºít. V praxi

se m·ºe stát, ºe £asov¥ efektivní algoritmus je pam¥´ov¥ náro£ný a naopak.

Nejefektivn¥j²í je tedy ud¥lat p°i °e²ení kompromis mezi t¥mito aspekty [1].

Algoritmy, které jsou £asov¥ i pam¥´ov¥ náro£né, mohou být v praxi ne-

pouºitelné, a£koliv mají jiº v²echny poºadované parametry. Proto je d·leºité

zam¥°it se práv¥ na výpo£tovou sloºitost [1].
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2 DIGITALIZACE OBRAZU

2 Digitalizace obrazu

V oblasti digitalizace nepracujeme se spojitými veli£inami, nýbrº s veli£inami

diskrétními. Analogový (spojitý) signál lze ze sníma£e p°evést na diskrétní

hodnoty, které uº technické prost°edky umí zpracovat. Tento proces je nazý-

ván digitalizace. D·leºitým pojmem pro charakteristiku obrazu je tzv. pixel

(Picture Element). Jedná se o jeden obrazový bod, který nese informace ob-

razu (jas, barva) [6].

2.1 Formáty pro ukládání obrazu

Pro ukládání obrazu máme dva typy formát·, a to rastrové (£i bitmapové)

a vektorové. Pokud budeme mít obraz ve vektorovém formátu (nap°íklad for-

mát SVG - Scalable Vector Graphic), znamená to, ºe je obraz sloºen z geome-

trických útvar·, jako jsou p°ímky, mnohoúhelníky nebo r·zné k°ivky [6].

U rastrových formátu je obraz identi�kován pomocí jednotlivých bod·,

neboli pixel·. Rastrové formáty mohou být s kompresí nebo bez komprese

(rastrové formáty jsou pouºívány nap°. u digitálních fotoaparát·). Kompresí

obrazu dojde ke zmen²ení objemu dat, která jsou uloºena na disku. Tato kom-

prese m·ºe být je²t¥ ztrátová £i bezztrátová. U bezeztrátové komprese nedo-

chází ke ztrát¥ dat a po dekompresi získáme zp¥t obraz s p·vodními parametry.

U ztrátové komprese nedostaneme zp¥t p·vodní obraz [6].

Mezi nejznám¥j²í rastrové formáty obrazu pat°í tyto:

� BMP (Windows Bitmap)

BMP je základní rastrový formát pouºívaný systémem Windows. Jeho

princip spo£ívá v tom, ºe je barevn¥ kódována informace v kaºdém °ádku

pro kaºdý pixel. Tento formát zabírá v úloºi²ti hodn¥ místa, proto vyu-

ºívá základního zp·sobu komprese. Pokud je v obrazu oblast se stejnou

barvou, nemusí se barevná informace opakovat pro kaºdý pixel zvlá²´.

Po£íta£ opakuje aktuální barvu, dokud nedojde k její zm¥n¥. I díky

13



2 DIGITALIZACE OBRAZU

tomuto triviálnímu zp·sobu komprimace dojde k rychlej²ímu p°enosu

i u²et°ení místa. Pokud navíc z·stanou zachovány v²echny informace,

jedná se o kompresi bezztrátovou. Ztrátová komprese u²et°í je²t¥ více

místa, ov²em obraz bude mén¥ kvalitní [7].

� GIF (Graphics Interchange Format)

Tento populární formát mají nej£ast¥ji animované obrázky, kdy je více

snímku p°epínáno s p°edem stanovenou prodlevou. GIF podporuje 8bi-

tové palety, £ili 256 barev. Jeho hlavní výhodou je jednoduchost a uni-

verzální softwarová podpora [8].

� MNG (Multiple-image Network Graphics)

Následující formát slouºí jako náhraºka známého formátu GIF. Oba tyto

formáty dokáºou interpretovat animace. Výhodou MNG je lep²í kom-

prese, ale také patrn¥ v¥t²í ²kála barev. Má ov²em i jednu nevýhodu,

nebo´ není podporován webovými prohlíºe£i (pro úsp¥²né uºití formátu

je t°eba nainstalovat plug-in) [6].

� TIFF (Tag Image File Format)

Tento formát umoº¬uje ztrátovou i bezztrátovou kompresi. Typ komprese

závisí na zvolené technice. Obraz ve formátu TIFF je uloºen ve vysoké,

coº je ov²em pam¥´ov¥ náro£né. Vyuºívá se nap°íklad v léka°ství [9].

� RAW (
surová data`)

U formátu RAW nedochází ke kompresi dat. Data jsou uloºena ze sní-

ma£e p°ímo do pam¥ti. K tomuto formátu je vhodné mít i profesionál-

n¥j²í programové vybavení [2]. Fotoaparáty vy²²í t°ídy £asto fotí v RAW

formátu. Tím dojde k zachování jemných detail· fotogra�e. Následné

p°evedení do jiného formátu je pak moºné díky softwaru [7].

14



2 DIGITALIZACE OBRAZU

� PNG (Portable Network Graphics)

PNG formát je open-source a vznikl roku 1996 jako alternativa formátu

GIF, ov²em bez moºnosti animace. Dal²ím klí£ovým rozdílem je, ºe for-

mát PNG má vlastní alfa kanál [6]. Formát PNG podporuje 24bitovou

nebo 48bitovou barevnou hloubku a 8bitovou pr·hlednost. Dal²í výho-

dou formátu je moºnost bezztrátové komprese. Nej£ast¥ji se s formátem

setkáme na webovém prohlíºe£i, dále je také pouºíván v astronomii nebo

léka°ství [7].

� JPEG (Joint Photographic Expert Group)

Formát JPEG vznikl v roce 1990. Komprese tohoto formátu je pom¥rn¥

výpo£etn¥ náro£ná. U tohoto formátu je pouºita ztrátová komprese r·z-

ných úrovní (tyto úrovn¥ jsou nastavitelné). Kaºdou editací obrazu tedy

dochází ke ztrát¥ dat. Nej£ast¥ji se pouºívá pro fotogra�e na web [6].

JPEG podporuje 8bitovou gra�ku ve stupních ²edi a 24bitovou gra�ku

pro barevné obrazy (t°i barvy po osmi bitech). Po kompresi se soubory

obvykle ukládají ve formátu JFIF (JPEG File Interchange Format). P°i

profesionálních úpravách, nap°íklad v kinematogra�i, se pouºívá formát

JPEG 2000. Ten je schopen bezztrátové komprese, coº ale vyºaduje v¥t²í

výpo£etní výkon i pam¥´ za°ízení [8].

2.2 Barevné modely

Pro prezentaci obrazu pouºíváme dva základní barevné modely. Prvním z nich

je model RGB, který se skládá se t°í barev. Jedná se o £ervenou (red, λ =

700 nm), zelenou (green, λ = 546,1 nm) a modrou (blue, λ = 435,8 nm).

Pom¥rem t¥chto t°í barevných sloºek vzniká výsledná barva. Kaºdá barva je

reprezentována ur£itým po£tem bit· [6].

Klasický obrázek m·ºe být sestaven z aº 16,7 milion· barev (23·8). Tento

údaj nám °íká, ºe obrázek má t°i barevné sloºky a osmibitovou hloubku. V mo-

delu RGB m·ºeme pracovat je²t¥ s jednou sloºkou, a tou je pr·hlednost (alfa
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kanál A) [6].

Dal²í, uº ne tak známý barevný model, je model CMYK. Skládá se ze £ty°

základních barev, a to z barvy azurové (cyan), purpurové (magenta), ºluté

(yellow) a £erné (Key nebo BlacK). S tímto modelem pracují nap°. inkoustové

tiskárny [6].

Obrázek 4: Reprezentace barevného prostoru RGB a CMY [6]

16



3 OBRAZ A JEHO VNÍMÁNÍ V R�ZNÝCH VLNOVÝCH DÉLKÁCH

3 Obraz a jeho vnímání v r·zných vlnových dél-

kách

Obraz (fotogra�i) je moºné po°ídit i v oblastech zá°ení, které není pro lidské oko

viditelné (infra£ervené snímky, rentgenové snímky, aj.). Obraz m·ºeme po°ídit

i prost°ednictvím zvukových vln (ultrazvuk). Obecn¥ platí, ºe frekvenci f [Hz]

daného vln¥ní vypo£ítáme jako pom¥r rychlosti sv¥tla c [m·s−1] a vlnové délky

daného vln¥ní λ [m] [6], p°i£emº tyto veli£iny jsou ve vztahu

f =
c

λ
. (1)

Lidské oko vnímá zá°ení v rozsahu 400 aº 700 nm. Pokud se vlnová délka

dostane pod 400 nm, p°echázíme do ultra�alového zá°ení (dále by bylo rent-

genové zá°ení a zá°ení gama). P°i pohybu spektrem v opa£ném sm¥ru, tedy

nad 700 nm, za£íná infra£ervené zá°ení, po n¥m následuje mikrovlnné a nako-

nec rádiové zá°ení. Sv¥tlo je tvo°eno fotony, jejichº energii lze vypo£ítat podle

následujícího vztahu:

E = h · f, (2)

kde f [Hz] je frekvence a h je Planckova konstanta. Energie fotonu je £asto vy-

jad°ována v elektronvoltech (1 eV = 1,602 · 10−19 J). Dosadíme-li za frekvenci

ze vztahu 1, je z°ejmé, ºe energie je nep°ímo úm¥rná vlnové délce � £ím men²í

vlnová délka, tím vy²²í energie (a tedy i frekvence foton·) [6].

V dal²ím textu si uvedeme dva p°íklady, jak m·ºe fotogra�e vypadat v ji-

ných vlnových délkách elektromagnetického spektra.

� Infra£ervená fotogra�e

Infra£ervené zá°ení je zá°ení o vlnových délkách v rozmezí 760 nm aº

1 mm. Fotogra�e v infra£erveném spektru ov²em vzniká v krat²ích vl-

nových délkách (700 � 900 nm). Pro fotografování infra£ervené fotogra-

�e jsou vyuºívány speciální �ltry, které propou²t¥jí pouze infra£ervené

sv¥tlo. Vzhledem k tomu, ºe infra£ervené zá°ení je zá°ení tepelné, m·ºe
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fotogra�e v tomto spektru vzniknout i v noci (není zapot°ebí denního

sv¥tla) [10].

Obrázek 5: Fotogra�e v infra£erveném spektru [11]

� Ultra�alová fotogra�e

Ultra�alové zá°ení není pro £lov¥ka viditelné, nicmén¥ n¥kte°í zástupci

ºivo£i²né °í²e ultra�alové zá°ení vnímají (nap°íklad ptáci). Vlnová délka

zá°ení je udávána hodnotou 10 � 400 nm. Pokud chceme p°edm¥t vy-

fotit v ultra�alovém spektru, jednou moºností je osvítit p°edm¥t zdro-

jem ultra�alového sv¥tla a poté ho vyfotit fotoaparátem s �ltrem, který

propou²tí pouze ultra�alové sv¥tlo. Dal²í metoda spo£ívá v pouºití �uo-

rescence (zp·sobená ultra�alovým sv¥tlem). V tomto p°ípad¥ �ltr naopak

ultra�alové sv¥tlo pohlcuje a propou²tí sv¥tlo �uorescen£ní [12].

18
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Obrázek 6: Fotogra�e v infra£erveném spektru [13]

� Rentgenové snímky

Rentgenové zá°ení je charakterizováno vlnovou délkou v rozmezí 10 nm

aº 1 pm. S rentgenovými snímky (RTG) se nej£ast¥ji setkáme v léka°-

ství £i astronomii. V léka°ství se pomocí rentgenových snímk· zkoumají

nej£ast¥ji kosti £i zuby, ov²em s vyuºitím dal²ích technologií lze po°í-

dit i snímek m¥kkých tkání. Protoºe má toto zá°ení vysokou energii, je

ve v¥t²í mí°e velmi nebezpe£né (m·ºe po²kozovat tkán¥) [14].

Obrázek 7: Rentgenový snímek zub· [15]
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3.1 Radiometrie

Radiometrie popisuje elektromagnetické zá°ení o v²ech vlnových délkách, tedy

i takové zá°ení, které pro nás není viditelné. Pat°í sem tedy v²echny druhy

elektromagnetického zá°ení, jejich stru£né charakteristice bude v¥nována nad-

cházející £ást kapitoly.

Obrázek 8: Elektromagnetické spektrum [16]

� Rádiové zá°ení

Tento typ zá°ení je charakterizován vlnovou délkou v¥t²í neº 1 mm.

Dosahovat v²ak m·ºe n¥kolika desítek aº stovek metr·. Zdrojem rádi-
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ového zá°ení je elektromagnetický oscilátor, coº je obvod tvo°en cívkou

a kondenzátorem. Základními parametry jednoduchého oscila£ního ob-

vodu jsou fyzikální veli£iny popisující jednotlivé prvky obvodu. Jedná se

o induk£nost L (popisuje cívku) a kapacitu C (popisuje kondenzátor).

V tomto obvodu dochází k periodickým zm¥nám energie elektrického

a magnetického pole. Obvod se tedy chová jako oscilátor, který na zá-

klad¥ parametr· kmitá s ur£itou periodou. Podle velikosti vlnové délky

m·ºeme rádiové vln¥ní rozd¥lit na dlouhé vlny, st°ední vlny, krátké vlny

a velmi krátké vlny. Jako rádiové zá°ení je p°ená²en rozhlasový, televizní

i mobilní signál. Své vyuºití nalézá rádiové zá°ení i v meteorologii £i

vojenství, nebo´ na jeho principu fungují radary [17].

� Mikrovlnné zá°ení

Vlnová délka mikrovlnného zá°ení se pohybuje od 1 m do 0,03 mm. Jeho

zdrojem je magnetron, coº je za°ízení schopné generovat mikrovlnné zá-

°ení. Za°ízení obsahuje vále£ek s katodou, ze které vlivem zah°ívání uni-

kají elektrony a pohybují se k anod¥. Magnety v za°ízení vytvá°ejí mag-

netické pole, jeº má na pohyb elektron· zna£ný vliv a sm¥°uje je do jedné

oblasti. �ásti anody, nazývané komory, se pak chovají jako oscila£ní ob-

vody. �t¥rbiny se chovají jako kondenzátor, vodivé £ásti jako cívka. �ást

komory chovající se jako kondenzátor je díky elektron·m nabita, £ímº

dojde k vedení elektrického proudu do druhé £ásti, která p°edstavuje

cívku. Tím vznikne magnetické pole a v za°ízení vzniká st°ídavý proud,

jeº vyvolává elektromagnetické zá°ení. Na principu mikrovlnného zá°ení

funguje mikrovlnná trouba nebo bezdrátová Wi-Fi sí´ [18].

� Infra£ervené zá°ení

Infra£ervené zá°ení vyza°ují v²echna t¥lesa s teplotou vy²²í neº je abso-

lutní nula (-273,15 °C). Vlnová délka infra£erveného zá°ení m·ºe nabý-

vat hodnot od 0,3 mm do p°ibliºn¥ 760 nm. Bývá vyuºíváno nap°íklad
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v elektronice (dálková ovládání nebo mobilní telefony). Oblíbené je i v lé-

ka°ství p°i hojení ran nebo lé£b¥ koºních problém· (akné £i popáleniny).

Za pouºití termokamery, která zpracovává infra£ervené zá°ení, je moºné

bezkontaktn¥ ur£it teplotu povrchu. Princip funkce termokamery je vy-

sv¥tlen v kapitole 3.4 [17].

� Viditelné sv¥tlo

Vlnová délka viditelného sv¥tla se pohybuje v rozmezí 790 nm � 390 nm.

Hodnota vlnové délky pak ur£uje barvu sv¥tla. Zdroj viditelného sv¥tla

m·ºe být p°irozený (Slunce) nebo um¥lý (ºárovka). Sv¥tlo je nezbytné

pro ºivot na Zemi, nebo´ díky jeho vlivu probíhá i velmi d·leºitá foto-

syntéza. Zárove¬ ho vyuºíváme p°i pouºívání optických p°ístroj·, jako je

lupa, dalekohled nebo mikroskop [17].

� Ultra�alové zá°ení

Budeme-li se dále p°esouvat k více energetickým zá°ením, následuje po vi-

ditelném sv¥tlu ultra�alové zá°ení. Jeho vlnová délka se udává od 400 nm

do 10 nm. Zdrojem tohoto zá°ení jsou v²echna t¥lesa s vysokou teplo-

tou (hv¥zdy) nebo elektrický oblouk vznikající p°i svá°ení. UV zá°ení

se £asto pouºívá k dezinfekci, nebo´ dokáºe zne²kodnit mikroorganismy.

Samotné UV zá°ení lze d¥lit do t°í typ· z hlediska ú£ink· na lidský or-

ganismus. První typ, UVA zá°ení, tvo°í slune£ní zá°ení a v p°im¥°eném

mnoºství není nebezpe£né. Na povrch Zem¥ ov²em dopadá stále, nebo´

z velké £ásti dokáºe projít mraky. Dal²í typ, UVB zá°ení, p°es mraky

projít nedokáºe, nicmén¥ za jasných dn· zp·sobuje opálení pokoºky. P°i

nedostate£né ochran¥ m·ºe zp·sobit popálení pokoºky. Poslední, nejvíce

energetické a zárove¬ nejvíce nebezpe£né je UVC zá°ení. Toho zá°ení

na²t¥stí neproniká na zemský povrch díky ozonové vrstv¥ [19].

� Rentgenové zá°ení

Rentgenové zá°ení se uº °adí mezi tzv. ionizující zá°ení, coº znamená,
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ºe má vysokou energii a je nebezpe£né pro lidský organismus. Vlnová

délka tohoto zá°ení je udávána v hodnotách od 10 nm do 1 pm. I p°esto,

ºe je toto zá°ení nebezpe£né, je hojn¥ vyuºíváno v léka°ství p°i zhoto-

vování rentgenových snímk·. Doba vystavení zá°ení by v²ak m¥la být

co nejkrat²í. Zkoumání rentgenového zá°ení, které p°ichází z vesmíru, je

d·leºité k sledování vývoje ºivota hv¥zd. Um¥lým zdrojem rentgenového

zá°ení je tzv. rentgenka. Obsahuje katodu, ze které se vlivem vysokého

nap¥tí pohybují elektrony k anod¥. Elektrony proniknou do katody, £ímº

se zbrzdí a vyzá°í rentgenové zá°ení [14].

� Gama zá°ení

Gama zá°ení je takové zá°ení, jehoº vlnová délka je men²í neº 1 pm.

Toto vysokoenergetické zá°ení je pro £lov¥ka velmi nebezpe£né. Nej£as-

t¥ji vzniká p°i radioaktivním rozpadu. Jeho vlastností lze vyuºít p°i dez-

infekci léka°ských p°ístroj·, nebo´ jeho vysoká hodnota energie dokáºe

zahubit mikroorganismy. I p°es to, ºe je gama zá°ení samo o sob¥ nebez-

pe£né, vyuºívá se i p°i lé£b¥. Gama n·º, p°ístroj generující n¥kolik gama

paprsk·, dokáºe zni£it rakovinné bu¬ky [17].

� Kosmické zá°ení

Kosmické zá°ení je charakterizováno vysokou rychlostí pohybu £ástic.

Z nejv¥t²í £ásti je sloºeno z proton· a jader hélia. V¥dci se na po£átku

20. století zabývali elektromagnetickým zá°ením a nedokázali si vysv¥tlit,

pro£ dochází k samovolnému vybíjení elektroskop· (bez p·sobení radio-

aktivních materiál·). Rakouský v¥dec, Viktor Hess, uskute£nil v letech

1912 � 1913 n¥kolik balónových výstup· do vý²ky 5 kilometr·. Zjistil, ºe

mnoºství dopadajícího radioaktivního zá°ení bylo i ve vý²ce 5 kilometr·

bu¤ stejné, nebo dokonce v¥t²í. To potvrdilo domn¥nku, ºe toto zá°ení

nepochází ze Zem¥, nýbrº z kosmu [20].

V dal²í £ásti si p°edstavíme radiometrické veli£iny a vztahy mezi nimi uvedené
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v odborné literatu°e [21, 22], se kterými se v tomto oboru pracuje.

Zá°ivý tok φe je energie (m·ºeme °íci i výkon) p°ená²ená zá°ením o v²ech

vlnových délkách. Intenzita vyza°ování Me je podíl zá°ivého toku a elementu

plochy, ze které je zá°ení vyza°ováno. Intenzita zá°ení je n¥kdy také ozna£ována

jako plo²ná hustota zá°ivého toku

Me =
dφe
dS

. (3)

Zá°ivost Ie vyjad°uje schopnost bodu vyza°ovat v daném sm¥ru. Je de�nována

jako podíl zá°ivého toku a prostorového úhlu

Ie =
dφe
dΩ

. (4)

Zá° Le popisuje zá°ivost plo²ného zdroje. Matematicky je vyjád°ena jako podíl

zá°ivosti plo²ného zdroje (respektive elementární plo²ky) ve stanoveném sm¥ru

a kolmého pr·m¥ru plo²ky v tomto sm¥ru

Le =
dIe

dS · cos α
. (5)

Ie je zá°ivost elementární plo²ky, Se je velikost plochy a cos α je úhel mezi

ur£eným sm¥rem a normálou plo²ky. Spektrální hustota zá°e Lλ je pak dána

ur£itou vlnovou délkou. Vypo£ítá se jako podíl zá°e a této vlnové délky

Lλ =
dLe
dλ

. (6)

Poslední veli£ina, intenzita ozá°ení Ee, vyjad°uje výkon dopadající na danou

plochu. Matematicky tuto veli£inu de�nujeme jako podíl zá°ivého toku, který

dopadá na elementární plo²ku a plochy této elementární plo²ky

Ee =
dφ

dS
. (7)
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Veli£ina Zna£ka Jednotka

Zá°ivý tok φe W

Intenzita vyza°ování Me W·m−2

Zá°ivost Ie W·sr−1

Zá° Le W·sr−1·m−2

Spektrální hustota zá°e Lλ W·sr−1·m−3

Intenzita ozá°ení Ee W·m−2

Expozice He W·s·m−2

Tabulka 1: Základní radiometrické veli£iny [21]

3.2 Fotometrie

Fotometrie zkoumá elektromagnetické zá°ení ve viditelném spektru (t.j. 380 nm

� 750 nm). V²echny tyto veli£iny byly de�novány na základ¥ citlivosti lidského

oka. Co se tý£e historie, byly fotometrické veli£iny de�novány d°íve neº radio-

metrické [21].

V dal²í £ásti kapitoly budou stru£n¥ popsány a vysv¥tleny fotometrické

veli£iny a vztahy mezi nimi, p°i£emº bylo £erpáno z odborné literatury [21, 22].

Sv¥telný tok φ vyjad°uje energii, která je za jednotku £asu p°enesena zá-

°ením. Svítivost I p°edstavuje hustotu sv¥telného toku. Vypo£ítáme ji jako

pom¥r sv¥telného toku φ a prostorového úhlu Ω

I =
dφ

dΩ
. (8)

Osv¥tlení E je de�nováno jako podíl sv¥telného toku a obsahu elementu plochy,

na kterou sv¥telný tok dopadá

E =
dφ

dS
. (9)

Jas (také luminance) L nám udává jakousi sílu sv¥tla. Závisí na sv¥telném toku

φ, který dopadá na elementární plochu, dále na prostorovém úhlu Ω a na úhlu

α, pod kterým na tuto plochu dopadá. Platí tedy následující vztah:

L =
dφ

dS · dΩ · cos α
. (10)
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Osvit H de�nujeme jako plo²nou hustotu sv¥telného mnoºství, které dopadá

na plochu v ur£itém £ase t. Matematicky ji vyjad°ujeme jako sou£in osv¥tlení

E a £asu t, po který sv¥tlo dopadá na plochu

H = E · t. (11)

Veli£ina Zna£ka Jednotka

Sv¥telný tok φ lm [lumen]

Svítivost I cd [candela]

Osv¥tlení E lx [lux]

Jas L nt [nit]

Osvit H lx·s

Tabulka 2: Základní fotometrické veli£iny [21]

3.3 Termogra�e

Termogra�e je obor, který se zabývá analýzou povrchové teploty objektu a ná-

sledn¥ také jejím gra�ckým zpracováním. Velké vyuºití má nap°íklad ve zdra-

votnictví, vojenství a samoz°ejm¥ ve fyzice samotné. Termogra�i m·ºeme roz-

d¥lit do dvou skupin na základ¥ metody m¥°ení povrchové teploty, a to na

termogra�i kontaktní a bezkontaktní [22].

Kontaktní termogra�e je zaloºena na vyuºití vlastností speci�ckých orga-

nických látek. Tyto látky jsou ozna£ovány jako kapalné tekuté krystaly. Takové

látky mají kapalné skupenství, zárove¬ ale mají optické a elektromagnetické

vlastnosti jako ostatní pevné látky. Kapalný krystal m·ºe být v tzv. choles-

terické fázi, kdy jsou molekuly krystalu uspo°ádány do vrstev. Molekuly mají

tvar ty£inky. Kaºdá vrstva má rozdílnou orientaci molekul a spole£n¥ tvo°í

²roubovici. Na ²roubovici dopadá sv¥tlo, ²roubovice pak odráºí sv¥tlo o takové

vlnové délce, která odpovídá stoupání ²roubovice. V tomto p°ípad¥ jsou barvy

opa£n¥ neº u bezkontaktního m¥°ení. �ervená barva p°edstavuje studené ob-

lasti a modrá barva teplé oblasti [22].
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Bezkontaktní termogra�e spo£ívá v pozorování elektromagnetického zá°ení,

které vyza°uje kaºdé t¥leso s vy²²í teplotou neº je absolutní nula (0 K). Toto

elektromagnetické zá°ení závisí práv¥ na teplot¥ povrchu. Na základ¥ n¥j lze

tedy teplotu povrchu ur£it, a to pomocí vlnové délky zá°ení. �ervená barva

ozna£uje teplá místa, modrá barva místa studená [22].

Termogra�e je ²iroce vyuºívána ve stavebním pr·myslu, strojírenství i elek-

trotechnice. Uplat¬uje se také i p°i detekci nebezpe£í, konkrétn¥ moºných po-

ºár·. Termokamery jsou schopné odhalit s oblasti vysokou teplotou, ve kterých

je pravd¥podobnost vzniku poºáru vysoká [23].

3.3.1 Termogra�cká rovnice

Pro matematický popis funkce termokamery je pouºívána tzv. termogra�cká

rovnice. Z této rovnice je patrné, ºe to, jak p°esn¥ bude termokamera m¥°it,

ovliv¬uje mnoho vn¥j²ích faktor· [24]

IC = ε · σ · T 4 + (1− ε) · (εp · σ · T 4
p ) + Iatm. (12)

D·leºitou veli£inou je emisivita ε, která udává, jak je povrch p°i dané tep-

lot¥ schopen vyza°ovat tepelné zá°ení. M·ºeme ji také chápat jako efektivitu

vyza°ování. Koe�cient odrazu je pak de�nován vztahem (1-ε). Hodnota emi-

sivity nem·ºe p°ekro£it 1, ov²em £ím více se této hodnot¥ emisivita blíºí, tím

men²í je vliv odrazu. Mnoºství vyzá°eného tepelného zá°ení je tedy p°ímo

úm¥rné emisivit¥. V p°ípad¥, kdy by hodnota emisivity byla rovna 1, jednalo

by se o tzv. absolutn¥ £erné t¥leso. V praxi je nereálné dosáhnout této hodnoty,

proto se v takovém p°ípad¥ hovo°í o £erném t¥lesu (ideální £i dokonalý zá°i£).

Je-li hodnota ε men²í neº 1 a v¥t²í neº 0, hovo°íme o tzv. ²edém t¥lesu (nedo-

konalý zá°i£). Pokud je emisivita ε = 0, jedná se o tzv. bílé t¥leso (absolutn¥

nedokonalý zá°i£). Vztah (εp ·σ ·T 4
p ) popisuje parazitní zá°ení, Iatm p°edstavuje

atmosférické zá°ení [24, 25].

V termogra�i se pracuje se t°emi d·leºitými fyzikálními zákony. Jedná se
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o Stefan·v - Boltzmann·v zákon, Planck·v zákon a o Wienn·v zákon.

3.3.2 Stefan·v - Boltzmann·v zákon

Tento zákon popisuje tepelné vyza°ování t¥les, a to i t¥ch chladných. Intenzita

vyza°ování t¥les je p°ímo úm¥rná £tvrté mocnin¥ termodynamické teploty [25].

Matematická formulace tohoto zákona je následující:

I = ε · σ0 · T 4, (13)

kde ε p°edstavuje emisivitu t¥lesa, σ0 je Stefanova - Boltzmannova konstanta,

jeº má hodnotu σ0 = 5,670400 · 10−8Wm−2K−4 a T je teplota t¥lesa [25].

3.3.3 Wien·v zákon

Na teplot¥ povrchu je závislá jak intenzita zá°ení, tak i spektrální rozloºení

vyza°ovaného výkonu. �ím vy²²í je teplota povrchu, tím více se maximální in-

tenzita vyza°ování posouvá ke krat²ím vlnovým délkám. Tento posuv je popsán

Wienovým posunovacím zákonem. Platnost tohoto zákona je snadno ov¥°itelná

i v praxi. P°edstavme si situaci, kdy zah°íváme kovové t¥leso. Toto t¥leso (jako

kaºdé jiné) vyza°uje ur£ité elektromagnetické zá°ení, a to p°eváºn¥ v infra-

£erveném spektru. P°i stoupající teplot¥ se vyza°ování posouvá do krat²ích

vlnových délek. P°i dosaºení dostate£né teploty se vlnová délka elektromagne-

tického zá°ení natolik zkrátí, ºe m·ºeme zá°ení pozorovat jako sv¥tlo [25].

U Wienova zákona zavádíme Wienovu konstantu b=2,898 mm·K. Pro vý-

po£et vlnové délky vyza°ování v maximu platí tento vztah:

λmax =
b

T
, (14)

b je Wienova konstanta, T p°edstavuje teplotu t¥lesa[25].
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Obrázek 9: Závislost vyzá°ené energie na vlnové délce [26]

3.4 Termokamera

Robotické rameno je obvykle navád¥no pomocí klasické kamery, která snímá

okolí ve viditelném elektromagnetickém spektru. Hlavním d·vodem vyuºívání

klasických kamer je niº²í cena, snadná dostupnost a jednodu²í naprogramování

ze strany uºivatele. Pro navád¥ní ramene s aplikacemi v ºivo£i²né výrob¥ by

mohla být vyuºívána i termokamera, která snímá prost°edí v infra£erveném

spektru (jedná se o tepelné zá°ení). Z obrazu lze vyhodnotit, která místa jsou

teplej²í a která studen¥j²í, a pomocí vhodn¥ aplikovaných algoritm· detekovat

hledaný objekt.

Vzhledem k faktu, ºe v praktické £ásti je stru£n¥ zpracován algoritmus pro

detekci objektu z termogramu (snímku z termokamery), bude následující £ást

práce v¥nována termokame°e a principu, jakým funguje.

Termokamera je p°ístroj, jeº slouºí k m¥°ení teploty. K tomu dochází bez
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p°ímého kontaktu p°ístroje se sledovaným objektem, tedy bezdotykov¥. Ter-

mokamera pracuje s elektromagnetickým zá°ením, které je odraºeno od ob-

jektu. Kaºdý objekt s teplotou vy²²í neº absolutní nula vydává ur£ité elek-

tromagnetické zá°ení. Jeho zdrojem je pohyb £ástic, který je p°ímo úm¥rný

povrchové teplot¥. Toto zá°ení nám je skrz termokameru prezentováno jako

teplota ve stupních Celsia [25].

3.4.1 Konstrukce termokamery

Klasická termokamera obsahuje objektiv a detektor zá°ení, jeº slouºí ke zm¥°ení

intenzity. Následn¥ dojde k transformaci zá°ení v podob¥ digitálního signálu,

který je pak p°eveden na kone£ný obraz, neboli termogram. Kaºdý pixel ob-

razu p°edstavuje teplotu objektu, respektive ur£itého bodu objektu. Rozli²ení

termogramu je závislé na rozli²ení detektoru zá°ení. Tato hodnota se povaºuje

za jeden ze základních parametr· termokamery. Teplota je reprezentována po-

mocí barev [25].

Optika obsahuje spojku z germánia (optika neumoº¬uje optický zoom).

Tato spojka slouºí jako �ltr, který zaji²´uje, aby bylo propu²t¥no sv¥tlo jen

o takové vlnové délce, která je práv¥ poºadována. Na £o£ce je také nanesena

tenká antire�exivní vrstva, díky které se na povrchu £o£ky infra£ervené sv¥tlo

neodráºí. Naopak se zvy²uje propustnost £o£ky [25].

Detektor m¥ní dopadající infra£ervené zá°ení na elektrický signál. Tento

detektor m·ºe fungovat na dvojím principu. Prvním typem detektor· jsou

detektory tepelné. Tepelné detektory pracují na základ¥ zm¥n elektrických

vlastností a intenzity infra£erveného zá°ení, které na detektor dopadá. Jejich

sou£ástí je tzv. mikrobolometr, coº je sou£ástka slouºící k detekci slabého zá-

°ení. Mikrobolometr se zah°ívá podle intenzity dopadajícího zá°ení. S tímto

zah°íváním, £ili se zm¥nou teploty, souvisí i zm¥na elektrického odporu mikro-

bolometru [23].

Druhým typem detektor· jsou fotonové detektory. Jejich fungování spo-

£ívá v detekci a zaznamenávání kvant elektronového zá°ení, jednodu²e °e£eno
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v po£ítání foton·. Nevýhodou fotonového detektoru je nutnost chlazení, kv·li

£emuº je termokamera s tímto typem detektoru t¥º²í. Mezi tepelnými a fotono-

vými detektory je je²t¥ jeden d·leºitý rozdíl, a to spektrální citlivost. Tepelné

detektory jsou schopny detekovat elektromagnetické zá°ení v ²ir²ím spektru

vlnových délek na rozdíl od fotonových. Fotonové detektory jsou totiº úzko-

pásmové, zatímco tepelné detektory jsou ²irokopásmové. Z toho tedy vyplývá,

ºe to, jakou spektrální citlivost termokamera má, závisí na typu detektoru

termokamery. Fotonové detektory jsou ov²em mnohem citliv¥j²í, £ili poskytují

p°esn¥j²í data neº tepelné detektory. Na tomto faktu je zaloºena i vy²²í cena

termokamer s fotonovými detektory [25].

Termokamery d¥líme do více skupin nejen podle typu detektoru, nýbrº

i podle typu samotné konstrukce, a to na ru£ní a stacionární. Ru£ní kamery

zahrnují v daném p°ístroji v²echna p°íslu²enství nezbytná pro po°ízení a vy-

hodnocení termogramu. Stacionární kamery jsou propojeny s po£íta£em. Po-

°ízená data jsou p°edána po£íta£ovému programu, který je následn¥ zpracuje

a vyhodnotí [23].

Nezbytnou sou£ástí termokamery je i elektronika obsahující výkonné mi-

kroprocesory, jeº pomocí komplexních algoritm· dokáºí správn¥ zpracovávat

data a prezentovat námi poºadovaný obraz [23].

Obrázek 10: Blokové schéma termokamery [25]

3.4.2 Parametry termokamery

Termokamery, stejn¥ jako ostatní p°ístroje, je moºno charakterizovat n¥kolika

základními parametry. Na t¥chto parametrech pak závisí n¥které vlastnosti
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termokamery, jako nap°íklad cena. P°i výb¥ru termokamery bychom se tedy

m¥li soust°edit na následující parametry.

� Teplotní rozsah

Tento parametr udává minimální a maximální teplotu, kterou je ter-

mokamera schopna nam¥°it. V dne²ní dob¥ je termokamerou moºné za-

znamenat teploty v rozmezí -40°C aº +3000°C [25].

� Spektrální rozsah

Spektrální rozsah vypovídá o tom, na jaké rozmezí vlnových délek je ter-

mokamera citlivá, £ili jaké vlnové délky infra£erveného zá°ení je schopna

m¥°it. Tyto hodnoty se zpravidla pohybují mezi 8 µm - 14 µm [25].

� Infra£ervené spektrální pásmo

Termokamera je citlivá jen pro ur£ité vlnové délky. Tuto vlastnost popi-

suje infra£ervené spektrální pásmo. Na základ¥ t¥chto hodnot jsou ur£eny

i teploty, které dokáºe termokamera zaznamenat [23].

� P°esnost stanovení teploty

P°i m¥°ení teploty termokamerou je t°eba po£ítat s ur£itou odchylkou.

Tato p°ípadná odchylka je mimo jiné ovlivn¥na i zp·sobem m¥°ení. Ob-

vykle to bývá ± 2°C. U p°esn¥j²ích kamer lze dosáhnout odchylky pouze

± 1°C [25].

� Teplotní citlivost

Teplotní citlivost ur£uje nejmen²í rozdíl teplot, který vyvolá signál v¥t²í,

neº je vlastní ²um systému. Tento parametr tedy udává, jaký nejmen²í

teplotní rozdíl je termokamera schopna analyzovat. U dne²ních termoka-

mer se hodnota tohoto parametru pohybuje v rozmezí 100 mK aº 15 mK

[25].
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� Optické rozli²ení

Optické rozli²ení jako takové udává po£et pixel·, £ili jednotlivých bod·

obrazu, ze kterých se obraz sestává. Zárove¬ lze rozli²ení popsat jako

po£et jednotlivých detektor·, jeº termokamera obsahuje. �ím vy²²í roz-

li²ení je, tím je i kvalita obrazu vy²²í. U termokamer se nej£ast¥ji setkáme

s rozli²ením 120×120, 160×120 a 240×180 [25].

� Obnovovací frekvence

Tento parametr uvádí, kolikrát m·ºe být snímek v termokame°e obnoven

[23].

� Zorné pole

Tento parametr speci�kuje hlavn¥ objektiv termokamery. Popisuje zá-

vislost zobrazené plochy a vzdálenosti od objektu, jehoº teplotu m¥°íme.

Zorné pole je popisováno dv¥ma úhly, a to horizontálním a vertikálním.

Známe-li tyto úhly a vzdálenost termokamery od objektu, m·ºeme vy-

po£ítat velikost zorného pole. Se zv¥t²ující se vzdáleností objektu od

termokamery se zv¥t²uje i zorné pole, nicmén¥ kvalita termogramu se

bude sniºovat [23].
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4 Zpracování obrazu

Zpracování obrazu chápeme jako jeho p°evedení do digitální podoby. Cílem

zpracování je v¥t²inou vylep²ení obrazu nebo získání uºite£ných informací z ob-

razu. Toho se vyuºívá nap°íklad p°i rozpoznávání registra£ních zna£ek auto-

mobil·. [27]

Chceme-li zpracovávat digitalizovaný obraz, zpravidla musíme tento proces

rozd¥lit do £ty° elementárních krok·. První je p°edzpracování, dále segmentace

obrazu, následuje popis jednotlivých objekt· a na záv¥r dochází k rozpoznávání

objekt· [6, 27].

4.1 P°edzpracování obrazu

Cílem tohoto kroku je zdokonalení parametr· obrazu. Jako takové zdokonalení

m·ºeme chápat nap°íklad korekci ²umu nebo potla£ení £i naopak podtrhnutí

poºadovaných rys· [6, 28].

Mezi základní metody p°edzpracování obrazu pat°í tyto [28]:

� P°evedení na stupn¥ ²edi

Tato metoda spo£ívá v transformaci hodnot pixel·, a to tak, ºe hodnota

0 prezentuje £ernou barvu a hodnota 255 bílou.

� Kontrast a jas

U této metody dochází k upravení jasu, coº je vhodné nap°íklad u ne-

vhodn¥ osv¥tleného snímku.

� Ekvalizace histogramu

Ekvalizace taktéº dosahuje vyrovnání úrovní jasu. Výsledný obraz je kon-

trastn¥j²í a jsou podrºeny d·leºité detaily. Histogram zahrnuje rozloºení

úrovní jasu obrazu, matematicky ho lze popsat jako diskrétní funkci.

h(fk) = nk, (15)
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kde fk je k -tá úrove¬ jasu a nk p°edstavuje po£et pixel· v obraze, které

mají úrove¬ jasu fk.

� Ost°ení obrazu

Cílem je dosáhnout u obrazu strm¥j²ích hran, k £emuº bývají vyuºívány

tzv. gradientní operátory.

� Filtrace

Filtrací je moºné dosáhnout komplexního vyhlazení obrazu, vyváºení

jasu, nebo up°ednostn¥ní ur£itých vlastností.

4.2 Segmentace obrazu

Pojem segmentace chápeme jako d¥lení obrazu na poºadované £ásti (objekty).

Touto metodou je zkoumáno, které objekty obrazu jsou pro ná² cíl nezbytné.

Algoritmy, jeº separují obraz na jednotlivé £ásti, jsou zaloºené na hledání po-

dobnosti nebo hledání nespojitosti. Dal²í skupina algoritm· funguje na základ¥

vyhledávání a analyzování podobnosti ur£itých £ástí. Ty algoritmy, které jsou

zaloºené na detekci nespojitosti, postupují pomocí hledání hran £i extrakcí linií

[6, 28].

P°i segmentaci obrazu jsou vyuºívány tyto metody [28]

� hledání oblastí,

� rozd¥lování a spojování oblastí,

� metoda nar·stání oblastí.

V následujících £ástech kapitoly se seznámíme se segmenta£ními postupy, které

vyuºívají n¥kterou z vý²e uvedených metod.

4.2.1 Prahování

K odd¥lování samostatných objekt· obrazu je vyuºíván práh, neboli jasová

konstanta. Obraz má dv¥ jasové úrovn¥, a to £ernou a bílou. Algoritmus pra-
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cuje s vlastnostmi objekt·, jako je odrazivost £i pohltivost. Díky tomu jsou

objekty separovány od pozadí. Jedná se o nejrychlej²í o nejjednodu²²í zp·sob

segmentace [6, 28].

4.2.2 Detekce hran

Detekce hran je zaloºena na hledání míst, ve kterých je patrná zm¥na inten-

zity jasu. Tato detekce se provádí pomocí prvních a druhých derivací intenzity

jasu. Zm¥ny intenzity jasu lze popsat gradientem, který m·ºeme chápat jako

sm¥r nejv¥t²ího r·stu obrazové funkce (od £erné barvy po bílou barvu) [6].

Hrany objektu jsou na vektor sm¥ru gradientu kolmé. Operátory gradientu

m·ºeme d¥lit podle toho, s jakými daty pracují. N¥které operátory hledají

hrany na základ¥ rozdíl·, jiné pracují s derivacemi a maskami (operátor hledá

maska v nejv¥t²í velikostí gradientu). Jiným p°íkladem je výpo£et druhých de-

rivací obrazové funkce (operátory ke hledání hran vyuºívají druhé derivace, jeº

prochází nulou). Dal²í operátory vyuºívají nap°íklad polynomy (mnoho£leny)

[29].

4.2.3 Vypl¬ování objekt·

Tato metoda vyºaduje znalost vnit°ních bod· objektu. Na objektu je jako

první provedena segmentace pouºitím metody detekce hran. Tento objekt je

pak následovn¥ vypln¥n a obarven. Tato metoda je £asov¥ pom¥rn¥ náro£ná,

coº je jeden z d·vod·, pro£ se £asto dává p°ednost samotné metod¥ barvení

[28].

4.2.4 Barvení

Metoda barvení spo£ívá v tom, ºe je obraz procházen po jednotlivých °ádcích.

Pro kaºdý nenulový prvek obrazu f (i, j) je p°i°azena hodnota na základ¥

hodnot prvk· sousedních. Následn¥ metoda znovu projde celý obraz. Poté

dojde k obarvení prvk· obrazu [29].
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Obrázek 11: Maska barvení. Inspirace z literatury [28]

4.3 Popis objekt·

Dal²ím klí£ovým krokem je popis nalezených objekt·. Na základ¥ tohoto kroku

dochází ke t°íd¥ní objekt· podle p°edem ur£ených znak·. Soust°edíme se tedy

p°edev²ím na podobnost objekt·, kterou lze ur£ovat i p°ímo nap°. výpo£tem

vzájemné informace mezi dv¥ma objekty. Je²t¥ vhodn¥j²í postup je pak ur£ení

charakteristických vlastností. Mezi tyto vlastnosti pat°í tvar objektu, rozloºení

jasu uvnit° objektu nebo barva (m·ºeme vycházet z histogramu). Snaºíme se

vºdy najít takový popis, který bude invariantní (nezávislý) na posunu, rotaci

£i velikosti [6, 28].

4.4 Rozpoznávání objekt·

Posledním krokem je rozpoznávání objekt·, kdy jsou tyto objekty rozd¥leny

do t°íd. T°ídu m·ºeme chápat jako podmnoºinu prvk·, které mají spole£né

rysy a vlastnosti. �innost rozpoznávání vykonává klasi�kátor. Jednou ze zá-

kladních metod rozpoznávání je Hammingova vzdálenost. Touto metodou jsou

vyhledávány rozdíly mezi jednotlivými elementy, celková vzdálenost se rovná

sou£tu t¥chto hodnot [28], tj.

H =
N∑
i=1

|ai − bi|. (16)
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5 Neuronové sít¥

Neuronové sít¥ m·ºeme chápat jako ur£itý systém, který se skládá ze základ-

ních výpo£etních jednotek. Tyto základní jednotky nazýváme neurony. Kaºdý

neuron je charakterizován ur£itým po£tem vstup· x1 aº xn, jejichº d·leºitost

udává váha neuronu (w1 aº wn).Konstrukce neuronových sítí je inspirována

funkcemi lidského nervového systému a mozku samotného [30].

Neurony jsou vzájemn¥ propojeny a strukturovány do vrstev, p°i£emº má

kaºdý spoj ur£itou váhu. První vrstvou je vstupní vrstva, která zpracovává

vstupní data. Následuje skrytá vrstva (jedna £i více). Výstupy skryté vrstvy

jsou vynásobeny p°íslu²nými váhami a poté p°ivedeny do výstupní vrstvy.

Touto výstupní vrstvou je vytvá°en kone£ný výstup. Na základ¥ toho je tento

systém schopen u£ení, mimo to dokáºe správn¥ zareagovat na p°ítomnost no-

vých a neznámých vstup·. [31].

Na rozdíl od b¥ºných výpo£etních postup· nemusí být u neuronových sítí

známý algoritmus pro °e²ení problému. Co naopak znát musíme, je po£et p°í-

klad· a jejich °e²ení. Kaºdá neuronová sí´ m·ºe pracovat ve dvou fázích, ve fázi

adaptivní a ve fázi aktivní. V adaptivní fáze se neuronová sí´ u£í nastavováním

vah neuron·. Ve fázi aktivní je uº neuronová sí´ schopna vykonávat £innost

[31].

Obrázek 12: Schéma jednoduché neuronové sít¥ s jednou skrytou vrstvou [32]
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5.1 Historie neuronových sítí

Jednoduchá stavba neuronu byla poprvé popsána roku 1943. Za tento objev

vd¥£íme dv¥ma americkým kybernetik·m. Byli jimi Warren Sturgis McCulloch

a Walter Pitts. O ²est let pozd¥ji, tedy v roce 1949, navrhl kanadský psycho-

log Donald Olding Hebb u£ící pravidlo, tzv. Hebbovo pravidlo. Toto pravidlo

popisuje závislost váhy spoje a aktivity neuron· [31].

V roce 1957 byl navrºen tzv. perceptron, za coº vd¥£íme americkému psy-

chologovi Frankovi Rosenblattovi. Perceptron m·ºeme ozna£it jako nejedno-

du²²í neuronovou sí´. O dva roky pozd¥ji vytvo°il americký elektrotechnik Ber-

nard Windrow dal²í typ neuronu, a to adaline (Adaptive Linear Element). To

je neuronová sí´ obsahující jednu vrstvu. Od svého p°edch·dce, preceptronu,

se li²í ve zp·sobu úpravy vah. V dal²ích letech se pozornost v¥novala analýze

poznatk· z oblasti neuronových sítí (nap°. samoorganizace, kompeti£ní u£ení,

aj.). Navzdory pom¥rn¥ dobrému rozvinu neuronových sítí do²lo v roce 1969

ke zpochybn¥ní jejich skute£ných moºností. Práce amerických v¥dc· Marvina

Minského a Seymoura Peperta do²la k záv¥ru, ºe tzv. problém separovatelnosti

logické funkce XOR je ne°e²itelný. D·sledkem tohoto zpochybn¥ní bylo, ºe se

práce na neuronových sítích na více neº deset let zastavila. Dosud totiº nebyl

znám algoritmus, jeº by tento problém dokázal vy°e²it [31].

Po p°elomu 80. let se zájem o neuronové sít¥ op¥t zvý²il. V roce 1982 byly

navrºeny dva typy sítí, a to Kohenova sí´ a Hop�eldova sí´. Krom¥ toho byly

prohloubeny i poznatky ohledn¥ u£ení a vybavování neuronových sítí. Dlouho

hledaný u£ící algoritmus, jeº dokázal vy°e²it problém funkce XOR, byl poprvé

popsán roku 1986 [31].

5.2 P°íklad Hop�eldovy sít¥

�Tato sí´ má 120 neuron· (12 · 10 = 120 bod·) a tedy 14 400 vah. Tyto £er-

nobílé obrazce byly vytvo°eny ru£n¥. P°i výb¥ru trénovacích vzor· se snaºíme

najít takové vzory, které se od sebe hodn¥ li²í a chceme mít mezi vzory velkou
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Hammingovu vzdálenost. Pokud by byly n¥jaké obrazce velmi podobné, bude

Hammingova vzdálenost malá a m·ºe tak dojít k chyb¥ p°i vybavování [31].�

Obrázek 13: Trénovací vzory pro Hop�eldovu sí´ [31]

�Jednotlivé vstupy byly sestaveny po °ádcích obrazce. M·ºe být pouºit

i náhodný výb¥r obrazce, v tom p°ípad¥ ale musí být po°adí, v jakém pixely

vybíráme, pro v²echny vzory stejné. Bílá barva je v tomto p°ípad¥ zastupována

+1, £erná -1. Sí´ se nejprve nau£ila tyto znaky, a poté p°i²la na °adu fáze

vybavování. Síti byl p°edloºen ²umem po²kozený obrazec trojky. Na obrázku

4 vidíme jednotlivé fáze rozpoznávání, £ili vybavování [31].�

Obrázek 14: Jednotlivé fáze vybavování vzoru [31]

5.3 Uºití neuronových sítí

Neuronové sít¥ mají velké vyuºití (reprezentace interferen£ního stroje, repre-

zentace znalosti), jedno nám blízké vyuºití se týká komprese dat, konkrétn¥

obrázk·. Algoritmy, na základ¥ nichº komprese dat probíhá, lze rozd¥lit podle
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toho, jaký typ neuronové sít¥ algoritmus vyuºívá. Jejich princip bude následn¥

stru£n¥ popsán.

První zp·sob komprese dat spo£ívá v uºití vícevrstvé perceptronové sít¥.

Tato sí´ je acyklická, obsahuje vstupní vrstvu, skrytou vrstvu a vrstvu vý-

stupní. Po£et vstup· n se rovná po£tu neuron· ve výstupní vrstv¥, p°i£emº

po£et neuron· ve skryté vrstv¥ h musí být men²í neº n, £ili neº po£et vstup·.

Vstupy n jsou transformovány na výstupy ve skryté vrstv¥ h. Tento proces

tedy reprezentuje kompresi (více dat vstupních neº výstupních). Bude-li pro-

ces vykonán opa£n¥, dojde k dekompresi [31].

Druhý zp·sob komprese vyuºívá tzv. hebbovské u£ení. P°i této metod¥

dochází ke sníºení po£tu vstupních sloºek, a to tak, ºe dojde k selekci t¥ch

nejvýznamn¥j²ích sloºek. Aby nedo²lo ke ztrát¥ informací, je zapot°ebí vy°adit

duplicitní £i nadbyte£né informace p°ímo ze vstupních dat [31].

Jeden z dal²ích typ· algoritm· pouºívá neuronovou vektorovou kvanti-

zaci. Principem je nahradit hustotu pravd¥podobnosti rozd¥lení vstupních dat

za pomoci ur£itého po£tu reprezentant·. Data mohou tvo°it shluky, jejichº

st°ed p°edstavuje práv¥ tento reprezentant (musí být spln¥na podmínka, ºe po-

£et shluk· je stejný jako po£et reprezentant· v síti). Reprezentanty lze mimo

jiné ur£it i pomocí neuronových sítí (nap°. kompeti£ním u£ením) [31].

Poslední typ algoritmu pro kompresi dat pracuje na principu prediktivního

kódování. Tento zp·sob je £asto vyuºíván pro kompresi obrazu. Prediktivní

kódování je reprezentováno nap°. pulsní kódovou modulací £i modulací delta.

Schopnosti t¥chto algoritm· jsou ov²em £áste£n¥ omezené, a to hlavn¥ v p°í-

pad¥ nelineárního prediktivního kódování, nebo´ není snadné nalézt vyhovující

koe�cienty nelineárních £len·. Predikce hodnot tedy nemusí být p°esná [31].
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6 Robotika - co je robot?

Jelikoº se tato práce okrajov¥ dotýká i robotiky, nebo´ algoritmy zde popsané

budou slouºit pro navád¥ní robotického ramene, je tato kapitola v¥nována

stru£nému uvedení do tohoto tématu. Robot je p°ístroj, který funguje podle

zadaných instrukcí uºivatele. Dokáºe vnímat své okolí díky senzor·m. Roboti

mohou pro svou práci vyuºívat senzory dotykové nebo bezdotykové (kamery).

Roboty m·ºeme rozd¥lit podle n¥kolika kritérií. V první °ad¥ máme roboty

1. generace a roboty 2. generace [33].

Dal²í zp·sob, dle kterého lze roboty rozd¥lit na dva typy, je podle moºnosti

jejich pohybu. Jedná se o roboty stacionární (tito roboti se nemohou sami p°e-

mis´ovat ze svého stálého místa, £asto se objevují v pr·myslu) a mobilní (tito

roboti jsou sestrojeni tak, aby sami byli schopni pohybu z jednoho místa na

jiné). Robot m·ºe být pro sv·j pohyb konstruován bu¤to pomocí kloubových

£ástí, které se mohou otá£et, nebo pomocí teleskopických £ástí, které jsou nao-

pak posuvné, nikoliv oto£né. Mimo t¥chto dvou nej£ast¥j²ích kritérií se roboti

dále d¥lí nap°íklad podle jejich ú£elu (p°eprava, pr·mysl, aj.) [33].

Kaºdý stroj má také svoji ur£itou autonomii, £ili ur£itou míru dynamiky.

Tato míra udává, do jaké míry je stroj (robot) schopen fungovat samostatn¥,

bez zásahu £lov¥ka. Robot m·ºe být zcela °ízený £lov¥kem bez vlastní rozhodo-

vací schopnosti. Zárove¬ ale také m·ºe být zcela autonomní, kdy bude pracovat

vlastním zp·sobem, p°i£emº jsou ov²em stále dány volby, mezi kterými m·ºe

robot vybírat [33].

6.1 Systém robotického ramene

Robotické rameno je fyzikáln¥-kybernetický systém, který je schopen opako-

van¥ vykonávat úkoly, které jsou p°edem naprogramované. Pracuje podobným

zp·sobem jako lidská ruka. Robotické rameno se velmi hojn¥ vyuºívá v pr·-

myslu £i potraviná°ství, díky £emuº dochází k zefektivn¥ní i zjednodu²ení vý-

roby [34].
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S robotickým ramenem se m·ºeme setkat jako se samostatným mechanis-

mem, nebo jako se sou£ástí sloºit¥j²ího robota. Koncová £ást ramene, neboli

robotická ruka, je schopna vykonávat tém¥° jakékoliv úkoly. V automobilo-

vém pr·myslu se robotické ruce vyuºívají na sva°ování £i montování. Roboti

jsou vyuºíváni i v pom¥rn¥ nebezpe£ných situacích, kdy se nevyplatí riskovat

lidské zdraví. Jako takovou situaci si m·ºeme p°edstavit likvidaci bomb. Ro-

botické rameno m·ºe být naprogramováno p°ímo (teach-in), kdy jsou ramenu

zadávány konkrétní povely, nebo nep°ímo (o�-line). V takovém p°ípad¥ nejsou

zadávány konkrétní povely, ale prostorové k°ivky. Existuje je²t¥ jeden zp·sob

programování, a to plánování (online). Tento zp·sob je podobný nep°ímému

programování, ale robot je schopen reagovat na zm¥nu okolí [33].

Robotickému rameni je skrze algoritmus zadáván pokyn a pozice, na kterou

se má p°emístit. I toto zadávání lze provád¥t dv¥ma zp·soby. Prvním z nich

je vytvo°ení spojité trasy (anglicky se tato metoda nazývá �continous path�).

Rameno pracuje podle exaktn¥ zadaných pozic v kaºdém okamºiku jeho práce.

Druhý zp·sob spo£ívá v zadávání jen ur£itých pozic, ve kterých musí rameno

být v poºadovaných £asech. Této metod¥ se také °íká �point-to-point� neboli

�od bodu k bodu� [34].

6.2 Konstrukce robotického ramene

Rozli²ujeme n¥kolik typ· konstrukce robotického ramene [35]:

� Kartézský robot

Robot je v tomto p°ípad¥ vytvo°en ze t°í kloub· tvaru hranolu, které jsou

na sebe navzájem kolmé. Polohu robotického ramene je moºné jednodu²e

popsat pomocí t°í kartézských sou°adnic.

� Cylindrický robot

V tomto p°ípad¥ je jeden z kloub· tvaru hranolu nahrazen kloubem válco-

vitým. Polohu robotického ramene ur£ujeme cylindrickými sou°adnicemi.
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� Sférický robot

Sférický robot má jeden z kloub· (první £i druhý) nahrazený kloubem

otá£ivým. I v tomto p°ípad¥ pouºíváme k popisu polohy sou°adnicový

systém, tentokrát sférický.

� Kloubový robot

Jsou-li v²echny t°i klouby robotického ramene otá£ivé, je toto rameno

povaºováno za kloubové.

� SCARA

Tento speciální typ robota je sloºen ze dvou otá£ivých kloub· a jednoho

hranolového. Bývá £asto vyuºíván v pr·myslu pro montáºní práce.

Obrázek 15: Typy konstrukcí robotického ramene [35]
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6.3 Vyuºití robotického ramene

Automatizace se postupn¥ stává nedílnou sou£ástí kaºdodenního ºivota. V této

podkapitole je uvedeno n¥kolik odv¥tví, ve kterých se pouºívají robotická ra-

mena.

6.3.1 Údrºba elektrického vedení

Vedení elektrické sít¥ vyºaduje pravidelnou údrºbu, v p°ípad¥ nutnosti i opravu.

B¥ºn¥ se tyto úkony provád¥jí pomocí speciálního nástroje podlouhlého tvaru.

Tato práce je fyzicky pom¥rn¥ náro£ná a zárove¬ hrozí úraz elektrickým prou-

dem. Tyto skute£nosti byly motivací pro vývoj pomocného robotického ramene

[36].

Jednou z variant, jak m·ºe takový robotický stroj vypadat, je kabina na

vysokozdviºném pracovním vozidle, ke kterému je upevn¥n systém robotických

ramen. Z kabiny je pomocí joysticku moºné ramena ovládat. Tato konstrukce

ov²em není vyuºívána £asto, nebo´ má n¥kolik nedostatk· (cena, hmotnost,

obtíºné ovládání). Hlavním cílem tedy bylo vyvinout systém pomocných ro-

botických ramen, který bude mít co nejniº²í hmotnost a bude jednoduchý na

ovládání [36].

Nové pomocné robotické rameno by m¥lo zvládnout standardní úkoly, jako

je st°ihání nebo spojování kabel·. Pracovník má k dispozici t°i robotická ra-

mena. Primární úkoly obstarává prost°ední rameno, zatímco krajní ramena

slouºí k pomocným pracím. Na konci ramene jsou upevn¥ny pot°ebné nástroje.

Rameno je teleskopické nejen kv·li prakti£nosti, ale i bezpe£nosti (pracovník

by nem¥l být v t¥sné blízkosti elektrického vedení). Krom¥ teleskopického vy-

sunutí je rameno schopno náklonu, posunu i otá£ení kone£né £ásti. Sou£ástí

ramene je rukoje´ ur£ená k jeho ovládání, p°i£emº rameno kopíruje pohyby

rukojeti. Jedná se o typický p°íklad spolupráce mezi £lov¥kem a robotem [36].
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Obrázek 16: Údrºba elektrického vedení s pouºitím robotického ramene [36]

6.3.2 Pr·mysl

Zam¥stnanci ve velké v¥t²in¥ pr·myslových odv¥tví musejí vykonávat opa-

kující se £innost. Mnoho lidských faktor· zna£n¥ ovliv¬uje kvalitu takových

£inností (únava, ztráta pozornosti, atd.). Z toho d·vodu se v pr·myslu stále

více vyuºívají robotické stroje. Automatizovat je moºné °adu proces·. �asto se

jedná o sva°ování, lepení, montáº nebo balení a t°íd¥ní p°edm¥t·. Ráda bych

se pozastavila u automatizace sva°ování [37].

První robot na sva°ování byl v Japonsku do výroby zapojen uº v 80. letech

20. století, konkrétn¥ v lodním pr·myslu. Hlavní p°í£inou zavedení svá°ecích

robot· byl nedostatek kvali�kovaných svá°e£·. Konstrukce lodí zpravidla pro-

bíhá ve t°ech krocích [37]:

� manuální p°ichycení díl·,

� robotické sva°ení díl·,

� dokon£ení úkolu (manuální oprava a kontrola svár·).

K vyhledávání míst, které je t°eba sva°it, se vyuºívají optické senzory. N¥-

které senzory jsou schopny m¥°it sváry a podle získaných dat m¥nit parametry

ovliv¬ující sva°ování [37].

Co se tý£e programování sva°ovacího robotického ramene, byly první me-

tody programování náro£né nejen pro programátora, ale i z hlediska vyuºití
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pam¥ti a výkonu po£íta£e. To vedlo k výzkumu nových programovacích metod.

� CAD (Computer Aided Design)

CAD systémy umoº¬ují vytvá°et a navrhovat prostorové modely a pra-

cují s parametry t¥chto model· (nap°. rozm¥ry). Programování zaloºené

na CAD systémech bylo vyvíjeno v o�ine programovacích prost°edích.

A£koliv bylo tímto vývojem dosaºeno zkrácení £asu výroby, nese s se-

bou tento typ programovací metody n¥kolik nevýhod. Jednou z nich je

náro£nost samotného programování, £ili nutnost vysoké úrovn¥ znalostí

a dovedností v oblasti programování. Dal²í nevýhodou je ta skute£nost,

ºe systémy zaloºené na CAD programování nedokáºí pracovat s odchyl-

kami, coº m·ºe vést k defekt·m b¥hem sva°ování [37].

� Hybridní programovací metody

Uº podle názvu metody je patrné, ºe jde o spojení dvou r·zných moºností

programování. Jednodu²e °e£eno, systém robota vyuºívá pro práci dva

typy vstupních dat - bu¤ data získaná z CAD systém· nebo data zadaná

uºivatelem. Hybridní programovací metody jsou obecn¥ �exibiln¥j²í [37].

� Programování vyuºívající senzory.

Poslední zde uvád¥ný zp·sob programování není závislý na datech z CAD

systém· ani na uºivatelských vstupech. Senzor snímá oblasti ve 3D. Data

získaná z tohoto snímání jsou následn¥ zpracována (jsou rozpoznány

tvary komponent· nebo ur£eny pozice svár·). Po zpracování dat dochází

k jejich vizualizaci v gra�ckém rozhraní. Poprvé byla v pr·myslu tato

metoda pouºita roku 2008 v Rostocku [37].

6.3.3 Léka°ství

I v léka°ství nalézá robotika vyuºití. U náro£ných operací, které vyºadují abso-

lutní p°esnost (nap°. operace ky£elního kloubu), m·ºe robotické rameno velmi

47



6 ROBOTIKA - CO JE ROBOT?

pomoci. Rameno je navád¥no po£íta£ovým programem, který má p°ístup k da-

t·m o pacientovi (snímky z CT). Tyto snímky jsou p°ed operací zpracovány

pomocí algoritm· a následn¥ vyhodnoceny. Robotické rameno p°i operaci ne-

pracuje zcela samo, jedná se op¥t o spolupráci £lov¥ka a robota. Chirurg pro-

vádí pomocí ramene p°edem stanovené úkony. Pokud by m¥lo dojít k chyb¥

chirurga, je rameno schopné na tuto chybu zareagovat i vypnutím [38].

6.3.4 Vesmírný výzkum

Robotická ramena jsou nepostradatelnou sou£ástí vesmírných robot·. Tyto

roboti zvládají velkou ²kálu kaºdodenních úkol·. Mezi jejich dovednosti ov²em

pat°í i komplexn¥j²í operace, p°i kterých robot vyuºívá sníma£ na rameni.

Takový vesmírný robot se nachází i na mezinárodní vesmírné stanici (ISS).

Jeho úkolem jsou r·zné opravy a úkoly, které by mohly být pro astronauty

£asov¥ náro£né nebo dokonce nebezpe£né [39].
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7 Praktická £ást

V praktické £ásti je v první °ad¥ popsán programovací jazyk Python a jeho

knihovny, p°i£emº dv¥ z nich jsou p°edstaveny blíºe (ty, které byly vyuºity p°i

psaní algoritm·). Dále se praktická £ást v¥nuje dv¥ma zp·sob·m, kterými lze

p°edzpracovat obraz. První algoritmus detekuje objekt pomocí hledání hran.

Druhý uvedený algoritmus rozeznává objekt na základ¥ barev.

7.1 Python

Python je skriptovací programovací jazyk, který vznikl roku 1991. Skripto-

vací jazyk slouºí k roz²í°ení £i propojení existujících aplikací £i komponent.

Výhodou t¥chto jazyk· je jednoduchost, rychlost a dynami£nost. Skriptovací

jazyky mají i n¥kolik nevýhod. Mezi n¥ pat°í nap°íklad neúplnost, nebo´ skrip-

tovací jazyky musí spolupracovat s t¥mi kompilovanými. Autorem Pythonu je

nizozemský po£íta£ový programátor Guido van Rossum [40]. D·vod·, pro£ si

k programování vybrat Python, je n¥kolik. V první °ad¥ zmi¬me to, ºe se jedná

o open-source. Je moºné stáhnout ho zdarma z internetu. To je p°íjemným be-

ne�tem nap°íklad pro za£áte£níky, kte°í zatím nemohou £i necht¥jí investovat

více, neº je nutné [41].

Python je p°enositelný a kompatibilní v¥t²inou opera£ních systém· (Win-

dows, Linux, iOS). Je to pom¥rn¥ výkonný programovací jazyk a nabízí po-

kro£ilé funkce. Jako pokro£ilou funkci m·ºeme uvést nap°íklad automatickou

správu pam¥ti (Python dokáºe alokovat pam¥´ a v ní ukládat i mazat ob-

jekty). Dal²í z mnoha výhod je spolupráce s jinými programovacími jazyky.

Z uºivatelského hlediska je ocenitelná jeho rychlost a jednoduchost [41].

7.1.1 Python a jeho knihovny

Knihovny velmi usnad¬ují práci v Pythonu. Obsahují soubory £i funkce, které

mohou být p°i programování v Pythonu libovoln¥ vyuºívány. Pro uºivatele to

znamená, ºe nemusí algoritmus psát od základ·. V této £ásti kapitoly budou

49



7 PRAKTICKÁ �ÁST

stru£n¥ p°edstaveny knihovny, které byly pouºity p°i vytvá°ení dále zmín¥ných

algoritm·.

� OpenCV

OpenCV, knihovna pouºita v obou algoritmech, slouºí uºivateli k práci

s obrázky. Vyuºití nalézá knihovna obzvlá²´ p°i psaní algoritm· pro zpra-

cování obrazu. Jednodu²²í knihovnou, která také pracuje s obrázky (p°e-

váºn¥ s rastrovými), se nazývá Pillow [42].

� Numpy

Tato knihovna se pouºívá pro práci s poli (nap°íklad matice nebo ta-

bulky) a matematickými funkcemi. Knihovna dokáºe zpracovávat velké

mnoºství dat, díky £emuº si tato knihovna získala velkou oblibu mezi

uºivateli [43].

7.2 Detekce hran

Prvním p°íkladem je algoritmus pro detekci hran. Detekce hran je jedním

ze zp·sob· segmentace obrazu. Cílem této metody je odd¥lit objekt od pozadí

na základ¥ rozdílnosti jasu. Na originální fotogra�i (viz. obr. 17) je vyfocený

objekt (matka na podloºce). Na dal²ím obrázku je vid¥t, jak vypadá fotogra�e

objektu po zpracování Sobelovým algoritmem [44], který pomocí matic de-

tekuje místa, v nichº dochází k p°echod·m. Detekce nejprve probíhá zvlá²´

pro osu x a osu y. Následným propojením dvou samostatných výsledk· pro

jednotlivé osy získáme �nální obraz (viz. obr. 18) [45].

Druhým algoritmem, jeº slouºí k detekci hran, je Cannyho hranový de-

tektor [44]. Ten pracuje v n¥kolika krocích. Nejprve dojde pouºitím Gaussova

jádra k redukci ²umu, následn¥ je obraz �ltrován aplikací masky. Dále me-

toda pracuje s jednotlivými pixely, kdy je porovnává s okolím. Pixely, které se

nenachází v intervalu prahových hodnot, jsou vy°azeny [45].
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Obrázek 17: Fotogra�e matky

Obrázek 18: Fotogra�e po zpracování Sobelovým algoritmem

Obrázek 19: Fotogra�e po zpracování Cannyho hranovým detektorem
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7.3 Detekce objektu podle barvy

Dal²í algoritmus dokáºe detekovat objekt podle barev. Aplikován je na foto-

gra�i vemene dojného skotu. Cílem je nalézt díky algoritmu místo moºného

zán¥tu, které se na termokame°e jeví jako teplej²í místo (li²í se barvou). Na prv-

ním obrázku m·ºeme vid¥t snímek z termokamery. Na n¥j je aplikován algo-

ritmus, který je následn¥ vysv¥tlen ve dvou £ástech i s ukázkou kódu.

Obrázek 20: Snímek z termokamery

Nejprve je nutné nastavit ru£n¥ prahovou teplotu, poté také minimální

a maximální teplotu, které jsou na termogramu zaznamenány. V tomto p°ípad¥

byl snímek z termokamery p°eveden do stup¬· ²edi, coº je jedna ze základ-

ních metod p°edzpracování obrazu. Následn¥ algoritmus hledá hodnoty pixelu

leºícího v poloze prahové teploty.

import numpy as np

import cv2 as cv

im0 = cv . imread ( 'Vemeno_2a . jpg ' )

barva=1

t_prah=33.0

ts_min=6.1

ts_max=35.3

p_ts_min=931

52



7 PRAKTICKÁ �ÁST

p_ts_max=69

p_tz0=round(p_ts_min=p_ts_max=(p_ts_min=p_ts_max)/

( ts_max=ts_min )* ( t_prah=ts_min ) ) ;

im=im0 [ : , 0 : 1 3 3 0 , : ]

t s=im0 [ p_ts_max : p_ts_min , 1 4 2 9 : 1 4 3 1 , : ]

im1=cv . cvtColor ( im , cv .COLOR_BGR2GRAY)

im1g=cv . cvtColor ( im , cv .COLOR_BGR2GRAY)

ts1=cv . cvtColor ( ts , cv .COLOR_BGR2GRAY)

t_prah_g=ts1 [ p_tz0 , 0 ]

im1 [ ( im1<t_prah_g)]=0

im1 [ ( im1>=t_prah_g)]=1

Dále jsou vytvo°eny binární matice pot°ebné k dal²ímu zpracování obrazu.

V nadcházejícím kroku je kaºdý barevný kanál vybrané oblasti vynásoben zís-

kaným binárním obrazem (tedy hodnotami, které jsou vy²²í neº ur£ená prahová

hodnota). Jednotlivé barevné kanály vzniknou vynásobením obrazu oblasti

ve stupních ²edi s invertovanými hodnotami binárního obrazu. Záv¥re£ným

krokem je slou£ení p·vodního obrazu s upravenými £ástmi.

im1 [ =5 : , : ]=0

im1 [ : , =5 : ]=0

im1n=(im1=1)/255

im2=np . z e r o s ( [ im0 . shape [ 0 ] , 1 3 3 0 , 3 ] )

im2_1=np . z e r o s ( [ im0 . shape [ 0 ] , 1 3 3 0 , 3 ] )

for i in range (0 , im2 . shape [ 2 ] ) :

i f barva==1:

im2 [ : , : , i ]=im0 [ : , 0 : 1 3 3 0 , i ]* im1 ;

im2_1 [ : , : , i ]=im1g* im1n ;

im0 [ p_tz0+p_ts_max=1:

p_tz0+p_ts_max+1 ,1360:1510 , i ]=0;

else :
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i f i ==1:

im2 [ : , : , i ]=200* im1 ;

else :

im2 [ : , : , i ]=0* im1 ;

im0 [ p_tz0+p_ts_max=1:

p_tz0+p_ts_max+1 ,1360:1510 , i ]=0;

im2_1 [ : , : , i ]=im1g* im1n

im0 [ : , 0 : 1 3 3 0 , : ]= im2+im2_1 ;

cv . imshow ( ' obr ' , im0 )

cv . waitKey ( )

Výsledkem je obraz, ve kterém algoritmus detekoval oblasti mající vy²²í

teplotu neº je prahová teplota ru£n¥ zadaná v kódu. Pokud by takové místo

bylo detekováno p°ímo na vemeni, mohlo by se jednat o zán¥t, který je obvykle

charakterizován vy²²í teplotou.

Obrázek 21: Termogram po zpracování algoritmem
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8 Záv¥r

Cílem této práce bylo poskytnou £tená°i základní p°ehled v oblastech souvi-

sející s fyzikou a informatikou, nebo´ mé studium má zam¥°ení práv¥ na tyto

obory. Mezi tyto oblasti pat°í programování a algoritmizace, zpracování obrazu

(z hlediska fyzikálního i kybernetického), neuronové sít¥ £i robotika. Motivací

p°i psaní práce bylo také ukázat, jak úzce propojené tyto oblasti jsou.

Psaní této práce pro m¥ bylo p°ínosem v mnoha sm¥rech. �etba odborné

literatury mi nejen obohatila znalosti v oboru, ale také pomohla pochopit

základní poznatky a najít mezi nimi propojení.

V budoucnosti práce poslouºí jako základ p°i psaní práce diplomové. Ta

m·ºe být soust°ed¥na mimo jiné na odstran¥ní nedostatk· algoritm· zmín¥-

ných v práci, a samoz°ejm¥ na jejich zdokonalení a následnou aplikaci.
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