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Uvod

V roce 2013 bylo v Olomouci otevieno Centrum regionu Handa pro biotechno-
logicky a zemédélsky vyzkum. Na prvni pohled se muze zdat, ze moznosti vyuziti
matematiky v takovémto centru jsou velmi omezené. Kdyz se vSak zamyslime
hloubéji, zjistime, ze matematiku lze aplikovat v nejruznéjsich oborech.

Jednim z aktudlnich vyzkumnych projektu Centra regionu Hana je analyza
vlivu slozeni hnojiv na rust konkrétnich typu rostlin. Cely proces vyzkumu probiha
tak, ze jsou zasazeny tisice vzorku rostlin do pud obohacenych ruznymi typy hno-
jiv, a nasledné jsou v danych intervalech fotografovany. Protoze Zijeme v techno-
logicky vyspélé dobé, pro¢ nevyuzit k méteni velikosti rostlin jednoho z nejlepsich
vynalezu lidstva — pocitace. A pravé v tomto bodé prichazi na radu aplikovana
matematika.

Stézejnim cilem diplomové prace je vytvoreni matematického programu schopného
urceni velikosti rostlin na konkrétnich sériich snimku poskytnutych Centrem re-
gionu Hana. Aby byl stézejni cil naplnén, je potfeba vyhledat a porozumét ta-
kovym metodam zpracovani digitalniho obrazu, které jsou teoreticky schopné
stézejniho cile dosdhnout. Béhem procesu psani diplomové prace doslo k uzsimu
vybéru téchto metod, a proto je dalsim diléim cilem préce tyto metody zhodnotit,
popiipadé vybrat tu nejlepsi.

Tato prace je rozclenéna na dvé hlavni ¢asti. V teoreticka ¢asti se autor diplo-
mové prace zabyva teorii digitalniho obrazu, teorii barev, obrazového filtrovani a
detekei hran. V praktické ¢asti je popsan vytvofeny program a jsou prezentovany

vysledky, které byly pomoci tohoto programu dosazeny.



Kapitola 1

Teoreticka c¢ast

1.1. Obraz

Prvni kapitola této prace se zabyva problematikou digitalniho obrazu. Konkrétné
se jedna o diskreditaci nutnou k zobrazeni obrazu a také je fesena obrazova ba-

revnost. Cerpano bylo zejména z [I]

1.1.1. Digitalni obraz

Digitalni reprezentace obrazu spociva v prevedeni spojitého obrazu do diskrétniho
a to hned ve dvou ohledech.

Za prvé, se jedna to diskreditaci v x-ové a y-ové ose. Spojity obraz repre-
zentovany spojitou funkei f(s,t), kde s,t jsou proménné, rozdeélime do dvou-
rozmérného pole f(x,y) o M tadcich a N sloupcich, kde x =0,1,2,.... M —1,y =
0,1,2,...,N — 1.

Potom funkci f(z,y) muzeme chapat jako matici:

0) f f(O,N =1)
0 J01) J0.2) e JON-D "

FOML0) F(ML1) F(M.2) - f(M— 1N — 1)

f(0
fa

flz,y) =

Kazda tato hodnota v matici tvori tzv. pizel. Pixel je tedy vzorek z puvodniho

obrazu. Dulezitou roli hraje pocet takovych vzorku pofizenych z puvodniho ob-



(a) 8-hit — 256 barev (b) 5-bit 32 barev

(c) 4-bit 16 barev (d) 3—bit 8 barev

(e) 2-bit 4 barvy () 1-bit 2 barvy

Obr. 1: Ruzn4a barevna hloubka [Autor prace]

razu. Poté se hovoii o tzv. rozliseni obrazu. Cim vice pixelt digitdln{ obraz obsa-
huje, tim je podobnéjsi puvodnimu obrazu a také tim vice ptsobi celistve.

Druha diskreditace spo¢iva v tom, ze jsme schopni zobrazit pouze konecné
mnozstvi barev. Obvykle jsou obrazy ukladany v 8-bitovém forméatu, coz zna-
mend, Ze existuje 2% = 256 odstint jedné barvy. Obvyklé digitalni obrazy funguji
na ttislozkovém principu (viz kapitola 1.2.5). Coz dohromady vytvari 2563 =
16777216 moznych barev.

Obr. 1 znazornuje, jak vypada ¢ernobily obrazek pii ruznych barevnych hloubkach.

1.2. Barva

Barva je dalsim velmi vyznamnym aspektem pii digitalni reprezentaci obrazu.

Na barvu se muzeme divat ze dvou hledisek.



Za prvé se na barvu muzeme divat z hlediska svétla. Pod ruznym svétlem
se barva objektu muze zdat ruzna a navic plati, ze bez svétla barva vlastné
neexistuje. Druhym pohledem na véc je to, ze barvu vnimame subjektivné. Diky
tomu, ze je informace o barvé zpracovana v mozku, ji kazdy vnima trochu jinak.
Nésledujici odstavce popisuji barvu jako fyzikalni jev, predstavi lidské vnimani
barvy, a také modely, které se pouzivaji v digitdlni reprezentaci. Tato kapitola

cerpa zejména ze zdroju [3].

1.2.1. Svételné spektrum

Svétlo je v podstaté elektromagnetické zareni. To muze mit riznou vinovou
délku, ktera se obvykle oznacuje jako A. Vlnovou délku lze charakterizovat jako

vzdalenost mezi vrcholy jednotlivych vin elektromagnetického zaieni. Neboli:

A=c/f (1.2)

kde ¢ je rychlost svétla ve vakuu, kterd je rovna 299 792 458 m/s [3] a f je
frekvence vinéni. Zareni muze dosahovat jak velmi kratkych vinovych délek, ta-
kovéto zateni se nazyva ultrazdreni, nebo velmi dlouhych vinovych délek, neboli
infrazareni. Jako viditelné svétlo potom oznacime takové vinéni, jehoz délka je
nékde ,uprostied”, a vyznamné je tim, ze je pro clovéka viditelné. O viditelném
svétle hovotime pii vinovych délkdch priblizné od 350 do 780 nanometru (nm).[3]
rostouci frekvenci (se zmensujici se vinovou délkou) je postupné svétlo vnimano
jako oranzova, zluta, zelena, indigova dale modré az po nejvétsi frekvenci, kterou
nazyvame fialovou (viz Obr. 2).

Je dobré si také uvédomit, ze kazdy objekt pohlcuje urcité vinové délky a jiné

/////
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Obr. 2: Svételné spektrum [5]

1.2.2. Lidské oko

Proto, aby byl navrhnut digitalni systém zobrazeni barevnych obrazi, je dobré
pochopit, jak lidské oko funguje. O fyzikalnich vlastnostech svétla je toho znamo
hodné. Jiz méné se vi o tom, jak pfesné oko pracuje. V dalsi sekci prace bylo

¢erpano z [3]

Fyziologie lidského oka

Rez okem bélima

cévnatka
spojivka
sitnice
fasnaté télisko
sklivec

Zluta skvrna

komorova voda zrakovy nerv

slepa skvrna

Obr. 3: Rez lidskym okem [§]
Na Obr. 3 muzeme vidét ez okem. Predni ¢ast oka se nazyva rohovka. Je to
pruhlednd vrstva, ktera chrani dalsi ¢asti naseho zrakového organu. Jedna se v
podstaté o ,,okno*“, které umoznuje svétlu vstoupit do oka. Déle svétlo postoupi

do kruhového vstupu, nazyvaného zornice, ktery je obklopen duhovkou. Zornice

11



ma ¢ernou barvu, protoze se jedna o pruchod, skrz ktery vSechno svétlo postu-
puje déle do oka. Vykyvy v intenzité svétla ovliviiuji chovani duhovky, ktera se
muze zmenSovat nebo naopak zvétSovat. Svétlo je dédle upraveno ¢ockou, ktera
také obraz obrati vzhuru nohama. Svétlo poté putuje skliveem, ktery zabird 80%
objemu oka a je obklopen sitnici, kterd obsahuje svétlocivé burnky (neboli recep-
tory) - ¢ipky a tycinky. Cipky obsahuji tii typy pigmentu, diky kterym éipky
reaguji zejména na urcité vinové délky, které piiblizné odpovidaji tfem barvam.

Konkrétné se jedna o:
1. Chlorolabe - vnimé zejména odstiny zelené barvy
2. Erythrolabe - vnima zejména odstiny ¢ervené barvy
3. Cyanolabe - vnima zejména odstiny modré barvy

Vidéni pomoci ¢ipku se nazyva fotopické vidéni. Problémem je, ze cipky
prestavaji byt efektivni pfi malé svételné intenzité. V tom piipadé se aktivuji
druhé svétloc¢ivé bunky, tycinky. Tycinky dokazou reagovat uz na dopad pouze
jediného fotonu, zato ovSsem rozlisuji pouze intenzitu. Takovéto vidéni se nazyva

mezopickeé.

1.2.3. Barevné vidéni

Jak jiz vime, svétlocivé bunky nejvice reaguji na tii barvy: zelenou, ¢ervenou
a modrou. Jesté drive nez bylo mozné ovérit, ze jsou okem rozeznavany pouze
tyto tfi barvy, prisel v roce 1802 Thomas Young s teorii, ze tomu tak je a tuto
teorii nazval trichromazie. Pojmem tristimulace rozumime experiment, kdy se
subjekt snazi vytvorit soucet tii barevnych slozek tak, aby se barva shodovala
se zadanou barvou. Tristimulace je vlastné ¢astecny dukaz trichromazie. Diky
tristimulaci jsme zjistili, ze pfi spravné zvolenych zakladnich barvach lze jejich
kombinaci vytvorit témér jakoukoli jinou barvu. Navic se ukazuje, ze dvé slozky

by nebyly dostacujici a ¢tyfi jiz nejsou nezbytné.
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1.2.4. Tvorba barev

Z ptedchozi kapitoly vime, ze kombinace vhodné zvolenych ti{ barev nam
umoznuji vytvorit jakoukoli jinou barvu. Nasledujici odstavce popisuji, jak to
funguje.

Prvni moznost vyuziva tzv. aditivnich barev. Pokud zvolime prekryvajici se
spektra, které rozdéluji viditelné spektrum ptiblizné na tretiny, pak kazda vy-
vola reakci u jednoho z receptortu. Pravé pokud rozdélime viditelné spektrum
na tretiny, tak ziskdme svétlo v barvach, kterym dnes fikame zelend, cervena
a modra. Zactnéme od cerné, kterd neobsahuje zadné svétlo, a postupné bu-
deme pridavat do vysledného svétla jednotlivé vinové délky, dokud neziskame
bilé svétlo.

Druha moznost, subtraktivni barevna teorie, je v podstaté opacna. Jiz ne-
vychézi z ¢ervené, zelené a modré, ale misto toho z azurové, purpurové a zluté.
Rozdilem také je, ze barvy jiz nepfi¢itame k cerné, ale od¢itame z bilého zdroje
svétla. Tedy azurovéd je vlastné odecteni svétla s velkou vlnovou délkou (od-
povidajici ¢ervené) od bilého svétla, purpurovou dostaneme jako odecteni svétla
se stfedni vlnovou délkou (zelend) a zlutd je vlastné odecteni svétla s kratkou

vinovou délkou (modra).

Additive color mixing Subtractive color mixing

Obr. 4: Aditivni a substraktivni model [6]

1.2.5. Barevny model

Utelem barevného modelu, nékdy nazyvany také barevny prostor, je vytvoreni
specifickych barevnych standardu. Jednd se v podstaté o vytvotreni koordinac¢niho

prostoru, kdy v ur¢itém podprostoru tohoto prostoru kazdy bod reprezentuje
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konkrétni barvu. Dnes jsou barevné modely zalozené na hardwarovém zobra-
zeni, popripadé na aplikacich, které s barvami pracuji. Mezi nejcastéji pouzivané
modely patii model RGB (red, green, blue), CMY (cyan, magenta, yellow), coz
je model pouzivany pro tisk, a HSV (hue, saturation, value), ktery je podobny
tomu, jak rozlisuje barvy ¢lovék. Model HSV je vyhodny v tom, ze jeho rozkladem
ziskame také jednu slozku, ktera odpovida barvé. To je vyhodné, protoze existuji
metody zpracovani obrazu, které jsou vhodné pouze pro ¢ernobilé (jednoslozkové)
obrazy.

Praktickd ¢ast této prace vyuziva modelu RGB a HSV. Proto je témto mo-

delum vénovano vice prostoru v nasledujicich sekcich.

Model RGB

RGB model [3] je v podstaté aditivni model, jak jsme si ho popsali v kapitole
(1.2.4). V RGB modelu se tedy kazda barva jevi jako kombinace ¢ervené, zelené
a modré. Model je zalozen na kartézském systému souradnic. VSechny barvy pak
tvori krychli, kdy vrcholy na soutadnicich odpovidaji zdkladnim barvam (RGB)
a ostatni vrcholy odpovidaji CMY (azurové, fialové a zluté). Pocatek soutadnic
odpovida cerné. Bila je nejvzdalenéjsi vrchol od pocatku. Spojenim cerné a bilé
barvy bychom dostali usecku, ktera odpovida stupnum Sedi.

Obrazy v tomto modelu jsou reprezentovany tremi komponenty. Kazda kom-
ponenta je vlastné ¢islo od 0 do 1, coz odpovidda mnozstvi dané barvy. V tomto
digitalnim zobrazeni, napiiklad na RGB monitoru, jsou hodnoty téchto barev
pro kazdy pixel zkombinovany v barevny obraz. Dulezité je i to, jaky software
pouzivame pro zobrazeni RGB modelu. Muze se stat, ze na ruznych zafizenich

muze byt stejny RGB obraz zobrazen trochu rozdilné.
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(a) Original (b) Cervena - R

Obr. 5: Rozklad modelu RGB [Autor préce]

Model HSV

Jak jsme mohli vidét v predchozich odstavcich, RGB model je vhodny pro
hardwarové zobrazeni obrazu, a navic je podobny tomu, jak lidské oko vnima

barvy.

Obr. 6: HSV model [7]

Problém je v tom, ze o barvé nehovoiime jako o procentualni skladbé ze tii

zékladnich barev. Proto se zavddi HSV model [3], ktery vice odpovidd tomu,
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jak lidé barvy popisuji. Tento model je také tii-slozkovy, ale v tomto jsou jed-
notlivymi slozkami barva, sytost a jas . HSV se zobrazuje pomoci valcové sou-
stavy soufadnic (viz Obr. 6). Uhel mezi centralni horizontalni osou prochazejici
cervenou, kterou oznacime jako 0°, koresponduje s barvou. Vzdélenost od osy
poté urcuje sytost. Posledni slozkou je vyska, kterd je vnimana jako jas. Prave
zobrazeni jasu je v digitdlni podobé velmi problematické z toho duvodu, ze kazdy
monitor, popiipadé jiné zobrazovaci zafizeni mé jinak nastaveny zékladni jas. Z
tohoto duvody bylo vyvinuto nékolik modelu, které se snazi tento problém fesit.
Jedn4d se naptiklad o HSI nebo HSB modely . Vice o téchto modelech naptiklad v
2. Uhel vzdy odpovida stejné barvé. Konkrétné tihel 0 stupnu odpovida ¢ervené,
120 stupnu zelené a 240 modré. Vertikalni osa je tvofena stupni Sedi, kdy 0 od-

povida cerné a 1 bilé.

{a) Original {h) Barva - Hue

Obr. 7: Rozklad modelu HSV [Autor prace]
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Prevod RGB do HSV

Jiz bylo zminéno, ze HSV je vlastné nelinearni transformaci RGB modelu.

Vizualné tuto transformaci znéazornuje Obr.8.

Jedna se o projekci RGB trojrozmeérné krychle do dvourozmeérného Sestitihelniku
(hexagonu), a postupné az do tiirozmérného vélce. RGB krychli otocime tak, aby
pocatek odpovidal c¢erné barvé. Krychli ddle promitneme do hexagonu tak, aby

¢ervena odpovidala 0°.

Obr. 8: Prevod RGB do HSV [T]
V razné literatute se vyskytuje nékolik moznych algoritmu této transformace.

NiZe je pouzit tradi¢ni algoritmus, popsany napiiklad v [9]

Vij = max(Ry;, Gij, Bij) (1.3)
mij = mm(RZJ, Gija Bzy) (]_4)
cij = Vij — Maj, (1.5)

kde 7, 7 oznacuje pozici pixelu a V' odpovida treti slozce HSV modelu neboli
jasu. Jas je tedy déan jako nejvétsi slozka RGB modelu.
Sytost chapeme jako normalizovanou vzdalenost od osy spojujici ¢ernou a

bilou, ktera predstavuje stupné sedi.

3 1.6
‘C/” jinak. (1.6)

Sij:{ pokuad ¢;;

Je dobré si uvédomit, ze pokud jsou vSechny slozky RGB modelu stejné, sytost
bude nulovd, protoze *=* = (. Jedna se totiz o stupné sedi. Naopak pokud budou

dveé slozky rovny nule a posledni slozka bude rovna jedné, sytost bude rovna jedné

17



120 — 1. Jedn4 se o piipad, kdy mé pixel jednu ze zékladnich barev RGB modelu,

1
pricemz tyto barvy jsou nejvzdéalenéjsi od ¢ernobilé osy.

Nakonec barva odpovida:

0 c=0
1+ GijG_CB” pokud V =R

Hj;=3S, 5% B (1.7)
6 + 6c pOkUd ‘/ij = Gij

% + Rij —Gij pOkUd ‘/Z] = B’L]

Barva nabyva hodnot z intervalu (0, 1), coz po prevedeni na stupné (ndsobkem

27, popiipadé 360 stupni), odpovida ihlu v hexagonu.

1.3. Filtrovani

V této ¢asti prace je rozebrana teorie filtru. Postupné se prace zabyva fil-
trovanim v prostorové doméné a nasledné je vyuzita Fourierova transformace pro

filtrovani v doméneé frekvenéni. Bylo vyuzito zejména literatury [1], [2] a [3]

1.3.1. Zaklady filtrovani v prostorové doméné

Vsechny metody popsané v této casti prace jsou provadény v prostorové
doméné. To znamend, ze jsou provadény piimo na hodnotach jednotlivych pi-
xelt. V uré¢itych pripadech je tento ptistup vyhodnéjsi, a to zejména z duvodu
snazsi implementace. Nevyhodou je vypocetni naroénost oproti frekvenénimu fil-
trovani, kterym se préce zabyva v kapitole (1.3.5).

Operace v prostorové doméné oznacime jako

g9(x,y) = T[f (z,y)], (1.8)

kde f(z,y) je vstupni obraz, g(x,y) je vystupni obraz a T je operace na f
definovand na sousednich pixelech (z,y).

Obvykle za sousedni body povazujeme vsechny body, které se dotykaji daného
bodu. Tedy i body dotykajici se pouze rohy. Celkem ma kazdy bod 8 takovychto

sousedu. Proto se takovyto systém nazyva systém 8 sousedu, popiipadé sousedé
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3 x 3. Ctenér si jisté dokdze prestavit podobny systém, napiiklad 4 x 4, neboli
obecné n X n.

Operaci T tedy provadime postupné na sousedech kazdého pixelu. Navic pro
kazdou polohu (z,y) plati, ze vysledny obraz ¢ je na téchto soufadnicich roven
vysledku aplikace operace T' na vstupnim obraze v bodech (x, y). Problém nastane
v krajnich pixelech, které nemaji 8 sousedu. Tyto body poté bud ignorujeme,
nebo metodu vhodné upravime tak, aby mohla byt pouzita i pro tyto pixely.
Procedura popsana vyse se nazyva prostorovd filtrace. Sousedé spolu s danou
operaci se poté nazyvaji prostorovy filtr. Operace a pocet sousedu tedy urcuji
podstatu prostorového filtru.

Ucelem prostorové filtrace v této préaci je zejména zména obrazu tak, aby byl
obraz vhodny pro aplikaci dalsich specifickych metod. Je dobré zduraznit, ze pro

ruzné aplikace se hodi ruzné prostorové filtry.

Piiklady filtracnich operaci

Na filtra¢ni operace v této ¢asti muzeme nahlizet jako na transformace. Déle v
kapitole oznac¢ime s jako hodnotu pixelu pted a r jako hodnotu pixelu po filtraci.

Pro hodnoty pixelu plati:

s=T(r), (1.9)

kde T je jiz zminéna transformace.
V dalsim textu budou popsany tii typy funkei, které jsou ¢asto pouzivany pro

zlepseni obrazu ptred dalsim zpracovanim.

Negativni transformace

Negativni transformace obrazu dostaneme tim, ze odstiny ¢erné barvy zménime

na odstiny bilé a naopak. Matematicky je tato transformace vyjadrena jako:

s=L-—r, (1.10)
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kde L je maximalni mozna hodnota pixelu. Tato transformace se pouziva, pokud
potfebujeme zvyraznit bilé nebo Sedé casti obrazu v ¢ernych regionech, zejména

pokud cerné oblasti dominuji celkovému obrazu.

Log transformace

Klasické forma log transformace ma tvar:
s=c-log(l+r), (1.11)

kde ¢ je konstanta. Vzhledem k hodnotam pixelu predpokladame, ze r > 0.
Podle klasického tvaru logaritmické funkce je ziejmé, ze tato transformace zvysuje
rozdily u malych hodnot pixelt, které obvykle odpovidaji cernym odstintiim. Tato
funkce také zmensuje rozdily velkych hodnot pixelu. Log transformace se obvykle
vyuziva pii zpracovani hodné tmavych nebo naopak hodné svétlych obrazku E]

Dalsim klasickym pouzitim je aplikace pro Fourierovo spektrum ,které muze
obsahovat hodnoty od 0 do velmi velkych hodnot v tadu 10° Pl Pokud tyto
hodnoty linedrné zobrazime do 8 bitového systému, tak bude viditelnych pouze
nékolik malo nejjasnéjsich pixelu, a zbylé, stejné dulezité, budou cerné. Tento

problém se d& zmirnit pravé logaritmickou transformaci.

Power-Law transformace

Power-Law, nékdy také nazyvana Gamma transformace ma tvar:
s =cr, (1.12)

kde ¢, v jsou pozitivni konstanty. Podobné jako u log transformace zvétsujeme
rozestupy mezi tmavymi, respektive svétlymi pixely. Rozdilem je, ze v tomto
pripadeé lze koeficienty jednoduseji ovliviiovat, a tim docilit konkrétniho vysledku.
Tato transformace je hojné vyuzivana pri tisku a skenovani a také pii zob-

razeni napiiklad na monitorech. Problémem je, ze kazdy monitor mé trochu jiné

IPii pouziti u svétlych obrazii se prvné pouzije negativni transformace a az poté log trans-
formace.

2Jedn4 se pouze o ilustraci hodnoty, maximélni hodnota Fourierovy transformace zavisi na
konkrétnim vstupnim obraze
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nastaveni. Bez pouziti Gamma transformace by obrazky na hodné zafizenich
mohly pusobit tmavé. Proto se v praxi pouziva tato transformace a vytvori se

obréazek tak, aby na ,prumérném* zobrazovacim zarizeni pusobil dobfte.

Transformace na zvétsSeni kontrastu

Obrazy s malym kontrastem mohou pusobit malo svétle. Obvykle je nizky
kontrast dan malymi barevnymi rozdily objektu, poptipadé pak chybnym nasta-
venim ¢ocky fotoaparatu.

Zvétsovani kontrastu je proces zvétSovani rozsahu hodnot obrazu, tak aby ob-
raz obsahoval jak nejvétsi, tak i nejmensi hodnoty. Nejjednodussi metoda zvyseni
kontrastu je v anglické literatuie nazyvana linear mapping. Metoda spociva v
tom, ze nejvétsi a nejmensi hodnotu pixelu v obraze oznacime jako G4, respek-
tive Gnin. Déle nastavime G0, = @ a Gy = b, kde a je nejvyssi hodnota, a b
nejmensi hodnota, kterou chceme aby obraz obsahoval. Ostatni hodnoty potom

spocteme jako linedrni interpolaci mezi a a b. Neboli:

r— Gmin

=(—FF)-b 1.1
° (Gmam - szn) ( 3>

1.3.2. Prostorové filtrovani

Jak jiz bylo zminéno, zakladem prostorovych filtri jsou za prvé sousedé, a
za druhé operace na nich provadéna. Filtrace vytvoii novou hodnotu pixelu, se
stejnou pozici jako puvodni pixel. Pokud je operace provadénd na sousedech jed-
notlivych pixelt linearni, pak hovorime o linedrnim prostorovém filtru. V opaéném
piipadeé se jedna o nelinedrni prostorovy filtr. Nejprve se budeme vénovat filtrum
linearnim.

Pro kazdy bod (z,y) plati, ze filtrovany obraz na stejné pozici je souc¢tem

produktu koeficientu filtru a hodnot sousednich pixell, neboli:
g(@,y) =h(-1,)f(z - Ly—-1)+h(-L0)f(z - Ly) +---+

(1.14)
R(0,0)f(z,y)+---+h(1,1)f(z+1,y+1)
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Obecné lze linearni prostorovy filtr zapsat nasledovneé:

(f=h)(z,y) =g(z.y) = > > flz+sy+t)h(st), (1.15)
s=—at=—a
kde * znaci konvoluci, z,y jsou proménné tak, aby kazdy pixel v h prosel
kazdym pixelem v f.
Pti tvorbeé filtri musime také specifikovat koeficienty filtru. To zalezi na tom,
co podaném filtru pozadujeme. Napiiklad muzeme chtit nahradit hodnoty pixela

prumérem hodnot pixelu z okna 3 x 3. Jednd se poté o prumér deviti hodnot:

h(z,y) = %Zz (1.16)

kde z; jsou hodnoty puvodnich pixelu. Déle jsou vSechny koeficienty filtru rovny
1/9. Tato operace povede k vyhlazeni obrazu.
Podobné muzeme uvazovat spojitou funkce dvou proménnych. Piikladem je

hojné vyuzivana Gaussovska funkce tvaru:
1 2?4y

h(z,y) = %67 202 (1.17)

kde o znaci standardni odchylku. Pti pouziti takovéhoto filtru intuitivné predpokladame,
Ze sum v obraze Gaussovsky rozdélen.

Tvar koeficienti Gaussovského filtru pro okno 3 x 3 vypada nasledovné:

121
1

L1242

121

Linedarni filtry popsané vyse jsou v urcitych situacich velmi vyhodné. Obvykle
poskytuji dobré vysledky tykajici se zbaveni Sumu, v pripadé, ze je Gaussovsky
rozdélen. Pro urcité dalsi zpracovani obrazu muze byt problém, Ze linearni filtry

obvykle obraz rozmazou. Pokud se spiSe jednd o ostry sum, nékdy také nazyvany
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salt-and-pepper sSum, je vyhodné pouzit nelinedrni filtr. Takovyto filtr Sum od-
strani a navic obraz tolik nerozmaze.

Nejpouzivanéjsim nelinedrnim filtrem je tzv. medidnovy filtr, ktery znovu
vyuziva prekryvajici se okna, kdy centralni pixel je vzdy, jak jeho nazev napovida,
nahrazen medianem jeho sousedu v okné.

Pro okno o velikosti n x n vypada medianovy filtr ndsledovneé:

9(x,y) = maz{f(a,b)} (1.18)

Medidnovy filtr samoziejmé neni jedinym zastupcem nelinearnich filtru. Po-
kud bychom misto medianu dosadili do aktualniho pixelu maximélni hodnotu

jeho sousedu, dostaneme tzv. maximalni filtr.

1.3.3. Prace s histogramem

Histogram digitalntho obrazu s hodnotami v rozsahu [0, L — 1] je diskrétni
funkce

kde 7 je k-td4 hodnota a ny je pocet pixelu obrazu s hodnotou 7. Obvykle se
také pouziva normalizovany histogram:

N

Rk 1.2
e (1.20

p(Tk) =

kde M - N je celkovy pocet pixelu v obraze. Soucet p(ry) je poté roven 1.
Histogram je zakladem pro nékolika metod zpracovani obrazu v prostorové
doméné. Uprava histogramu pfi spravné implementaci vede k zlepSeni obrazu,
zejména pro dalsi zpracovani. Napiiklad pii kompresi nebo segmentaci obrazu.
Vyhoda metod zalozenych na tpravé histogramu spociva zejména v vypocetni

nenarocénosti.

Vyrovnani histogramu

Uvazujme, ze hodnoty pixelu (r) jsou spojité. Stéle pritom plati, ze r patii

do intervalu (0, L — 1), kdy r = 0 reprezentuje ¢ernou a r = L — 1 bilou. Déle
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uvazujme transformaci T' tvaru:
s="T(r), (1.21)

ktera produkuje vystupni hodnotu s pro kazdy pixel vstupniho obrazu.

Déle predpokladejme:
1. T(r) je monoténné rostouci funkce pro 0 <r < L —1
2. T(r) jeomezend: 0 <T(r) < L—1pro0<r<L-1
Pro inverzni funkci poté plati:
r="T7"(s) (1.22)

pricemz 0 < s < L — 1. Prvni podminka zarucuje, ze vystupni hodnota nebude
mensi nez vstupni hodnota. Druha podminka zarucuje to, ze rozsah puvodnich
hodnot bude stejny jako rozsah vystupnich hodnot. V praxi jsou ovSem hodnoty
pixelu diskrétni, a proto je nutné po pouziti ur¢ité funkce zaokrouhlit na nejblizsi
celé ¢islo.

Na hodnotu pixelu se muzeme divat jako na ndhodnou proménnou z inter-
valu [0, L — 1]. Popis této ndhodné proménné muze dat hustota pravdépodobnosti
(PDF). Necht p,(r) a ps(s) jsou PDF z r, respektive s. Doln{ index u p, a p, znaci
pouze to, ze se obecné jedna o rozdilné funkce. Pokud jsou p,(r) a T, zndmy a
dale pro T, plati, Ze je spojita a diferencovatelna na pozadovaném intervalu, pak

PDF transformované proménné s lze ziskat vzorcem:

pa(s) = )| (1.23)

Déle vidime, ze PDF vyslednych hodnot proménné s je urcena PDF vstupnich
hodnot a funkci pouzitou pii transformaci. Transformaéni funkci muzeme prepsat

do tvaru:

s=T(r)=(L—-1) /Orpr(w)dw (1.24)
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Prava ¢ast rovnice se nazyva kumulativni distribuéni funkei (CDF) ndhodné
proménné 7.

7 toho, ze PDF je vzdy kladnd, vychazi, ze transformacni funkce splnuje
prvni podminku - protoze plocha pod funkci nemuze poklesnou, kdyz zvétsujeme
r. Pokud je horni limit v této rovnici roven » = L — 1, integral se vyhodnoti jako
1, neboli maximalni hodnota je L — 1, ¢imz je uspokojena i druha podminka.

Pro nalezeni py4(s) pouzijeme tedy rovnici 1.26

-t -0l @l =@ -one) 02

Substituci dr/ds v rovnicidostaneme

pe(5) = N = e el =

(1.26)

Coz je rovnice pro rovnomeérnou pravdépodobnostni funkci. Bylo tedy ukazéano,
ze pri pouziti transformace v rovnici (1.27) dostaneme ndhodnou proménnou s
charakterizovanou rovnomérnou PDF. Je dulezité fici, ze vysledny py(s) je vzdy
rovnomeérny a to nezavisle na p,.(r).

Diskrétni forma této transformace vypada nasledovneé.

k

sp="T(r,) = (L—1) Zpr(rj) = % > ny, (1.27)

j=0

kde k =0,1,2,...,L — 1.
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(a) Puvodni fotografie (b) Vyrovnani histogramu

500 500

1000 1000

1500 1500

—
—_ | |

500 1000 1500 2000 2500 500 1000 1500 2000 2500

Obr. 9: Vyrovnani histogramu [Autor prace]
Takto transformovany obraz je ziskan zpracovanim kazdého pixelu puvodniho
obrazu pouzitim rovnice (1.27). Transformace T'(ry) v této rovnici se poté nazyva

histogram equalization - vyrovnani histogramu.

x 10 Histogram puvodni fotografie x 10°  Vyrovnani histogramu
15
2
10 15
1
5
0.5
0 0
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250

Obr. 10: Vyrovnani histogramu [Autor prace]
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1.3.4. Filtrovani v frekvenc¢ni doméné

Linearni filtrovani lze provadét i ve frekvencéni doméné. Navic se ukazuje se,
ze tento zpusob je rychlejsi. Pro prevod dvourozmérnych signédlu, kterym je i ob-
raz, do frekvencni domény se vyuziva Fourierova transformace. V této casti je
popsana nejprve klasicka, jednorozmérna Fourierova transformace. Déle je zde
rozebrana dvourozmeérnd Fourierova transformace a nakonec teorie filtru ve frek-
venéni doméné s konkrétnimi priklady.

Cast textu je pfezvand z autorovy bakaldiské prace [16], dale bylo Gerpano

zejména ze zdroju [1] a [3].

1.3.5. Fourierova transformace

Fourierova transformace dostala svij nazev po francouzském matematikovi
Jean-Babtiste Joseph Fourierovi, zijicim na prelomu 18. stoleti. Zakladni myslenkou
predchézejici Fourierové transformaci bylo to, ze lze libovolnou periodickou funkci
reprezentovat trigonometrickou fadou. To znamend, ze ji 1ze rozlozit na soucty
sinusoid s ruznymi periodami. K takovémuto rozkladu se pouzivaji Fourierovy
fady. Podminku periodicity pak zjemnuje Fourieruv integral, ktery predpoklada,
ze kazda funkce je periodickda, s tim, ze nékteré funkce jsou periodické s ne-
konecnou periodou. Tato prace se nezabyvéa konkrétnim rozborem Fourierovy
fady, ani Fourierovym integrélem. Tento rozbor je popsan v [?].

Fourierova transformace je v dnesni dobé velice vyuzivana. Pouziva se naptiklad
pri feseni diferencialnich rovnic, pti rychlém teSeni nasobeni velkych ¢isel, v ob-
lasti zpracovani signalu a podobné. Je také zakladem zpracovani a analyzovani
obrazu. Fourierova transformace prevadi signaly z casové oblasti do oblasti frek-
vencni. V ruzné literatute, se definice Fourierovy transformace mirné lisi, v této
praci je vyuzita nasledujici definice:

Necht f(t) je redlnd nebo komplexni funkce s redlnou proménnou t. Pak jeji

Fourierova transformace f (v) s redlnou proménnou v je definovand jako
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Flv) = / ety (1.28)

o0

kde t reprezentuje ¢as a v reprezentuje frekvenci. |F'(v)|dv nazyva se spek-
trem a méri energii nesenou mezi frekvencemi v a v + dv. Inverzni Fourierova

transformace je potom dana vztahem:

f(t) ! / h F(v)e*™™'dy (1.29)

:E N

Inverzni Fourierova transformace je ,,opakem® Fourierovy transformace. Prevadi

totiz signél z frekvenéni domény do domény casové.

Diskrétni Fourierova transformace

Fourierova transformace je vhodna pro pouziti pti zpracovani spojitych signalu,
ale i tak nékdy neexistuje analytické tfeseni a Fourierova transformace se musi
spocitat numericky. Problém také nastane, kdyz chceme zpracovat digitdlni, tedy
diskrétni, signdly. U téchto signalu nemame spojitou funkci, a tedy Fourierovu
transformaci nemuzeme pouzit. V dnesni dobé je vsak vétsSina signalu zpra-
covavana pomoci pocitacu a tedy digitalné. Proto byla zavedena diskrétni Fourie-
rova transformace, zkracené DFT, ktera pracuje pravée s diskretizovanymi funk-
cemi.

Pokud zobecnime rovnici (1) pro diskrétni piipad, kdy plati, ze vstupni signél
f(t) je nyni roven diskrétni posloupnosti f(tx) = {fo, f1,--, fn_1} a oznacenim
fx = f(tx), kde t,, = Ak pro k = 0,1,..., N — 1, pak Diskrétni Fourierova trans-

formace f,, je definovana jako

Fp=Y" fue 2% (1.30)

n=0
Inverzni diskrétni Fourierovu transformaci (IDFT) pak dostaneme tipravou

rovnice (4), kterou vyndsobime e2™~ a vytvorfme soucty podle k.
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N-1 & N— N-1 k(i)
> Fie’™v Z [ 2R ] (1.31)
n=0

k=0 k=0
Pokud [ # n pak suma v hranatych zavorkach je rovna N a pokud | = n pak

je tato suma rovna nule. Dostaneme tedy:

1 Tk
fi= Y Fee™ iy, (1.32)

kdel =0,1,2,..., N—1. Podobné jako u spojité verze Fourierovy transformace
fr oznacuje signal, v tomto pripadé diskrétni, F, oznacuje diskrétni Fourierovu

transformaci, jejiz mnozina hodnot se nazyva spektrum.

Dvourozmérna diskrétni Fourierova transformace

Fourierovu transformaci je mozno rozsitit do dvourozmeérné formy, ktera je
vyuzivana pii aplikacich frekvenénich filtru na obrazy. Dvourozmeérna Fourierova

transformace ma tvar:

ZIH

M—-1N—
3 Z it an ) (1.33)
=0

=0

<

kde f(x,y) je digitalni obraz velikosti M x N.Dédle v = 0,1,2,.... M — 1,
v=20,1,2,...., N — 1.

Inverzni transformace ma tvar:

1 —27rg (%L 4 %Y
f($7y>:mZZF(u7v)e ? (M+N)7 (134)
pricemz hodnoty (u,v) jsou nazyvany frekvence.

1.3.6. Zaklady filtrovani ve frekvenéni doméné

Filtrovani obrazu ve frekvenéni doméné spociva prevedeni do frekvencni domény

pomoci Fourierovy transformace, dale jeji ipravou nasledném spocteni inverzni
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transformace tak, abychom abychom dostali vysledek.
Méjme digitalni obraz f(z,y) velikosti M x N. Poté lze filtra¢ni rovnice zapsat

jako:

g(x,y) = F[H (u,v)F(u,v)], (1.35)

kde F~! je IDFT a F(u,v) je DFT vstupniho obrazu f(z,y). Déle H(u,v)
je tzv. filtracni transferovd funkce, nékdy nazyvana filtr, nebo filtracni funkce.
Nakonec g(z,y) je vysledny, filtrovany obraz. Funkce F, H, g maji stejnou velikost
M x N, tedy stejnou jako vstupni obraz. Rovnice (cislo) je dokdzana napiiklad
v [1I.

Je dobré si uvédomit, vztah mezi prostorovou a frekvenéni doménou. Vime,
ze frekvence je imérna prostorovym zménam. Z toho vyplyva, ze malé frekvence
odpovidaji pomalu se ménicim objektiim na obraze, naptiklad jednobarevnym
sténam nebo bezmracnému nebi. Vyssi frekvence poté odpovidaji rychlejsim a
rychlejsim zménam odpovidajicim hrandm nebo Sumu.

Proto muzeme ocekavat, ze filtr oslabujici pouze vysoké frekvence a neu-
pravujici nizké frekvence obraz rozmaze. Takovyto filtr se nazyva lowpass filtr.
Opacny filtr tzv. highpass filtr zpusobi zostfeni hran, ale snizi kontrast obrazu.

Dvourozmérna diskrétni Fourierova transformace je obecné komplexni. Proto

muze byt vyjadiena v polarnich souradnicich:
F(u,0) = [F(u,v)[e "), (1.36)

kde
|F(u,v)| = [R*(u, v) + I*(u, v)]2, (1.37)

se nazyva Fourierovo spektrum. Déle R(u,v) predstavuje redlnou a I(u,v)

imaginarni cast Fourierovy transformace. Déle

é(u,v) = arctan [ g(“ v) } (1.38)

se nazyva fdzovy uhel. Nakonec
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Obr. 11: Fourierovo spektrum (vpravo) konkrétniho snimku (vlevo) [Autor prace]

P(u,v) = |F(u,v)|* = R*(u,v) + I*(u,v) (1.39)

se nazyva vykonové spektrum. Pro pripomenuti, u a v jsou diskrétni proménné
nabyvajic{ hodnot v = 0,1,2,.... M — 1 av = 0,1,2,..., N — 1. Proto F(u,v),
¢(u,v) a P(u,v) maji velikost M x N.

Navic plati, ze Fourierova transformace realné funkce je symetrickéﬂ plati

tedy:

F(u,v) = F(—u,—v) (1.40)

Idealni lowpass filtr

Idealni lowpass filtr odstrani vsechny frekvence kromé urcitého kruhového

radiusu o velikosti Dy kolem centra. Je specifikovan funkef:

1 pokud D(u,v) < Dy

(1.41)
0 pokud D(u,v) > Dy

H(u,v):{

kde D(u,v) je vzdélenost mezi body (u,v) ve frekvencni doméné a centrem.

!Diikaz tohoto tvrzeni je popsan naptiklad v [1]
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Obr. 12: Idedlniho lowpass filtr [Autor préice]

Gaussovsky lowpass filtr

Gaussovsky lowpass filtr je v aplikacich hojné vyuzivan. Jedna se o filtr tvaru:

kud D <D
H(u,v) = G(u,v) pokud D(u,v) < Dy (1.42)
0 pokud D(u,v) > Dqy
kde
Glu,v) = e 2 () +(s0)?] (1.43)

kde D(u,v) znovu oznacuje vzdalenost bodu (u,v) od centra a s,,s, jsou
zvolené smérodatné odchylka.

Gaussovsky lowpass filtr je ¢asto pouzivanym rozsifenim klasického Gaus-
sovského filtru. Ten neni pouzit pouze na body v urcité vzdalenosti od centra,

ale je pouzit na vSechny frekvence.

(a)

Obr. 13: Gaussovsky lowpass filtr [Autor prace]
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1.4. Cannyho detekce hran

Cannyho detekce hran je jednou z nejpouzivanéjsich metod zpracovani obrazu,
v tom pripadé, ze nas zajimaji tvary nebo velikosti predmétu v obraze. Cannyho
algoritmus byl navrzen roku 1986 Johnem F. Cannym [I1]. Je nutno fici, zZe
existuje vice algoritmu na rozpoznani hran, ale tento je i v dnesni dobé diky
rychlosti a kvalité velmi oblibeny.

Problémem je to, ze obraz obvykle obsahuje velké mnozstvi informaci. Pfitom
je pro urcity typ zpracovani obrazu dulezitd pouze mala cast téchto informaci.
Cilem algoritmu je tedy nalezeni téchto dulezitych informaci (v nasem piipadeée
nalezeni hran objektu) a jejich zduraznéni.

Déle je nutno podotknout, ze originalni Cannyho algoritmus pracuje s ¢cernobilymi
obrazy. Byly ovSsem vyvinuty zobecnéni, diky kterym je mozno pracovat i s obrazy
barevnymi. Vice informaci o téchto zobecnénich lze nalézt napiiklad v [10].

Pfi implementaci algoritmu se vychézelo ze tii cilu:

1. Detekce: chceme, aby pravdépodobnost toho, ze najdeme realné hrany byla
co nejvetsi a zaroven chceme minimalizovat pravdépodobnost odhaleni falesnych
hran. Toto odpovidd maximalizaci tzv. Signal-to-noise ratio (SRN), neboli

pomeéru informaci a Sumu v obraze.
2. Lokace: nalezené hrany by méli byt co nejblize skutecnym hranam
3. Pocet hran: jedna hrana by méla byt nalezena pouze jednou
Samotny algoritmus [12] se skladd z péti kroku:
1. Vyhlazeni: jedna se o filtraci obrazu za tcelem odstranéni Sumu

2. Hledani gradientu: zakladnim konceptem je, ze objekt ma jiné hodnoty

pixelt nez pozadi. Proto je hrana charakteristicka velkym gradientem.

3. Lokalni maxima gradientu: za potencionalni hrany povazujeme pouze lokalni

maxima gradientu
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4. Dvoji prahovani: potencidlni hrany jsou déle urceny pomoci prahu

5. Sledovani hran: zpusob odstranéni pravych hran od falesnych

Kroky jsou postupné popsany v nasledujicich odstavcich.

1. Vyhlazeni

Zakladnim prvkem kazdého zpracovani obrazu, véetné Cannyho algoritmu,

je zbaveni se Sumu v obraze. Diky tomu snizime pravdépodobnost, ze Sum

bude povazovan za hranu objektt v obrazku. Obvykle se k odstranéni sumu

pouziva Gaussovsky filtr(viz kapitola 1.3.6). Pouziti tohoto filtru obvykle

vede k ,rozmazani* obrazu, ale k dobrym vysledkum pfti rozpoznéani hran.

(a) Puvodni snimek
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Obr. 14: Krok 1: Vyhlazeni [Autor préce]

2. Hledani gradienttu

V tomto kroku sledujeme intenzitu Sedé barvy jednotlivych pixeli a nahlé

rozdily v téchto hodnotach budeme povazovat za hrany. Hleddme vlastné



gradienty obrazu. Na né muzeme pohlizet za dvou sméru. Konkrétné z x-
ového sméru a y-ového sméru. Celkové velikosti gradientu potom urcime

jako Eukleidovskou normu, popfipadé normu L! téchto dvou gradienti.

Gl = /@ +a? (1.44)
G| = [Ga| + |Gy (1.45)

Z obrazku (¢islo) lze vidét, ze gradienty ¢asto naleznou hrany. Hrany jsou
ovsem casto Siroké, a proto neurcuji presné, kde se hrany nachéazeji. Timto
problémem se zabyva dalsi krok, ale jiz nyni je potieba ulozit hodnoty

sméru hran. Smér pixelu je potom urcéen néasledujici rovnici.

f = arctan (:gy;) (1.46)

(a) Gaussovsky filtr (b) Celkové gradienty
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Obr. 15: Krok 2: Hledan{ gradientt [Autor préce]

35



3. Lokalni maxima gradientu
Déle se s ohledem na hodnoty celkovych gradientu snazime preménit roz-
mazané hrany na hrany ostré. Dosahneme toho zachovanim vsech lokalnich
maxim celkovych gradientu, podle kroku popsanych nize, a vynulovanim

vSech ostatnich gradientu.

Provedeme tedy tyto kroky:

(a) Zaokrouhlime smér gradientu na nejblizsich 45 °

(b) Porovname hodnoty gradientu v pixelu s hodnotou pixelu v pozitivnim
a negativnim sméru. Napiiklad, pokud je © = 90°, pak srovnédvame s

pixelem nahote a dole.

(c¢) Pokud je hodnota gradientu daného pixelu nejvétsi z porovndvanych

pixelu, pak hodnotu tohoto gradientu zachovej, jinak ho vynuluj.

(a) Celkové gradienty (b) Lokalni maxima gradientu
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Obr. 16: Lokélni maxima gradientu [Autor prace]
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4. Dvoji prahovani
Hodnoty gradientu stale maji svou hodnotu. Nékteré jsou nejspiSe pravé
hrany v obraze, ovSem jiné mohou byt zpusobeny Sumem nebo naptiklad

nerovnym nebo drsnym povrchem.

Nabizi se vyuzit jednoduchy prah, tedy potlaceni hran, které jsou mensi nez
dand hodnota. V tomto ptripadé ovSem muzeme prerusit spojitost hran ob-
jektu. Proto vyuzijeme dvojiho prahovani. Dvoji prahovani funguje tak, ze
stanovime dvé hodnoty T, t. Pokud celkova hodnota gradientu pixelu bude
vetsi nez T, pak pixel oznac¢ime jako silnou hranu. Pokud bude hodnota
mensi nez t pak gradient potla¢ime, protoze hrana pro nas neni dulezita.
Pokud je hodnota mezi hodnotami T, t, pak pixel oznac¢ime jako slabou

hranu.

(a) Lokalni maxima gradientu (b) Dvoji prahovani
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Obr. 17: Dvoji prahovéni [Autor prace]

5. Sledovani hran

V poslednim kroku rozhodujeme, které hrany jsou pravé, a které falesné.
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Silné hrany rovnou oznacime jako jisté a zahrneme je do vysledného obrazu
jako hrany objektu. Slabé hrany povazujeme za pravé pouze pokud jsou

napojené na silné hrany.

Tento krok vychazi z toho, ze falesné hrany obvykle stoji samostatné a nebu-
dou ptilis silné. Naopak néktera ¢asti hran mohou byt, napiiklad Spatnym
osvétlenim, malo viditelné, ale diky svoji navaznosti na viditelné ¢ésti hran

je také zahrneme.

Tato ¢ast algoritmu je zalozena na podobném zpusobu, jako objekty vnimaji
lidé. Lidé sleduji hrany a pokud jsou preruseny automaticky se snazime

domyslet si, kam by hrana pokracovala.

(a) Sledovani hran (b) Cannyho detekce hran
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Obr. 18: Sledovani hran [Autor prace]
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(a) Originalni (b) Cannyho detekce hran
|,

e

Obr. 19: Cannyho detekce hran [Autor préce]

1.5. Detekce hran pomoci fuzzy logiky

Dalsim zpusobem, detekce hran v obraze je fuzzy logika. V této praci jsou

popsany dva zpusoby vyuzivajici fuzzy logiku.

1.5.1. Bodova fuzzy metoda

Na rozdil od Cannyho detekce hran, kde zakladem byla prace s gradienty,
je tato metoda zaloZzena na myslence baze pravidel, ktera zpracovava zmény v
hodnotéach jednotlivych pixelu. Ukazuje se totiz, ze Cannyho metoda je velmi
citlivd na sum. Pokud se tedy Sum neodstrani, Cannyho metoda selhava. Naopak
metoda pouzivajici fuzzy logiku je na Sum méné citliva, a proto se jevi v ur¢itych
situacich vyhodnéji. Tato metoda je popséna v [14].

Jedna se o Mamdaniho metodu [13] . Podstata této metody spociva ve tfech

krocich:

1. Fuzzifikace
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2. Béze pravidel
3. Defuzzifikace

Je nutno dodat, ze metoda se pouziva pouze pro ¢ernobilé obrazy, proto musi
byt vstupni obraz preveden do stupnu Sedi. V algoritmu budeme predpokladat,

ze hodnoty pixelt se pohybuji v rozmezi od 0 do 255.

1. Fuzzifikace
V prvnim kroku vytvoifme fuzzy mnoziny ,Cernd“ a ,Bil4“, které piifazuji
jednotlivym pixeluim ptislusnost k témto fuzzy mnozinam, viz Obr. 20.
Vyslednd hodnota pixelu je také tvorena fuzzy mnozinou, kdy je hodnota
oznacena jako "hrana’nebo "nehrana”. V piipadé hrany je vyslednd hod-

nota z intervalu od 245 do 255, v piipadé nehrany pak od 10 do 20.

Degree of membership
o o o o
N N (=2} o2} =
T T T T
L L L L

o

I I I I I
50 100 150 200 250
M1

o

[NON-edge edbe

Degree of membership
o o o o
N > (=2} <] =
T T T T
L

o

o

50 100 150 200 250
lout

Obr. 20: Vstupni (nahote) a vystupni (dole) fuzzy mnozina [Autor préce]

2. Béze pravidel
V tomto kroku je kazdy pixel vyhodnocovan na zakladé jeho sousedu, neboli
v okné n x n, kolem zkoumaného pixelu. Obvykle se za n voli 3, protoze pti
vétsim n by baze pravidel neimérné rostla. Jednotlivé pixely v tomto okné

poté nazveme M1, M2, ..., Mn, kde n je pocet pixelu v okné. Toto okno
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se déle posouva pres vSechny pixely v obraze. V zavislosti na hodnotach
sousedu, které byly v prvnim kroku vyhodnoceny jako ,cerné“ a,bilé“, je
poté centralni pixel vyhodnocen jako ,hrana“ nebo ,nehrana“. Celkova

tabulka baze pravidel je k nahlédnuti v [tabulce 1 pfidat].

Puavodni snimek Bodova fuzzy metoda
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Obr. 21: Cannyho detekce hran [Autor préce]

M1 | M2 | M3
M4 | M5 | M6
M7 | M8 | M9

Obr. 22: Okno pro aktudlni pixel M5

W | IW| W B|B|B B| B |B WIW | W
W | W| W B|B|B B|W|B W|B |W
W | W| W B|B|B B|B|B W | W W

Obr. 23: Pripady, kdy je pixel vyhodnocen jako NEHRANA
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3. Defuzzifikace

Vysledna hodnota je poté urcena na zakladé centroidni defuzzifikace.

| M1 | M2 | M3 | M4 | M5| M6 | M7 [ M8 | M9 | Vysledek |
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| M1 | M2 | M3 | M4 | M5 | M6 | M7 | M8 | M9 | Vysledek |
B|/B|B|B|W]|]BJ|]B]| B]J] B NE
BB |B|B|B|B|B]| B]| B NE
Wi IW|IW|W|B|W|[W|W|W NE
Wi W IWIW|[W|W/[W[|W|W NE

Tabulka 1: Baze pravidel

1.5.2. Gradientni fuzzy metoda

Gradientni fuzzy metoda je dalsim zpusobem detekce hran. Tato metoda, po-
dobné jako Cannyho detekce hran zpracovava gradienty obrazu, ovSem za pouziti
fuzzy logiky.

Metoda se sklada z téchto kroku.

1. Normovani

V prvnim kroku normujeme hodnoty pixelu, které jsou obvykle 8-bitové a

tedy v rozmet{ (0; 2% — 1) na rozmeézi (0;1).

2. Gradienty
Déle vypocteme gradienty G, G, ve smérech = a y v obraze zpusobem,

ktery jiz byl popsén v kapitole (1.3). D9kz normovéni v kroku 1 se hodnoty

gradientu pohybuji v rozmezi (—1,1).

3. Fuzzifikace

Oproti prostorové fuzzy metodé tentokrat fuzzifikujeme gradienty ziskané
v prvnim kroku, pomoci definovanych fuzzy mnozin (viz Obr. 24). Tato

metoda tedy obsahuje dva vstupy.
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Obr. 24: Vstupni (nahofe) a vystupni (dole) fuzzy mnozina [Autor préce]

4. Baze pravidel

Baze pravidel se skldada pouze ze dvou pravidel. Konkrétné:

e Pokud G, je rovno 0 a Gy, je rovno 0, pak se nejedna o hranu

e Pokud G, neni rovno 0 nebo G, neni rovno 0, pak se jednd o hranu

5. Defuzzifikace

V poslednim kroku znovu pouzijeme centroidni metodu defuzzifikace [14].
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Puvodni snimek Gradientni fuzzy metoda
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Obr. 25: Gradientni fuzzy metoda
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Kapitola 2

Prakticka c¢ast

Prakticka cast této diplomové prace probihala ve spolupraci s Centrem re-
gionu Hand pro biotechnologicky a zemédélsky vyzkum. Jednim z vyzkumnych
projektu tohoto centra je analyza vlivu slozeni hnojiv na rust konkrétnich typu
rostlin. Cely proces vyzkumu probiha tak, ze jsou zasazeny tisice vzorku rostlin
do pud obohacenych ruznymi typy hnojiv, a nasledné jsou v danych intervalech
fotografovany. Z téchto fotografif je zjistovano, jak rychle rostliny rostou. Vzhle-
dem k poctu zasazenych rostlin, ktery se tedy pohybuje v tisicich, neni mozné
rucné mérit velikosti jednotlivych rostlin.

Hlavni naplni této diplomové prace, je vytvotit vhodny program v prostiredi

MATLAB, zaméfeny na analyzu obrazu. Konkrétné musi byt schopen:
1. Najit na daném obraze rostliny,

2. Ohranic¢it nalezenou rostlinu,

w

. Zjistit pocet pixelu, které danou rostlinu tvoii,

W

. Zapsat zjisténé informace do souboru xlsx.

V dalsim textu jsou popsany dva konkrétni druhy rostlin, kterymi se Cent-
rum regionu Hand zabyva. Kvuli riuznorodosti téchto ukolu byl pro kazdy z nich

vytvoren specidlni program.
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2.1. Arabidopsis thaliana

V této sekci je popsan program, pro kvantifikaci zelené plochy rostliny Arabi-
dopsis thaliana.

Jednd se o experiment in vitro, E| pii kterém bylo zasazeno piiblizné 72 000
téchto rostlin. Na tomto vzorku byla zkouména zejména zavislost chemického
slouzeni pudy a rustu rostlin.

Vstupem je sada obrazt rostlin focenych RGB fotoaparatem. Piiklad takového
snimku muzeme vidét na Obr.26. M-fily 1ze nalézt na prilozeném CD, pod nazvem

»Arabidopsis thaliana“.

Obr. 26: Arabidopsis thaliana

Tento konkrétni tikol je specificky tim, ze kazda fotografie obsahuje vzorek, na
kterém je 24 kulatych misek, ve kterych rostou tyto rostliny. Do vstupniho obrazu
zasahuji i dalsi vzorky, které nejsou predmétem zkoumani aktudlni fotografie.
Proto je nutné v prvnim kroku programu najit zkoumany vzorek s 24 miskami.

Je zapotiebi nejprve najit ¢tyti strany, respektive ¢tyfi rohy zkoumaného
vzorku. Pro jednodussi nalezeni boc¢nich hran byly na tyto strany nakresleny

modré pruhy. Z kapitoly o RGB modelu vime, ze modra barva ma prvni dvé slozky

IProvadény v laboratoratornich podminkach
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malé (odpovidajici R a G) a posledni velkou (odpovidajici B). Proto hleddme pi-
xely, které toto spliuji. V tomto pripadé byl pouzit soucin kanalu R a G, ktery,
i pokud jeden z téchto kandlu bude vétsi, bude diky sou¢inu zmensen. Druhou

podminkou je poté jiz zminéna veétsi hodnota modrého kandlu.

% Soucin R a G kanalu
soucin = double(obr (:,:,1)).+xdouble(obr (:,:,2));

soucin = soucin — min(soucin (:));
% Normovani do [0 1]
soucin = soucin./max(soucin (:)); % Normovani do [0 1]

% Podminka pro modre pruhy

pruhy = soucin <.15 & obr(:,:,3)>100;
% Podminka pro cislo nahore

pruhy_1 = soucin <.25;

Poté modré pruhy nalezneme jako maximélni hodnoty, spliujici jiz zminénou
podminku, v kédu oznacenou jako pruhy. Podobnym zpusobem nalezneme i pra-
vou stranu.

Dalsim krokem je nalezeni horni hrany. Zde vyuzijeme toho, Ze horni hrana
obsahuje identifikacni ¢islo, které je cerné. Cernd barva je typicka nizkymi hodno-
tami vSech slozek. Proto hledam takovy radek v obrazku, ve kterém je dostatek
,cernych® pixelu.

Tento zpusob ovsem pomérné casto selhaval, proto je v praci implementovan
dalsi zpusob nalezeni horni strany vzorku. Konkrétné se jedna o to, ze existuji
barevné rozdily mezi pozadim obrazu a vzorkem. Tyto rozdily jsou v programu
meéreny derivacemi. Dale vyuziji toho, ze barva uvnitt vzorku se blizi bilé, a proto
jsou hodnoty pixelii vysoké. [] Podobné je nalezena také spodni hrana.

V této chvili jiz je nalezen vzorek, ktery potifebujeme zpracovavat. Déle hledame
zelenou plochu rostlin. Ke klasifikaci zelené plochy pouzijeme pirevod do ba-
revného prostoru HSV a na zakladé vlastniho pozorovani definujeme zelenou

pomoci konkrétnich podminek na jednotlivé slozky pixelt.

H= hsv(:,:,1); % Hue
S = hsv(:,:,2); % Satutation

4Pro jednoduchost bylo déle pracovano pouze s modrou slozkou obrazu.
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V = hsv(:,:,3); % Value
zelena = (H<.4) & (S>.1) & (V<.75);

Déle je nutno spocitat pocet pixelu, oznacenych jako zelend v jednotlivych
miskach. K tomuto tcelu byl umeéle vytvoren obraz s 24 miskami, které velikostné

odpovidaji miskam na fotografii.

Obr. 27: Arabidopsis thaliana

Poznamky

e V tomto konkrétnim tkolu byla vyuzita pouze klasifikace zelené pomoci
vyuziti podminek v HSV modelu. Ukéazalo se, ze pti kombinaci dalsich
metod popsanych v praci neni tomto piipadé dosazeno lepsich vysledku.
Pravdépodobné proto, ze pozadi ma vzdy stejnou barvu, a proto se odlesky

zelené barvy neobjevuji jinde.

e V této praci je popsana pouze ,kostra kédu“, ktery byl pouzit.
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e V programu jsou dale oSetieny chyby, které mohou nastat. Pokud by ¢tenate

vice zajimaly, je cely program i s komentafem ulozen na prilozeném CD.

2.2. Hrasek

Druhym zkoumanym ptikladem v této praci je rust hrasku. Znovu se jedna
o analyzu fotografii, kdy tkolem je spoc¢itat pocet pixelu, které ve snimku tvori
danou rostlinu - hrasek. Na kazdé fotografii jsou navic dvé rostliny.

K dispozici jsou tii typy snimkiu: Z pravé strany, shora a zeptedu. Na Obr. 28

jsou typické vstupni obrazy.
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Obr. 28: Vstupni fotografie

Tento program se sklada z hlavniho programu a nékolika pomocnych funkci.
s,ordcem® programu je ¢ast, ktera vyhodnocuje zelenou barvu, neboli hledé rost-
linu na obrazku. To budeme déle nazyvat maskou rostliny. Ukolem je tedy ziskat
masku rostliny a potlacit vSechno ostatni.

Nejprve je pouzit medianovy filtr tak, jak je popsan v kapitole 1.3.2. Déle je
RGB obraz pireveden do HSV modelu, pricemz vime, ze se zelend vyznacuje malou
hodnotou v prvni slozce modelu HSV, ktery odpovida barvé (Hue). Po nalezeni
zelené barvy se ovSsem ukézalo, ze ve snimku je mnoho odlesku a zahybu, které
jsou vyhodnoceny jako zelené. Proto je potieba pro presné nalezeni rostlin tuto
metodu zkombinovat s nékterou z metod detekce hran.

Hledame tedy hrany pomoci jedné z uzivatelem vybranych metod. Konkrétné

je mozné si vybrat z nasledujicich metod:

e Cannyho detekce hran,
e Gradientni fuzzy metoda,

e Bodova fuzzy metoda.

Déle je potieba zjisténé informace zkombinovat. Program vyuziva nasledujici

pravidlo.

e Jelend je vzdy oznacena jako maska,

e Hrany jsou jako maska oznaceny pouze v pripadé, ze jsou v dostatecné malé

vzdalenosti od zelené.
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2.2.1. Problémy

V prubéhu analyzovani zelené plochy rostlin se ukédzalo nékolik specifikaci a
problémi, které bylo potireba vyftesit. V této sekci jsou tyto problémy popsany. Na
prilozeném CD muze ¢tenar najit okomentované funkce, které popsané problémy
Tesi.

Konkrétné se jedna o:

e Rozdéleni dvou rostlin

Na kazdém snimku jsou dvé rostliny. Proto je nutné je najit a oddélit.

e Odlesky
Na okrajich kvétinacu vznikaly zelené odlesky, které byly vyhodnoceny jako

soucast rostliny.

e Tycka
V nékterych piipadech byla pro stabilitu rostliny priddana podpurna tycka,

ktera rostlinu rozdélovala na dvé ¢asti.

e Splynuti rostlin
Vzhledem k nedostatecnym rozestupum mezi dvéma rostlinami na snimku,
v nékolika ptipadech doslo k splynuti rostlin, a nebylo mozno rozeznat,
predni a zadni rostlinu. Byl tedy vytvofen program, kdy uzivatel rucné

rozdeéli tyto rostliny.

2.2.2. Hodnoceni pouzitych metod

Vysledek zalezi na metodé, kterou se uzivatel rozhodné pouzit. Bohuzel na
pouzitych obrazcich nelze aplikovat objektivni kritérium, které by urcilo, ktera z
vybranych metod je nejlepsi. Proto je v nésledujici casti pouzito subjektivniho

hodnoceni jednotlivych metod autorem prace.
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Gradientni fuzzy metoda

Gradientni fuzzy metoda dokaze spolehlivé najit hrany rostliny. OvSem v
nékterych pripadech tato metoda nenasla tenké vybézky rostlin, coz s ohledem na
jejich velikost neni pro vysledky stézejni. Problémem je, ze diky své fuzzy povaze
jsou hrany ,,neostré“E] Proto je nutno pii aplikaci této metody na podobny druh
problému vystup gradientni fuzzy metody déle upravit. Navic metoda vyuziva
pouze lokalni hodnoceni hrany, tzn. hodnoti hrany pouze podle urcitého okoli
pixelu, tim padem neposuzuje obraz jako celek. Proto se muze stat, ze nékteré,
naptiklad Spatné nasvicené, hrany oznaci jako hrany s nizkou prislusnosti. Vzhle-
dem k tomu, Ze tento vyzkum probihé stale za stejnych podminek, se gradientni
fuzzy metoda zda byti vhodnym feSenim problému. Pii hodnoceni nékolika tisic
snimku se muze problematickym jevit to, ze tato metoda je oproti Cannyho de-
tekce hran velice ¢asové naroéna. Vypocetni cas se pohybuje v rozmezi pod 1

minutu na snimek.

Obr. 29: Gradientni fuzzy metoda

2Neostrou hranu chdpeme jako hranu o §ifce vétsf nez jeden pixel.
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Obr. 30: Vytez: Gradientni fuzzy metoda

Bodova fuzzy metoda

Vysledky této metody jsou velmi podobné gradientni fuzzy metodé. To zna-
mend, ze vysledkem jsou ,neostré® hrany. Doba zpracovani je navic ze vSech
metod jednoznacéné nejhorsi, jedna se fadové o hodiny potiebné na analyzu jed-
noho snimku. Proto autor prace nepovazuje tuto metodu za vhodnou pro aplikaci

ta takovyto problém.
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Obr. 32: Vyfez: Bodovéa fuzzy metoda
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Cannyho detekce hran

Tato metoda pouziva promysleny algoritmus, ktery v mnohych piipadech od-
hali hrany, které jiné metody nezachyti. Navic jsou vysledkem ,ostré hrany“,
a proto je mozno Cannyho metodu pouzit bez dalsich tprav. Problémem jsou
ovsem hodnoty prahu. Pro kazdou aplikaci je potieba vizualné posoudit jaké hod-
noty prahu zvolit. Znovu je nutno dodat, ze tento konkrétni ptipad se odehrava
za stalych podminek, a proto staci prahy posoudit pouze jednou, a poté je lze
pouzivat na hodnoceni tisicii snimku. Velkou vyhodou této metody je ¢asova
uspora. Doba zpracovani se pohybuje fadové v desitkach sekund.

Pii vizualnim hodnoceni vysledku dosel autor prace k zaveéru, ze vSechny tii
metody jsou si vysledkové velmi podobné. Rozdily se projevuji az pii priblizeni
snimku, kdy metody pouzivajici fuzzy logiku nepusobi tak hladce jako Cannyho
metoda. Rozdily mezi témito metodami je ovSem v mnohych ptipadech velmi
tézké najit. Vzhledem k tomu je dulezita ¢asova narocénost jednotlivych metod. Z
tohoto duvodu autor préace pro podobné aplikace doporucuje pouzivat Cannyho

detekei hran.

Obr. 33: Cannyho detekce hran
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Obr. 34: Vytez: Cannyho detekce hran
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Zaver

Diplomova prace probihala ve spolupraci s Centrem regionu Hand pro bio-
technologicky a zemédélsky vyzkum. Jednim z vyzkumnych projektu tohoto cen-
tra je analyza vlivu slozeni hnojiv na rust konkrétnich typu rostlin. Cely proces
vyzkumu probihd tak, ze jsou zasazeny tisice vzorku rostlin do pud obohacenych
ruznymi typy hnojiv, a nasledné jsou v danych intervalech fotografovéany.

Stézejnim cilem diplomové prace bylo vytvoreni matematického programu
schopného urceni velikosti rostlin na konkrétnich snimeich poskytnutych Centrem
regionu Hana.

Aby bylo stézejniho cile dosazeno, bylo nejdfive nutno nastudovat a pochopit
teorii tykajici se zpracovani obrazu. Z toho duvodu se prvni ¢ast diplomové prace
zabyva teorii a konkrétnimi metodami potfebnymi k pochopeni a naslednému
feSeni stézejniho cile. Autor zde vychazi predevsim z odborné literatury.

V praci je rozebrana teorie barev, zejména modely RGB a HSV. Model RGB je
trislozkovy model, ktery funguje na zakladé aditivniho pricitani barev. Mame tedy
k dispozici tii zéakladni barvy a kombinaci téchto barev se vytvari libovolna jina
barva. Model HSV je také tiislozkovy. Navic prvni slozka vyjadiuje primo barvu.
Proto je tento model vyhodny pti barevném rozpoznavani objekti v obraze.

Déle se prace zabyva teorii filtrovani. Pro spravné fungovani nékterych metod
detekce hran je potteba zbavit obraz sumu. Proto je filtrovani dulezitou soucasti
zpracovani obrazu. Filtrovani 1ze provadét v prostorové nebo frekvencni doméné.
V ptipadé prostorového filtrovani jsou filtracni operace provadény piimo na hod-
notach jednotlivych pixelu. Prostorové filtrovani je jednoduché na implementaci,

ale vypocetné je velmi naro¢né. Druhou moznosti je tedy filtrovani ve frekvencni
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doméné. Takovéto filtrovani probiha ve tfech krocich. Nejprve je obraz pomoci
Fourierovy transformace preveden do frekvenéni domény. V druhém kroku je Fou-
rierovo spektrum upraveno pomoci konkrétnich filtru a poté je zpét prevedeno
do prostorové domény pomoci inverzni Fourierovy transformace. Vyhodou frek-
venc¢niho filtrovani je zejména vypocetni rychlost.

V praci jsou predstaveny tii metody detekce hran. Prvni dvé metody pracuji
na zakladé fuzzy logiky. Bodova fuzzy metoda nejprve uréi s jakou prislusnosti je
dany pixel bily a ¢erny a poté na zékladé baze pravidel vyhodnocuje to, s jakou
prislusnosti je kazdy pixel hranou nebo nehranou. Gradientni fuzzy metoda v
prvnim kroku spocte gradienty v obraze, a znovu na zakladé urcité baze pravidel
urci hrany objektu v obraze. V neposledni fadé prace popisuje Cannyho detekci
hran. Tato metoda také pracuje s gradienty. Cannyho metoda pouziva dvojité
prahovani, diky ¢emuz jsou potlaceny nejslabsi hrany, jsou ziskdny silné hrany,
a také jsou urceny slabé hrany, které jsou do ve vysledku pouzity pouze pokud
navazuji na hrany silné.

Prakticka cast této diplomové prace je tvorena nékolika sériemi dvou typu
rostlin: arabidopsis thaliana a hraskem. I presto, ze jsou tyto série podobného
razu, musely byt vytvoreny dva ruzné programy v prosttedi MATLAB, které
jsou schopny rozeznat rostliny na snimcich, spocist jejich velikost a zapsat tyto
informace do souboru. Tim byl stézejni cil diplomové prace naplnén.

Prvni sérii snimku (rostlina arabidopsis thaliana), byla specifickd tim, ze kazdy
snimek obsahoval vzorek, na kterém je umisténo 24 kulatych misek s touto rost-
linou. Navic do snimku zasahovaly i dalsi vzorky. Proto v prvni fadé program
hleda ¢tyfti strany aktualniho vzorku. V dalsim kroku se pro nalezeni masky rost-
lin ukazalo dostacujici vyuziti barevného modelu HSV a rozpoznéni zelené barvy,
a to nejspise diky svému typu a ,sterilnim® podminkam.

Druhd série (hrasek), je tvotena tfemi typy fotografii: zepiedu, zprava a shora.
Navic jsou na kazdém snimku dvé rostliny. Tento program vyuziva pro nalezeni
masky rostlin kombinaci rozpoznéni barev pomoci podminek, spolu s kombinaci

s jednou z vySe zminénych metod detekce hran. Program dava uzivateli moznost
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zvolit z téchto tif metod. Kvuli své casové naroc¢nosti v fadu hodin na jednu foto-
grafii neni bodova fuzzy metoda pouzitelna na vétsi pocet snimku, a proto ji autor
prace nedoporucuje pro tuto sérii pouzivat. Gradientni fuzzy metodu autor prace
hodnoti jako vhodnou pro danou sérii fotografii, zejména z duvodu pomérné vy-
soké presnosti nalezeni rostlin v obraze. Tato metoda vSak v nékterych piipadech
nedokaze rozeznat malé vybézky rostliny. Dalsi nevyhodou je vétsi vypocetni
doba, ktera se pohybuje kolem 40 sekund. Cannyho detekce hran poskytuje velmi
kvalitnich vysledku rozpoznani rostlin. Navic i diky vypocetnimu casu kolem 15
sekund se jevi jako nejvhodnéjsi metoda.
Doufam, ze zjisténé zavéry pomohou jak Centru regionu Hand v dalsich vyzkumech,

tak i ¢tenarum této prace, kteri se zabyvaji podobnou problematikou.
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CD priloha

Na prilozeném CD najdete tii slozky.

e Arabidopsis thaliana
Obsahuje program v prostiedi MATLAB, pro analyzu zelené plochy pro
prvni sérii fotografii. Soucasti slozky je soubor README.txt popisujici fun-

govani programu.

e Hrasek
Obsahuje program v prosttedi MATLAB, na analyzu zelené plochy pro
druhou sérii fotografii. Soucésti slozky je soubor README.txt popisujici

fungovani programu.

e Diplomova préce

Obsahuje tuto diplomovou préaci ve formatu PDF.
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