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Metody zpracováńı obrazu
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1.1.1 Digitálńı obraz . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
1.2 Barva . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
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1.2.2 Lidské oko . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
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Úvod

V roce 2013 bylo v Olomouci otevřeno Centrum regionu Haná pro biotechno-

logický a zemědělský výzkum. Na prvńı pohled se může zdát, že možnosti využit́ı

matematiky v takovémto centru jsou velmi omezené. Když se však zamysĺıme

hlouběji, zjist́ıme, že matematiku lze aplikovat v nejr̊uzněǰśıch oborech.

Jedńım z aktuálńıch výzkumných projekt̊u Centra regionu Haná je analýza

vlivu složeńı hnojiv na r̊ust konkrétńıch typ̊u rostlin. Celý proces výzkumu prob́ıhá

tak, že jsou zasazeny tiśıce vzork̊u rostlin do p̊ud obohacených r̊uznými typy hno-

jiv, a následně jsou v daných intervalech fotografovány. Protože žijeme v techno-

logicky vyspělé době, proč nevyuž́ıt k měřeńı velikosti rostlin jednoho z nejlepš́ıch

vynález̊u lidstva – poč́ıtače. A právě v tomto bodě přicháźı na řadu aplikovaná

matematika.

Stěžejńım ćılem diplomové práce je vytvořeńı matematického programu schopného

určeńı velikosti rostlin na konkrétńıch séríıch sńımk̊u poskytnutých Centrem re-

gionu Haná. Aby byl stěžejńı ćıl naplněn, je potřeba vyhledat a porozumět ta-

kovým metodám zpracováńı digitálńıho obrazu, které jsou teoreticky schopné

stěžejńıho ćıle dosáhnout. Během procesu psańı diplomové práce došlo k užš́ımu

výběru těchto metod, a proto je daľśım d́ılč́ım ćılem práce tyto metody zhodnotit,

popř́ıpadě vybrat tu nejlepš́ı.

Tato práce je rozčleněna na dvě hlavńı části. V teoretická části se autor diplo-

mové práce zabývá teoríı digitálńıho obrazu, teorii barev, obrazového filtrováńı a

detekćı hran. V praktické části je popsán vytvořený program a jsou prezentovány

výsledky, které byly pomoćı tohoto programu dosaženy.
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Kapitola 1

Teoretická část

1.1. Obraz

Prvńı kapitola této práce se zabývá problematikou digitálńıho obrazu. Konkrétně

se jedná o diskreditaci nutnou k zobrazeńı obrazu a také je řešena obrazová ba-

revnost. Čerpáno bylo zejména z [1]

1.1.1. Digitálńı obraz

Digitálńı reprezentace obrazu spoč́ıvá v převedeńı spojitého obrazu do diskrétńıho

a to hned ve dvou ohledech.

Za prvé, se jedná to diskreditaci v x-ové a y-ové ose. Spojitý obraz repre-

zentovaný spojitou funkćı f(s, t), kde s, t jsou proměnné, rozděĺıme do dvou-

rozměrného pole f(x, y) o M řádćıch a N sloupćıch, kde x = 0, 1, 2, ...,M−1, y =

0, 1, 2, ..., N − 1.

Potom funkci f(x, y) můžeme chápat jako matici:

f(x, y) =


f(0, 0) f(0, 1) f(0, 2) · · · f(0, N − 1)
f(1, 0) f(1, 1) f(1, 2) · · · f(1, N − 1)

...
...

. . .
...

f(M, 0) f(M, 1) f(M, 2) · · · f(M − 1, N − 1)

 (1.1)

Každá tato hodnota v matici tvoř́ı tzv. pixel. Pixel je tedy vzorek z p̊uvodńıho

obrazu. Důležitou roli hraje počet takových vzork̊u poř́ızených z p̊uvodńıho ob-
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(a) 8−bit − 256 barev (b) 5−bit 32 barev

(c) 4−bit 16 barev (d) 3−bit 8 barev

(e) 2−bit 4 barvy (f) 1−bit 2 barvy

Obr. 1: Různá barevná hloubka [Autor práce]

razu. Poté se hovoř́ı o tzv. rozlǐseńı obrazu. Č́ım v́ıce pixel̊u digitálńı obraz obsa-

huje, t́ım je podobněǰśı p̊uvodńımu obrazu a také t́ım v́ıce p̊usob́ı celistvě.

Druhá diskreditace spoč́ıvá v tom, že jsme schopni zobrazit pouze konečné

množstv́ı barev. Obvykle jsou obrazy ukládány v 8-bitovém formátu, což zna-

mená, že existuje 28 = 256 odst́ın̊u jedné barvy. Obvyklé digitálńı obrazy funguj́ı

na tř́ısložkovém principu (viz kapitola 1.2.5). Což dohromady vytvář́ı 2563 =

16777216 možných barev.

Obr. 1 znázorňuje, jak vypadá černob́ılý obrázek při r̊uzných barevných hloubkách.

1.2. Barva

Barva je daľśım velmi významným aspektem při digitálńı reprezentaci obrazu.

Na barvu se můžeme d́ıvat ze dvou hledisek.
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Za prvé se na barvu můžeme d́ıvat z hlediska světla. Pod r̊uzným světlem

se barva objektu může zdát r̊uzná a nav́ıc plat́ı, že bez světla barva vlastně

neexistuje. Druhým pohledem na věc je to, že barvu vńımáme subjektivně. Dı́ky

tomu, že je informace o barvě zpracována v mozku, ji každý vńımá trochu jinak.

Následuj́ıćı odstavce popisuj́ı barvu jako fyzikálńı jev, představ́ı lidské vńımáńı

barvy, a také modely, které se použ́ıvaj́ı v digitálńı reprezentaci. Tato kapitola

čerpá zejména ze zdroj̊u [3].

1.2.1. Světelné spektrum

Světlo je v podstatě elektromagnetické zářeńı. To může mı́t r̊uznou vlnovou

délku, která se obvykle označuje jako λ. Vlnovou délku lze charakterizovat jako

vzdálenost mezi vrcholy jednotlivých vln elektromagnetického zářeńı. Neboli:

λ = c/f (1.2)

kde c je rychlost světla ve vakuu, která je rovna 299 792 458 m/s [3] a f je

frekvence vlněńı. Zářeńı může dosahovat jak velmi krátkých vlnových délek, ta-

kovéto zářeńı se nazývá ultrazářeńı, nebo velmi dlouhých vlnových délek, neboli

infrazářeńı. Jako viditelné světlo potom označ́ıme takové vlněńı, jehož délka je

někde
”
uprostřed“, a významné je t́ım, že je pro člověka viditelné. O viditelném

světle hovoř́ıme při vlnových délkách přibližně od 350 do 780 nanometr̊u (nm).[3]

Nejnižš́ı frekvence viditelného světla člověk vńımá jako červenou barvu a s

rostoućı frekvenćı (se zmenšuj́ıćı se vlnovou délkou) je postupně světlo vńımáno

jako oranžová, žlutá, zelená, indigová dále modrá až po největš́ı frekvenci, kterou

nazýváme fialovou (viz Obr. 2).

Je dobré si také uvědomit, že každý objekt pohlcuje určité vlnové délky a jiné

odráž́ı, č́ımž je tvořena barva daného objektu.
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Obr. 2: Světelné spektrum [5]

1.2.2. Lidské oko

Proto, aby byl navrhnut digitálńı systém zobrazeńı barevných obraz̊u, je dobré

pochopit, jak lidské oko funguje. O fyzikálńıch vlastnostech světla je toho známo

hodně. Již méně se v́ı o tom, jak přesně oko pracuje. V daľśı sekci práce bylo

čerpáno z [3]

Fyziologie lidského oka

Obr. 3: Řez lidským okem [8]

Na Obr. 3 můžeme vidět řez okem. Předńı část oka se nazývá rohovka. Je to

pr̊uhledná vrstva, která chráńı daľśı části našeho zrakového orgánu. Jedná se v

podstatě o
”
okno“, které umožňuje světlu vstoupit do oka. Dále světlo postouṕı

do kruhového vstupu, nazývaného zornice, který je obklopen duhovkou. Zornice
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má černou barvu, protože se jedná o pr̊uchod, skrz který všechno světlo postu-

puje dále do oka. Výkyvy v intenzitě světla ovlivňuj́ı chováńı duhovky, která se

může zmenšovat nebo naopak zvětšovat. Světlo je dále upraveno čočkou, která

také obraz obrát́ı vzh̊uru nohama. Světlo poté putuje sklivcem, který zab́ırá 80%

objemu oka a je obklopen śıtnićı, která obsahuje světločivé buňky (neboli recep-

tory) - č́ıpky a tyčinky. Č́ıpky obsahuj́ı tři typy pigmentu, d́ıky kterým č́ıpky

reaguj́ı zejména na určité vlnové délky, které přibližně odpov́ıdaj́ı třem barvám.

Konkrétně se jedná o:

1. Chlorolabe - vńımá zejména odst́ıny zelené barvy

2. Erythrolabe - vńımá zejména odst́ıny červené barvy

3. Cyanolabe - vńımá zejména odst́ıny modré barvy

Viděńı pomoćı č́ıpk̊u se nazývá fotopické viděńı. Problémem je, že č́ıpky

přestávaj́ı být efektivńı při malé světelné intenzitě. V tom př́ıpadě se aktivuj́ı

druhé světločivé buňky, tyčinky. Tyčinky dokážou reagovat už na dopad pouze

jediného fotonu, zato ovšem rozlǐsuj́ı pouze intenzitu. Takovéto viděńı se nazývá

mezopické.

1.2.3. Barevné viděńı

Jak již v́ıme, světločivé buňky nejv́ıce reaguj́ı na tři barvy: zelenou, červenou

a modrou. Ještě dř́ıve než bylo možné ověřit, že jsou okem rozeznávány pouze

tyto tři barvy, přǐsel v roce 1802 Thomas Young s teoríı, že tomu tak je a tuto

teorii nazval trichromazie. Pojmem tristimulace rozumı́me experiment, kdy se

subjekt snaž́ı vytvořit součet tř́ı barevných složek tak, aby se barva shodovala

se zadanou barvou. Tristimulace je vlastně částečný d̊ukaz trichromazie. Dı́ky

tristimulaci jsme zjistili, že při správně zvolených základńıch barvách lze jejich

kombinaćı vytvořit téměř jakoukoli jinou barvu. Nav́ıc se ukazuje, že dvě složky

by nebyly dostačuj́ıćı a čtyři již nejsou nezbytné.
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1.2.4. Tvorba barev

Z předchoźı kapitoly v́ıme, že kombinace vhodně zvolených tř́ı barev nám

umožňuj́ı vytvořit jakoukoli jinou barvu. Následuj́ıćı odstavce popisuj́ı, jak to

funguje.

Prvńı možnost využ́ıvá tzv. aditivńıch barev. Pokud zvoĺıme překrývaj́ıćı se

spektra, které rozděluj́ı viditelné spektrum přibližně na třetiny, pak každá vy-

volá reakci u jednoho z receptor̊u. Právě pokud rozděĺıme viditelné spektrum

na třetiny, tak źıskáme světlo v barvách, kterým dnes ř́ıkáme zelená, červená

a modrá. Začněme od černé, která neobsahuje žádné světlo, a postupně bu-

deme přidávat do výsledného světla jednotlivé vlnové délky, dokud neźıskáme

b́ılé světlo.

Druhá možnost, subtraktivńı barevná teorie, je v podstatě opačná. Již ne-

vycháźı z červené, zelené a modré, ale mı́sto toho z azurové, purpurové a žluté.

Rozd́ılem také je, že barvy již nepřič́ıtáme k černé, ale odč́ıtáme z b́ılého zdroje

světla. Tedy azurová je vlastně odečteńı světla s velkou vlnovou délkou (od-

pov́ıdaj́ıćı červené) od b́ılého světla, purpurovou dostaneme jako odečteńı světla

se středńı vlnovou délkou (zelená) a žlutá je vlastně odečteńı světla s krátkou

vlnovou délkou (modrá).

Obr. 4: Aditivńı a substraktivńı model [6]

1.2.5. Barevný model

Účelem barevného modelu, někdy nazývaný také barevný prostor, je vytvořeńı

specifických barevných standard̊u. Jedná se v podstatě o vytvořeńı koordinačńıho

prostoru, kdy v určitém podprostoru tohoto prostoru každý bod reprezentuje
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konkrétńı barvu. Dnes jsou barevné modely založené na hardwarovém zobra-

zeńı, popř́ıpadě na aplikaćıch, které s barvami pracuj́ı. Mezi nejčastěji použ́ıvané

modely patř́ı model RGB (red, green, blue), CMY (cyan, magenta, yellow), což

je model použ́ıvaný pro tisk, a HSV (hue, saturation, value), který je podobný

tomu, jak rozlǐsuje barvy člověk. Model HSV je výhodný v tom, že jeho rozkladem

źıskáme také jednu složku, která odpov́ıdá barvě. To je výhodné, protože existuj́ı

metody zpracováńı obrazu, které jsou vhodné pouze pro černob́ılé (jednosložkové)

obrazy.

Praktická část této práce využ́ıvá modelu RGB a HSV. Proto je těmto mo-

del̊um věnováno v́ıce prostoru v následuj́ıćıch sekćıch.

Model RGB

RGB model [3] je v podstatě aditivńı model, jak jsme si ho popsali v kapitole

(1.2.4). V RGB modelu se tedy každá barva jev́ı jako kombinace červené, zelené

a modré. Model je založen na kartézském systému souřadnic. Všechny barvy pak

tvoř́ı krychli, kdy vrcholy na souřadnićıch odpov́ıdaj́ı základńım barvám (RGB)

a ostatńı vrcholy odpov́ıdaj́ı CMY (azurové, fialové a žluté). Počátek souřadnic

odpov́ıdá černé. B́ılá je nejvzdáleněǰśı vrchol od počátku. Spojeńım černé a b́ılé

barvy bychom dostali úsečku, která odpov́ıdá stupň̊um šedi.

Obrazy v tomto modelu jsou reprezentovány třemi komponenty. Každá kom-

ponenta je vlastně č́ıslo od 0 do 1, což odpov́ıdá množstv́ı dané barvy. V tomto

digitálńım zobrazeńı, např́ıklad na RGB monitoru, jsou hodnoty těchto barev

pro každý pixel zkombinovány v barevný obraz. Důležité je i to, jaký software

použ́ıváme pro zobrazeńı RGB modelu. Může se stát, že na r̊uzných zař́ızeńıch

může být stejný RGB obraz zobrazen trochu rozd́ılně.
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Obr. 5: Rozklad modelu RGB [Autor práce]

Model HSV

Jak jsme mohli vidět v předchoźıch odstavćıch, RGB model je vhodný pro

hardwarové zobrazeńı obrazu, a nav́ıc je podobný tomu, jak lidské oko vńımá

barvy.

Obr. 6: HSV model [7]

Problém je v tom, že o barvě nehovoř́ıme jako o procentuálńı skladbě ze tř́ı

základńıch barev. Proto se zavád́ı HSV model [3], který v́ıce odpov́ıdá tomu,
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jak lidé barvy popisuj́ı. Tento model je také tř́ı-složkový, ale v tomto jsou jed-

notlivými složkami barva, sytost a jas . HSV se zobrazuje pomoćı válcové sou-

stavy souřadnic (viz Obr. 6). Úhel mezi centrálńı horizontálńı osou procházej́ıćı

červenou, kterou označ́ıme jako 0◦, koresponduje s barvou. Vzdálenost od osy

poté určuje sytost. Posledńı složkou je výška, která je vńımána jako jas. Právě

zobrazeńı jasu je v digitálńı podobě velmi problematické z toho d̊uvodu, že každý

monitor, popř́ıpadě jiné zobrazovaćı zař́ızeńı má jinak nastavený základńı jas. Z

tohoto d̊uvody bylo vyvinuto několik model̊u, které se snaž́ı tento problém řešit.

Jedná se např́ıklad o HSI nebo HSB modely . Vı́ce o těchto modelech např́ıklad v

[2]. Úhel vždy odpov́ıdá stejné barvě. Konkrétně úhel 0 stupň̊u odpov́ıdá červené,

120 stupň̊u zelené a 240 modré. Vertikálńı osa je tvořena stupni šedi, kdy 0 od-

pov́ıdá černé a 1 b́ılé.

Obr. 7: Rozklad modelu HSV [Autor práce]
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Převod RGB do HSV

Již bylo zmı́něno, že HSV je vlastně nelineárńı transformaćı RGB modelu.

Vizuálně tuto transformaci znázorňuje Obr.8.

Jedná se o projekci RGB trojrozměrné krychle do dvourozměrného šestiúhelńıku

(hexagonu), a postupně až do tř́ırozměrného válce. RGB krychli otoč́ıme tak, aby

počátek odpov́ıdal černé barvě. Krychli dále promı́tneme do hexagonu tak, aby

červená odpov́ıdala 0◦.

Obr. 8: Převod RGB do HSV [7]

V r̊uzné literatuře se vyskytuje několik možných algoritmů této transformace.

Nı́že je použit tradičńı algoritmus, popsaný např́ıklad v [9]

Vij = max(Rij, Gij, Bij) (1.3)

mij = min(Rij, Gij, Bij) (1.4)

cij = Vij −mij, (1.5)

kde i, j označuje pozici pixelu a V odpov́ıdá třet́ı složce HSV modelu neboli

jasu. Jas je tedy dán jako největš́ı složka RGB modelu.

Sytost chápeme jako normalizovanou vzdálenost od osy spojuj́ıćı černou a

b́ılou, která představuje stupně šedi.

Sij =

{
0 pokud cij = 0.
cij
Vij

jinak.
(1.6)

Je dobré si uvědomit, že pokud jsou všechny složky RGB modelu stejné, sytost

bude nulová, protože x−x
x

= 0. Jedná se totiž o stupně šedi. Naopak pokud budou

dvě složky rovny nule a posledńı složka bude rovna jedné, sytost bude rovna jedné
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1−0
1

= 1. Jedná se o př́ıpad, kdy má pixel jednu ze základńıch barev RGB modelu,

přičemž tyto barvy jsou nejvzdáleněǰśı od černob́ılé osy.

Nakonec barva odpov́ıdá:

Hij =


0 c=0

1 +
Gij−Bij

6c
pokud V = R

2
6

+
Bij−Rij

6c
pokud Vij = Gij

4
6

+
Rij−Gij

6c
pokud Vij = Bij

(1.7)

Barva nabývá hodnot z intervalu 〈0, 1〉, což po převedeńı na stupně (násobkem

2π, popř́ıpadě 360 stupni), odpov́ıdá úhlu v hexagonu.

1.3. Filtrováńı

V této části práce je rozebrána teorie filtr̊u. Postupně se práce zabývá fil-

trováńım v prostorové doméně a následně je využita Fourierova transformace pro

filtrováńı v doméně frekvenčńı. Bylo využito zejména literatury [1], [2] a [3]

1.3.1. Základy filtrováńı v prostorové doméně

Všechny metody popsané v této části práce jsou prováděny v prostorové

doméně. To znamená, že jsou prováděny př́ımo na hodnotách jednotlivých pi-

xel̊u. V určitých př́ıpadech je tento př́ıstup výhodněǰśı, a to zejména z d̊uvodu

snazš́ı implementace. Nevýhodou je výpočetńı náročnost oproti frekvenčńımu fil-

trováńı, kterým se práce zabývá v kapitole (1.3.5).

Operace v prostorové doméně označ́ıme jako

g(x, y) = T [f(x, y)], (1.8)

kde f(x, y) je vstupńı obraz, g(x, y) je výstupńı obraz a T je operace na f

definovaná na sousedńıch pixelech (x, y).

Obvykle za sousedńı body považujeme všechny body, které se dotýkaj́ı daného

bodu. Tedy i body dotýkaj́ıćı se pouze rohy. Celkem má každý bod 8 takovýchto

soused̊u. Proto se takovýto systém nazývá systém 8 soused̊u, popř́ıpadě sousedé
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3 × 3. Čtenář si jistě dokáže přestavit podobný systém, např́ıklad 4 × 4, neboli

obecně n× n.

Operaci T tedy provád́ıme postupně na sousedech každého pixelu. Nav́ıc pro

každou polohu (x, y) plat́ı, že výsledný obraz g je na těchto souřadnićıch roven

výsledku aplikace operace T na vstupńım obraze v bodech (x, y). Problém nastane

v krajńıch pixelech, které nemaj́ı 8 soused̊u. Tyto body poté bud’ ignorujeme,

nebo metodu vhodně uprav́ıme tak, aby mohla být použita i pro tyto pixely.

Procedura popsaná výše se nazývá prostorová filtrace. Sousedé spolu s danou

operaćı se poté nazývaj́ı prostorový filtr. Operace a počet soused̊u tedy určuj́ı

podstatu prostorového filtru.

Účelem prostorové filtrace v této práci je zejména změna obrazu tak, aby byl

obraz vhodný pro aplikaci daľśıch specifických metod. Je dobré zd̊uraznit, že pro

r̊uzné aplikace se hod́ı r̊uzné prostorové filtry.

Př́ıklady filtračńıch operaćı

Na filtračńı operace v této části můžeme nahĺıžet jako na transformace. Dále v

kapitole označ́ıme s jako hodnotu pixelu před a r jako hodnotu pixelu po filtraci.

Pro hodnoty pixel̊u plat́ı:

s = T (r), (1.9)

kde T je již zmı́něná transformace.

V daľśım textu budou popsány tři typy funkćı, které jsou často použ́ıvány pro

zlepšeńı obrazu před daľśım zpracováńım.

Negativńı transformace

Negativńı transformace obrazu dostaneme t́ım, že odst́ıny černé barvy změńıme

na odst́ıny b́ılé a naopak. Matematicky je tato transformace vyjádřena jako:

s = L− r, (1.10)
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kde L je maximálńı možná hodnota pixelu. Tato transformace se použ́ıvá, pokud

potřebujeme zvýraznit b́ılé nebo šedé části obrazu v černých regionech, zejména

pokud černé oblasti dominuj́ı celkovému obrazu.

Log transformace

Klasická forma log transformace má tvar:

s = c · log(1 + r), (1.11)

kde c je konstanta. Vzhledem k hodnotám pixel̊u předpokládáme, že r ≥ 0.

Podle klasického tvaru logaritmické funkce je zřejmé, že tato transformace zvyšuje

rozd́ıly u malých hodnot pixel̊u, které obvykle odpov́ıdaj́ı černým odst́ın̊um. Tato

funkce také zmenšuje rozd́ıly velkých hodnot pixel̊u. Log transformace se obvykle

využ́ıvá při zpracováńı hodně tmavých nebo naopak hodně světlých obrázk̊u 1.

Daľśım klasickým použit́ım je aplikace pro Fourierovo spektrum ,které může

obsahovat hodnoty od 0 do velmi velkých hodnot v řádu 106 2. Pokud tyto

hodnoty lineárně zobraźıme do 8 bitového systému, tak bude viditelných pouze

několik málo nejjasněǰśıch pixel̊u, a zbylé, stejně d̊uležité, budou černé. Tento

problém se dá zmı́rnit právě logaritmickou transformaćı.

Power-Law transformace

Power-Law, někdy také nazývána Gamma transformace má tvar:

s = crγ, (1.12)

kde c, γ jsou pozitivńı konstanty. Podobně jako u log transformace zvětšujeme

rozestupy mezi tmavými, respektive světlými pixely. Rozd́ılem je, že v tomto

př́ıpadě lze koeficienty jednodušeji ovlivňovat, a t́ım doćılit konkrétńıho výsledku.

Tato transformace je hojně využ́ıvaná při tisku a skenováńı a také při zob-

razeńı např́ıklad na monitorech. Problémem je, že každý monitor má trochu jiné

1Při použit́ı u světlých obraz̊u se prvně použije negativńı transformace a až poté log trans-
formace.

2Jedná se pouze o ilustraci hodnoty, maximálńı hodnota Fourierovy transformace záviśı na
konkrétńım vstupńım obraze
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nastaveńı. Bez použit́ı Gamma transformace by obrázky na hodně zař́ızeńıch

mohly p̊usobit tmavě. Proto se v praxi použ́ıvá tato transformace a vytvoř́ı se

obrázek tak, aby na
”
pr̊uměrném“ zobrazovaćım zař́ızeńı p̊usobil dobře.

Transformace na zvětšeńı kontrastu

Obrazy s malým kontrastem mohou p̊usobit málo světle. Obvykle je ńızký

kontrast dán malými barevnými rozd́ıly objekt̊u, popř́ıpadě pak chybným nasta-

veńım čočky fotoaparátu.

Zvětšováńı kontrastu je proces zvětšováńı rozsahu hodnot obrazu, tak aby ob-

raz obsahoval jak největš́ı, tak i nejmenš́ı hodnoty. Nejjednodušš́ı metoda zvýšeńı

kontrastu je v anglické literatuře nazývána linear mapping. Metoda spoč́ıvá v

tom, že největš́ı a nejmenš́ı hodnotu pixelu v obraze označ́ıme jako Gmax, respek-

tive Gmin. Dále nastav́ıme Gmax = a a Gmin = b, kde a je nejvyšš́ı hodnota, a b

nejmenš́ı hodnota, kterou chceme aby obraz obsahoval. Ostatńı hodnoty potom

spočteme jako lineárńı interpolaci mezi a a b. Neboli:

s = (
r −Gmin

Gmax −Gmin

) · b (1.13)

1.3.2. Prostorové filtrováńı

Jak již bylo zmı́něno, základem prostorových filtr̊u jsou za prvé sousedé, a

za druhé operace na nich prováděná. Filtrace vytvoř́ı novou hodnotu pixelu, se

stejnou pozićı jako p̊uvodńı pixel. Pokud je operace prováděná na sousedech jed-

notlivých pixel̊u lineárńı, pak hovoř́ıme o lineárńım prostorovém filtru. V opačném

př́ıpadě se jedná o nelineárńı prostorový filtr. Nejprve se budeme věnovat filtr̊um

lineárńım.

Pro každý bod (x, y) plat́ı, že filtrovaný obraz na stejné pozici je součtem

produkt̊u koeficient̊u filtru a hodnot sousedńıch pixel̊u, neboli:

g(x, y) = h(−1, 1)f(x− 1, y − 1) + h(−1, 0)f(x− 1, y) + · · ·+

h(0, 0)f(x, y) + · · ·+ h(1, 1)f(x+ 1, y + 1)
(1.14)
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Obecně lze lineárńı prostorový filtr zapsat následovně:

(f ∗ h)(x, y) = g(x, y) =
a∑

s=−a

a∑
t=−a

f(x+ s, y + t)h(s, t), (1.15)

kde ∗ znač́ı konvoluci, x, y jsou proměnné tak, aby každý pixel v h prošel

každým pixelem v f .

Při tvorbě filtr̊u muśıme také specifikovat koeficienty filtru. To zálež́ı na tom,

co podaném filtru požadujeme. Např́ıklad můžeme cht́ıt nahradit hodnoty pixel̊u

pr̊uměrem hodnot pixel̊u z okna 3× 3. Jedná se poté o pr̊uměr dev́ıti hodnot:

h(x, y) =
1

9

9∑
i=1

zi, (1.16)

kde zi jsou hodnoty p̊uvodńıch pixel̊u. Dále jsou všechny koeficienty filtru rovny

1/9. Tato operace povede k vyhlazeńı obrazu.

Podobně můžeme uvažovat spojitou funkce dvou proměnných. Př́ıkladem je

hojně využ́ıvaná Gaussovská funkce tvaru:

h(x, y) =
1

2πσ
e−

x2+y2

2σ2 (1.17)

kde σ znač́ı standardńı odchylku. Při použit́ı takovéhoto filtru intuitivně předpokládáme,

že šum v obraze Gaussovsky rozdělen.

Tvar koeficient̊u Gaussovského filtru pro okno 3× 3 vypadá následovně:

1
16

 1 2 1
2 4 2
1 2 1


Lineárńı filtry popsané výše jsou v určitých situaćıch velmi výhodné. Obvykle

poskytuj́ı dobré výsledky týkaj́ıćı se zbaveńı šumu, v př́ıpadě, že je Gaussovsky

rozdělen. Pro určité daľśı zpracováńı obrazu může být problém, že lineárńı filtry

obvykle obraz rozmažou. Pokud se sṕı̌se jedná o ostrý šum, někdy také nazývaný
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salt-and-pepper šum, je výhodné použ́ıt nelineárńı filtr. Takovýto filtr šum od-

strańı a nav́ıc obraz tolik nerozmaže.

Nejpouž́ıvaněǰśım nelineárńım filtrem je tzv. mediánový filtr, který znovu

využ́ıvá překrývaj́ıćı se okna, kdy centrálńı pixel je vždy, jak jeho název napov́ıdá,

nahrazen mediánem jeho soused̊u v okně.

Pro okno o velikosti n× n vypadá mediánový filtr následovně:

g(x, y) = max{f(a, b)} (1.18)

Mediánový filtr samozřejmě neńı jediným zástupcem nelineárńıch filtr̊u. Po-

kud bychom mı́sto mediánu dosadili do aktuálńıho pixelu maximálńı hodnotu

jeho soused̊u, dostaneme tzv. maximálńı filtr.

1.3.3. Práce s histogramem

Histogram digitálńıho obrazu s hodnotami v rozsahu [0, L − 1] je diskrétńı

funkce

h(rk) = nk, (1.19)

kde rk je k-tá hodnota a nk je počet pixel̊u obrazu s hodnotou rk. Obvykle se

také použ́ıvá normalizovaný histogram:

p(rk) =
nk

M ·N
, (1.20)

kde M ·N je celkový počet pixel̊u v obraze. Součet p(rk) je poté roven 1.

Histogram je základem pro několika metod zpracováńı obrazu v prostorové

doméně. Úprava histogramu při správné implementaci vede k zlepšeńı obrazu,

zejména pro daľśı zpracováńı. Např́ıklad při kompresi nebo segmentaci obrazu.

Výhoda metod založených na úpravě histogramu spoč́ıvá zejména v výpočetńı

nenáročnosti.

Vyrovnáńı histogramu

Uvažujme, že hodnoty pixel̊u (r) jsou spojité. Stále přitom plat́ı, že r patř́ı

do intervalu 〈0, L − 1〉, kdy r = 0 reprezentuje černou a r = L − 1 b́ılou. Dále
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uvažujme transformaci T tvaru:

s = T (r), (1.21)

která produkuje výstupńı hodnotu s pro každý pixel vstupńıho obrazu.

Dále předpokládejme:

1. T (r) je monotónně rostoućı funkce pro 0 ≤ r ≤ L− 1

2. T (r) je omezená: 0 ≤ T (r) ≤ L− 1 pro 0 ≤ r ≤ L− 1

Pro inverzńı funkci poté plat́ı:

r = T−1(s) (1.22)

přičemž 0 ≤ s ≤ L − 1. Prvńı podmı́nka zaručuje, že výstupńı hodnota nebude

menš́ı než vstupńı hodnota. Druhá podmı́nka zaručuje to, že rozsah p̊uvodńıch

hodnot bude stejný jako rozsah výstupńıch hodnot. V praxi jsou ovšem hodnoty

pixel̊u diskrétńı, a proto je nutné po použit́ı určité funkce zaokrouhlit na nejbližš́ı

celé č́ıslo.

Na hodnotu pixel̊u se můžeme d́ıvat jako na náhodnou proměnnou z inter-

valu [0, L− 1]. Popis této náhodné proměnné může dát hustota pravděpodobnosti

(PDF). Necht’ pr(r) a ps(s) jsou PDF z r, respektive s. Dolńı index u pr a pr znač́ı

pouze to, že se obecně jedná o rozd́ılné funkce. Pokud jsou pr(r) a Tr známy a

dále pro Tr plat́ı, že je spojitá a diferencovatelná na požadovaném intervalu, pak

PDF transformované proměnné s lze źıskat vzorcem:

ps(s) = pr(r)|
dr

ds
| (1.23)

Dále vid́ıme, že PDF výsledných hodnot proměnné s je určena PDF vstupńıch

hodnot a funkćı použitou při transformaci. Transformačńı funkci můžeme přepsat

do tvaru:

s = T (r) = (L− 1)

∫ r

0

pr(ω)dω (1.24)
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Pravá část rovnice se nazývá kumulativńı distribučńı funkćı (CDF) náhodné

proměnné r.

Z toho, že PDF je vždy kladná, vycháźı, že transformačńı funkce splňuje

prvńı podmı́nku - protože plocha pod funkćı nemůže poklesnou, když zvětšujeme

r. Pokud je horńı limit v této rovnici roven r = L− 1, integrál se vyhodnot́ı jako

1, neboli maximálńı hodnota je L− 1, č́ımž je uspokojena i druhá podmı́nka.

Pro nalezeńı psd(s) použijeme tedy rovnici 1.26

ds

dr
=
dT (r)

dr
= (L− 1)

d

dr
[

∫ r

0

pr(ω)dω] = (L− 1)pr(r) (1.25)

Substitućı dr/ds v rovnicidostaneme

ps(s) = pr(r)|
dr

ds
| = pr(r)|

1

(L− 1)pr(r)
| = 1

L− 1
(1.26)

Což je rovnice pro rovnoměrnou pravděpodobnostńı funkci. Bylo tedy ukázáno,

že při použit́ı transformace v rovnici (1.27) dostaneme náhodnou proměnnou s

charakterizovanou rovnoměrnou PDF. Je d̊uležité ř́ıci, že výsledný ps(s) je vždy

rovnoměrný a to nezávisle na pr(r).

Diskrétńı forma této transformace vypadá následovně.

sk = T (rk) = (L− 1)
k∑
j=0

pr(rj) =
(L− 1)

MN

k∑
j=0

nj, (1.27)

kde k = 0, 1, 2, ..., L− 1.
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(a) Pùvodní fotografie
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(b) Vyrovnání histogramu
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Obr. 9: Vyrovnáńı histogramu [Autor práce]

Takto transformovaný obraz je źıskán zpracováńım každého pixelu p̊uvodńıho

obrazu použit́ım rovnice (1.27). Transformace T (rk) v této rovnici se poté nazývá

histogram equalization - vyrovnáńı histogramu.
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Obr. 10: Vyrovnáńı histogramu [Autor práce]
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1.3.4. Filtrováńı v frekvenčńı doméně

Lineárńı filtrováńı lze provádět i ve frekvenčńı doméně. Nav́ıc se ukazuje se,

že tento zp̊usob je rychleǰśı. Pro převod dvourozměrných signál̊u, kterým je i ob-

raz, do frekvenčńı domény se využ́ıvá Fourierova transformace. V této části je

popsána nejprve klasická, jednorozměrná Fourierova transformace. Dále je zde

rozebrána dvourozměrná Fourierova transformace a nakonec teorie filtr̊u ve frek-

venčńı doméně s konkrétńımi př́ıklady.

Část textu je přezvaná z autorovy bakalářské práce [16], dále bylo čerpáno

zejména ze zdroj̊u [1] a [3].

1.3.5. Fourierova transformace

Fourierova transformace dostala sv̊uj název po francouzském matematikovi

Jean-Babtiste Joseph Fourierovi, žij́ıćım na přelomu 18. stolet́ı. Základńı myšlenkou

předcházej́ıćı Fourierově transformaci bylo to, že lze libovolnou periodickou funkci

reprezentovat trigonometrickou řadou. To znamená, že j́ı lze rozložit na součty

sinusoid s r̊uznými periodami. K takovémuto rozkladu se použ́ıvaj́ı Fourierovy

řady. Podmı́nku periodicity pak zjemňuje Fourier̊uv integrál, který předpokládá,

že každá funkce je periodická, s t́ım, že některé funkce jsou periodické s ne-

konečnou periodou. Tato práce se nezabývá konkrétńım rozborem Fourierovy

řady, ani Fourierovým integrálem. Tento rozbor je popsán v [?].

Fourierova transformace je v dnešńı době velice využ́ıvaná. Použ́ıvá se např́ıklad

při řešeńı diferenciálńıch rovnic, při rychlém řešeńı násobeńı velkých č́ısel, v ob-

lasti zpracováńı signálu a podobně. Je také základem zpracováńı a analyzováńı

obrazu. Fourierova transformace převád́ı signály z časové oblasti do oblasti frek-

venčńı. V r̊uzné literatuře, se definice Fourierovy transformace mı́rně lǐśı, v této

práci je využita následuj́ıćı definice:

Necht’ f(t) je reálná nebo komplexńı funkce s reálnou proměnnou t. Pak jej́ı

Fourierova transformace f (ν) s reálnou proměnnou ν je definovaná jako
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F (ν) =

∫ −∞
∞

f(t)e−2πiνtdt (1.28)

kde t reprezentuje čas a ν reprezentuje frekvenci. |F (ν)|dν nazývá se spek-

trem a měř́ı energii nesenou mezi frekvencemi ν a ν + dν. Inverzńı Fourierova

transformace je potom dána vztahem:

f(t) =
1

2π

∫ ∞
−∞

F (ν)e2πiνtdν (1.29)

Inverzńı Fourierova transformace je
”
opakem“ Fourierovy transformace. Převád́ı

totiž signál z frekvenčńı domény do domény časové.

Diskrétńı Fourierova transformace

Fourierova transformace je vhodná pro použit́ı při zpracováńı spojitých signál̊u,

ale i tak někdy neexistuje analytické řešeńı a Fourierova transformace se muśı

spoč́ıtat numericky. Problém také nastane, když chceme zpracovat digitálńı, tedy

diskrétńı, signály. U těchto signál̊u nemáme spojitou funkci, a tedy Fourierovu

transformaci nemůžeme použ́ıt. V dnešńı době je však většina signál̊u zpra-

covávána pomoćı poč́ıtač̊u a tedy digitálně. Proto byla zavedena diskrétńı Fourie-

rova transformace, zkráceně DFT, která pracuje právě s diskretizovanými funk-

cemi.

Pokud zobecńıme rovnici (1) pro diskrétńı př́ıpad, kdy plat́ı, že vstupńı signál

f(t) je nyńı roven diskrétńı posloupnosti f(tk) = {f0, f1, ..., fN−1} a označeńım

fk ≡ f(tk), kde tk ≡ ∆k pro k = 0, 1, ..., N − 1, pak Diskrétńı Fourierova trans-

formace fn je definována jako

Fk =
N−1∑
n=0

fne
−2πink

N (1.30)

Inverzńı diskrétńı Fourierovu transformaci (IDFT) pak dostaneme úpravou

rovnice (4), kterou vynásob́ıme e2πi
kl
N a vytvoř́ıme součty podle k.
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N−1∑
k=0

Fke
2πi kl

N =
N−1∑
n=0

fn

[
N−1∑
k=0

e2πi
k(l−n)
N

]
(1.31)

Pokud l 6= n pak suma v hranatých závorkách je rovna N a pokud l = n pak

je tato suma rovna nule. Dostaneme tedy:

fl =
1

N

N−1∑
k=0

Fke
2πi kl

N , (1.32)

kde l = 0, 1, 2, ..., N−1. Podobně jako u spojité verze Fourierovy transformace

fk označuje signál, v tomto př́ıpadě diskrétńı, Fn označuje diskrétńı Fourierovu

transformaci, jej́ıž množina hodnot se nazývá spektrum.

Dvourozměrná diskrétńı Fourierova transformace

Fourierovu transformaci je možno rozš́ı̌rit do dvourozměrné formy, která je

využ́ıvána při aplikaćıch frekvenčńıch filtr̊u na obrazy. Dvourozměrná Fourierova

transformace má tvar:

F (u, v) =
1

N

M−1∑
x=0

N−1∑
y=0

f(x, y)e−2πi(
ux
M

+ vy
N ), (1.33)

kde f(x, y) je digitálńı obraz velikosti M × N .Dále u = 0, 1, 2, ...,M − 1,

v = 0, 1, 2, ..., N − 1.

Inverzńı transformace má tvar:

f(x, y) =
1

MN

M−1∑
u=0

N−1∑
v=0

F (u, v)e−2πi(
ux
M

+ vy
N ), (1.34)

přičemž hodnoty (u, v) jsou nazývány frekvence.

1.3.6. Základy filtrováńı ve frekvenčńı doméně

Filtrováńı obrazu ve frekvenčńı doméně spoč́ıvá převedeńı do frekvenčńı domény

pomoćı Fourierovy transformace, dále jej́ı úpravou následném spočteńı inverzńı
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transformace tak, abychom abychom dostali výsledek.

Mějme digitálńı obraz f(x, y) velikosti M×N . Poté lze filtračńı rovnice zapsat

jako:

g(x, y) = F−1[H(u, v)F (u, v)], (1.35)

kde F−1 je IDFT a F (u, v) je DFT vstupńıho obrazu f(x, y). Dále H(u, v)

je tzv. filtračńı transferová funkce, někdy nazývaná filtr, nebo filtračńı funkce.

Nakonec g(x, y) je výsledný, filtrovaný obraz. Funkce F,H, g maj́ı stejnou velikost

M × N , tedy stejnou jako vstupńı obraz. Rovnice (cislo) je dokázaná např́ıklad

v [1].

Je dobré si uvědomit, vztah mezi prostorovou a frekvenčńı doménou. Vı́me,

že frekvence je úměrná prostorovým změnám. Z toho vyplývá, že malé frekvence

odpov́ıdaj́ı pomalu se měńıćım objekt̊um na obraze, např́ıklad jednobarevným

stěnám nebo bezmračnému nebi. Vyšš́ı frekvence poté odpov́ıdaj́ı rychleǰśım a

rychleǰśım změnám odpov́ıdaj́ıćım hranám nebo šumu.

Proto můžeme očekávat, že filtr oslabuj́ıćı pouze vysoké frekvence a neu-

pravuj́ıćı ńızké frekvence obraz rozmaže. Takovýto filtr se nazývá lowpass filtr.

Opačný filtr tzv. highpass filtr zp̊usob́ı zostřeńı hran, ale sńıž́ı kontrast obrazu.

Dvourozměrná diskrétńı Fourierova transformace je obecně komplexńı. Proto

může být vyjádřena v polárńıch souřadnićıch:

F (u, v) = |F (u, v)|eiφ(u,v), (1.36)

kde

|F (u, v)| = [R2(u, v) + I2(u, v)]
1
2 , (1.37)

se nazývá Fourierovo spektrum. Dále R(u, v) představuje reálnou a I(u, v)

imaginárńı část Fourierovy transformace. Dále

φ(u, v) = arctan

[
I(u, v)

R(u, v)

]
(1.38)

se nazývá fázový úhel. Nakonec
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Obr. 11: Fourierovo spektrum (vpravo) konkrétńıho sńımku (vlevo) [Autor práce]

P (u, v) = |F (u, v)|2 = R2(u, v) + I2(u, v) (1.39)

se nazývá výkonové spektrum. Pro připomenut́ı, u a v jsou diskrétńı proměnné

nabývaj́ıćı hodnot u = 0, 1, 2, ...,M − 1 a v = 0, 1, 2, ..., N − 1. Proto F (u, v),

φ(u, v) a P (u, v) maj́ı velikost M ×N .

Nav́ıc plat́ı, že Fourierova transformace reálné funkce je symetrická1, plat́ı

tedy:

F (u, v) = F (−u,−v) (1.40)

Ideálńı lowpass filtr

Ideálńı lowpass filtr odstrańı všechny frekvence kromě určitého kruhového

rádiusu o velikosti D0 kolem centra. Je specifikován funkćı:

H(u, v) =

{
1 pokud D(u, v) ≤ D0

0 pokud D(u, v) > D0

(1.41)

kde D(u, v) je vzdálenost mezi body (u, v) ve frekvenčńı doméně a centrem.

1Důkaz tohoto tvrzeńı je popsán např́ıklad v [1]
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Obr. 12: Ideálńıho lowpass filtr [Autor práce]

Gaussovský lowpass filtr

Gaussovský lowpass filtr je v aplikaćıch hojně využ́ıván. Jedná se o filtr tvaru:

H(u, v) =

{
G(u, v) pokud D(u, v) ≤ D0

0 pokud D(u, v) > D0

(1.42)

kde

G(u, v) = e−
1
2 [(suu)2+(svv)2] (1.43)

kde D(u, v) znovu označuje vzdálenost bodu (u, v) od centra a su,sv jsou

zvolené směrodatné odchylka.

Gaussovský lowpass filtr je často použ́ıvaným rozš́ı̌reńım klasického Gaus-

sovského filtru. Ten neńı použit pouze na body v určité vzdálenosti od centra,

ale je použit na všechny frekvence.

Obr. 13: Gaussovský lowpass filtr [Autor práce]
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1.4. Cannyho detekce hran

Cannyho detekce hran je jednou z nejpouž́ıvaněǰśıch metod zpracováńı obrazu,

v tom př́ıpadě, že nás zaj́ımaj́ı tvary nebo velikosti předmět̊u v obraze. Cannyho

algoritmus byl navržen roku 1986 Johnem F. Cannym [11]. Je nutno ř́ıci, že

existuje v́ıce algoritmů na rozpoznáńı hran, ale tento je i v dnešńı době d́ıky

rychlosti a kvalitě velmi obĺıbený.

Problémem je to, že obraz obvykle obsahuje velké množstv́ı informaćı. Přitom

je pro určitý typ zpracováńı obrazu d̊uležitá pouze malá část těchto informaćı.

Ćılem algoritmu je tedy nalezeńı těchto d̊uležitých informaćı (v našem př́ıpadě

nalezeńı hran objekt̊u) a jejich zd̊urazněńı.

Dále je nutno podotknout, že originálńı Cannyho algoritmus pracuje s černob́ılými

obrazy. Byly ovšem vyvinuty zobecněńı, d́ıky kterým je možno pracovat i s obrazy

barevnými. Vı́ce informaćı o těchto zobecněńıch lze nalézt např́ıklad v [10].

Při implementaci algoritmu se vycházelo ze tř́ı ćıl̊u:

1. Detekce: chceme, aby pravděpodobnost toho, že najdeme reálné hrany byla

co největš́ı a zároveň chceme minimalizovat pravděpodobnost odhaleńı falešných

hran. Toto odpov́ıdá maximalizaci tzv. Signal-to-noise ratio (SRN), neboli

poměru informaćı a šumu v obraze.

2. Lokace: nalezené hrany by měli být co nejbĺıže skutečným hranám

3. Počet hran: jedna hrana by měla být nalezena pouze jednou

Samotný algoritmus [12] se skládá z pěti krok̊u:

1. Vyhlazeńı: jedná se o filtraci obrazu za účelem odstraněńı šumu

2. Hledáńı gradient̊u: základńım konceptem je, že objekt má jiné hodnoty

pixel̊u než pozad́ı. Proto je hrana charakteristická velkým gradientem.

3. Lokálńı maxima gradient̊u: za potencionálńı hrany považujeme pouze lokálńı

maxima gradient̊u
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4. Dvoj́ı prahováńı: potenciálńı hrany jsou dále určeny pomoćı prah̊u

5. Sledováńı hran: zp̊usob odstraněńı pravých hran od falešných

Kroky jsou postupně popsány v následuj́ıćıch odstavćıch.

1. Vyhlazeńı

Základńım prvkem každého zpracováńı obrazu, včetně Cannyho algoritmu,

je zbaveńı se šumu v obraze. Dı́ky tomu sńıž́ıme pravděpodobnost, že šum

bude považován za hranu objekt̊u v obrázku. Obvykle se k odstraněńı šumu

použ́ıvá Gaussovský filtr(viz kapitola 1.3.6). Použit́ı tohoto filtru obvykle

vede k
”
rozmazáńı“ obrazu, ale k dobrým výsledk̊um při rozpoznáńı hran.

(a) Pùvodní snímek
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(b) Gaussovský filtr
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Obr. 14: Krok 1: Vyhlazeńı [Autor práce]

2. Hledáńı gradient̊u

V tomto kroku sledujeme intenzitu šedé barvy jednotlivých pixel̊u a náhlé

rozd́ıly v těchto hodnotách budeme považovat za hrany. Hledáme vlastně
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gradienty obrazu. Na ně můžeme pohĺıžet za dvou směr̊u. Konkrétně z x-

ového směru a y-ového směru. Celkové velikosti gradientu potom urč́ıme

jako Eukleidovskou normu, popř́ıpadě normu L1 těchto dvou gradient̊u.

|G| =
√
G2
x +G2

y (1.44)

|G| = |Gx|+ |Gy| (1.45)

Z obrázku (č́ıslo) lze vidět, že gradienty často naleznou hrany. Hrany jsou

ovšem často široké, a proto neurčuj́ı přesně, kde se hrany nacházej́ı. T́ımto

problémem se zabývá daľśı krok, ale již nyńı je potřeba uložit hodnoty

směru hran. Směr pixelu je potom určen následuj́ıćı rovnićı.

θ = arctan

(
|Gy|
|Gx|

)
(1.46)

(a) Gaussovský filtr
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(b) Celkové gradienty
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Obr. 15: Krok 2: Hledáńı gradient̊u [Autor práce]
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3. Lokálńı maxima gradient̊u

Dále se s ohledem na hodnoty celkových gradient̊u snaž́ıme přeměnit roz-

mazané hrany na hrany ostré. Dosáhneme toho zachováńım všech lokálńıch

maxim celkových gradient̊u, podle krok̊u popsaných ńıže, a vynulováńım

všech ostatńıch gradient̊u.

Provedeme tedy tyto kroky:

(a) Zaokrouhĺıme směr gradient̊u na nejbližš́ıch 45 ◦

(b) Porovnáme hodnoty gradientu v pixelu s hodnotou pixel̊u v pozitivńım

a negativńım směru. Např́ıklad, pokud je Θ = 90◦, pak srovnáváme s

pixelem nahoře a dole.

(c) Pokud je hodnota gradientu daného pixelu největš́ı z porovnávaných

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

(a) Celkové gradienty
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(b) Lokální maxima gradientù
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Obr. 16: Lokálńı maxima gradient̊u [Autor práce]
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4. Dvoj́ı prahováńı

Hodnoty gradient̊u stále maj́ı svou hodnotu. Některé jsou nejsṕı̌se pravé

hrany v obraze, ovšem jiné mohou být zp̊usobeny šumem nebo např́ıklad

nerovným nebo drsným povrchem.

Nab́ıźı se využ́ıt jednoduchý práh, tedy potlačeńı hran, které jsou menš́ı než

daná hodnota. V tomto př́ıpadě ovšem můžeme přerušit spojitost hran ob-

jektu. Proto využijeme dvoj́ıho prahováńı. Dvoj́ı prahováńı funguje tak, že

stanov́ıme dvě hodnoty T, t. Pokud celková hodnota gradientu pixelu bude

větš́ı než T, pak pixel označ́ıme jako silnou hranu. Pokud bude hodnota

menš́ı než t pak gradient potlač́ıme, protože hrana pro nás neńı d̊uležitá.

Pokud je hodnota mezi hodnotami T, t, pak pixel označ́ıme jako slabou

hranu.

(a) Lokální maxima gradientù
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(b) Dvojí práhování
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Obr. 17: Dvoj́ı prahováńı [Autor práce]

5. Sledováńı hran

V posledńım kroku rozhodujeme, které hrany jsou pravé, a které falešné.
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Silné hrany rovnou označ́ıme jako jisté a zahrneme je do výsledného obrázu

jako hrany objekt̊u. Slabé hrany považujeme za pravé pouze pokud jsou

napojené na silné hrany.

Tento krok vycháźı z toho, že falešné hrany obvykle stoj́ı samostatně a nebu-

dou př́ılǐs silné. Naopak některá části hran mohou být, např́ıklad špatným

osvětleńım, málo viditelné, ale d́ıky svoj́ı návaznosti na viditelné části hran

je také zahrneme.

Tato část algoritmu je založena na podobném zp̊usobu, jako objekty vńımaj́ı

lidé. Lidé sleduj́ı hrany a pokud jsou přerušeny automaticky se snaž́ıme

domyslet si, kam by hrana pokračovala.

(a) Sledování hran
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(b) Cannyho detekce hran
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Obr. 18: Sledováńı hran [Autor práce]
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(a) Originální (b) Cannyho detekce hran

Obr. 19: Cannyho detekce hran [Autor práce]

1.5. Detekce hran pomoćı fuzzy logiky

Daľśım zp̊usobem, detekce hran v obraze je fuzzy logika. V této práci jsou

popsány dva zp̊usoby využ́ıvaj́ıćı fuzzy logiku.

1.5.1. Bodová fuzzy metoda

Na rozd́ıl od Cannyho detekce hran, kde základem byla práce s gradienty,

je tato metoda založena na myšlence báze pravidel, která zpracovává změny v

hodnotách jednotlivých pixel̊u. Ukazuje se totiž, že Cannyho metoda je velmi

citlivá na šum. Pokud se tedy šum neodstrańı, Cannyho metoda selhává. Naopak

metoda použ́ıvaj́ıćı fuzzy logiku je na šum méně citlivá, a proto se jev́ı v určitých

situaćıch výhodněji. Tato metoda je popsána v [14].

Jedná se o Mamdaniho metodu [13] . Podstata této metody spoč́ıvá ve třech

kroćıch:

1. Fuzzifikace

39



2. Báze pravidel

3. Defuzzifikace

Je nutno dodat, že metoda se použ́ıvá pouze pro černob́ılé obrazy, proto muśı

být vstupńı obraz převeden do stupň̊u šedi. V algoritmu budeme předpokládat,

že hodnoty pixel̊u se pohybuj́ı v rozmeźı od 0 do 255.

1. Fuzzifikace

V prvńım kroku vytvoř́ıme fuzzy množiny
”
Černá“ a

”
B́ılá“, které přǐrazuj́ı

jednotlivým pixel̊um př́ıslušnost k těmto fuzzy množinám, viz Obr. 20.

Výsledná hodnota pixelu je také tvořena fuzzy množinou, kdy je hodnota

označena jako ”hrana”nebo ”nehrana”. V př́ıpadě hrany je výsledná hod-

nota z intervalu od 245 do 255, v př́ıpadě nehrany pak od 10 do 20.
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Obr. 20: Vstupńı (nahoře) a výstupńı (dole) fuzzy množina [Autor práce]

2. Báze pravidel

V tomto kroku je každý pixel vyhodnocován na základě jeho soused̊u, neboli

v okně n×n, kolem zkoumaného pixelu. Obvykle se za n voĺı 3, protože při

větš́ım n by báze pravidel neúměrně rostla. Jednotlivé pixely v tomto okně

poté nazveme M1,M2, ...,Mn, kde n je počet pixel̊u v okně. Toto okno
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se dále posouvá přes všechny pixely v obraze. V závislosti na hodnotách

soused̊u, které byly v prvńım kroku vyhodnoceny jako
”
černé“ a

”
b́ılé“, je

poté centrálńı pixel vyhodnocen jako
”
hrana“ nebo

”
nehrana“. Celková

tabulka báze pravidel je k nahlédnut́ı v [tabulce 1 přidat].

Pùvodní snímek
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Obr. 21: Cannyho detekce hran [Autor práce]

M1 M2 M3
M4 M5 M6
M7 M8 M9

Obr. 22: Okno pro aktuálńı pixel M5

W W W
W W W
W W W

B B B
B B B
B B B

B B B
B W B
B B B

W W W
W B W
W W W

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

Výsledná hodnota je poté určena na základě centroidńı defuzzifikace.

M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 Výsledek

B B B W W W W W W E
B W W B W W B W W E
W W W W W W B B B E
W W B W W B W W B E
B B W B W W W W W E
W B B W W B W W W E
W W W B W W B B W E
W W W W W B W B B E
B B B B W W W W W E
B B B W W B W W W E
B B W B W W B W W E
B W W B W W B B W E
W W W B W W B B B E
W W W W W B B B B E
W B B W W B W W B E
W W B W W B W B B E
B B B W W B W W B E
W W B W W B B B B E
B W W B W W B B B E
B B B B W W B W W E
B B B B W B W W W E
W B B W W B W B B E
W W W B W B B B B E
B B W B W W B B W E
B B B W W B W B B E
W W B B W B B B B E
B B W B W W B B B E
B B B B W B B W W E
B B W W W W W W W E
W B B W W W W W W E
W W B W W B W W W E
W W W W W B W W B E
W W W W W W W B B E
W W W W W W B B W E
W W W B W W B W W E
B W W B W W W W W E
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M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 Výsledek

B B B B W B B B B NE
B B B B B B B B B NE
W W W W B W W W W NE
W W W W W W W W W NE

Tabulka 1: Báze pravidel

1.5.2. Gradientńı fuzzy metoda

Gradientńı fuzzy metoda je daľśım zp̊usobem detekce hran. Tato metoda, po-

dobně jako Cannyho detekce hran zpracovává gradienty obrazu, ovšem za použit́ı

fuzzy logiky.

Metoda se skládá z těchto krok̊u.

1. Normováńı

V prvńım kroku normujeme hodnoty pixel̊u, které jsou obvykle 8-bitové a

tedy v rozmet́ı 〈0; 28 − 1〉 na rozměźı 〈0; 1〉.

2. Gradienty

Dále vypočteme gradienty Gx, Gy ve směrech x a y v obraze zp̊usobem,

který již byl popsán v kapitole (1.3). D9kz normováńı v kroku 1 se hodnoty

gradient̊u pohybuj́ı v rozmeźı 〈−1, 1〉.

3. Fuzzifikace

Oproti prostorové fuzzy metodě tentokrát fuzzifikujeme gradienty źıskané

v prvńım kroku, pomoćı definovaných fuzzy množin (viz Obr. 24). Tato

metoda tedy obsahuje dva vstupy.

43



−1 −0.5 0 0.5 1

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Ix

D
eg

re
e 

of
 m

em
be

rs
hi

p zero

Gx

−1 −0.5 0 0.5 1

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Iy

D
eg

re
e 

of
 m

em
be

rs
hi

p zero

Gy

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Iout

D
eg

re
e 

of
 m

em
be

rs
hi

p bila cerna

Iout

Obr. 24: Vstupńı (nahoře) a výstupńı (dole) fuzzy množina [Autor práce]

4. Báze pravidel

Báze pravidel se skládá pouze ze dvou pravidel. Konkrétně:

• Pokud Gx je rovno 0 a Gy je rovno 0, pak se nejedná o hranu

• Pokud Gx neńı rovno 0 nebo Gy neńı rovno 0, pak se jedná o hranu

5. Defuzzifikace

V posledńım kroku znovu použijeme centroidńı metodu defuzzifikace [14].
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Obr. 25: Gradientńı fuzzy metoda
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Kapitola 2

Praktická část

Praktická část této diplomové práce prob́ıhala ve spolupráci s Centrem re-

gionu Haná pro biotechnologický a zemědělský výzkum. Jedńım z výzkumných

projekt̊u tohoto centra je analýza vlivu složeńı hnojiv na r̊ust konkrétńıch typ̊u

rostlin. Celý proces výzkumu prob́ıhá tak, že jsou zasazeny tiśıce vzork̊u rostlin

do p̊ud obohacených r̊uznými typy hnojiv, a následně jsou v daných intervalech

fotografovány. Z těchto fotografíı je zjǐst’ováno, jak rychle rostliny rostou. Vzhle-

dem k počtu zasazených rostlin, který se tedy pohybuje v tiśıćıch, neńı možné

ručně měřit velikosti jednotlivých rostlin.

Hlavńı náplńı této diplomové práce, je vytvořit vhodný program v prostřed́ı

MATLAB, zaměřený na analýzu obraz̊u. Konkrétně muśı být schopen:

1. Naj́ıt na daném obraze rostliny,

2. Ohraničit nalezenou rostlinu,

3. Zjistit počet pixel̊u, které danou rostlinu tvoř́ı,

4. Zapsat zjǐstěné informace do souboru xlsx.

V daľśım textu jsou popsány dva konkrétńı druhy rostlin, kterými se Cent-

rum regionu Haná zabývá. Kv̊uli r̊uznorodosti těchto úkol̊u byl pro každý z nich

vytvořen speciálńı program.
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2.1. Arabidopsis thaliana

V této sekci je popsán program, pro kvantifikaci zelené plochy rostliny Arabi-

dopsis thaliana.

Jedná se o experiment in vitro, 1 při kterém bylo zasazeno přibližně 72 000

těchto rostlin. Na tomto vzorku byla zkoumána zejména závislost chemického

sloužeńı p̊udy a r̊ustu rostlin.

Vstupem je sada obraz̊u rostlin focených RGB fotoaparátem. Př́ıklad takového

sńımku můžeme vidět na Obr.26. M-fily lze nalézt na přiloženém CD, pod názvem

”
Arabidopsis thaliana“.

Obr. 26: Arabidopsis thaliana

Tento konkrétńı úkol je specifický t́ım, že každá fotografie obsahuje vzorek, na

kterém je 24 kulatých misek, ve kterých rostou tyto rostliny. Do vstupńıho obrazu

zasahuj́ı i daľśı vzorky, které nejsou předmětem zkoumáńı aktuálńı fotografie.

Proto je nutné v prvńım kroku programu naj́ıt zkoumaný vzorek s 24 miskami.

Je zapotřeb́ı nejprve naj́ıt čtyři strany, respektive čtyři rohy zkoumaného

vzorku. Pro jednodušš́ı nalezeńı bočńıch hran byly na tyto strany nakresleny

modré pruhy. Z kapitoly o RGB modelu v́ıme, že modrá barva má prvńı dvě složky

1Prováděný v laboratoratorńıch podmı́nkách
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malé (odpov́ıdaj́ıćı R a G) a posledńı velkou (odpov́ıdaj́ıćı B). Proto hledáme pi-

xely, které toto splňuj́ı. V tomto př́ıpadě byl použit součin kanálu R a G, který,

i pokud jeden z těchto kanál̊u bude větš́ı, bude d́ıky součinu zmenšen. Druhou

podmı́nkou je poté již zmı́něná větš́ı hodnota modrého kanálu.

% Soucin R a G kanalu
souc in = double ( obr ( : , : , 1 ) ) . ∗ double ( obr ( : , : , 2 ) ) ;
souc in = souc in − min( souc in ( : ) ) ;
% Normovani do [ 0 1 ]
souc in = souc in . /max( souc in ( : ) ) ; % Normovani do [ 0 1 ]
% Podminka pro modre pruhy
pruhy = soucin <.15 & obr ( : , : , 3 ) >1 0 0 ;
% Podminka pro c i s l o nahore
pruhy 1 = soucin < .25 ;

Poté modré pruhy nalezneme jako maximálńı hodnoty, splňuj́ıćı již zmı́něnou

podmı́nku, v kódu označenou jako pruhy. Podobným zp̊usobem nalezneme i pra-

vou stranu.

Daľśım krokem je nalezeńı horńı hrany. Zde využijeme toho, že horńı hrana

obsahuje identifikačńı č́ıslo, které je černé. Černá barva je typická ńızkými hodno-

tami všech složek. Proto hledám takový řádek v obrázku, ve kterém je dostatek

”
černých“ pixel̊u.

Tento zp̊usob ovšem poměrně často selhával, proto je v práci implementován

daľśı zp̊usob nalezeńı horńı strany vzorku. Konkrétně se jedná o to, že existuj́ı

barevné rozd́ıly mezi pozad́ım obrazu a vzorkem. Tyto rozd́ıly jsou v programu

měřeny derivacemi. Dále využiji toho, že barva uvnitř vzorku se bĺıž́ı b́ılé, a proto

jsou hodnoty pixel̊u vysoké. 4 Podobně je nalezena také spodńı hrana.

V této chv́ıli již je nalezen vzorek, který potřebujeme zpracovávat. Dále hledáme

zelenou plochu rostlin. Ke klasifikaci zelené plochy použijeme převod do ba-

revného prostoru HSV a na základě vlastńıho pozorováńı definujeme zelenou

pomoćı konkrétńıch podmı́nek na jednotlivé složky pixel̊u.

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

4Pro jednoduchost bylo dále pracováno pouze s modrou složkou obrazu.
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V = hsv ( : , : , 3 ) ; % Value
ze l ena = (H< .4) & (S> .1) & (V< . 75) ;

Dále je nutno spoč́ıtat počet pixel̊u, označených jako zelená v jednotlivých

miskách. K tomuto účelu byl uměle vytvořen obraz s 24 miskami, které velikostně

odpov́ıdaj́ı miskám na fotografii.

Obr. 27: Arabidopsis thaliana

Poznámky

• V tomto konkrétńım úkolu byla využita pouze klasifikace zelené pomoćı

využit́ı podmı́nek v HSV modelu. Ukázalo se, že při kombinaci daľśıch

metod popsaných v práci neńı tomto př́ıpadě dosaženo lepš́ıch výsledk̊u.

Pravděpodobně proto, že pozad́ı má vždy stejnou barvu, a proto se odlesky

zelené barvy neobjevuj́ı jinde.

• V této práci je popsána pouze
”
kostra kódu“, který byl použit.
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• V programu jsou dále ošetřeny chyby, které mohou nastat. Pokud by čtenáře

v́ıce zaj́ımaly, je celý program i s komentářem uložen na přiloženém CD.

2.2. Hrášek

Druhým zkoumaným př́ıkladem v této práci je r̊ust hrášku. Znovu se jedná

o analýzu fotografíı, kdy úkolem je spoč́ıtat počet pixel̊u, které ve sńımku tvoř́ı

danou rostlinu - hrášek. Na každé fotografii jsou nav́ıc dvě rostliny.

K dispozici jsou tři typy sńımk̊u: Z pravé strany, shora a zepředu. Na Obr. 28

jsou typické vstupńı obrazy.
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Obr. 28: Vstupńı fotografie

Tento program se skládá z hlavńıho programu a několika pomocných funkćı.

”
Srdcem“ programu je část, která vyhodnocuje zelenou barvu, neboli hledá rost-

linu na obrázku. To budeme dále nazývat maskou rostliny. Úkolem je tedy źıskat

masku rostliny a potlačit všechno ostatńı.

Nejprve je použit mediánový filtr tak, jak je popsán v kapitole 1.3.2. Dále je

RGB obraz převeden do HSV modelu, přičemž v́ıme, že se zelená vyznačuje malou

hodnotou v prvńı složce modelu HSV, který odpov́ıdá barvě (Hue). Po nalezeńı

zelené barvy se ovšem ukázalo, že ve sńımku je mnoho odlesk̊u a záhyb̊u, které

jsou vyhodnoceny jako zelené. Proto je potřeba pro přesné nalezeńı rostlin tuto

metodu zkombinovat s některou z metod detekce hran.

Hledáme tedy hrany pomoćı jedné z uživatelem vybraných metod. Konkrétně

je možné si vybrat z následuj́ıćıch metod:

• Cannyho detekce hran,

• Gradientńı fuzzy metoda,

• Bodová fuzzy metoda.

Dále je potřeba zjǐstěné informace zkombinovat. Program využ́ıvá následuj́ıćı

pravidlo.

• Zelená je vždy označena jako maska,

• Hrany jsou jako maska označeny pouze v př́ıpadě, že jsou v dostatečně malé

vzdálenosti od zelené.
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2.2.1. Problémy

V pr̊uběhu analyzováńı zelené plochy rostlin se ukázalo několik specifikaćı a

problémů, které bylo potřeba vyřešit. V této sekci jsou tyto problémy popsány. Na

přiloženém CD může čtenář naj́ıt okomentované funkce, které popsané problémy

řeš́ı.

Konkrétně se jedná o:

• Rozděleńı dvou rostlin

Na každém sńımku jsou dvě rostliny. Proto je nutné je naj́ıt a oddělit.

• Odlesky

Na okraj́ıch květináč̊u vznikaly zelené odlesky, které byly vyhodnoceny jako

součást rostliny.

• Tyčka

V některých př́ıpadech byla pro stabilitu rostliny přidána podp̊urná tyčka,

která rostlinu rozdělovala na dvě části.

• Splynut́ı rostlin

Vzhledem k nedostatečným rozestup̊um mezi dvěma rostlinami na sńımku,

v několika př́ıpadech došlo k splynut́ı rostlin, a nebylo možno rozeznat,

předńı a zadńı rostlinu. Byl tedy vytvořen program, kdy uživatel ručně

rozděĺı tyto rostliny.

2.2.2. Hodnoceńı použitých metod

Výsledek zálež́ı na metodě, kterou se uživatel rozhodně použ́ıt. Bohužel na

použitých obrázćıch nelze aplikovat objektivńı kritérium, které by určilo, která z

vybraných metod je nejlepš́ı. Proto je v následuj́ıćı části použito subjektivńıho

hodnoceńı jednotlivých metod autorem práce.
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Gradientńı fuzzy metoda

Gradientńı fuzzy metoda dokáže spolehlivě naj́ıt hrany rostliny. Ovšem v

některých př́ıpadech tato metoda nenašla tenké výběžky rostlin, což s ohledem na

jejich velikost neńı pro výsledky stěžejńı. Problémem je, že d́ıky své fuzzy povaze

jsou hrany
”
neostré“.2 Proto je nutno při aplikaci této metody na podobný druh

problémů výstup gradientńı fuzzy metody dále upravit. Nav́ıc metoda využ́ıvá

pouze lokálńı hodnoceńı hrany, tzn. hodnot́ı hrany pouze podle určitého okoĺı

pixelu, t́ım pádem neposuzuje obraz jako celek. Proto se může stát, že některé,

např́ıklad špatně nasv́ıcené, hrany označ́ı jako hrany s ńızkou př́ıslušnost́ı. Vzhle-

dem k tomu, že tento výzkum prob́ıhá stále za stejných podmı́nek, se gradientńı

fuzzy metoda zdá býti vhodným řešeńım problému. Při hodnoceńı několika tiśıc

sńımk̊u se může problematickým jevit to, že tato metoda je oproti Cannyho de-

tekce hran velice časově náročná. Výpočetńı čas se pohybuje v rozmeźı pod 1

minutu na sńımek.

Obr. 29: Gradientńı fuzzy metoda

2Neostrou hranu chápeme jako hranu o š́ı̌rce větš́ı než jeden pixel.
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Obr. 30: Výřez: Gradientńı fuzzy metoda

Bodová fuzzy metoda

Výsledky této metody jsou velmi podobné gradientńı fuzzy metodě. To zna-

mená, že výsledkem jsou
”
neostré“ hrany. Doba zpracováńı je nav́ıc ze všech

metod jednoznačně nejhorš́ı, jedná se řádově o hodiny potřebné na analýzu jed-

noho sńımku. Proto autor práce nepovažuje tuto metodu za vhodnou pro aplikaci

ta takovýto problém.
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Obr. 31: Bodová fuzzy metoda

Obr. 32: Výřez: Bodová fuzzy metoda
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Cannyho detekce hran

Tato metoda použ́ıvá promyšlený algoritmus, který v mnohých př́ıpadech od-

haĺı hrany, které jiné metody nezachyt́ı. Nav́ıc jsou výsledkem
”
ostré hrany“,

a proto je možno Cannyho metodu použ́ıt bez daľśıch úprav. Problémem jsou

ovšem hodnoty prah̊u. Pro každou aplikaci je potřeba vizuálně posoudit jaké hod-

noty prah̊u zvolit. Znovu je nutno dodat, že tento konkrétńı př́ıpad se odehrává

za stálých podmı́nek, a proto stač́ı prahy posoudit pouze jednou, a poté je lze

použ́ıvat na hodnoceńı tiśıc̊u sńımk̊u. Velkou výhodou této metody je časová

úspora. Doba zpracováńı se pohybuje řádově v deśıtkách sekund.

Při vizuálńım hodnoceńı výsledk̊u došel autor práce k závěru, že všechny tři

metody jsou si výsledkově velmi podobné. Rozd́ıly se projevuj́ı až při přibĺıžeńı

sńımk̊u, kdy metody použ́ıvaj́ıćı fuzzy logiku nep̊usob́ı tak hladce jako Cannyho

metoda. Rozd́ıly mezi těmito metodami je ovšem v mnohých př́ıpadech velmi

těžké naj́ıt. Vzhledem k tomu je d̊uležitá časová náročnost jednotlivých metod. Z

tohoto d̊uvodu autor práce pro podobné aplikace doporučuje použ́ıvat Cannyho

detekci hran.

Obr. 33: Cannyho detekce hran
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Obr. 34: Výřez: Cannyho detekce hran
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Závěr

Diplomová práce prob́ıhala ve spolupráci s Centrem regionu Haná pro bio-

technologický a zemědělský výzkum. Jedńım z výzkumných projekt̊u tohoto cen-

tra je analýza vlivu složeńı hnojiv na r̊ust konkrétńıch typ̊u rostlin. Celý proces

výzkumu prob́ıhá tak, že jsou zasazeny tiśıce vzork̊u rostlin do p̊ud obohacených

r̊uznými typy hnojiv, a následně jsou v daných intervalech fotografovány.

Stěžejńım ćılem diplomové práce bylo vytvořeńı matematického programu

schopného určeńı velikosti rostlin na konkrétńıch sńımćıch poskytnutých Centrem

regionu Haná.

Aby bylo stěžejńıho ćıle dosaženo, bylo nejdř́ıve nutno nastudovat a pochopit

teorii týkaj́ıćı se zpracováńı obrazu. Z toho d̊uvodu se prvńı část diplomové práce

zabývá teoríı a konkrétńımi metodami potřebnými k pochopeńı a následnému

řešeńı stěžejńıho ćıle. Autor zde vycháźı předevš́ım z odborné literatury.

V práci je rozebrána teorie barev, zejména modely RGB a HSV. Model RGB je

tř́ısložkový model, který funguje na základě aditivńıho přič́ıtáńı barev. Máme tedy

k dispozici tři základńı barvy a kombinaćı těchto barev se vytvář́ı libovolná jiná

barva. Model HSV je také tř́ısložkový. Nav́ıc prvńı složka vyjadřuje př́ımo barvu.

Proto je tento model výhodný při barevném rozpoznáváńı objekt̊u v obraze.

Dále se práce zabývá teoríı filtrováńı. Pro správné fungováńı některých metod

detekce hran je potřeba zbavit obraz šumu. Proto je filtrováńı d̊uležitou součást́ı

zpracováńı obrazu. Filtrováńı lze provádět v prostorové nebo frekvenčńı doméně.

V př́ıpadě prostorového filtrováńı jsou filtračńı operace prováděny př́ımo na hod-

notách jednotlivých pixel̊u. Prostorové filtrováńı je jednoduché na implementaci,

ale výpočetně je velmi náročné. Druhou možnost́ı je tedy filtrováńı ve frekvenčńı

58



doméně. Takovéto filtrováńı prob́ıhá ve třech kroćıch. Nejprve je obraz pomoćı

Fourierovy transformace převeden do frekvenčńı domény. V druhém kroku je Fou-

rierovo spektrum upraveno pomoćı konkrétńıch filtr̊u a poté je zpět převedeno

do prostorové domény pomoćı inverzńı Fourierovy transformace. Výhodou frek-

venčńıho filtrováńı je zejména výpočetńı rychlost.

V práci jsou představeny tři metody detekce hran. Prvńı dvě metody pracuj́ı

na základě fuzzy logiky. Bodová fuzzy metoda nejprve urč́ı s jakou př́ıslušnost́ı je

daný pixel b́ılý a černý a poté na základě báze pravidel vyhodnocuje to, s jakou

př́ıslušnost́ı je každý pixel hranou nebo nehranou. Gradientńı fuzzy metoda v

prvńım kroku spočte gradienty v obraze, a znovu na základě určité báze pravidel

urč́ı hrany objekt̊u v obraze. V neposledńı řadě práce popisuje Cannyho detekci

hran. Tato metoda také pracuje s gradienty. Cannyho metoda použ́ıvá dvojité

prahováńı, d́ıky čemuž jsou potlačeny nejslabš́ı hrany, jsou źıskány silné hrany,

a také jsou určeny slabé hrany, které jsou do ve výsledku použity pouze pokud

navazuj́ı na hrany silné.

Praktická část této diplomové práce je tvořena několika sériemi dvou typ̊u

rostlin: arabidopsis thaliana a hráškem. I přesto, že jsou tyto série podobného

rázu, musely být vytvořeny dva r̊uzné programy v prostřed́ı MATLAB, které

jsou schopny rozeznat rostliny na sńımćıch, spoč́ıst jejich velikost a zapsat tyto

informace do souboru. T́ım byl stěžejńı ćıl diplomové práce naplněn.

Prvńı sérii sńımk̊u (rostlina arabidopsis thaliana), byla specifická t́ım, že každý

sńımek obsahoval vzorek, na kterém je umı́stěno 24 kulatých misek s touto rost-

linou. Nav́ıc do sńımku zasahovaly i daľśı vzorky. Proto v prvńı řadě program

hledá čtyři strany aktuálńıho vzorku. V daľśım kroku se pro nalezeńı masky rost-

lin ukázalo dostačuj́ıćı využit́ı barevného modelu HSV a rozpoznáńı zelené barvy,

a to nejsṕı̌se d́ıky svému typu a
”
sterilńım“ podmı́nkám.

Druhá série (hrášek), je tvořena třemi typy fotografíı: zepředu, zprava a shora.

Nav́ıc jsou na každém sńımku dvě rostliny. Tento program využ́ıvá pro nalezeńı

masky rostlin kombinaci rozpoznáńı barev pomoćı podmı́nek, spolu s kombinaćı

s jednou z výše zmı́něných metod detekce hran. Program dává uživateli možnost
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zvolit z těchto tř́ı metod. Kv̊uli své časové náročnosti v řádu hodin na jednu foto-

grafii neńı bodová fuzzy metoda použitelná na větš́ı počet sńımk̊u, a proto ji autor

práce nedoporučuje pro tuto sérii použ́ıvat. Gradientńı fuzzy metodu autor práce

hodnot́ı jako vhodnou pro danou sérii fotografíı, zejména z d̊uvod̊u poměrně vy-

soké přesnosti nalezeńı rostlin v obraze. Tato metoda však v některých př́ıpadech

nedokáže rozeznat malé výběžky rostliny. Daľśı nevýhodou je větš́ı výpočetńı

doba, která se pohybuje kolem 40 sekund. Cannyho detekce hran poskytuje velmi

kvalitńıch výsledk̊u rozpoznáńı rostlin. Nav́ıc i d́ıky výpočetńımu času kolem 15

sekund se jev́ı jako nejvhodněǰśı metoda.

Doufám, že zjǐstěné závěry pomohou jak Centru regionu Haná v daľśıch výzkumech,

tak i čtenář̊um této práce, kteř́ı se zabývaj́ı podobnou problematikou.
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CD př́ıloha

Na přiloženém CD najdete tři složky.

• Arabidopsis thaliana

Obsahuje program v prostřed́ı MATLAB, pro analýzu zelené plochy pro

prvńı sérii fotografíı. Součást́ı složky je soubor README.txt popisuj́ıćı fun-

gováńı programu.

• Hrášek

Obsahuje program v prostřed́ı MATLAB, na analýzu zelené plochy pro

druhou sérii fotografíı. Součást́ı složky je soubor README.txt popisuj́ıćı

fungováńı programu.

• Diplomová práce

Obsahuje tuto diplomovou práci ve formátu PDF.
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