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Abstrakt

Diplomova prace je zamétfend na problematiku zpracovani obrazu, jejim vystupem je
software pro detekci zmén v obrazu s implementovanymi zakladnimi algoritmy této
oblasti, ktery je vytvofen v programovacim jazyku MATLAB. Prvni ¢ast orientujici se
na teoreticky uvod do tématu se déli na tfi kapitoly, z nichZ prvni se zabyva linearnimi
filtry prostorové domény a jejich konvoluci s obrazem. Druha kapitola stru¢né popi-
suje operace ve frekvencni doméné, Fourierovu transformaci a zakladni frekvencni
filtry, a ta tieti se zabyva segmentaci obrazu se zaméfenim na detekci hran. Druha ¢ast
prace zahrnuje predstaveni vyvoje programu vcetné jeho blokového schématu, pseu-
dokod aplikovanych algoritmi s jeho kratkym popisem a pfiblizeni tvorby grafického

uzivatelského prostiedi.

Kli¢ova slova: Zpracovani obrazu, konvoluce, linedrni filtry, Fourierova transfor-

mace, segmentace obrazu, detekce hran,

Abstract

The thesis is focused on the issue of image processing, its output is software for de-
tecting changes in the image with implemented basic algorithms of this area, which is
created in the programming language MATLAB. The first part is divided into three
chapters and oriented on the theoretical introduction of the topic. The first chapter
deals with linear filters of the spatial domain and their convolution with the image.
The second chapter briefly describes the operations in the frequency domain, the Fou-
rier transform, and the basic frequency filters, and the third deals with image segmen-
tation with a focus on edge detection. The second part of the thesis includes an intro-
duction to the development of the program, including its block diagram, pseudocode
of applied algorithms with its short description, and an approach to the creation of

a graphical user environment.

Keywords: Image processing, convolution, linear filters, Fourier transform, image

segmantation, edge detection
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Uvod

Se vzestupem modernich informacnich technologii a rychlym néartstem dostupného
vypocetniho vykonu nabyvaji na vyznamu nové metody zpracovani a vyhodnocovani
dat, z nichz k zasadnim se fadi zpracovani obrazu a pocitacové vidéni, které nachazi
vyuziti v Sirokém spektru obort, zvlasté v primyslu (Jha a Swami, 2020; Kurka a Sala-
zar, 2019; Zhu et al., 2021), zdravotnictvi (Kuo et al., 2020; Ramani a Shanthamalar,
2020) a geografii (Heras et al., 2019). Doprava je dalsi oblasti, kde nartistd diraz
na aplikaci metod pocitacového vidéni, naptiklad pii monitoringu dopravy (Jeong
etal., 2021; Sangnoree a Chamnongthai, 2017), detekci dopravnich znacek (Bruno
etal., 2012) ¢i u systému hlidani jizdnich pruhii (Chen et al., 2020). Ani zemédélstvi
za ostatnimi sektory v tomto ohledu nezaostava, zpracovani obrazu naléza uplatnéni
Vv zivocisné vyrobé, kuptikladu pro analyzu chovani dribeze (Li et al., 2020) a dia-
gnostiku zdravotnich problémil hospodéiskych zvitat (Zhao et Al., 2018), 1 rostlinné
vyrobé, pii identifikaci poSkozeni semen (Monteiro et al., 2020) nebo detekci chorob
rostlin (Igbal et al., 2018; Vishnoi et al., 2021).

Problematika zpracovani obrazu zahrnuje zna¢né mnozstvi metod, které 1ze kate-
gorizovat dle Cao et al. (2019) jako oblast prostorovou, jejiz zéklad tvoii filtry s kon-
volu¢nimi maskami, a frekvenéni, kde je hlavni podstatou transformace obrazu a na-
sledné upravy pomoci frekvencénich filtri. Wang et al., (2017) déli metody do Ctyft
skupin na ptedzpracovani, segmentaci, extrakci ptiznaku a klasifikaci.

Cilem diplomové prace je navrh a realizace softwaru pro identifikaci stfetu ptactva
se sklenénou piekazkou za vyuZiti detekce zmén v obrazu, implementace vhodnych
algoritmi umoznujicich optimalni zpracovani nasnimanych dat v ramei projektu TRIO

FVv30234.




1 Upravy obrazu v prostorové doméné

1.1 Linearni filtry

Ke zvyseni kvality obrazu, jeho vylepSeni, je mozné vyuzit linedrnich filtrii umoziu-
jicich potlaceni obrazového Sumu ¢i zvyraznéni charakteristickych ptiznakt, které
jsou modifikaci hodnot obrazovych bodl realizovanou pfimou manipulaci s nimi
Vv prostorové doméné (Yoo, 2004). Hlavni podstatou aplikace linearnich filtra je ope-
race konvoluce, kdy novou hodnotu kazdého pixelu vstupniho obrazu ziskame vypo-
¢tem na zaklad€ hodnot pixelll v sousedni oblasti pivodniho pixelu a koeficientt ker-
nelu daného operatoru, coz je obvykle ctvercova matice hodnot s lichym poctem fadkt
a sloupct (Forsyth a Ponce, 2012). V literatuie jsou filtry kategorizovany dle vyuziti
do tii skupin. Prvni skupinu tvoii linedrni vyhlazovaci filtry, které slouzi k rozmazani
a potlac¢eni Sumu, kdy dochézi ke snizeni ostrych pifechodt v tirovnich jasu a drobnych
detaild. K hlavnim zastupcim patii filtrace primérovanim a Gaussav filtr
(Jain et al., 1995; Petrou a Petrou, 2010). Do druhé skupiny se tadi filtry zostiujici
obraz, jejichZz funkce spociva ve zvyraznéni drobnych detail ¢i obnoveni rozmaza-
nych prvk, tuto skupinu reprezentuje Laplacetiv operator, ktery byva fazen i do sku-
piny posledni, tedy mezi filtry hranové oznacované také jako hranové detektory (Gon-
zales a Woods, 2002; Russ, 2002), jenz jsou dale rozpracovany v ¢asti prace zabyvajici

se segmentaci obrazu.

1.1.1 Konvoluce

Diskrétni konvoluce je operace pouzivana pro aplikaci linedrnich filtri na vstupni
obraz, pfi niZ je vypocitana hodnota nového pixelu naleZicitho vystupnimu obrazu
Z hodnot sousednich pixeld (Forsyth a Ponce, 2012). Pti vypoctu dochazi k nasobeni
vybraného pixelu a pixeld v jeho okoli, které je urcené velikosti konvoluéniho kernelu
filtru, oznacovaného také jako maska filtru ¢i konvoluéni maska, s vaZenymi koefi-
cienty kernelu a nasledné k souétu vSech soucinii (Nixon a Aguado, 2002). V piipadé
aplikace filtru o velikosti m x n, kdy m = 2i + 1an = 2j + 1, na obraz o velikosti
M XN, kdy x =0,1,2,...,M—1ay=0,12,..,N —1 mizeme konvoluci zapsat

ve tvaru

i j
h(x,y) = z Z gl Df(x +ky+1D), (L.1)

k=—il=—j




kde g(k, 1) je konvoluéni kernel, f(x,y) vstupni obraz a h(x, y) vystupni obraz, tedy
vysledek konvoluce (Gonzales a Woods, 2002; Sojka et al., 2011). Operace konvoluce

je zapisovana pomoci znaku *, 1ze ji tedy také vyjadiit zapisem 1.2 nebo zapisem 1.3.
h(x,y) = f(x,y) * g(x,y) (1.2)
h(x,y) = (f * ) (x,¥) (1.3)

Dle Yoo (2004) ma diskrétni konvoluce, stejné jako konvoluce spojitych signali, ne-

zavisle na hodnotach kernelu mnoho dulezitych vlastnosti, diky nimz je konvoluce

vvvvvv

zahrnuje:

e linearitu

(Af1(x:3’) + sz(x:Y)) * f3(x,y) =

(1.4)
= A(f1(x:)’) * f06,9)) + B(f2(x, ) * f3(x,¥))

e komutativnost
fG0y) * (0y) = £(69) * fi(x, y) (1.5)

e asociativnost
(AGY) * () * (6, 3) = il ¥) * (06 ¥) * f3(x,y))  (1.6)

e distributivnost

£, y) * (L) + f5(6,y) =
= fl(x,y) *fz(x»Y) + fl(x'y) * fg(x,y)

(1.7)

Zéakladnim principem aplikace konvoluce je provedeni této operace nad kazdym pixe-
lem obrazu tak, ze poloha centralniho ¢lenu kernelu odpovida poloze pixelu, pro ktery
je pocitana nova hodnota, jak je zndzornéno na obrazku 1. Problém vSak mulze nastat
v piipad¢ krajnich pixelti obrazu, pfipadné pixeld leZicich ve vzdalenosti mensi
nez (2m — 1) /2 od vertikalnich kraji obrazu nebo ve vzdalenosti (2n — 1)/2 od ho-
rizontdlnich krajii, kdy cast koeficientii kernelu svou polohou ptesahuje hranice ob-
razu. Tuto prekazku lze fesit né€kolika zptlisoby, z nichZ nejjednodussi je omezeni po-
sunu kernelu do vySe zminénych oblasti kraji. Touto podminku je zajisténo,
ze vSechny pixely vysledného obrazu vzniknou za ptsobeni celého kernelu, ale je zde

nevyhoda v podobé mensich rozmérti vysledného obrazu, piivodni rozliseni M X N




je snizeno na (M —2m + 1) X (N — 2n + 1), coz neni pfi vyuziti kerneld malych
rozméra ptili§ dalezité, avsak s velkymi kernely dochdzi jiz k vyznamnéjsi ztraté ob-

razovych bodu (Gonzales a Woods, 2002).

Vstupni Kernel Vystupni

obraz ¢ filtru obraz
Weae
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Obrazek 1.1: Znazornéni prubéhu konvoluce

Pro zachovani rozmérii je mozné pouzit metodu zvanou padding, jednd se o vytvoreni
barevného ramu, nejcastéji cerného, bilého ¢i Sedého, kolem piivodniho obrazu o Sifce
(Zm—-1)/2 a (2n —1)/2, nebo zrcadlové prodlouZeni obrazu, kdy je okoli obrazu
vyplnéno pixely zrcadlenymi dle os s polohou v okrajich obrazu. K dal§im metodam
patii periodické prodlouZeni obrazu, v ramci kterého jsou za hodnoty pixelil stanove-
ného ramu obrazu dopliiovany hodnoty pixelt obrazu nachézejicich se u opa¢ného
kraje obrazu tak, ze vzdalenost mezi pixelem obrazu a pixelem ramu se stejnou hod-
notou, je vzdy rovna Sifce obrazu, pokud se jedna o pixely u vertikdlniho kraje obrazu
¢1 vySce v pripad¢ horizontdlniho kraje obrazu. K doplnéni hodnot pixelt do okoli

obrazu Ize také aplikovat replikaci hodnot krajnich pixelti (Russ a Russ, 2008).
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Obrazek 1.2: Rozsii'eni vstupniho obrazu a) vytvorenim ¢erného ramu, b) zrcadlovym prodlou-
Zenim, c) periodickym prodlouZenim obrazu, d) replikaci hodnot krajnich pixeli

1.1.2 Filtrace priimérovanim

Jednim z nejjednodussich zptisobtl linearni filtrace Sumu je nahrazeni kazdého pixelu
obrazu aritmetickym primérem hodnot bodii z jeho okolni oblasti. Filtrace
primé&rovanim, také oznaCovana jako uniformni filtr, je realizovana konvoluci obrazu
s maskou filtru, kdy jsou vSechny jeji hodnoty stejné a jejich soucet je roven jedné,
jak je znazornéno na obrazku 1.3 (Padmavathi et al, 2009). V tomto piipadé Ize upravit
predpis a snizit vypocetni ndro¢nost konvoluce, jelikoz hodnota vSech ¢lent kernelu
g(x,y) o velikosti m X n je stejna, tedy

1

Joo =901 = """ = Im-1n-1 = ___

, (1.8)
mn




a tak plati vztah

i

j
h(x,y) = % Z z Flx+ky+D. (1.9)
k=—il=—j

Pomoci vySe zminéné tipravy se vypocetni naro¢nost aplikace filtru na obraz velikosti
M X N snizuje 0 MN(mn — 1) sou¢inii (Jain et al., 1995). U¢innost filtru vzhledem
K potlaceni Sumu roste se zvySujici se velikosti konvolu¢niho kernelu, avsak s tim

je i ptimo spojeno snizeni trovné detailt (Nixon a Aguado, 2002).

a) b) |1/25 | 1/25 | 1/25 | 1/25 | 1/25
1/9 | 1/9 | 1/9 1/25 | 1/25 | 1/25 | 1/25 | 1/25
1/9 | 1/9 | 1/9 1/25 | 1/25 | 1/25 | 1/25 | 1/25
1/9 | 1/9 | 1/9 1/25 | 1/25 | 1/25 | 1/25 | 1/25

1/25 | 1/25 | 1/25 | 1/25 | 1/25

Obrazek 1.3: Konvoluéni masky filtru o velikosti a) 3x3 a b) 5x5

Gonzales a Woods (2002) uvadi filtraci pomoci vazeného pruméru, pii které jsou
okolni pixely nasobeny rozdilnymi koeficienty, coz dava nékterym pixelim vétsi vahu
nez ostatnim. Typicky byva nejvétsi koeficient umistén ve stiedu kernelu, tedy pixel
s odpovidajici hodnotou viici stiedu kernelu je nasoben nejvyssi hodnotou a stava
se bodem s nejvétsim vlivem na vypocet priméru. Vliv bodil v okoli centralniho pixelu
Klesa s jejich vzdalenosti od stfedu, pfi¢emz zakladni mySlenkou je snizit ucinky
rozmazani pti vyhlazovani obrazu. Soucet vSech koeficientii kernelu musi byt rovny
nule, vytvofeny kernel je tfeba normalizovat, tedy kazdy jeho koeficient vydélit sumou
vSech koeficienti nebo sumou vydélit hodnotu pixelu vzniklého konvoluci

s vytvotfenym kernelem, z ¢ehoz vychézi vztah

i

J
1
h(x,y) = — . k1 k, D). 1.10
() = 57— {z_jg(k’l);”:zjm G +ky+D.  (L10)

V literatufe se 1i§i forma interpretace konvolu¢niho kernelu, napiiklad
Jain et al. (1995), obr. 1.4a), narozdil od Gonzales a Woods (2002), obr. 1.4b), uvadi

zapis jiz normalizovaného filtru.
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) | 116 | 2716 | 1/16
2/16 | 4/16 | 2/16
1/16 | 2/16 | 1/16

b)

Obrazek 1.4: Konvoluéni masky filtru vazeného priméru, a) zapis dle Jain et al. (1995), b) zapis

b)

dle Gonzales a Woods (2002)

Obrazek 1.5: Obraz po aplikaci filtrace primérovanim a) vstupni obraz bez vyhlazeni, b) kernel

o velikosti 5x5, c) kernel 15x15, d) kernel 25x25
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1.1.3 Gaussiiv vyhlazovaci filtr

Gaussovo rozostieni je izotropni operaci slouzici k odstranéni extrémnich hodnot bodt
v obrazu projevujicich se jako Sum a vychazi z Gaussova pravdépodobnostniho
rozdéleni, uvadéného téZ jako normalni rozdéleni (Pathmanabhan a Dinesh, 2007).

Zakladem je Gaussova funkce s predpisem

x2

§(x) = 7307 (1.12)

ze které je odvozen predpis jednodimenzidlniho Gaussova rozdéleni hustoty

pravdépodobnosti s rozptylem o2 a stiedni hodnotou v bodé x = 0

2

1 _xT
h(x) = e 202 (1.12)
V2no
o=1
041
0.3
0.2
011
O 1 1 1 J
-10 8 6 8 10
0.2r
0.1F
| : ] |
210 -8 30 8 10

Obrazek 1.6: Grafy Gaussova normalniho rozdéleni pro o o velikosti 1 a 2

Flusser et al. (2016) uvadi, ze hodnoty Gaussova kernelu jsou dopocitavany pomoci

funkce dvoudimenzionalniho Gaussova rozd¢leni, ktera je definovana jako
G(x,y) = h(h() (113)
kde 0 > 0 a h(x), h(y) jsou funkce Gaussova rozdéleni, kdy po tpravé vznikne vztah

x2+y?

G(x,y) =

ktery je zminén také v Pathmanabhan a Dinesh (2007), Sojka et. al. (2011),
Yoo (2004).
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Dle Jain et al. (1995) ma Gaussova funkce pét zakladnich vlastnosti, které ukazuji,

ze filtr Gaussova rozostfeni je ucinnym nastrojem K potlaéeni Sumu v prostorové

| frekvenéni doméné a tak muze byt efektivné vyuzit pfi pfedzpracovani obrazu.

K témto vlastnostem se fadi:

1)

2)

3)

4)

5)

Rotacni symetrie Gaussovi funkce ve dvou dimenzich. Tato vlastnost ukazuje,
Ze rozostfeni provedené timto filtrem je ve vSech smérech stejné, tedy neni
tteba filtr aplikovat ve vice smérech.

Existence pouze jednoho lokalniho maxima, které je zaroven ostrym globalnim
maximem. Rozostfeni Gaussovym filtrem nahradi kazdy pixel obrazu vdzenym
primérem sousednich pixeli tak, ze vaha dana sousednim pixelim monoténné
klesa s rostouci vzdalenosti od centralniho pixelu, diky tomu nedochazi k vy-
raznému naru$eni hran.

Velikost Gaussova filtru pfimo souvisejici s hodnotou o, S jejiz zvySenim
se zvétSuje 1 velikost filtru a zarovei roste stupeil rozostieni.

Separabilita Gaussovy funkce, umoziujici u¢innou implementaci Gaussovych
filtra velkych rozmért, protoze dvoudimenzionalni konvoluce miize byt nahra-
zena postupnou konvoluci jednodimenzionalniho Gaussianu v horizontalnim
a vertikalnim sméru s obrazem, ¢imz potiebny vypocetni vykon roste vzhle-
dem k velikosti filtru linearné, nikoliv kvadraticky jako v ptipadé 2D konvo-
luce.

Existence pouze jednoho lokalniho maxima, které je zaroven ostrym globalnim
maximem i po pfevodu do frekvenc¢ni oblasti pomoci Fourierovy transformace.
Po aplikaci Gaussova filtru ve frekvenéni doméné dochazi K eliminaci neza-
doucich vysokofrekvenc¢nich signalii, jako je obrazovy Sum, se zachovanim
mnozstvi zadoucich piiznaki skladajicich se z ¢asti z oblasti vysokych i niz-

kych frekvenci, coz jsou naptiklad hrany.
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b)
x1073

15~

30 30

Obrazek 1.7: Graf kernelu Gaussova filtru, kdy a) =3, b) 6=5

Velikost kernelu Gaussovy funkce lze vyjadtit jako (2k + 1) X (2k + 1), kernel tedy
vzdy obsahuje lichy pocet prvkl v horizontalnim i vertikalnim uspotadani (Forsyth
a Ponce, 2012), kdy je optimalni zvolit k = [3a], protoze v intervalu (—30; 30) je za-
stoupeno 99,7 % hodnot koeficienti kernelu, coz vyplyva také z jednodimenzional-
niho Gaussova rozdéleni, kdy je ve zminéném intervalu pod kiivkou plocha odpovi-
dajici 99,7 % celé plochy pod kiivkou funkce (Russ, 2002).

Dle Petrou a Petrou (2010) a Dobes (2008) je tieba vytvofeny kernel normalizo-
vat, aby soucet jeho hodnot byl roven jedné, z divodu zachovani hodnot plochého
pole, v dusledku jde o dodrzeni meznich hodnot u bodt vzniklych konvoluci kernelu
S obrazem. Normalizované hodnoty Gaussova kernelu 1ze vypocitat vydélenim kaz-
dého prvku kernelu souc¢tem vsech jeho prvkl dle vztahu (1.15), jehoZz Gpravou je vy-

jadien vzorec (1.18) pro piimy vypocet normalizovanych hodnot.

(1.15)
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_x24y?

2ma2® >
Gn(x,y) = praw (1.16)
’;=—k2§=—kme 202
_x24y?
202’ 207
Gn(x,y) = praw (1.17)
Tro? L=k y=—k€ 20"
_x2+4y?
e 20
Gn(x,y) = (1.18)

k k Xy

Nékteti autofi, jako Nixon a Aguado (2002) ¢i Petrou a Petrou (2010), vypocitavaji
hodnoty kernelu ze vzorce 1.13, kam v§ak misto funkce Gaussova rozdéleni dosazuji

Gaussovu funkci, jak je uvedeno v rovnici 1.19

2 2
Gry)=e 20t (119

hodnoty kernelu se poté 1i§i o 1/2mo?, aviak po aplikaci normalizace jsou hodnoty
shodné s hodnotami po normalizovani kernelu vypocitaném z rovnice 1.14. Tato sku-
te¢nost také vyplyva z rovnice 1.18.

a) b)

r0,0000 0,0000 0,0002 0,0000 0,00007 [0,0000 0,0000 0,0003 0,0000 0,00007
0,0000 0,0117 0,0862 0,0117 0,0000| |0,0000 0,0183 0,1353 0,0183 0,0000
0,0002 0,0862 0,6366 0,0862 0,0002| |0,0003 0,1353 1,0000 0,1353 0,0003
0,0000 0,0117 0,0862 0,0117 0,0000{ {0,0000 0,0183 0,1353 0,0183 0,0000
10,0000 0,0000 0,0002 0,0000 0,00001 LO,0000 0,0000 0,0003 0,0000 0,0000

c) d)

r0,0000 0,0000 0,0002 0,0000 0,00007 [0,0000 0,0000 0,0002 0,0000 0,00007
0,0000 0,0113 0,0837 0,0113 0,0000{ [0,0000 0,0113 0,0837 0,0113 0,0000
0,000z 0,0837 0,6182 0,0837 0,0002| |[0,0002 0,0837 0,6182 0,0837 0,0002
0,0000 0,0113 0,0837 0,0113 0,0000{ {0,0000 0,0113 0,0837 0,0113 0,0000
10,0000 0,0000 0,0002 0,0000 0,00001 LO,0000 0,0000 0,0002 0,0000 0,0000

Obrazek 1.8: Hodnoty kernelu Gaussova filtru pro ¢=0,5 a) vypocitané dle vztahu 1.14, b) vypo-
¢itané dle vztahu 1.19, c¢) hodnoty kernelu a) po jeho normalizovani, d) hodnoty kernelu b) po
jeho normalizovani
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a)

c)

‘

Obrazek 1.9: Obraz po aplikaci Gaussova filtru a) vstupni obraz bez vyhlazeni, b) 6=0,5, ¢) =5,
d) =9

1.1.4 Laplaceiiv operator
Laplacetv operator je izotropni linedrni operator vychézejici z druhych parcidlnich de-

rivaci hodnot obrazu daného funkci f(x, y), ktery je definovan vztahem

O°f [ OF

2 =
v 0x? * dy?

(1.20)

Dle metody kone¢nych diferenci mizeme derivaci jednodimenzionalni funkce f(x)

v bod¢ x aproximovat s vyuzitim dopfedné diference pomoci vztahu

dx h ’ '

kde h > 0. Pro aproximaci v blizkém okoli vybraného bodu zvolime h = 1, tedy plati

18



0
% =f'(x)= f(x+1) = f(x). (1.22)
Aproximace druhé derivace definujeme jako

2
ﬂ—f”(x) ~f'(x+1) = f'(0), (1.23)

ox2

po dosazeni rovnice 1.22 do vztahu 1.23 ziskame

a—éz(f(x+2)—f(x+1)—(f(x+1)—f(x)) (1.24)
a_x]; ~f(x+2)=2f(x+ 1)+ f(x). (1.25)

Aproximovat druhou derivaci dvoudimenzionalni funkci f(x,y) dle x lze analogicky
dle vztahu 1.25

2

s far 2 -2 G L)+ f) (126

z ¢ehoz vyplyva, ze je aproximace centrovana kolem bodu [x + 1,y], nahrazenim

x — 1 za x ziskame

2

0
s fat L) 2/ + fx- 1) .27

kdy je aproximace jiz soustiedéna kolem bodu [x,y]. Stejnym zpisobem ziskame

aproximaci druh¢ derivace funkce dle y, tedy

2
f

a—yzzf(x,wr1)—2f(x,y)+f(x,y—1). (1.28)
Aproximace Laplaceova operatoru mize byt tedy vyjadiena dosazenim rovnic 1.27

a 1.28 do rovnice 1.20 zapisem

Viirfx+1L,)+fx-1Ly)+fl,y+D+flx,y—1)

1.29
- 4f(x'J’); ( )

ktery pro vétsi nazornost miizeme doplnit o dalsi ¢leny tak, aby bylo doplnéno ¢tver-

cove okoli bodu [x, y].
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Vif= 0f(x—1Ly+ 1D+ 1f(x,y+ 1)+ 0f(x+1,y+ 1)
+1f(x=1y) —4f(xy) +1f(x + Ly)
+0f(x—1Ly—1)+1f(x,y—1)
+0f(x+1,y—1).

(1.30)

Z této rovnice vychazi konvolu¢ni maska, znazornéna na obrazku 1.10a), S niz lze
Laplaciiv operator na obraz aplikovat (Gonzales a Woods, 2002; Jain et al., 1995; Ni-
xon a Aguado, 2002). V literatuic je mozné se také setkat s maskou o opa¢nych hod-
notach (obr. 1.10b)), které jsou ziskany pouzitim zpétné diference, ¢i s rozsifenou kon-

volu¢ni maskou pro osmiokoli, viz obr. 1.10c) (Russ, 2002).

a | 0|10 by | 0 [-1]0 o111
11-4]1 1|41 181
o110 0|-1]0 1111

Obrazek 1.10: Hodnoty kernelu Laplaceova operatoru pro a) zdakladni kernel pro ¢tyrokoli, b)
opacéné hodnoty zikladniho kernelu, c) rozsiieny kernel pro osmiokoli

Po konvoluci vznikne obraz se zvyraznénymi hranami a nespojitymi body v odstinech
Sedé a nevyraznym tmavym pozadim s minimem detaili. Spojenim pivodniho a upra-
veného obrazu, tedy souctem jejich hodnot, pokud je koeficient ve stiedu masky
kladny, ¢i rozdilem Vv pfipadé zaporné hodnoty centralniho koeficientu, dojde k navra-
ceni detailli pozadi a zachovani efektu zostieni ziskaného aplikaci Laplaceova opera-
toru (Russ a Russ, 2008).

VysSe zminény postup lze nésledujici upravou zjednodusit. Spojeni obrazu lze vy-

jadfit vztahem

I(x:)’):f(x,)’)_f(x'Y)*g(x'Y), (131)

kde za konvoluci obrazu s operatorem dosadime rovnici 1.29

I(x,y) =fO,y) - [fx+Ly)+f(x-1y) +
+Hy+1D)+f(xy—1) —4f(x,y)]
=5f(xy) - fx+Ly)-f(x—-1y) -
—fl,y+1) - flxy—-1),

(1.32)

dostaneme upraveny predpis, ze kterého mizeme odvodit slozenou konvolu¢ni masku

(obr. 1.11a)), analogicky bude upravena i maska pro osmiokoli (obr. 1.11b)), po jejich

20



aplikaci je vytvoren zostfeny obraz, jenz neni tfeba sloucit s pivodnim obrazem (Gon-

zales a Woods, 2002).

a | 0|-1]0 b) | -1|-1]-1
15 -1 19 -1
0f-1]0 1|11

Obriazek 1.12: Obraz po aplikaci Laplaceova operatoru zosti‘'eni, a) vstupni obraz bez vyhlazeni,
b) upravena konvoluéni maska pro ¢tyrokoli, ¢) upravena konvolu¢ni maska pro osmiokoli
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1.2 Nelinearni filtry
Nelinearni filtrovani je alternativnim piistupem k potlaceni obrazového Sumu pii za-
chovani hran, ktery ma zaklad ve statistickych metodach (Gonzales a Woods, 2009).
Na rozdil od linearnich filtri nemayji tyto filtry ekvivalent ve Fourierové frekvenéni
domén¢ (Russ, 2002). Gasterados a Andreadis (2000) rozd¢luji tyto operace na dvé
skupiny, filtry na zéklad¢ poradi a morfologické filtry. Prvni skupina se vyznacuje
velmi dobrou robustnosti a zajistuje dobré vysledky v mnoha ptipadech, kdy linearni
filtry nevykazuji optimalni G¢innost. K témto filtriim se fadi modalni filtr, ktery z vy-
brané oblasti vybere hodnotu v ni nejcastéji se vyskytujici (Petrou a Petrou, 2010), filtr
typu minimum a maximum nahrazujici hodnotu vybraného pixelu minimalni ¢i maxi-
malni hodnotou z jeho okoli, Olympijsky filtr, kdy jsou odstranény nejvyssi a nejnizsi
hodnoty z oblasti sousednich pixeld a poté primérovany zbylé hodnoty bodu (Jen-
sen, 2015) a medianovy filtr (Win et al., 2019), ktery je podrobné&ji popsan v nasledu-
jici kapitole. Morfologické filtry zastupuji naptiklad operace otevieni, uzavieni ¢i ske-
letonizace (Smith, 1999).
1.2.1 Medianovy filtr
Medianovy filtr je nejcastéji vyuzivanym statistickym filtrem zaloZzenym na potadi
hodnot vybrané oblasti. Cinnost filtru pfimo souvisi s medianem, ktery vyjadiuje hod-
notu rozdélujici skupinu prvka setazenych dle velikosti jejich hodnot na dvé casti
0 stejném mnozstvi prvkill. V piipad€ skupiny o po¢tu prvki 2k + 1, ktery pii aplikaci
filtru zkoumana oblast nabyva, se hodnota medianu nachazi na misté k + 1 (Petrou
a Petrou, 2010).

Pouziti filtru spo¢ivd v nahrazeni hodnoty vybrané¢ho pixelu medianem hodnot
z jeho okoli, coZ je aplikovéano pro kazdy pixel obrazu pomoci pomyslné masky filtru.
Nejprve dochézi k vybéru sousednich pixelit vybraného obrazového bodu, tedy pixeld
z okoli o velikosti n X m, poté je z nich vytvoien vektor, jehoZ prvky jsou nésledné
sefazeny dle hodnoty od nejmensi po nejvétsi. Déle je vybrana hodnota nachazejici se
ve stfedu vektoru, obsahujici sefazené prvky, coz je median. Nakonec je hodnota vy-
brané¢ho pixelu nahrazena hodnotou medianu, tedy vlozena do vystupniho obrazu,
a maska vybéru se posouva k dalSimu pixelu, cely proces je opakovan pro vSechny

body obrazu (Russ a Russ, 2008).
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Vstupni obraz

foo | fio | fz0 Vektor vybranych hodnot
10 | 90 | 65 T — foo fio foo foi fir far Soz fiz for
fo1r | f11 | f21 [ 10 | 90 | 65 | 50 | 35 | 20 | 30 | 55 | 95
50 | 35 | 20 |
for | fuz | o | |
30 | 55 | 95|

- Serazeni prvkl vektoru dle velikosti

foo < f21 <fo2 <fo1<fo1<fiz2</f20

< f10 < f22
Vystupni obraz 10 | 20 | 30 | 35 | 50 | 55 | 65 | 90 | 95
hoo | hao | hao | - |
hl,l Median
ho,1 hoq | -
a0 50
hoz | iz | haa

Obrazek 1.13: Schématické znazornéni zakladniho principu medianového filtru

Hlavni mys$lenkou medianového filtru je upravit hodnotu pixeld s vyrazné odliSnou
intenzitou vici okolnim pixelim tak, aby velké odchylky hodnot byly eliminovany.
V obrazu se mohou vyskytovat izolované shluky bodi o malé plose, které jsou velice
svétlé nebo tmavé v porovnani se sousednimi body, na které ma medianovy filtr
znaény vliv, vétsi shluky jsou ovlivnény timto filtrem podstatné méné
(Win etal., 2019). Velmi dobry G¢inek ma medianovy filtr na potlaceni impulsniho
Sumu oznacovaného také jako Sum typu stl a pept (Dobes, 2008; Gonzales a Wo-
ods, 2002). Dle Nixon a Aguado (2002) je aplikace medianového filtru se ¢tvercovou
maskou vybéru vypocetné narocna, je tedy mozné vyuzit i jiné€ tvary masky. K béznym
alternativnim tvarim masky se fadi kiiz a vertikalni nebo horizontalni linie, jejichz
stied je zaméfen na vybrany bod obrazu, pocet boda spadajicich do vybrané¢ho okoli

je nizsi nez v pripad€ vybéru dle ¢tvercové masky.

23



Obriazek 1.14: Obraz po aplikaci medianového filtru a) vstupni obraz s aditivnim Sumem typu
siil a pepf, b) median z oblasti okolnich bodu o velikosti 5x5, ¢) median z oblasti okolnich bodu
7x7, d) median z oblasti okolnich bodi 15x15
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2 Upravy obrazu ve frekven¢ni doméné

Digitalni obraz 1ze zpracovat kromé prostorové ¢i pixelové oblasti také v oblasti frek-
vencni, ve které je mozné provadét velké mnozstvi stejnych operaci, ale s vyhodami
jako je potifeba znateln€ nizsiho vypocetniho vykonu, rychlost a minimalni ztrata ob-
razov¢ kvality pii pfevodu do této oblasti a zpétn¢ do domény prostorové (Russ, 2002).
Pro zpracovani obrazu ve frekvencni oblasti je tfeba nejprve obraz pievést linearni
integralni transformaci, k ¢emuz je mozné vyuzit Fourierovu ¢i jinou transformaci
(Hlavac a Sedlacek, 2009; Petrou a Petrou, 2010; Smith, 1999), napiiklad Hamardovu
(Devi a Singh, 2020), Hammingovu, Haarovu (Hou et al, 2019), vinkovou nebo dis-

krétni kosinovou.

2.1 Fourierova transformace
Fourierova transformace je zalozena na myslence, ze kazda funkce muze byt vy-
jadtena jako soucet fad funkci sinus a kosinus (obr. 2.1), které jsou ovlivnény tfemi

parametry, amplitudou, frekvenci a fazi (Russ a Russ, 2008).

SR
-

SRR

N

Obrazek 2.1: Znazornéni funkce sloZené ze souctu fad funkei sinus a kosinus
KIi¢ et al. (2012) uvadi, ze se jednd o zobrazeni, které kazdé funkci pfifadi jinou
funkei, z jejichZ vlastnosti Ize vy¢ist informace o funkei plivodni, stru¢na vizualizace
je znazornéna na obrazku 2.2. Vztah mezi funkci f(x) redlné proménné x, reprezen-
tujici pozici, v pripadé spojitych signald jde o ¢as, a Fourierovym obrazem nazvanym
komplexni funkci F (u) redlné proménné u, reprezentujici frekvenci, je vyjadien rov-

nici
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F(u) = f fx)e™2mux gy | (2.1)

kde i = v—1. K ziskani funkce f(x) z dané funkce F(u) slouzi inverzni Fourierova

transformace dana vztahem

(0]

f(x) = f F(u)e?™X dx . (2.2)

Exponencialni zapis lze vyjadfit pomoci Eulerova vzorce jako
e ~2mUX = cos(2mux) + i - sin(2mux), (2.3)

ze kterého je jasné patrné, ze transformovana funkce F (u) je komplexni, sklada se tedy

ze souctu realné a imaginarni ¢asti znacené R a I.

o e 2 frekvence

Obrazek 2.2: 3D vizualizace Fourierovi transformace

Dvoudimenzionalni Fourierovu transformaci se zapisem 2.4 ziskame roz§ifenim rov-

nice 2.1

F(u,v) = ff f(x,y)e 2mx+vy) dy dy (2.4)

a roz§ifenim rovnice 2.2 inverzni transformaci
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flx,y) = ﬂ. F(u, v)e?™@x+vy) dy dy (2.5)

2.2 Diskrétni Fourierova transformace

Pro transformaci nespojitych kone¢nych signalli, coz jsou naptiklad i obrazova data,
se aplikuje Diskrétni Fourierova transformace, kterd vychazi ze vzorce 2.6. VétSina
autort jako Russ a Russ (2008), Hlavac a Sedlacek (2009), Gonzales et al. (2009),
Petrou a Petrou (2010), Smith (1999) uvadi ptedpis DFT pro diskrétni funkei f(x),
kdex =0,12..M -1

—i2mux

M-1
Fay == fe H, (2.6)
x=0

u=20,12..M - 1. Vptipadé, Ze je dana funkce F(u), je mozné ziskat ptvodni

funkci f (x) pomoci inverzni DFT

M-1 )
12mux

flx) = F(we ™M . (2.7

u=0
Cinitel 1/M nachazejici se pted Fourierovou transformaci je v nékterych publikacich,
naptiklad Sojka (2000), nahrazen 1/vM ¢&i v piipadé dvourozmérné transformace
1/v/MN a je souéasti rovnice DFT i inverzni DFT. Také je mozné se v literatuie setkat
i se zapisem, kde je vySe zminény Cinitel soucasti rovnice 2.7 misto 2.6 (Gonzales
et al., 2009; Smith, 2007). Tento zptsob vyjadieni je aplikovan ve vypocetnim soft-
waru MATLAB, ktery byl v této praci vyuzit pro implementaci vybranych filtrii do vy-
vijeného algoritmu.

2.2.1 Maticové vyjadreni diskrétni Fourierovy transformace

Diskrétni Fourierovu transformaci je také mozné vyjadtit pomoci maticového zapisu
(Smith, 2007; Chu a George, 1998; Petrou a Petrou, 2010). Rovnici 2.6 1ze piepsat do

tvaru

M-1
PO =7 Y WG, 28)
x=0
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kde

i2m

Wy* = o~ , (2.9)
pote

1
F = MWMMf (2.10)

jsou sloupcové vektory s potem M ¢lend, Wy, je matice o velikosti M x M skladajici
se z ¢lenta Wy¥, x,u =0,1,2..M — 1, tedy

F(0) 1 L Lo ro
| | P W W e W ||[ ol
i F(2) IZNF Wﬂg Wi W;W‘” |I f@ | e
lrar -l |4 WM1 WA§M—1>2 . WﬂgM‘i)(M‘l)J[f(M—l)

Pro N = 4 je maticovy zapis rovnice a jeho nasledna uprava

F(0) 1 1 17rf(0)
FQO| _ 1|1 Wi We W2||f(1)
F)|~ 2|1 w2 wit wellr@l
FY 1 owp owe wellre)

(2.12)

k+]M

Whyje lze upravit dle vztahu Wy = ,k,j € Z, ktery plyne z dosazeni W Mo

rovnice 2.9, tedy

i2r(k+jM) i2mk+i2mjM i2mk

WA;(HM =e M =e M =e M e MW = WMk 1= WMk ’ (2.13)
protoze
e~i2m = g=i2n) = [cos(2m) — isin(2m))) =1/ =1, (2.14)

a tak rovnici 2.12 upravime do tvaru

FOT 1 1 1 1 71£(0)
F(O| 11w wi Wit |F)
F@\:Z[l wp wy 2‘f(2)' (215)
F(3) Wit w? £3)

Dosazenim rovnice 2.9 ziskdme
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F(O) [1 }211'1 }21'[2 12:111( 1)] [f(O)'l
F(1) l| 1o izjrz ¢ izjro ¢ 127r2 | A (2.16)
F(Z) 4|1 e 4 e 4 f(Z) l
F(3) ll . i2ni—1) . izfz 127r1 Jlf(3)J
F(0) ) 1 f(0)
F(1) 1 fQ)
F(2)‘ 4 l1 —1\ l (2)‘ 217)
F(3) 1 —1 f(3)
Po maticovém nasobeni budou hodnoty vektoru F, tedy hodnoty DFT
1
FO) =7+ (D) +f(2)+f(3)
1
F) =700 —if (D) - f(2) +if(3)
(2.18)

F(2) =7 (F0) ~ f(1) + f@) - f(3))
1
FG) = 3 (FO) + if () = )~ if3)

2.2.2 Rychla Fouirerova transformace

Transformace diskrétni funkce f(x) o N prvcich vyZaduje pfi vyuZziti diskrétni Fou-
rierovy transformace alespont N2 operaci, se zvySujicim se poétem prvki tedy expo-
nencialné roste vypocetni narocnost i ¢as. Vyvoj algoritml rychlé Fourierovy trans-
formace (FFT) zapocal jiz v 60. letech 20. stoleti. Jednim ze zékladnich a nejznamé;-
Sich algoritmi z této skupiny je Cooley-Tukey algoritmus, ktery autofi predstavili roku
1965, zaloZeny na opakovaném ptleni a dvojnasobeni dané mnoZiny hodnot, jenz
umoznuje snizit vypocetni narocnost na Nlog,N operaci, coz je pii poctu prvki
N = 1024 vice nez stonasobny rozdil (Hlava¢ a Sedlacek, 2009; KIi¢ et al., 2012;
Russ a Russ, 2008). Chu a George (1998) ve své knize uvadi, Zze zakladni myslenkou
FFT je paradigma rozdé€l a panuj, které rozdeluji do tii hlavnich krokd. Pfi prvnim
kroku dochazi k rozdéleni skupiny do dvou ¢i vice podskupin o mensi velikosti,
pii druhém kroku je kazdd podskupina feSena rekurzivné stejnym algoritmem, kdy
jsou stanoveny mezni podminky k zavedeni rekurze. V poslednim kroku je kombinaci

jednotlivych feSeni podskupin ziskano feSeni pivodni skupiny. Rozdéleni 2", € N
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prvka do dvou polovi¢nich podskupin je vyuzito napiiklad v ramci algoritmu s deci-
maci v ¢ase, DIT FFT, ¢i s decimaci ve frekvenci, DIF FFT. Podrobné rozpracovani
metod rychlé Fourierovi transformace je uvedeno ve vySe zminéné literature.

2.3 Dvourozmérna diskrétni Fourierova transformace

Pro ptevod dvourozmérné diskrétni funkce f(x,y), tedy i obrazu, o velikosti M X N,
x=01..,.M—-1, y=0,1,..,N—1, z prostorové oblasti do oblasti frekvencni
je mozné pouzit dvoudimenzionalni diskrétni Fourierovu transformaci, jenz je pfimym

rozsifenim jednodimenzionalni DFT s ptfedpisem danym rovnici 2.19

M-
F(u,v) _MLZ

kdeu=0,1,..,M —1,v =0,1, ..., N — 1 (Petrou a Petrou, 2010). Obraz dany funkci

f (x, y) e~ 23+ ), (2.19)

||b42

f(x,y) mizeme znazornit jako matici A(M,N), kde M je pocet tadk, N je pocet

sloupcti, x odpovida ¢islu fadku zmensenému o 1 a y cCislu sloupce zmensenému o 1

a1 Qg2 an
A= azy a:22 arn o
[ dpy1 QM2 0 Ayn 290
F00)  fOL) - FON-1) (2.20)
f(M-10) fM-11) - f(M-1,N-1)
Ptedpis inverzni dvoudimenzionalni DFT je dén rovnici
M-1N-1
i (ux vy)
flx,y) = F(u,v)e " \M"N (2.21)
u=0 v=0

kdex =0,1,..,M —-1; y=0,1,..,N— 1. Rovnici 2.19 Ize také upravit do tvaru

F( _ 1 < 1 N —1211' lZn(l;/l—x) 292
u,V)—MZ NZ.¢ (xy) , (2.22)
x=0 y=0

u=01,...M-1, v=0,1,..,N—1, kde vyraz v hranatych zadvorkach odpovida
jednorozmérné DFT pro jednotlivé fadky. Pti 2D DFT obrazu Ize tedy nejprve nahradit
vSechny tadky obrazu jejich jednorozmérnou DFT a poté provést jednorozmérnou

DFT po sloupcich (Yoo, 2004).
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DFT — DFT 1

f(xy) Flf (9] Tl 1 G )]

Obrazek 2.3: Znazornéni realizace dvourozmérné diskrétni Fourierovy transformace postupnou
aplikaci jednorozmérnych DFT

Obrazek 2.4: Dvourozmérna DFT obrazu, a) vstupni obraz, b) vykonové spektrum, c) fazové
spektrum, d) vykonové spektrum po logaritmické transformaci hodnot

Funkce F(u,v) vznikla Fourierovou transformaci je komplexni, sklada se z realné
¢asti, R(u, v), a imaginarni ¢asti, I (u, v). Velikost funkce je vyjadiena jako jeji abso-
lutni hodnota, tedy odmocnina sou¢tu druhych mocnin obou ¢asti funkce, viz vzo-

rec 2.24, a je nazvana jako amplitudové frekvenéni spektrum obrazu, jeho druhou
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mocninou je vyjadieno vykonové spektrum P(u, v). V tomto spektru je ¢asto zobra-
zovano znazornéni DFT obrazu, na které pro vétsi prehlednost nekteti autoti aplikuji
logaritmickou transformaci ke snizeni velkého rozmezi hodnot, jak je ilustrovano
na obrazku 2.4d). S funkci F(u, v) souvisi také fazové spektrum ¢(u, v) definované

jako arkus tangens podilu imaginarni a realné casti (Russ a Russ, 2008; Gonzales et al,

2009).

F(u,v) = R(u,v) + il(u,v) (2.23)
IF(w,v)| = VR, v)? + il (u, v)? (2.24)
¢(u,v) =tan™? ;((1:’1;)) (2.25)

P(u,v) = |F(u,v)|? = R(u,v)? + il (u,v)? (2.26)

2.3.1 Maticové vyjadieni dvoudimenzionalni diskrétni Fourierovy transfor-
mace
Dvoudimenzionalni DFT Ize stejné jako jednodimenzionalni DFT vyjadfit maticovym

zapisem. Rovnici 2.19 piepiSeme do tvaru

M-1N-
1

F(uv) =2 Z Z Wi G W (227)

kde
e (2.28)
WY = e~ w, (2:29)

poté

1

F= WWMM]CWNN ) (2.30)

F a f jsou matice o rozméru M X N, Wy, je matice o velikosti M x M skladajici se
z ¢lena Wi*, x,u =0,1,2..M — 1 a Wy, je matice o velikosti N x N skladajici se
z &lent W, y,v = 0,1,2 ... N — 1 (Hlava¢ a Sedlacek, 2009; Wang, 2010). Naptiklad
maticovy zapis 2D DFT obrazu s poctem bodil na sloupec a fadek M =4 a N = 3
bude
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£(0,0) £(0,1) f(O'Z)] 1 1 1

17

_ | owyowe vy [f(l,O) FAD  F(L2) L2

F ‘E[l WE Wi Wf} F20) F21) f(Z,Z)Ji xi %4 (2.31)
1w we w/llF30) fB1 f(32) 0

kde

F(0,00 F(0,1) F(0,2)
F(1,00 F(1,1) F(1,2)
F(20) F(21) Fe2l
F(3,0) F(3,1) F(32)

F= (2.32)

2.4 Filtrace obrazu ve frekvenéni doméné

Ptedzpracovani obrazu ve frekvencni doméné ma nékolik velmi uzite¢nych vlastnosti,
Z nichz zasadni pro filtraci obrazu je, Ze nasobeni odpovida konvoluci v prostorové
doméng, tedy aplikace filtrti je pocetné jednodussi (Smith, 1999). V prostorové oblasti

vznikd filtraci upraveny obraz h(x,y) konvoluci obrazu daného diskrétni funkci

f(x,y) s kernelem g(x,y)

h(x,y) = f(x,y) x g(x,y), (2.33)

ve frekvencni oblasti je vystup H (u, v) vysledkem nasobenim po prvcich transformo-
vané funkce F (u, v) a filtrem G (u, v), coz jsou Fourierovy obrazy f(x,y) a g(x,y),

plati

H(u,v) = F(u,v)G(u,v), (2.34)

H(u,v) je Fourierovym obrazem h(x,y), tudiz konvoluce V prostorové doméné

je ekvivalentni s nasobenim v domén¢ frekvencni

fGy) xg(x,y) & F(u,v)6(w,v). (2.35)

V ramci praktické aplikace 1ze mezi t€émito dv€ma operacemi najit i drobné rozdily,
pii konvoluci v prostorové doméné je tieba rozsifit obraz o okrajovy ram, z divodu
zpracovani hodnoty krajnich pixeld, tedy aby kernel nezasahoval do oblasti bez obra-
zovych informaci. Pfi konvoluci ndsobenim ve frekvenéni doméné neni provedeni
této Upravy nutné, avSak na mist¢ okrajovych bodi mohou vznikat obrazové artefakty
(Russ, 2002). Postup upravy obrazu se sklada z nékolika po sob¢ jdoucich operaci,
nejprve je obraz ptreveden Fourierovou transformaci, obvykle néjakym FFT algorit-

mem, z prostorové do frekvenéni domény, poté dochazi k aplikaci frekvenéniho filtru
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vynasobenim filtru s transformovanym obrazem, nakonec je vypoctem inverzni trans-
formace, IFFT, vysledek pieveden zpét do prostorové domény (Hlavac a Sedla-

¢ek, 2009; Jensen, 2015). Cely postup miizeme zapsat jako

f&y,) = FFT[f(x,y)] = F(w,v) = F(u,v)G(w,v) -

(2.36)
— H(u,v) -» IFFT[H(u,v)] - h(x,y).

Vstupni obraz

Fourierova
transformace

+ Filtr

Nasobeni po prvcich |—
T

Inverzni
Fourierova
transformace
|

Y

Obrazek 2.5: Schematické znazornéni postupu pfi filtraci obrazu ve frekven¢ni doméné za vyu-
zZiti Fourierovy transformace
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Frekvencni filtry lze kategorizovat dle potlacovanych frekvenci na filtry dolni pro-
pusti, oznacované také jako low-pass filtry, které slouzi k odstranéni vysokofrekvenc-
nich informaci jako obrazovy Sum a zachovani nizkych frekvenci z pozadovaného roz-
sahu neboli Sifky pasma. Filtry horni propusti, high-pass filtry, fungujici na opa¢ném
principu, tedy vysokofrekvenéni informace ponechaji, a filtry pAsmové propusti, band-
pass filtry, pouzivané pro zachovani frekvenci ze specifického pasma (Gonzales a Wo-
ods, 2002; Nixon a Aguado, 2002).

2.4.1 Low-pass filtry

Filtry tohoto typu jsou obdobou vyhlazovacich filtri prostorové oblasti, slouzi ke stej-
nému ucelu, a to k odstranéni Sumu ¢i vyhlazeni velkych lokalnich nespojitosti, s ¢imz
se poji 1 ztrata drobnych detailii a rozmazani hran, které nabyvaji vysokych frekvenci.
Za hlavni zastupce jsou povazovany Idealni (ILPF), Butterworthiiv (BLPF) a Gausstiv
low-pass filtr (GLPF), jenz pokryvaji rozsah v ramci rozdéleni frekvenci od velmi os-
trych filtrii po velice plynulé (Gonzales et al., 2009). S ohledem na podobny zaklad
a stejny princip budou dale filtry popsany spole¢né a navzdjem porovnany. Filtry jsou
definovéany nasledujicimi pfenosovymi funkcemi.

Idealni low-pass filtr

1 D(u,v) <D,

Gwv) = {0 D(u,v) > Dy’ (2.37)
Butterworthiiv low-pass filtr
G(u,v) = ! 5
L+ [D( w,v) (2.38)
Gaussuy low-pass filtr
Gy = e (2.39)

kde D (u,v) ptedstavuje vzdalenost mezi bodem (u, v) a stiedem frekvencni plochy
filtru o stejné velikosti jako obraz, M X N, oznacovaného za pocatek transformace,

ktera je dana vztahem

2

D(u,v) = J(u —%) + (v —%) , (2.40)
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hodnoty M /2 a N /2 jsou soufadnice stiedu. Parametr D, stanovuje konkrétni vzdale-
nost od stiedu a ovlivilyje, ¢i v pfipadé idedlniho filtru pfimo vymezuje, mezni frek-
vence filtrace, s jehoz rostouci hodnotou se zvétSuje Sitka propustného pasma a snizuje
efekt rozmazani obrazu. Na podobu, zvIasté na strmost, Butterworthova filtru ma vliv
také parametr n, ktery pii malé hodnoté odpovida za plynuly pfechod k hrani¢ni frek-
venci, naopak u velkych hodnot parametru je ptfechod ostry, pfiblizujici se idealnimu

filtru (Dogra a Bhalla, 2014; Shaikh et al., 2016, Zhang, 2021).

a)
0
250 250
b)
1
0.5 -
0 g
0 0
200 200
250 250
c)
A
0:5~
0 |
0 0
100 . »
150 ; 150
200 = 200
250 250

Obriazek 2.6: Grafy low-pass filtri pro Dy=30 a) Idealni low-pass filtr, b) Butterworthiyv low-pass
filtr, n=2, ¢) Gausstv low-pass filtr
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Obrazek 2.7: Aplikace low-pass filtri, a) vstupni obraz, b) vykonové spektrum vstupniho ob-
razu, ¢) znazornéni ILPF, Dy=100, d) vysledek aplikace ILPF na vykonové spektrum obrazu, e)
vysledny obraz po inverzni DFT, f) znazornéni BLPF, D;=100, n=2, g) vysledek aplikace BLPF
na vykonové spektrum obrazu, h) vysledny obraz po inverzni DFT, i) znazornéni GLPF,
D(=100, j) vysledek aplikace GLPF na vykonové spektrum obrazu, k) vysledny obraz po in-
verzni DFT
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2.4.2 High-pass filtry

Pro eliminaci souc¢asti nizkych frekvenci a zachovani frekvenci vysokych slouzi high-
pass filtry, nazyvané také jako filtry horni propusti. Jejich zasadni funkci je zvySeni
ostrosti obrazu, zvyraznéni bodu, kiivek a hran, jez jsou soucasti prechodii hodnot jasu,
prudkych zmén lokalnich hodnot pixelt. Vzhledem k low-pass filtrim se jedna o ob-

raceny pfistup k filtraci, a tak transferové funkce mohou byt vyjadieny vztahem

GHP (u, 17) =1- GLP (u, 1.7) ’ (241)

kde G, p(u,v) je funkce odpovidajiciho low-pass filtru (Dewangan a Sharma, 2017
Zawaideh et al., 2017). Nejpouzivangjsi filtry této skupiny jsou filtry vzniklé analo-
gicky vic¢i hlavnim filtrim dolni prospusti, tedy Idealni (IHPF), Butterworthiv
(BHPF) a Gausstuv high-pass filtr (GHPF), jejichz transferové funkce uvedené dale
jsou odvozeny ze vztahu 2.41.

Idedlni low-pass filtr

(1 D(u,v) > Dy
Glwv) = {0 D(u,v) < Dy’ (2.42)
Butterworthiiv low-pass filtr
G _ 1
(w,v) = i+ [ D, 1 (2.43)
D(u,v)
Gaussiiv low-pass filtr
i (2.44)
Guv)=1—e 205 | '

Vzdalenost D(u,v) bodu (u,v) od stfedu roviny frekvenci ma stejny ptedpis jako
u low-pass filtrd, koeficient D, ovliviiuje rozsah potlacenych frekvenci, s jeho klesa-
jici velikosti roste zvyraznéni hran. Parametr n ma vyrazny dopad na strmost But-
terworthova high-pass filtru v tentyz stylu jako na jeho verzi z oblasti dolni propusti
(Gonzales a Woods, 2002; de Ruijter et al., 2020; Shaikh et al., 2016).
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Obrazek 2.8: Grafy high-pass filtri pro Dy=30 a) Idealni high-pass filtr, b) Butterworthiv high-

pass filtr, n=2, ¢) Gaussiv high-pass filtr
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Obriazek 2.9: Aplikace high-pass filtri, a) vstupni obraz, b) vykonové spektrum vstupniho ob-
razu, ¢) znazornéni IHPF, D(,=100, d) vysledek aplikace IHPF na vykonové spektrum obrazu, e)
vysledny obraz po inverzni DFT, f) znazornéni BHPF, D;=100, n=2, g) vysledek aplikace BHPF

na vykonové spektrum obrazu, h) vysledny obraz po inverzni DFT, i) znazornéni GHPF,
D¢=100, j) vysledek aplikace GHPF na vykonové spektrum obrazu, k) vysledny obraz po in-
verzni DFT
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2.4.3 Band-pass filtry

Band-pass filtry umozni prichod pouze frekvencim z urcitych oblasti vybranych po-
moci mezikruzi, pfi aplikaci radidlnich filtri, ¢i n€kolika kruhovych oblasti parové
soumérnych dle stfedu frekvencni plochy, v ptipad¢ notch filtrti. Vyuziti téchto filtra
se skytd hlavné v odstranéni periodického Sumu nebo vzora piekryvajicich obraz.
Stejné jako u filtrd dolni a horni propusti vychazi zékladni zastupci z Idealniho, But-
terworthova a Gaussova filtru (Hlava¢ a Sedlacek, 2009; Zhang, 2021). Filtry jsou
dané nasledujicimi transformacnimi funkcemi.

Idealni notch filtr

(1 Dy(w,v) >Dy A Dy(u,v)> D,
GQu,v) = {o inak , (2.45)
Butterworthiiv notch filtr
c _ 1
(wv) = i [ D, ]”‘ (2.46)
Dy (u,v)Dy(u, v)
Gaussiv notch filtr
1|D4 (u,v)D5 (u,v)
G(u, U) — 1 _ e_f : Déz , (247)
Kde
M z N 2
Dy(u,v) = \/(u———uo) + (v———v0> (2.48)
2 2
a
M 2 N z
D, (u,v) =\/<u—?+u0> +<v—§+vo) (2.49)

Body (ug, vy) a dle bodové symetrie (—uy, —v,) jsou stiedy kruhovych oblasti filtro-
vanych frekvenci s polomérem D, D; a D, predstavuji vzdalenosti jednotlivych bodi
filtru od center filtrovanych oblasti, M /2 a N /2 jsou soufadnice stfedu frekvenc¢ni plo-

chy filtru.
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Obrazek 2.10: Grafy notch filtrii pro Dy=22 a) Idealni notch filtr, b) Butterworthiv notch filtr,

n=2, ¢) Gaussiv notch filtr
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Idealni radidalni band-pass filtr

1 w < < w
Gwv) ={ Dy =5 = Dwv) < Do+~ (2.50)
0 jinak

Butterworthiiv radidlni band-pass filtr

1
G(u,v) = )
() 14 D2(u,v) — DZ]" (2.51)
D(u,v)W
Gaussuy radidlni band-pass filtr
1[D2 (u,v)-DE|*
G(u,v) = e_z[ DUDW | (252)

Sitka pasma propusti, tedy vzdalenost mezi horni a dolni mezni frekvenci je zastou-
pena parametrem W, D, je polomér prstencového pasma zachovanych frekvenci,
vzdalenost bodid (u, v) je ur¢ena proménnou D (u, v) (Gonzales a Woods, 2002; Gon-
zales et al., 2009; Zhang, 2021).

a) b) C)

d)

Obrazek 2.11: Znazornéni notch a band-pass filtriiD (=22, w=25, a) Idealni notch filtr, b) But-
terworthuv notch filtr, n=2, ¢) Gaussiiv notch filtr, d) Idealni radialni band-pass filtr, e) But-
terworthiv radialni band-pass filtr, n=2, f) Gaussiiv radialni band-pass filtr
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Obrazek 2.12: Grafy radialnich band-pass filtri pro Dy=22, w=25, a) Idealni radialni band-pass
filtr, b) Butterworthiiv radialni band-pass filtr, n=2, ¢) Gaussiv radialni band-pass filtr
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3 Segmentace obrazu

Segmentace je velice dilezita operace pii zpracovani obrazu za ucelem ziskani obsa-
zenych informaci, béhem které dochézi k rozdéleni obrazu do oblasti s urcitou prav-
dépodobnosti odpovidajicich strukturnim jednotkdm scény obrazu, rozdé€leni na sou-
vislé oblasti slozené ze zakladnich prvki s podobnymi vlastnostmi, rozpoznani ob-
jektl zajmu a oddéleni objektl od nezajimavého pozadi. Segmentace je obcCas popiso-
vana analogicky k procesu vidéni jako odliSeni poptedi a pozadi, kdy lidské vidéni
vyklada obraz na zakladé vztahli mezi prvky vytvorenymi nevédomé v nizsich urov-
nich zrakového systému, je proto vhodné i v systémech pocitacové analyzy obrazu
postupovat od prvki z nizkych tirovni vzestupné, pocatecni kritéria vytvaret na irovni
pixelt (Russ, 2002; Yoo, 2004).

Zhang (2021) uvadi formalni definici segmentace obrazu, kdy R ptfedstavuje ob-
last vstupniho obrazu, ktera je segmentaci rozdélena na nékolik neprazdnych podob-
lasti R;, i = 1,2, ..., n, které spliuji nasledujici podminky:

1) UL,R; =R.

2) ProvSechnyiaj, kdyi # jplati, Ze R, N R; = .

3) Proi=1,2,..,nje P(R;) = PRAVDA.

4) Proi=jjeP(R; UR;) = NEPRAVDA.

5) Proi =1,2,..,njeR; propojena oblast,

pticemz P(R;) vyjadiuje jednotny predikat, coz je specialni logicka funkce jedné pro-
meénné, jejiz vystup PRAVDA nebo NEPRAVDA zavisi pouze na vlastnostech bodt
nalezicich do posuzované mnoziny, pro vSechny ¢leny mnoziny R;, @ znaci prazdnou
mnoZzinu.

Zakladem algoritml pro segmentaci obrazu jsou obecné vzato dvé elementarni
vlastnosti hodnot intenzity jasu, coZ jsou nespojitost a podobnost. Do prvni kategorie
spadaji piistupy rozdéleni obrazu na zaklad€ prudkych zmén jasovych hodnot, jako
jsou hrany v obrazu, tedy metody spoc€ivajici v detekci kontur, jeZ oznacuji hranice
jednotlivych objektd (Gonzales a Woods, 2002; Sojka et al., 2011). Metody tohoto
typu budou dale v praci blize popsany. Hlavni pfistupy druhé kategorie jsou zaloZeny
na rozde€leni obrazu na oblasti s podobnosti dle stanovenych kritérii. K témto pfistu-
pum patii naptiklad prahovani, kdy dochdzi k extrakci obrazu na zéklad¢ stanovené
prahové hodnoty, jejiz velikost miZe byt uréena riznymi zplisoby, naptiklad pfimym

vybérem (Bloch et al., 2019) nebo nalezenim priseciku aproximaci hodnot histogramu
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funkcemi normalniho rozdéleni s vrcholy odpovidajicimi dvéma nejvyssim hodnotdm
histogramu (Asdrubali et al., 2018). Dalsi velmi pouzivanou metodou segmentace ob-
razu na zaklad¢ podobnych hodnot bodii je K-means segmentacni algoritmus, jehoz
aplikaci dochazi k roz¢lenéni obrazu na shluky neboli klastry reprezentujici vybrané
kategorie. Na pocatku segmentace jsou jednotlivé body ptifazeny do shlukli ndhodné,
poté jsou shluky stale aktualizovany a body jsou pietazovany mezi shluky tak, aby se
uvnitt stejného shluku podobnost hodnot boda zvySovala a mezi rozdilnymi shluky

snizovala (Akram et al., 2019; Wen et al., 2020; Yoo, 2004).
3.1 Detekce hran

Jednim ze zékladnich piiznaki vyskytujicich se v obrazu a poskytujicich dalezité in-
formace pro jeho interpretaci jsou hrany, které 1ze popsat jako vyraznou lokalni zménu
intenzity jasu obrazovych bodd nebo také prechod mezi tmavymi a svétlymi pixely
odpovidajici lokalnimu obrysu objektu (Gonzales a Woods, 2002; Mag-
nier et al., 2018).

a) b)

d)

Obrazek 3.1: Znazornéni typi hran, a) skokova hrana, b) §ikma hrana; c) liniova hrana, d) sti‘e-
chova hrana, e) zaSuména hrana
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Tyto nespojitosti jasu jsou kategorizovany dle jejich jednorozmérného profilu
na a) skokové, kdy dochazi k ostrym, nahlym zménadm hodnot sousednich pixeld,
b) sikmé, oznacované také jako ramp edge, které tvoii plynuly piechod, jejichz sklon
nepiimo Umérné souvisi s rozmazanim hrany, se sniZzujicim se rozmazanim se sklon
zvysuje, ¢) liniové hrany se vyznacujici skokovou zménu hodnot a strmym navratem
k hodnotam ptivodnim, d) stfechové hrany charakterizované plynulym zménou hodnot
a jejich plynulym navratem zpét, e) zaSuméné hrany, jenz obsahuji vykyvy hodnot
vV ramci pribéhu hrany. V realnych obrazech se skokové a liniové hrany vyskytuji
pouze ziidka, nejCastéji se lze setkat s hranami zaSuménymi (Hlavac a Sedlacek, 2009;
Jain et al., 1995).

a) b) 250
200
150
100
50
% 10 20 a0 40 50 6w 700
250
200
150
100 ] HI “ ‘
Al U .
% 10 20 a0 40 50 6w 700
d) 250
200
150
100
50
OU 100 200 300 400 500 600 700
250
200
150
100
50
OD 100 260 300 400 500 600 700

Obrazek 3.2: a) Vzorovy obraz s vyznacenymi jednorozmérnymi priifezy, b) grafy priubéhu jasu
vybranych priifezi obrazu, ¢) obraz po aplikaci Gaussova filtru s parametrem ¢=3, d) grafy
prubéhu jasu vybranych prifezii obrazu po aplikaci Gaussova filtru
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Mnozstvi hran vyskytujicich se v obrazu je ovlivnéno jeho Clenitosti a také Sumem.
Na obrazku 3.2b) jsou znazornény profily jednorozmérnych prufezti obrazu 3.2a),
ze kterych je patrné, Ze malému poctu ¢lenitosti okraji prufezu odpovida i nizky vy-
skyt vyraznych zmén hodnot jasu v jeho profilu, mén¢ vyrazny Sum se v grafu proje-
vuje drobnymi vykyvy hodnot. Naopak ve stfedni, velice Clenité, ¢asti prufezu je pii-
tomnost hran vysoka, coz je zietelné v prubéhu odpovidajici oblasti grafu. Snizeni po-
obr. 3.2d), kde jsou uvedeny grafy prifezi obrazu po pouziti Gaussova filtru s para-
metrem o o velikosti 3.

K detekci hran se vyuzivaji hranové filtry, které se déli do nékolika skupin. Za-
kladni skupiny tvofi gradientni metody hledani hran, ozna¢ované také jako metody
prvni derivace, coz jsou detektory zaloZené na aproximaci maximalnich hodnot prvni
derivace obrazové funkce, znazornéné na obr. 3.3c), a metody druhé derivace spoci-
vajici v hledani prichodt druhé derivace nulou, viz obr. 3.3d) (Sojka et al., 2011;
Russ a Russ, 2008). Dalsi skupinu tvofi postupy na bazi evolu¢nich algoritmt (Ka-
vitha a Rajeswari, 2014; Mousavi et al., 2019).

a)

d |f"(z :

Obrazek 3.3: a) Ilustrace prechodu jasu, b) znazornéni obrazové funkce prechodu jasu, c) prvni
derivace obrazové funkce, d) druha derivace obrazové funkce
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3.2 Hledani hran na zikladé prvni derivace
Gradientni operatory vyuzivané k detekci hran spocivaji v aproximaci vysledki prvni
derivace obrazové¢ funkce, kdy jejich hodnoty v oblasti hran jsou vysoké. Gradient vy-

jadfujici zménu hodnot obrazové funkce f(x,y) je definovan jako vektor

[0 e, )]
_ ex(x»}’) _ dx
vf (x'”‘[ey(x,w ‘|af(x,y)' (31)
dy

Dulezitou vlastnosti gradientu, zadsadni pro hledani hran, je jeho velikost, kterd udava
nejvyssi miru nardstu funkce na jednotku vzdalenosti ve sméru gradientu, a je urcena

vztahem

Ex,y) = VfGoy)l = Jexoc, )% + e, (x,y)? (32)

Velikost gradientu Ize také aproximovat souctem absolutnich hodnot jeho prvki ¢i

jejich maximalni hodnotou, a tak plati

E(x,y) = |ex(x, y)| + |ey (x, y)| (3.3)
E(x,y) = max(le;(x,y)], |ey (x, )|). (3.4)

Smér gradientu, jenz je kolmy na smér hrany, je dan jako

ey(x, y)) (3.5)

a(x,y) = arctan
Y <ex(x. )

uhel a je bran jako thel mezi smérem gradientu a osou x (Nixon a Aguado, 2002; Jain
et al., 1995). Vzhledem k tomu, Ze je obrazova funkce f(x,y), x =0,1,..,M — 1,
y=0,1,..,N — 1, redlného obrazu nespojitd, zmény v intenzité¢ jasu mohou byt vy-

pocitani diferenci sousednich bodt, takze
ex(0,y) =flx+1,y) - fxy), (3.6)
ey(x,y) = fx,y+1) = f(x,¥). 3.7)
Vypocet hodnot e, a e,, pro vSechny body obrazu miize byt realizovan pomoci konvo-
luce obrazu s kernely g, = [1 —1] ve sméru osy x a g, = [_11] ve sméru osy v,

tedy
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ex(x,y) = f(x,¥) * g, (3.8)
ey(x,y) = f(x,y) * gy. (3.9)

K potla¢eni méné vyraznych hran lze stanovit prahovou hodnotu, vysledny pixel bude
zobrazen, pokud je jeho hodnota vétsi nez prahova hodnota, v ptipadé mensi hodnoty
pixelu mu je ptid¢lena hodnota 0, dochazi k jeho nahrazeni ¢ernou barvou. K zaklad-
nim operatoriim detekce hran se fadi Robertstiv, Sobeltiv, Robinsontiv, Kirschtiv ope-

rator a operator Prewittové (Petrou a Petrou, 2010; Sojka, 2000; Sonka et al., 2008).

3.2.1 Robertstuv operator
Robertstiv operator je nejstar§im hranovym detektorem. K detekci hran vyuziva dvou
konvoluénich masek, jejichz konvoluce s obrazem je ekvivalentni k diferenci ve dvou
na sebe kolmych smérech (Gonzales a Woods, 2002).

a) b)
110 0]-1

= g:
9x = o1 Y 110

Obrazek 3.4: Hodnoty konvolu¢nich masek Robertsova operatoru pro a) detekci horizontalnich
hran, b) detekci vertikalnich hran

Velikost gradientu je urena sumou absolutnich hodnot prvki gradientu

(Jain et al., 1995; Hlavac a Sedlacek, 2009)
E(x,y) = lex(x,¥)| + |e, (x, ¥)1, (3.10)
po dosazeni hodnot e, (x,y) a e, (x,y) z rovnic 3.8 a 3.9 ziskame

E(x,y) =1f(,y) * gl + 1f(x,¥) * gy, (3.11)

konvoluci s uvedenymi konvoluénimi maskami mtizeme dale rozepsat jako

Dle Nixon a Aguado (2002) lze velikost gradientu pti aplikaci Robertsova operatoru

stanovit jako maximalni hodnotu prvku gradientu

E(x,y) = max{|ex(x,y)|, ey (x, y)[} . (3.13)
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3.2.2 Operator Prewittové

Tento operator funguje na zakladé aproximace prvni derivace pro okoli obrazového
bodu o velikosti 3 x 3. Gradient Ize odhadovat v osmi smérech, tudiz je tieba provést
konvoluci obrazu s osmi kernely a poté je pro kazdy bod vybran vysledek konvoluce
s nejvyssi hodnotou, avSak k detekci vodorovnych a svislych hran se bézné pouzivaji
pouze dv¢ konvolu¢ni masky korespondujici se smérem osy x a osy y (Hlavac a Sed-

lacek, 2009; Karasulu, 2012).

) b)
101 111
ge=|-1] 01 gy=|0]0]0
101 a1 1

Obrazek 3.5: Hodnoty konvolu¢nich masek operatoru Prewittové pro a) detekci horizontalnich
hran, b) detekci vertikalnich hran

Velikost je v piipadé dvou kernelti stanovena jako

E(x,y) = Jex<x,y>2 +e,(x,y)?, (3.14)

smér gradientu je vypocitan ze vzorce

3 ey(x,y)
a(x,y) = arctan <m>, (3.15)

v pifipad€ osmi kernell je smér gradientu ur¢en dle sméru kernelu, jehoZ konvoluci

A4

s obrazem vznikla nejvyssi hodnota (Nema a Saxena, 2013).

pokracovani obrazku na dalsi strance

51



pokracovani obrazku z ptedchozi stranky

Obrazek 3.6: Obraz po aplikaci operatoru Prewittové a) vstupni obraz, b) vysledny obraz pro
prah o hodnoté 10, c) vysledny obraz pro prah o hodnoté 30, d) vysledny obraz pro prah o hod-
noté 50

3.2.3 Sobeliiv operator

Jednim z nejznaméjsich operatord pro hledani hran je Sobeliiv operator, ktery ma
zna¢nou podobnost s operatorem Prewittové, vychazi také z aproximace prvni deri-
vace realizované pomoci konvoluce kernelu o velikosti 3 X 3 s obrazem, velikost
I smér gradientu jsou ureny dle stejnych vzorcu, také ho Ize aplikovat k detekci gra-
dientu v osmi smérech, stejné tak se nejcastéji pouziva pro nalezeni vodorovnych
a svislych hran, avSak nabizi lepsi detek¢ni schopnosti (Nixon a Aguado, 2002; Russ,
2002). Na obrazku 3.7 jsou zndzornény konvolu¢ni masky pro detekci vodorovnych

a svislych hran.

) b)
101 121
ge=|2]0]2 gy=|0]0]0
1001 121

Obrazek 3.7: Hodnoty konvolu¢nich masek Sobelova operatoru pro a) detekci horizontalnich
hran, b) detekci vertikalnich hran

Jain et al. (1995) a Sojka et al. (2011) uvadgji, Ze parcialni derivace v poloze kazdého

pixelu s okolim 3 X 3 pixeld Ize vypocitat ze vztahu

ex(x,y) = (23 + 225 + 29) — (21 + 22, + z7), (3.16)
ey(x,y) = (21 + 225 + z3) — (27 + 225 + 2o), (3.17)
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parametry z,, ..., zq piedstavuji polohu okolnich pixelti vi¢i vybranému pixelu, viz ob-

razek 3.8.

Obrazek 3.8: Znazornéni znaceni okolnich bodi vzhledem k vybranému bodu

Obrazek 3.9: Obraz po aplikaci Sobelova operatoru, a) vstupni obraz, b) vysledny obraz pro
prah o hodnoté 10, c) vysledny obraz pro prah o hodnoté 30, d) vysledny obraz pro prah o hod-
noté 50
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3.2.4 Robinsoniv operator

Robinsontv operator vychazi z pouziti konvolu¢nich masek o velikosti 3 X 3 oriento-
vanych do osmi sméri, které jsou také oznacovany jako kompasové masky, sméry
masek jsou pojmenovan dle svétovych stran, tedy sever, severovychod, vychod, jiho-
vychod, jih, jihozapad, zépad a severozéapad. Jednotlivé masky vznikly rotaci o 45°

kolem jejich sttedového bodu (Sonka et al., 2008).

a) b) C) d)
1111 1111 111 |1 1-1)1
g1=11-2|1]|g,=]|-1|-2|1|g3=|-1|-2|1 |g,=|-1|-2|1
10-1 -1 17-1)1 111 |1 1111
e) f) 9) h)
10-1 -1 1]-1/-1 1111 1111
gs=11]-2|1|gs=|1|-2|-1|g,=|1]|-2]|-1|gg=|1]|-2]-1
1711 1111 1111 1]-11-1

Obrazek 3.10: Hodnoty konvolu¢nich masek Robinsonova operatoru pro a) smér sever, b) seve-
rovychod, c¢) vychod, d) jihovychod, e) jih, f) jihozapad, g) zapad, h) severozapad

Velikost gradientu je rovna nejvyssi hodnoté vzniklé pii konvoluci kazdé z osmy kon-

volu¢nich masek s obrazem, smér je uréen orientaci masky s nejvyssi vyslednou hod-

notou (Burnham et al., 1997; Zhang, 2021).

E(X:Y) = maX{|e1(X:}’)|;---'|98(x:3’)|} (318)

Obriazek 3.11: Obraz po aplikaci Robinsonova operatoru, a) vysledny obraz pro prah o hodnoté
10, b) vysledny obraz pro prah o hodnoté 50
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3.2.5 Kirschiiv operator
Tato metoda se zaklada na stejném principu jako Robinsontv operator, vyuziva tedy
konvoluce obrazu s rota¢nimi maskami o osmi smérech odpovidajicich rotaci o 45°,

viz obr. 3.12, urceni velikosti gradientu a jeho sméru je také totozné (Kasulu, 2013;

Russ, 2002).
a) b) c) d)
-31-3]-3 -3(-3|-3 51-3|-3 5]151-3
g1=|-3[0]3]g,=[5]0[-3]gs=|5]0][-3|g,=][5]0]-3
5| 5|5 5|5 (-3 5 |-3|-3 -3(1-3|-3
€) f) 9) h)
5|55 3155 -31-3|5 -3(1-3|-3
gs=|-310]3|gs=[3[0[5]g,=[3]/0[5]|gg=[-3[0]5
-3-3]-3 -31-3|-3 31-3|5 3155

Obrazek 3.12: Hodnoty konvolué¢nich masek Kirschova operatoru pro a) smér sever, b) severo-
vychod, ¢) vychod, d) jihovychod, e) jih, f) jihozapad, g) zapad, h) severozapad

Obrazek 3.13: Obraz po aplikaci Kirschova operatoru, a) vysledny obraz pro prah o hodnoté
10, b) vysledny obraz pro prah o hodnoté 50

3.2.6 Cannyho hranovy detektor

Jednim z pokrocilych hranovych operatort fungujicich na zakladé prvni derivace
je Cannyho hranovy detektor, ktery aproximuje funkci optimalizujici pomér mezi sig-
nalem a Sumem a zajist'ujici presnou lokalizaci hran. Navrh detektoru vychazi ze tii
kritérii, prvnim je detekéni kritérium pozadujici optimalni detekci hran s minimem

chybnych vysledkti, druhé kritérium, lokalizac¢ni, klade diiraz na maximalni pfesnost
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polohy nalezené hrany vzhledem k jeji redlné pozici, tfeti podminkou je kritérium
jedné odezvy, v ramci kterého se jedna o eliminaci vicenasobné odezvy detektoru
na jednu hranu vedouci k jednozna¢nou identifikaci hrany (Hlava¢ a Sedlacek, 2009;
Nixon a Aguado, 2002). Hlavni myslenkou je vytvofeni operatoru predstavujiciho de-
rivaci Gaussidnu ve sméru gradientu. V piipad¢ hran s orientaci ve sméru osy x
ave sméru osy y lze popsat prvni derivace konvoluce Gaussovy funkce s obrazem
(Petrou a Petrou, 2010; Sojka et al., 2011) jako

Vh(x,y)] = V[f(x,y) * G(x,y)], (3.19)

dochazi tedy k derivaci vyhlazené obrazu s potlaCenym Sumem, jejiz vysledné hod-

noty budou
er(x,y) = L&Y )a: C@wyl (3.20)
d ,Y) * G (x,
e, (x,y) = [f (x y;y (x, y)] _ (3.21)

K vypoctu hodnot derivace nespojité funkce, kterou je i obraz, 1ze provést metodou
kone¢nych diferenci (Jain et al., 1995). Liu et al. (2018) a Tong et al. (2018) uvadi,
ze je tento krok mozné realizovat konvoluci se Sobelovym operatorem, tedy pokud

za S, oznac¢ime konvolu¢ni masku pro detekci vodorovnych hran a za S,, kernel k de-

tekci svislych hran, tak slozky vektoru gradientu mtizeme urcit dle vztahu

[f(x,y) = G(x,
ex(x,y) = WY )ax <324 (3.22)
a[f (x,y) x G(x,y)]
ey(x,y) = 3y : (3.23)
velikost gradientu je ddna vztahem
BGoy) = Jex(x,7)? + ¢, (6.y)? (3.24)

a smér gradientu je urcen

M) . (3.25)

a(x,y) = arctan
() = arean (53
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Dal8im krokem hledani hran je potlaceni odezev mimo maxima, pii kterém dochazi
Kk zizeni hran a nespojitosti (Russ a Russ, 2008). Hodnota gradientu ve vSech bodech
je posuzovana vzhledem hodnotam bodu z osmiokoli dle sméru gradientu. Sméry gra-
dientt v jednotlivych bodech jsou roziazeny dle nasledujicich intervald zastupujicich
Ctyti zakladni sméry, coz jsou horizontalni, vertikélni a dva diagonalni, které urcuji
vybér sousednich bodu k porovnani hodnot. Posuzovany bod ziistava nezménén, je-li
jeho hodnota vétsi nez hodnota sousednich bodl v ur¢eném sméru, v piipadé€ nesplnéni
této podminky nabyva bod hodnoty 0 (Bugarinovi¢ et al., 2020; Sonka et al., 2008;
Tabassum et al., 2013).

E(x_ 1:3’) < E(x,y)

a(x,y) € (0°%22,5°) U (135%180°) =
E(x+1,y) <E(x,y)

E(x+1,y+1) <E(x,y)

a(x,y) € (22,5%45°) N
E(x—1,y—-1) <E(x,y)

E(x,y+1) <E(x,
a(x,y) € (45°90°) - (y+1) <E(xy)
E(x,y - 1) <E(x,y)

E(x—1,y+1) <E(x,
a(x,y) € (90% 135°) . (x—-Ly+1 <E(xy)

E(x+1,y—1)<E(x,y)

Potlaceni odezev mimo maxima je také mozZné realizovat s porovnanim bodi leZicich
pfesné ve sméru gradientu, jejichz hodnoty jsou vypocitany interpolaci z hodnot dvo-
jice jejich sousednich bodl (Sojka et al., 2011; Zhang, 2021).

V posledni ¢asti postupu je provedeno prahovani s hysterezi, pti kterém dochazi
k vybéru dvou odlisnych prahovych hodnot, kdy je vys$si hodnota urcena jako maxi-
vymi hodnotami porovnany, pokud je jejich hodnota vyssi nebo rovna Ty, jSOU
uznany jako bod hrany, body jejichZ hodnota je v rozmezi mezi Ty, @ Trpax @ zarovei
sousedi s bodem hrany, jsou také ptifazeny do skupiny hranovych bodi. Body, které
ptedchozi podminky nesplni, jsou ve vystupnim obrazu nahrazeny hodnotou 0. Praho-
vani s hysterezi se v ramci hledani hran muize vicekrat opakovat (Liu et al., 2018;

Zhang, 2021).
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Obrazek 3.14: Obrazek 3.15: Obraz po aplikaci Cannyho operatoru, a) vysledny obraz pro
dolni a horni prah o hodnotach 10 a 80, 0=1, b) vysledny obraz pro dolni a horni prah o hodno-
tach 50 a 80, =1 c¢) vysledny obraz pro dolni a horni prah o hodnotach 10 a 80, =2, d) vysledny
obraz pro dolni a horni prah o hodnotach 10 a 80, 6=3

3.3 Hledani hran na zakladé druhé derivace

Standardni gradientni operatory popsané vysSe se potykaji s jistou citlivosti na Sum.
Vyuziti druhé derivace ke hledani hran je pfihodnéjsi diky vyssi spolehlivosti, jenz
je dana strmosti druhé derivace funkce v okoli jejiho prichodu nulou. Zakladni opera-
tor vyuzivajici druhou derivaci, Laplacian, popsany v kapitole 1, se vSak potyka se Su-
mem zpusobujicim detekci falesnych hran v jesté vétsi mife. Dalsim operatorem uplat-
fujicim druhou derivaci je Laplacian Gaussianu umoziujici zminénou slabinu mini-

malizovat (Hlavac a Sedlacek, 2009; Sojka et al., 2011).
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3.3.1 LoG filtr

V roce 1980 piedstavily Marr a Hildreth postup, se kterym lze negativni vliv Sumu
potlacit implementaci Gaussova vyhlazovaciho filtru, tedy Laplacian Gaussianu,
zkratka LoG je z anglického Laplacian of Gaussian (Gironés a Julia, 2020; Marr a Hil-
dreth, 1980; Zhang 2021). Operator vychazi z druhé derivace konvoluce obrazu
S Gaussovym filtrem, tedy

VZh(x,y) = V2[f(x,y) * G(x, ¥)], (3.26)

po zamén¢ potadi aplikace druhé derivace a konvoluce, kterou l1ze provést z divodu

linearity obou operaci, vznikne

V2h(x,y) = [V*G(x, )] * f (x,¥). (3.27)

Gausstv dvourozmérny filtr je definovan jako

(52 (3.28)
= 202 .
G(x,y) Tz 0
a predpis Laplaceova operatoru je
aZf aZf
Vif = — 4+ ——. 3.29
f 0x? * dy? (3.29)

K ziskani vztahu pro LoG operator je tfeba provést soucet druhych derivaci funkce

Gaussova filtru dle x a y

_0%G(x,y) N %G (x,y)

V3G (x,y) = FP 3y7 (3.30)
x2 — g2 _(X2+y%)  y2 g2 _(x24y?
VZG(x,y) = o6 e ( 202 )+ o e ( 202 ), (331)
odtud ziskame
x2 +y? —20% _(X24¥?
VG (x,y) = 23;06 e ( 202 ) (3.32)
po upraveé dostaneme vyslednou rovnici
1 x2 +y?\ _(£2+y?
V36(x) = (-—) (1 - )e (5258, (3.33)
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V literature se také vyskytuje vyjadieni LoG pomoci vztahu

x2+y?—202 _(ﬂ)

ViG(x,y) = - e \ 207

(3.34)

rozdil mezi vyjadienimi LoG dle rovnic 3.33 a 3.34 prameni z vyuziti Gaussovy

funkce ve tvaru

G(x,y) = f(%) (3.35)

piipadé vztahu 3.34 misto pfedpisu Gaussova normalniho rozdé¢leni (Gonzales et al.,
2009; Jain et al., 1995; Nixon a Aguado, 2002).

a)

%103
20 -

10— 10

15 15

Obrazek 3.16: Graf konvoluéni masky LoG filtru, kdy a) 6=2, b) 6=2,5

Po provedeni konvoluce obrazu s kernelem operatoru LoG je tfeba provést hledani
pruchodu nulou, protoze pixel ndlezi hran¢, pokud mezi nim a sousednimi pixely dojde
ke zméné hodnot z kladnych na zaporné ¢i naopak. Detektor prichodu nulou mize mit
naptiklad podobu masky o rozmérech 2 X 2, kdy je zvoleny reprezentativni bod s ne-

ménnou polohou vii€i masce, k detekci hrany dochazi pfi zmén€ znaménka uvniti
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masky vici reprezentativnimu bodu (Sonka et al., 2008). Marr a Hildreth (1980) pied
detekci prichodu nulou vytvoii z vysledku konvoluce binarni obraz ptidélenim bilé
barvy, tedy hodnoty 255, kladnym hodnotdm a ¢erné barvy hodnotdm zapornym, hod-
notam nulové se nijak neméni, poté je tieba detekovat mezni pixely, v jejichz bezpro-
stiedni blizkosti dochazi ke zméné hodnot. Petrou a Petrou (2010) popisuji postup hle-
dani prachodu nulou, ktery je rozdélen na hledani ve sméru osy x, po fadcich, a osy v,
po sloupcich, kdy se pro kazdy bod (x,y) z intervalu x € (1, M — 1), y € (1; N — 1)
vysledného obrazu o velikosti M X N provadi soucin s bodem nasledujicim dle sméru,
tedy (x + 1,y) nebo (x,y + 1). Kdyz je vysledek souc¢inu mensi nebo rovno nule,
tak bod (x, y) nalezi hran¢ a do nového vystupniho obrazu je mu dana hodnota 0, jinak
ziska hodnotu 255. Pii standardni prezentaci nalezenych hran, kdy hrany maji bilou
barvu a ostatni pixely ¢ernou, jsou hodnoty pfidéleny naopak.

: , 1 b |

Obrazek 3.17: Obraz po aplikaci operatoru LoG, a) vysledny obraz pro =1, b) vysledny obraz
pro =2, c) vysledny obraz pro =3
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4 Navrh algoritmu a implementace vybranych operatori

Algoritmus pro rozpoznavani zmén v obrazu se skladd z nékolika hlavnich casti,
Z nichz prvni je zaméfena na ziskdni vstupnich hodnot a vygenerovani parametrii
&i prazdnych mnozin potiebnych pro jeho spravné fungovani. Cinnost dalsich useki
orientovanych na Gpravy a porovnani jednotlivych snimkti videosouboru je cyklicka,
pocet jejich opakovani se odviji z celkového poctu snimkt videa, snimkové frekvenci
a zvoleném ¢asovém rozestupu mezi jednotlivymi snimky. Vstupni upravy obrazu za-
hrnuji nacteni snimku s danym potadim, jeho Upravu z barevného prostoru RGB
na arovné Sedi a pfipadné zvolené zmenSeni obrazu. Nasleduje mozZnost odstranéni
Sumu vyhlazenim obrazu pomoci Gaussova filtru s velikosti masky ur¢enou automa-
ticky dle hodnoty g, ¢i s jeji velikosti piesné definovanou uzivatelem. V dal$im kroku
dochazi k hledani hran aplikaci jednoho ze Sesti v algoritmu dostupnych operatort.
V ramci navazujiciho oddilu jsou ukladany kontrolni snimky v piivodni nebo upravené
podobé¢ do slozky vytvofené ve zvoleném adresaii béhem prvni faze. Findlni etapa
se zabyva urenim zmén v obrazu na zdkladé porovnani dvou snimkl s rozmezim
od 1 do 20 snimk ¢i aktualniho snimku s prvnim snimkem videa, kdy je vyhodnocen
relativni rozdil jejich hodnot, pfi¢emz zména je detekovana v ptipad¢ piekroceni pie-
dem definované meze, jiz je vhodné zkalibrovat na kratkém useku zkoumaného videa.

INacteni vstupnich hodnot, vytvoreni
i| potfebnych poéate&nich hodnot

P17 Cyklus vybéru snimku ve e __
R vybraném rozmezi

f. 18-35§ Vstupni upravy obrazu

\4

. 36-49 Odstranéni Sumu, vyhlazeni ocbrazu

. 50-76;[ Aplikace hranovych operatoru ]

v

. 77-89 I Ulozeni kontrolnich snimka I

v

Uréeni zmén v obrazu, uloZeni
snimkid s detekovanymi zménami

| ¥.90-108

|2
F.109 : < Koneccyklu  _>-----

__________________ :

odpovidajici fadky pseudokddu

Obrazek 4.1: Zakladni schéma algoritmu na detekci zmén v obrazu
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Zakladni zjednodusené schéma je zndzornéno na obrazku 4.1, samostatné etapy, fa-
zené v posloupnosti dle pribehu programu, jsou odliSeny barvami odpovidajicimi zvy-
raznénym celkim ve vyvojovém diagramu obsahujicim podrobny rozpis algoritmu
za vyuziti ptikazii a syntaxe jazyka programu MATLAB, v jehoz prostfedi byly
skripty vyvijeny. Cisla fadkd uvedena u kazdé ¢asti koresponduji s néleZitymi ¢astmi
uvedeného pseudokddu. Siln€é vyznacené podprogramy ve vyvojovém diagramu
na obrazku 4.2 a 4.3, coz jsou funkce obrazovych filtrl, jejichz ekvivalenty v podobé¢
nativnich MATLAB funkci jsou dostupné pouze v rozsiiujici knihovné zameétrené
na zpracovani obrazu, budou dale pfiblizeny pomoci pseudokddu a struéné popsany.
Do algoritmu nebyly zaclenény filtry z frekvenéni domény z diivodu vyssi Casové
naroc¢nosti oproti konvoluci pfi filtraci obrazu v programu MATLAB. Pro konvoluci
i rychlou Fourierovu transformaci jsou v jeho zakladni verzi implementovany funkce
conv2(obraz, kernel) a fft2(obraz). Porovnani ¢asu potiebného pro realizaci konvoluce
obrazli o péti rozdilnych rozliSenich s konvoluénimi maskami o velikostech 3 X 3
az 21 X 21 auprav v ramci frekvencni domény za vyuziti FFT na stejné obrazy je uve-
deno v sekundach v tabulce 4.1. K zajisténi relevantnosti ¢asovych tdaji bylo kazdé
meéfeni provedené stokrat, uvedeny vysledny cas byl uréen aritmetickym primérem

naméfenych hodnot.

Tabulka 4.1: Porovnani ¢asové narocnosti filtrace v prostorové a frekven¢ni doméné [s]

k(\)/:\lfiol;?lsétni RozliSeni obrazu
masky 256%256 S512x512 | 1024x1024 | 2048%x2048 | 4096x4096
3x3 0,0004 0,0012 0,0026 0,0093 0,0335
5x5 0,0003 0,0012 0,0027 0,0098 0,0358
7x7 0,0004 0,0013 0,0029 0,0105 0,0386
9%9 0,0005 0,0014 0,0030 0,0110 0,0432
11x11 0,0006 0,0013 0,0037 0,0122 0,0504
13x13 0,0008 0,0016 0,0042 0,0143 0,0599
15x15 0,0010 0,0019 0,0045 0,0168 0,0700
17x17 0,0012 0,0022 0,0052 0,0192 0,0823
19%x19 0,0014 0,0025 0,0048 0,0231 0,0971
21x21 0,0017 0,0026 0,0065 0,0261 0,1137
FFT 0,0024 0,0069 0,0274 0,0935 0,3471
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ALGORITMUS PRO NALEZENI ZMENY V OBRAZU

1 zacatek
5 ¢ti (cesta_otevrit, cesta_ulozit,nazev, t, z,,, p, lin_fllt,
a,a_aut,o,det, typ_d,prah,prah_H,ry, k_s_u0,k_s_ul) ;
3 OTEVRI_ADRESAR (cesta_oterit) ;
4 VYTVOR_ADRESAR (“\kontrolni_snimky °, nazev) ;
5 vid < NACTI_VIDEO (cesta_otevrit) ,
6 fr « SNIMKOVA FREKVENCE (vid) ;
7 numg, « POCET_SNIMKU (vid) ;
8 [sloupce, radky] « ROZLISENI (vid) ;
9 Dpix < Tadky - sloupce ;
10 set-fr;
11 jestlize p > 1 pak
12 zacatek
13 B « O[radky] [sloupce]x 0+ 1)
14 jinak
15 B « O[radky] [sloupce] 5
16 konec
17 pro i od 1 po s do numg,
18 zacatek
19 je=+1;
20 jestliZep =0 Ai = 2pak
21 zacatek
22 B[:,: 1] « I,
23 konec
24 jestlizep > 1 Ai > 1 pak
25 zacatek
26 B[:,:,1:p] « B[:,:,2:p + 1]
27 konec
28 snimek <« PRECTI_SNIMEK_VIDEA (vid, i) ;
29 jestlize z,,, > 1 pak
30 zacatek
31 I, <« ZMENSENI (snimek, z,;,) ;
32 jinak
33 I, « snimek ;
34 konec
35 IZO « Iz ;
36 jestlize lin_filt = 1 pak
37 zacatek
38 jestlize det = 1 A (typ_.d =5V typ_d = 6) pak
39 zacatek
40 IL,<1,;
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41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78

79

80
81
82

jinak
jestlize a,,,; = 1 pak
zacatek
I, « GAUSSUV FILTR (1,,0) ;
Jinak
I, « GAUSSUV _FILTR_M (I,,a,0) ;
konec
konec
konec
jestlize det = 1 pak
zacatek
jestlize typ_d = 1 pak
zacatek
I; « SOBELUV_OPERATOR (I,,prah) ;
konec
jestlize typ_d = 2 pak
zacatek
I; « OPERATOR_PREWITTOVE (I, prah) ;
konec
jestlize typ_d = 3 pak
zacatek
I; < ROBINSONUV_OPERATOR (1, prah) ;
konec
jestlize typ_d = 4 pak
zacatek
I; « KIRSCHUV_OPERATOR (I,,prah) ;
konec
jestlize typ_d =5 pak
zacatek
I; « LoG_OPERATOR (1,,0) ;
konec
jestlize typ_d = 6 pak
zacatek
I; « CANNYHO_OPERATOR (I,,0,prah,prah_H) ;
konec
konec
jestlize ks u0 = 0Ak_s ul =1pak
zacatek
ZAPIS_OBRAZ (1,, [cesta_ulozit ‘\kontrolni_snimky ‘ nazev
“\Obraz‘ PREVOD_NA RETEZEC (j) ‘.png‘ ]
konec
jestlize k_s u0 =1Ak_s ul =0pak
zacatek
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83

84
85
86

87

88

89
90
91

92
93
94

95
96
97

98
99
100

101
102
103
104

105

106

107
108
109
110

ZAPIS_OBRAZ (1,, [cesta_ulozit ‘\kontrolni_snimky ‘ nazev
“\Obraz‘ PREVOD_NA RETEZEC (j) ‘.png‘ ]
konec
jestlize k_s u0 =1Ak_s ul =1pak
zacatek
ZAPIS_OBRAZ (1,, [cesta_ulozit ‘\kontrolni_snimky ‘ nazev
“\Obraz‘ PREVOD_NA RETEZEC (j) ‘.png‘ ]
ZAPIS_OBRAZ (1,, [cesta_ulozit ‘\kontrolni_snimky ‘ nazev
“\Obraz‘ PREVOD_NA RETEZEC (j) ‘.png‘ ]

konec
jestlizei > 1 Ap <1 pak
zacatek
r, « abs(-22z _ LBl 400,2

255ppix 255ppix
B[:,:,2] « I,

Li-1g
R ~ [RI rlﬂ])lf_r] [}

konec
jestlizei > p-sAp > 1pak
zacatek
1y « abs(22z _ LBl 440

255ppix 255ppix

B[:,:,p]l < I,

R « [R;rlrj'l;_:] ;
konec
jestlize 3r; pak

jestlize r; > ry pak

zacatek

ZAPIS_OBRAZ (1,, [cesta_ulozit ‘\Obraz'

PREVOD_NA RETEZEC (j) ‘.png‘ |

.. i1
konec
konec

konec
konec

66



Cti(cesta_otevrit,cesta_ulozit,
nazev,t,zm,p,lin_filt,a,a_aut,
o,det,typ_d,prah,prah_H,r 0,k_s u0, k_s_u1)

v

cd(cesta_ulozit)

mkdir (['kontrolni_snimky_"
jmeno(1:length(jmeno)-4)])

v

fr=vid.FrameRate
num_fr = vid.NumberOfFrames
radky=vid.Height
sloupce=vid.Width
poc_pix=radky*sloupce
r=[1
vysledek=[ ]

@ = B=zeros(round(radky/zm),round(sloupce/zm),p+1) |

| B=zeros(round(radky/zm),round(sloupce/zm),2) |

4EEEEEEEEEEEEEEEE NN SN NN NN NN NN EEEEEE N,

<

<
SEEEEEEEEEEEEEEERER EEEEEEEENEEEEEEEEEEEEEEEENEEEEEEEEEEEESR

4 EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEESEEEEEEEER

B(:,:;,1:p)=B(:,;,2:p+1)

snimek=read(vid,i)}

snimek=rgb2gray(snimek)

zm>1 v

- { Iz=funkce zmensem(smmek zm) I ‘

Iz—smmek
120=Iz

==1 & (typ_d==
ltyp_d==6)

Iz=Gaussuv_filtr2(lz,a)

4EEEEEEEE NN EEEEEEEEEEEEEE,
4EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEERNES

Obrazek 4.2: Vyvojovy diagram algoritmu na detekci zmén v obrazu—¢ast 1
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| Iz=Sobeluv_operator(izprah) |

I |z=Operator_Prewittove(lz,prah) I
o

I Iz=Robinsonuv_operator(lz,prah) I
o

| I1z=Kirschuv_operator(lz,prah) |
e

r T 1 T 7

4EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEER

I |lz=LoG_operator(lz,o) l
o

Iz=Cannyho_operator(lz,o,prah,prah_H

imwrite(lz,[cesta_ulozit \kontrolni_snimky_'
\Image' int2str(j), ".ipg'l)

imwrite(1z0,[cesta_ulozit
"\kontrolni_snimky_' \Image' int2str(j), ".jpg'])

imwrite(lz,[cesta_ulozit "kontrolni_snimky_"
\Image' int2str(j), ".jpg'T)
imwrite(1z0,[cesta_ulozit

"\kontrolni_snimky_' '\Ilmage' int2str(j), ".jpg'l)

<
<
EEEEEEESESEESESEEESES (B AR RN BN RERERRNERRRRR R RRRENRRRRRNRRRNNRNNHS.]
EEEEEEEEEEEEEEESR EEEE EEEE EE S EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEENEENN

4EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEN

ri=abs(sum(sum(lz))/(poc_pix*255)-
sum(sum(B(:,:,1)))/(poc_pix*255))*100*zm*"2
B(:,:,2)))=1z, r=[r;r1,j,(i-1)/fr]

r1=abs(sum(sum(lz))/(poc_pix*255)-
sum(sum(B(:,:,1)))/(poc_pix*255))*100*zm*2
B(...p))=lz, r=[r;r1,j.(i-1)/r]

< r>r0
+

imwrite(lz, [cesta_ulozit \Image'
in&stru;‘)r'd'pg']);

vysledek=[vysledek; i, j, (i-1)/fr] |

&

ES R R NN RENERENRNNENSERNERNERNNENNENNERENNERNEFEEENENENRERNNNERRNENERNENNNENENNRNRERNENNE"EENNENNENRNENNERHENHERNRERSESRSHEBRBSESH:ES:RSEHSRNERSEH;NRHRS;™

4EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEENR

Obrazek 4.3: Vyvojovy diagram algoritmu na detekci zmén v obrazu—¢ast 2
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4.1 Implementace Gaussova filtru

GAUSSUV FILTR

1 zacdatek

2 ¢ti (obraz, o);

3 jestliZze VELIKOST (obraz, 3) # 1 pak
4 zacatek

5 obraz < PREVOD_DO_UROVNI_SEDI (obraz) ;
6 konec

7 a<2-[3o)]+1;

8 ve(a—1)/2;

9 e «exp(1);

10 A < DOUBLE (obraz) ;

11 A, < ZRCADLOVE_ROZSIRENI (4,v) ;
12 K < Ogxa ;

13 proiodapo—-1do1l

14 zacatek

15 projodapo—1do1l

16 zacatek

17 u <« [{—b;j—b];
_u@®?+u(2)?

18 K@) «5—e 27

19 konec

20 konec

K .
21 Kl < 2;1=12?=1K 1
22 Ayur < 2D_KONVOLUCE (44, K;) ;
23 konec

Zpocatku je nacten obraz, ktery je bran jako tfirozmérnd matce prvki, a parametr o.
Pokud je obraz barevny, sklada se ze tii vrstev, z nichz kazda je vyhrazena pro jeden
barevny kanal nesouci informaci o cervené, zelené ¢i modré barvé, teti rozmér matice
je tak roven tfem, pro snadnéjsi Gipravu obrazu je tfeba pfevést obraz do urovni Sedi,
kdy obsahuje jiz jen jednu vrstvu s informacemi ekvivalentnimi k hodnotam celko-
vého jasu obrazu Vv rozmezi od 0 do 255. K této operaci slouzi funkce rgh2gray, jenz
je dostupna v zékladni verzi programu MATLAB, stejné jako dalsi funkce, které bu-
dou v pribéhu popisu pseukodu zminény. Piikazem Size lze urcit velikost rozméru
matice, kdy jako prvni je uveden pocet fadki, tedy vySka obrazu, druhym udajem je
pocet sloupcti, Sitka obrazu, a tfeti hodnota udava velikost tfetiho rozméru matice.

Po ur¢eni hodnoty parametru a piedstavujiciho velikost konvolu¢ni masky, néasleduje

pievedeni obrazu z 8-bitového formatu uint8, jez ma rozsah hodnot xe(0; 28 — 1),
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X € Z, na datovy format double, zrcadlovému rozsifeni obrazu vygenerovanim okol-
niho rdmu o Sifce v a vytvofeni nulové matice K o rozmérech a X a pouzitim piikazu
zeros uréenou k zaznamu hodnot kernelu je v ramci dvou cykla realizovan proces do-
plnéni prislusnych hodnot do matice K dle vzorce 1.14. V piedposlednim kroku je pro-
vedena normalizace hodnot konvolu¢niho kernelu vydélenim kazdého jeho prvku
souctem vsech jeho prvki, nakonec je uskute¢néna konvoluce normalizovaného ker-
nelu s rozsifenym obrazem. Aplika¢ni knihovna Image processing toolbox umoziuje

pro aplikaci Gaussova filtru vyuzit funkci imgaussfilt.

4.2 Implementace konvoluce a zrcadlového rozsifeni obrazu

2D KONVOLUCE

1 zadatek

2 ¢ti (obraz, kernel),

3 radky « VELIKOST (obraz, 1);

4 sloupce < VELIKOST (obraz, 2);

5 v; < [VELIKOST (kernel, 1) — 1]/2
6 v, < [VELIKOST (kernel,2) —1]/2
7 A< Ogradiy-2v,)x(sloupce—2v,) 5

8 proiod v, doradky — v,

9

zacatek
10 pro j od v, do sloupce — v,
11 zacatek
1 AL J) « XEE_y, B, obraz(i+c,j +d) -
- kernel(vy +c,v, +d)
13 konec
14 konec
15 konec

Vstupnimi hodnotami pro konvoluci jsou obraz, optimalné v rozsitené formé a for-
matu double, a konvoluéni kernel. Parametru radky je pfifazena hodnota celkového
poctu fadki, parametr sloupce vyjadiuje analogicky pocet sloupcli matice obrazovych
hodnot, v; a v, odpovidaji poloviénimu mnozstvi sloupct a fadki nachazejicich se
Vv okoli centralniho bodu konvolu¢ni masky, pfi vyuziti standardnich ¢tvercovych ker-
neld jsou jejich hodnoty stejné. Dale je vygenerovana nulova matice o velikosti obrazu
pted rozsifenim, tedy matice A[radky — 2v4, sloupce — 2v,], protoze pii samotné
konvoluci, jejiz hlavni ¢ast tvorici jeji podstatu je uvedena na fadku 12, jsou zpraco-
vany hodnoty ve vzdalenosti vétsi neZ v, od horniho a dolniho a vétsi nez v, od levého

a pravého kraje obrazu. Konvoluci je také mozné provést aplikaci funkce conv2.
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ZRCADLOVE ROZSIRENi OBRAZU

zacatek
¢ti (obraz, v);
radky < VELIKOST (obraz, 1);
sloupce « VELIKOST (obraz, 2);

Ai(odv + 1doradky + v,od v + 1 do sloupce + v) « obraz ;
proiod1dov
zacatek
Aj(odv + 1doradky + v,i) « obraz(:,v+1—1i);
Ai(odv + 1doradky + v,sloupce + v + i) «
< obraz(:,sloupce — i) ;
11 konec
12 projod1dov
13 zacatek

1
2
3
4
S) Al < 0(radky+2v)><(sloupce+2v) ;
6
7
8
9

14 A(,) <A (Qv+1—j,:),;

15 Ay(radky +v +j,:) « Aj(radky +v+1—j,:);
16 konec

17 Kkonec

Zrcadlové rozsifeni obrazu slouzi k vytvotreni ramu kolem obrazu s hodnotami shod-
nymi s hodnotami obrazu dle os soumérnosti umisténych na okrajich obrazu. Kromé
vstupnich hodnot v podobé& obrazu a parametru v, coz je polovina poctu fadkt/sloupcii
v okoli stfedového bodu konvolu¢ni masky, je dilezitou soucasti nulova matice A,
o velikosti (radky + 2v) X (sloupce + 2v), ktera je nejprve doplnéna o hodnoty
bodu obrazu tak, ze do vzdalenosti v jsou v§echny krajni hodnoty stale rovny 0, prvky
ve sloupcich od v + 1 do sloupce + v a v fadcich od v + 1 do radky + v maji hod-
notu bodu vstupniho obrazu. Poté doplnény hodnoty od v + 1 do radky + v prvnich
v sloupct levého okraje matice A; hodnotami s prvnich v sloupct vstupniho obrazu
V opaéném potadi, i-tému sloupci budou ptifazeny hodnoty sloupce obrazu s poradim
v + 1 — i. Naptiklad pokud bude v = 3, tak prvni sloupec A, ziskd hodnoty tietiho
sloupce vstupniho obrazu, druhy sloupec A; hodnoty druhého sloupce obrazu a treti
sloupec A; hodnoty prvniho sloupce obrazu. Stejnym zptsobem jsou doplnény i hod-
noty v sloupcti pravého okraje. Hodnoty prvnich v fadkl horni ¢asti a dolni ¢asti jsou
také dopliiovany na totozném principu, avSak nejsou jiz brany z ptivodniho obrazu

ale z upravované matice A;.
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4.3 Implementace Sobelova operatoru a operatoru Prewittové

SOBELUV OPERATOR

1 zacdatek

2 ¢ti (obraz, prah);

3 jestlize VELIKOST (obraz,3) # 1 pak
4 zacatek

5 obraz < PREVOD_DO_UROVNI_SEDI (obraz) ;
6 konec

7 A < DOUBLE (obraz) ;

8 A, « ZRCADLOVE_ROZSIRENI (4,1) ;
9 G, < [-1,0,1;,-2,0,2;-1,0,1] ;

10 Gy < [-1,-2,-1;0,0,0;1,2,1] ;

11  E, «2D_KONVOLUCE (4;,G,) ;

12 E, « 2D_KONVOLUCE (4;,G,) ;

13 E« JEZ+EZ ;

E.
14 Mg « tan_lE—y;

x
E

15 E « ——— 255 ;
16 E(E <prah) «<0;
17 konec

Sobelliv operator a operator Prewittové maji velice podobnou az téméf shodnou
skladbu, rozdil mezi nimi se naléza pouze v podob¢ konvolu¢nich kerneld. Jednotlivé
kroky prvotni ¢asti zahrnujici fadky 1 az 8 jsou vysvétleny v ramci Gaussova filtru
a tak nebudou vice popisovany. Druhd ¢ast algoritmu je zaméfena na konvoluci rozsi-
feného obrazu s konvolu¢nimi maskami Sobelova operatoru pro detekci hran v hori-
zontalnim a vertikalnim sméru, které€ jsou zaneseny do matice E, a E,,, ze kterych jsou
nasledovné vypocitany a zaneseny do matice E velikosti nalezenych hran a thly jejich
gradientu nalezici matici My. Nasleduje normalizace velikosti hran, pfi niz jsou
vSechny prvky matice E vydéleny maximalni hodnotou v ni se vyskytujici a vynaso-
beny ¢islem 255, timto je zaruceno, ze nejvyssi hodnota matice nepiekro¢i hodnotu
255, coz je dulezité pro zobrazeni obrazu v 8-bitovych barvach, protoze se jedna o nej-
vy$8§i moznou hodnotu ve standardnim datovém typu pouzivanym pro obraz. Posled-
nim ukonem je prahovani, kdy jsou zachovany pouze hrany s velikosti pfevySujici sta-
novenou prahovou hodnotu, ostatni jsou nahrazeny nulou. V ramci Image processing
toolboxu je mozné tyto operatory aplikovat piikazem edge(obraz,'Sobel’)

a edge(obraz, 'Prewitt’).
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OPERATOR PREWITTOVE

1 zacatek
2 ¢ti (obraz, prah);
3 jestlize VELIKOST (obraz,3) # 1 pak
4 zadatek
5 obraz < PREVOD_DO_UROVNI_SEDI (obraz) ;
6 konec
7 A < DOUBLE (obraz) ;
8 A, « ZRCADLOVE_ROZSIRENI (4,1) ;
9 G, < [-1,0,1;,-1,0,1;-1,0,1] ;
10 Gy < [-1,-1,-1;0,0,0;1,1,1] ;
11  E, < 2D_KONVOLUCE (4;,G,) ;
12 E, « 2D_KONVOLUCE (44,G,) ;
13 E« JEZ+EZ ;
14 Mg « tan_li—i;
15 255
16 E(E <prah) «<0;
17 konec
4.4 Implementace Robinsonova a Kirschova operatoru
ROBINSONUV OPERATOR
1 zacatek
2 ¢ti (obraz, prah);
3 jestlize VELIKOST (obraz,3) # 1 pak
4 zacatek
5 obraz < PREVOD_DO_UROVNI_SEDI (obraz) ;
6 konec
7 A < DOUBLE (obraz) ;
8 A; « ZRCADLOVE_ROZSIRENI (4,1) ;
9 c;1 [1,1,1;1,-2,1; 1,1, -1] ;
10 <[1,1,1,-1,-2,1;-1,-1,1];
11 [111 -1,-2,1;,-1,1,1] ;
12 < [-1 -1,-2,1;1,1,1] ;
13 “[-1 1 1,-2,1;1,1,1] ;
14 [1, 11 -2,-1;1,1,1];
15 “ 1, -2,-1;1,1,-1];
16 68 [1, 1, 1; 1, 2, -1];
17 E, « 2D_KONVOLUCE (Al, Gl) :




18 E, <« 2D_KONVOLUCE (44,G,) ;
19  E; « 2D_KONVOLUCE (4;,G3) ;
20  E, < 2D_KONVOLUCE (4;,G,) ;
21 Es; <« 2D_KONVOLUCE (44, Gs) ;
22 Eg « 2D_KONVOLUCE (4, Gg) ;
23 E, «2D_KONVOLUCE (44, G7) ;
24  Eg < 2D_KONVOLUCE (4, Gg) ;
25 radky « VELIKOST (4,1) ;

26 sloupce « VELIKOST (4,2) ;
27 E « Oradkyxsloupce ;

28 proiod 1doradky

29 zacatek

30 pro j od 1 do sloupce

31 zacatek

E(l,]) < maX{El(i'j)l EZ (i'j)r E3 (irj)r E4(irj)r

3 Es(i,), Es(io ), B (i), Ea (i )} ;
33 konec

34 konec

35 max(E) $255 ;

36 E(E <prah) <0

37 konec

U Robinsonova a Kirschova operatoru plati stejné tvrzeni ohledné podobnosti jako
ptedchozi dvojice hranovych detektoril, odliSnost mezi nimi je opét pouze v podobé
konvoluénich masek. Zakladem téchto operatord je osm konvoluci obrazu s kernely
uréenych ke hledani hran v osmi smérech. Vysledna velikost hrany v ur¢itém bodé
je uréena maximem ze skupiny prvki vybranych z kazdé matice Ej, ..., Eg, vzniklych
z konvoluce, s polohou odpovidajici tomuto bodu. Jak je patrné z fadkt 28 az 34, tato
operace je provedena pro vSechny prvky matic. Findlni faze zahrnuje normalizaci
a prahovani. Robinsontv ani Kirschtiv operator nejsou v knihovné pro zpracovani ob-

razu zahrnuty.

KIRSCHUV OPERATOR

1 zadatek

2 ¢ti (obraz, prah);

3 jestlize VELIKOST (obraz,3) # 1 pak

4 zadatek

5 obraz « PREVOD_DO_UROVNI_SEDI (obraz) ;
6 konec

7 A < DOUBLE (obraz) ;
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8 A, « ZRCADLOVE ROZSIRENI (4,1) ;

9 G, =[-3,-3,-3;-3,0,—3; 5,5,5];
10 G, =[-3,-3,-3;5,0,-3; 5,5,-3];
11 G; =[5,—-3,-3;5,0, 3533],
12 G4 =[5,5,—-3;5,0,—3; -3,-3];
13 Gs =[5,5,5;,—3,0,-3; ,3, 3];
14 G¢ =[-3,5,5,-3,0,5; =3, 3, 3];
15 G, =[-3,-3,5,-3,0,5; ,],
16 Gg =[-3,—-3,-3;-3,0,5; ,5];
17 E, < 2D_KONVOLUCE (4,, Gl) ;
18  E, < 2D_KONVOLUCE (44, G,) ;
19 E; «2D_KONVOLUCE (44, G3) ;
20  E, < 2D_KONVOLUCE (4;,G,) ;
21  E5 < 2D_KONVOLUCE (4;,Gs) ;
22  Eg < 2D_KONVOLUCE (4;, Gg) ;
23 E, «2D_KONVOLUCE (4;,G,) ;
24  Eg < 2D_KONVOLUCE (4;,Gg) ;
25 radky « VELIKOST (4,1);
26 sloupce < VELIKOST (4, 2) ;
27 E < Oradkyxsloupce ;
28 proiod1doradky
29 zacatek
30 pro j od 1 do sloupce
31 zacatek
32 E(i,j) < max{E; (i, ), E2 (i, ), E3(i,)), E4(i,)),

Es(i, /), Es(i,)), E7(1,)), Es (1, 1)}
33 konec
34 konec
E
35 < max(E) $255 ;
36 E(E < prah) <0
37 konec
4.5 Implementace LoG operatoru

LOG OPERATOR

zacatek
¢ti (obraz, sigma);
jestlize VELIKOST (obraz, 3) # 1 pak
zatatek
obraz « PREVOD_DO_UROVNI_SEDI (obraz) ;
konec
a<2-[(3-sigma)|+1;
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10
11
12
13
14
15
16
17

18

19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31

32
33
34
35
36
37

38
39
40
41
42
43

ve(a—1)/2;
e < exp(1);
A < DOUBLE (obraz) ;
A; < ZRCADLOVE_ROZSIRENI (4, V) ;
K < Ogxaq ;
proiodapo—-1do1l
zacatek

projodapo—1do1l

zacatek

u«[i—b;j—b],

. U (=202 | (-1) BT HU@E
K(ij) « (B2 T
konec
konec

radky « VELIKOST (4,1);
sloupce « VELIKOST (4,2) ;
E « 2D_KONVOLUCE (4,K) ;
E(E<0)«0;
E(E > 0) « 255;
Eout < Oradkyxsloupce ;
proiod 1doradky
zakatek
pro j od 1 do sloupce
zacatek
jestlize |[E(i,j) —E({i+ 1,j)| >0V
IEG,)—EGj+1D| >0V
|E(i,j) —E@{+1,j+ 1) >0 pak
zacatek
Eout(i:j) < 255 :
jinak
Eoue(i,)) < 0;
konec
jestlize |E(radky,j) — E(radky —1,j)| >0 Vv
|E(radky,j) — E(radky,j +1)| >0 v
|E(radky,j) — E(radky — 1,j + 1)| > 0 pak
zacatek
Eyyut(radky,j) <« 255;
jinak
Eout(radky,j) < 0,
konec
jestlize |E (i, sloupce) — E (i, sloupce —1)| > 0 Vv
|E (i, sloupce) — E(i + 1, sloupce)| >0 Vv
|E (i, sloupce) — E(i + 1, sloupce — 1)| > 0 pak
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44 zaatek

45 E,.: (i, sloupce) « 255 ;
46 jinak

47 E,.: (i, sloupce) « 0 ;
48 konec

49 konec

50 konec

51 Kkonec

LoG operator ma v prvnich dvaceti fadcich téméf totoznou formu jako Gaussuv filtr,
coZ je zpusobeno tim, Ze z n¢j prakticky vychazi, jen vztah, dle kterého jsou pocitany
hodnoty konvolu¢niho kernelu filtru, se lisi, je dan rovnici 3.32. Prvni ¢ast hledani
hran spociva v konvoluci obrazu s vytvotenou maskou, nato jsou hodnoty vysledné
matice E mensi nez nula nahrazeny nulou a hodnoty vét$i nez nula nabyvaji 255. Nu-
lova matice E,,; slouzi k zaznamu hodnot prichodu nulou, kdy je pro kazdy prvek
matice E ovéfovano, zda ma prvek v sousednim fadku, sloupci ¢i sousedni uhlopficce
stejnou nebo odlisnou hodnotu. V podstaté je prvek porovnavan s hodnotami ze ¢tver-
cové oblasti o velikosti 2 X 2, kde jeho poloha odpovidd pravému hornimu rohu.
V piipadé shody hodnot je prvku o stejné pozici v matici E,,,; dana hodnota 0, pokud
se hodnoty rlizni, absolutni hodnota jejich rozdilu je vétsi nez nula, tak ziska hodnotu
255. Image processing toolbox zahrnuje pro aplikaci LoG operatoru funkci
edge(obraz, 'log’).

4.6 Implementace Cannyho operatoru

CANNYHO OPERATOR

1 zacdatek

2 ¢ti (obraz, o, prahp, prahy) ;

3 p < pocet_opakovani

4 jestlize VELIKOST (obraz,3) # 1 pak

5 zacatek

6 obraz <« PREVOD_DO_UROVNI_SEDI (obraz) ;
7 konec

8 A « GAUSSUV FILTR (obraz, o) ;

9 [As;, Mg] « SOBELUV_OPERATOR (4, prah_D)
10 Ay « N-M_SUPPRESSION (A, My) ;

11 Agyue < PRAHOVANI S HYSTEREZI (4,p) ;

12 konec
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Cannyho operator obsahuje nejvice vstupnich hodnot ze zminénych operatorti, mimo
obrazu jimi jsou o, a dolni a horni prah. Po pfipadném pievedeni obrazu do trovni
Sedi, je obraz vyhlazen Gaussovym filtrem, dale dochazi k detekci hran Sobelovym
operatorem. Nalezené hrany jsou zizeny potlaCenim odezev mimo maxima, oznaco-
vanym také jako non-maximal suppression, béhem kterého jsou velikosti hranovych
bodl porovnavany se dvéma sousednimi body ve sméru gradientu a pokud ma posu-
zovany prvek vyssi hodnotu nez oba prvky, se kterymi je porovnavan, tak je jeho hod-
nota pienesena do nulové matice na stejnou pozici, v opacném piipad¢ k prenosu hod-
noty prvku nedochazi. Proces ptsobeni Cannyho operatoru uzavira prahovani s hyste-
rezi, jehoz se tyka parametr p, ovliviiujici pocet opakovani procesu, pii némz jsou
prvky s hodnotou spadajici mezi dolni a horni prah uznany jako bod hrany pouze
tehdy, kdyz se v jejich okoli o velikosti 3 X 3 nachézi prvek s hodnotou vétsi nez horni

prah.

N-M SUPPRESSION

1 zacatek

2 ¢ti (A, My)

3 radky « VELIKOST (Mg, 1) ;
4 sloupce < VELIKOST (Mg, 2) ;
5 Ag < Oraaryxsioupce

6 Mg « —Mp ;

7 Mg(As = 0) « 255

8 Mg(Mg < 0) « Mg +90°;

9 proiod 2doradky —1

10 zacatek

11 pro j od 2 do sloupce — 1
12 zacatek
13 jestlize [Mg(i,j) = 0° A My(i,j) < 22,5°] Vv
[Mg(i,j) > 157,5° A My (i,j) < 180°] pak
14 zacatek
15 jestlize A;(i,j — 1) < Ag(i,)) NAg(i,)) = As(i,j + 1) pak
16 zacatek
17 Ag(i,j) « 255;
18 jinak
19 Ag(i,j) < 0;
20 konec
21 konec
22 jestlize My (i,j) > 22,5° A My (i,j) < 67,5° pak
23 zacatek
24 jestlize A;(i+1,j—1) <AL, )HNA(G,)) = A(i— 1,7+ 1)
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pak

25 zacatek
26 Ag(i,j) « 255;
27 jinak
28 Ap(i,j) <« 0;
29 konec
30 konec
31 jestlize My (i,j) > 67,5° A Mp(i,j) < 112,5° pak
32 zacatek
33 jestlize A;(i — 1,)) < Ag(i,j) NAs(i,j) = Ag(i + 1,)) pak
34 zacatek
35 Ag(i,j) « 255;
36 jinak
37 Ag(i,j) < 0;
38 konec
39 jestlize Mg (i, j) > 112,5° A Mg (i, j) < 157,5° pak
40 zacatek
m jestlize A;(i—1,j — 1) < A;(L, ) NA(i,)) =2 AP+ 1,5+ 1)
pak
42 zacatek
43 Ag(i,j) « 255;
44 jinak
45 Ag(i,)) < 0;
46 konec
47 konec
48 konec
49 konec
50 konec
PRAHOVANI S HYSTEREZi
1 zacatek
2 &ti (Ag, p)
3 radky <« VELIKOST (4g4,1);
4 sloupce < VELIKOST (4g,2) ;
5 proiod1doradky
6 zacatek
7 pro j od 1 do sloupce
8 zadatek
9 jestlizeAy > prahy pak
10 zacatek
11 Apue(1,J) < 255
12 konec
13 konec
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14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33

konec
proood1dop

zacatek
proiod2doradky — 1
zacatek
zacatek
pro j od 2 do sloupce — 1
zacatek
jestlize Ag(i,j) = prahp A Ag(i,j) < prahy pak
zacatek
B« Yp——1Aou(i+b,j+b);
jestlize B > 255 pak
zacatek
Aoyt (L,j) = 255
konec
konec
konec
konec
konec
konec
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4.7 Grafické uzivatelské prostiedi

K algoritmu byla vytvofena i jednoducha graficka nadstavba, kterd umozni uzivatelsky
priveétivejsi vkladani dat a volbu parametrti uprav obrazu. V MATLABuU Ize grafické
uzivatelské prostredi, GUI, vytvofit v systému Handle Graphics, coz je rozsifeni im-
plementované v zakladni verzi softwaru, umoziiujici pracovat s grafikou pouzitim de-
finovanych ptikazl, timto zptisobem bylo sestaveno grafické prosttedi vyvinutého al-
goritmu, jenz je uvedeno na obrazku 4.4. Druhou moznosti jak vytvotit GUI je pro-
sttedi GUIDE, které obsahuje soubor nastrojii pro interaktivni tvorbu grafickych ob-
jektl, kdy je uzivatelské prosttedi formovano jejich vybérem a umistovanim pomoci
kurzoru, editace parametri vybranych objektt je realizovana v okn¢ pro upravu vlast-

nosti zvaném Property Inspector, vysledny kod je generovan automaticky.

4| Detekce zmén v obrazu - O X

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help Bl
DS | | ARNOUDEAL- S 0EH 0D

Vyberte soubor ke zpracovani (] Gaussuv filtr (Vyhiazeni obrazu)

Nastavit automaticky

1 1 15

Vyberte sloZku k uloZeni vysledku

Ulozit 0.1 0.1 50

[1Detekce hran

Rozmezi mezi snimky ZmenSeni snimku
Sobelova
1/30 s 4 1x 4
Rozestup mezi porovnavanymi snimky
0 70 255

1 snimek [ ‘

Relativni rozdil mezi porovnavanymi snimky

0 025 1.000

1 ‘ 3

O Ulozit kontrolni snimky
(bez idprav)
O Ulozit kontrolni snimky

_ (s apravami}

Obriazek 4.4: Grafické uzivatelské prostfedi programu pro detekci zmén v obrazu

Zéakladnim objektem GUI je Figure, ktery predstavuje hlavni okno programu, do né¢hoz

jsou umistény podiizené grafické objekty Uicontrol, Uimenu a Uicontextmenu.
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Ke kazdému objektu musi byt pfifazena proménna, tzv. Handle, dle které je graficky
objekt jednoznacné identifikovan. Pti spusténi programu je piikazem get(0, 'ScreenSi-
ze'), kde 0 oznacuje hierarchicky nejvyssi objekt, Root, totozny s obrazovkou moni-
toru, a 'ScreenSize' zastupuje parametr urcujici jeho rozliseni, ziskano rozliSeni obra-
zovky monitoru, dle kterého jsou nastaveny rozméry a pozice hlavniho okna. Horizon-
talni pozice je definovéana jako tfetina horizontalniho rozliSeni monitoru, stejné tak
I Sitka okna, analogicky je stanovena i vertikalni pozice, vyska okna je rovna poloviné
vertikalniho rozliSeni monitoru. Vybrané hodnoty pozice a rozméra je tieba zadat
do parametru 'Position’, za jehoz jednotky byly zvoleny pixely.

Vesker¢ prvky zobrazené uvniti hlavniho okna jsou objekty Uicontrol s riznymi
styly, mezi které se fadi staticky text, jednostavové tlacitko 'Push button', ram 'Frame',
slouzici ke zvyraznéni ostatnich objektl, editovaci pole 'Edit text' umoziujici vkladat
textové fetézce, seznam polozek 'Popup menu', posuvnik 'Slider', zaskrtavaci policko
'Check box' ¢i dvoustavové tlacitko 'Radio button'. Objekty Uimenu a Uicontextmenu

nejsou ve zhotoveném GUI pouzity.

a)

gl 2=uicontrol('Style', 'Pushbutton',...
'Units', 'normalized', ...
'Position', [0.063 0.862 0.145 0.0467], ...
'Tag', 'otevrit', ...
'BackgroundColor', [0.9 0.9 0.9],...
'ForegroundColor', 'black',...
'FontUnits', 'normalized', ...
'FontSize', 0.5,...
'FontWeight', 'normal',...
'Fontangle', 'italic',...
'string', 'OtevZit', ...
'callback', 'programDP otevrit');

b)

hl 2=uicontrol('Style', 'Popupmenu', ...
'Units', 'normalized', ...
'Position', [0.06 0.41 0.25 0.05]1,...
'Tag', 'cas rozmezi', ...
'BackgroundColor', 'white',...
'ForegroundColor', 'red',...
'FontUnits', 'normalized', ...
'FontSize', 0.5,...
'FontWeight', 'bold',...
'Fontangle', 'italic',...
'String','1/30s]11/25s|0.1s|0.2s|0.5s|1s|2s]|5s", ...
'callback', 'programDP cas'):;

Obrazek 4.5: Ukazka nastaveni vybranych parametri pro a) jednostavové tlacitko Oteviit,
b) popup menu pro vybér ¢asového rozmezi mezi zpracovavanymi snimky videa
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Jednotlivé objekty obsahuji n¢kolik editovatelnych parametrii, z nichz byly Casto vy-
uzity Gpravy pozice vcetné velikosti s normalizovanymi jednotkami, jenz je vztaZzena
vuci hlavnimu oknu nikoliv k obrazovce monitoru, dale parametru 'Tag’, slouziciho
jako znac¢ka k vyhledani objektu, a parametru ‘CallBack’, ktery zajist'uje vykonani ¢in-
nosti dle zdrojového kodu spojené s reakcei vybraného objektu na jeho aktivaci nebo
zménu. U vétSiny objektt doslo také k editaci barev pozadi piipadné pisma danych
parametry '‘BackgroundColor' a 'ForegroundColor' a vlastnosti pisma pomoci para-
metru 'FontSize', 'FontWeight', 'FontAngle’. Veskery text v hlavnim okné, tedy po-
pisky tlacitek, seznam polozek u '‘Popup menu’, vyplnéné hodnoty v editovacich polich

a staticky text, je vypsan za parametr 'String' u vybranych objektt.

4 Detekce zmén v obraz - O hes

File Edit View Insert Toals Desktop Window Help ¥
DEde | kRSO EH- 208 nD

Vyberte soubor ke zpracovani Gaussuv filtr (Vyhlazeni obrazu)
Polomér filtru
(O Nastavit automaticky
1 1 15
4 »
Vyberte slozku k uloZeni vysledki Mira rozostFeni (a)
4 »
E:\Documents\MATLAB Detekce hran
{4 Vyberte soubor k otevieni s
« S E > Tento potita¢ > Videa ~ (@] L Prohledat: Videa
Uspofadat = Nova slozka = - O @

R ) O

(*mov) )

(*.avi)
(*.mp4)

(*wmv)
(.mpg)
All Files (**)

Nézev souboru: v

Obrazek 4.6: Dialogové okno pro vybér videosouboru podporovaného formatu
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V prvni ¢asti tvorby GUI jsou tedy nadefinovany zobrazované objekty a jejich vlast-
nosti, druha ¢ast za¢inajici spusténim prepinace piikazem switch, stanovuje jejich Cin-
nost, kdy ukon pfi aktivité¢ objektu je vyvolan piikazem case('priklad’), pticemz 'pri-
klad' je fetézec nalezici k parametru ‘CallBack’. Po stisknuti tlacitka ,Oteviit* dojde
k otevieni dialogového okna pro vybér vstupniho videosouboru, ve kterém lze zobrazit
soubory formatu *.avi, *.mp4, *.mov, *.wmv a *.mpg, do editovaciho pole je automa-
ticky vepsana cesta k vybranému souboru. Pro pfimé zadani cesty k pozadovanému
souboru je mozné vyuzit pouze editovaci pole. Tlacitkem ,Ulozit® je také otevieno
dialogové okno slouzici k vybéru slozky pro ulozeni vysledkd, provazanost s editova-
cim polem pod tlacitkem je stejnd jako u vybéru vstupniho souboru. Na obrazku 4.6
je zachyceno dialogové okno pro vybér videosouboru, cesta k vybrané slozce k ulo-

zeni vysledk je jiz vyplnéna v ndlezitém editovacim okné.

a) Relativni rozdil mezi porovnavanymi snimky
0 0-025 1.000
{| |
b) Relativni rozdil mezi porovnavanymi snimky
0 0.81 1.000
a4 »

Obrazek 4.7: Znazornéni vzajemné vazby posuvniku a piislusného editovaciho pole

Popup menu ,Rozmezi mezi snimky*, ,ZmenSeni snimka‘ a ,Rozestup mezi porovna-
vanymi snimky* jsou uréené pouze k ziskavani vstupnich parametrii ke zpracovani vi-
deosouboru, jejich aktivita neni ptikazu case nijak postoupena. Posuvniky a editovaci
pole umisténé nad kazdym z nich jsou vz4jemné propojeny, pfi zméné hodnoty na po-
suvniku se méni 1 hodnota v editovacim poli, zanesenim jisté hodnoty do editovaciho
pole dochazi také k upravé polohy jezdce posuvniku, viz obr. 4.7. ZaSkrtavaci pole
,Gausstuv filtr* a ,Detekce hran‘ maji tlohu zpfistupnit objekty nalézajici se pod nimi,
pokud jsou oznaceny, pokud oznaceny nejsou, tak zptistupnéni nenastava. Oznacenim
tlacitka typu radio button s popisem ,Nastavit automaticky* je nastavena velikost kon-
voluéniho kernelu Gaussova filtru a deaktivovan posuvnik i edita¢ni pole pro zadani

ptislusnych hodnot.
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b)

) L] Gaussiv filtr (vyhlazeni obrazu) Gaussuv filtr (Vyhlazeni obrazu)

Polomer filtru
Nastavit automaticky (O Nastavit automaticky
1 1 15 1 1 15

| ‘

Mira rozostfeni (o)

0.1 0.1 2.0 0.1 0.1 2.0

Obrazek 4.8: Znazornéni funkce zaskrtavaciho pole v prostifedi programu a) neoznac¢ené pole

s vyslednou deaktivaci nalezitych objektu, b) oznacené pole zap¥iciiujici zobrazeni piislu$nych
objektt

4.7.1 Opatieni GUI chybovymi hlaskami

Do grafického prostiedi byly implementovany také chybové hlasky, které jsou dulezité
pro informovani uzivatele o chybném kroku, diky némuz by funkce programu mohla
byt nerelevantni nebo by jeho ¢innost nemusela probehnout viibec. Timto zplisobem
je tfeba oSetfit vSechny objekty, do nichz lze hodnoty zadavat ru¢né, tudiz v ptipadé
vytvotreného programu se to tyka editovacich poli. Pokud neni vybran vstupni soubor
nebo zadand cesta nevede k Zadnému videosouboru, zobrazi se hlaSka 1 informujici
0 jeho neexistenci, kdyZ je vybran soubor neodpovidajiciho formétu, dojde k zobrazeni
hlasky 2, ktera zada o vybér souboru ve spravném formatu. Chybova hlaska 3 ozna-
muje neexistenci slozky pii zadani adresaie k ukladani vysledkd, jez se na vybraném
pamét'ovém médiu nenachazi, hlaska 4 je vztaZena k editacnimu poli relativniho roz-
dilu mezi porovndvanymi snimky a vyzyva uZivatele k zadani z rozmezi
od 0 do 1,000. U polozek Polomér filtru, Mira rozostfeni a Hodnota prahu se pii za-
dani hodnoty mimo intervaly vyznacené Sedymi ¢isly nad posuvniky nebo neciselného
vyrazu ukazi hlasky upozornujici uzivatele ve stejném stylu jako hlaska 4, tedy poza-
duji vlozeni hodnot z pfislusného rozmezi. Jestlize zadané hodnoty u poloméru filtru
¢i prahu nejsou cela ¢isla, objevi se hlaska 5 sdélujici prosbu o zadani celého cisla.
Jakmile se uzivatel pokusi o spustit program tlac¢itkem ,Start® i pfes Spatné zadané
hodnoty v editovacich polich, chybové hlasky program zastavi a navedou uzivatele

k vlozeni validnich hodnot.
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b)

d)

4/ Neni vybran spravny format souboru —

X

9 Vybrany soubor neexistuje, prosim vyberte video soubor

4. Nenf vybran spravny format souboru —

X

9 Prosim vyberte video soubor ve spravém formatu

4 Neni vybrana sloZka —

X

e Vybrana slozka neexistuje, prosim vyberte slozku

4. Chybné zapsana hodnota —

X

e Prosim zadejte Cislo vétSi nebo rovné 0 a mensi nebo

rovné 1,000

4] Chybné zapsana ... — X

6 Prosim zadejte celé Eislo

Obrazek 4.9: Chybové hlasky implementované do GUI a) hlaska 1, b) hlaska 2, ¢) hlaska 3, d)

hlaska 4, e) hlaska S
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5 Vysledky a diskuze

Navrzeny program lze hodnotit dle vice kritérii, vysledky této prace jsou zaméteny
na posouzeni rychlosti vybranych algoritmii a spolehlivosti detekce zmén v obrazu.
Vyhodnoceni rychlosti programu bylo provedeno na zakladé ¢asového intervalu po-
ttebného pro zpracovani FullHD videosouboru o délce 60 s se snimkovou frekvenci
25 fps. Tabulky 5.1-5.4 prezentuji hodnoty ¢asové naro¢nosti, v sekundach, v zavis-
losti na ¢asovém rozmezi mezi zpracovavanymi snimky videa a velikosti konvolucni
masky pouzitych filtrti, jez se odviji od velikosti hodnoty o, nastaveni ostatnich para-
metrt jako je hodnota prahu ¢i relativnimu rozdilu mezi snimky jsou z hlediska ¢asové
zavislosti nevyznamné, jelikoz pocet provedenych operaci neovliviiuji. Méfeni
pro kazdou dvojici parametra bylo provedeno desetkrat, vysledné hodnoty jsou jejich
aritmetickym priimérem. PocitaCova sestava, na které byl program provozovan, zahr-
nuje ¢trnactijadrovy procesor Intel Core 19 10940X doplnény 64 GB operacni paméti,

vytizeni procesoru se pii ¢innosti programu pohybovalo pouze v rozmezi 6-7 %.

Tabulka 5.1: Casova naroénost na zpracovani videosouboru o délce 60 s za vyuZiti Sobelova

filtru [s]
Velikost konvo- Casové rozmezi mezi zpracoviavanymi snimky videa
luéni masky
Gaussova filtru | 1/25[s] | 01[s] | 02[s] | 05][s] 1[s] 2 [s]
K=0 112,599 | 42,861 28,554 16,413 16,475 17,707

K=3 (o =0,3) 141,982 | 52,827 | 34,494 | 18,527 | 17,242 | 17,181

K=5 (o =0,6) 142,021 | 53,052 | 34,613 | 18,815 | 17,749 | 17,600

K=7 (o =1) 142,676 | 53,100 | 34,606 | 18,737 | 17,615 | 18,037

K=9 (o =1,3) 144,983 | 53,855 | 35,156 | 19,129 | 17,699 | 17,784

K=11 (¢ =1,6) | 146,542 | 54,475 | 35,388 | 18,968 | 17,308 | 17,927

K=13 (o =2) 149,214 | 55241 | 35,984 | 19,455 | 17,829 | 17,172

K=15 (6 =2,3) | 152,221 | 56,256 | 36,485 | 19,559 | 17,666 | 17,691

K=17 (6 =2,6) | 155,669 | 57,336 | 36,917 | 19,606 | 17,748 | 17,906

K=19 (o =3) 158,918 | 58,049 | 37,431 | 19,876 | 18,471 | 17,580

K=21 (¢ =3,3) | 161,814 | 58,941 | 37,920 | 20,049 | 18,255 | 18,213
K=21 (¢ =3,3)! | 136,225 | 50,007 | 34,101 | 18,403 | 13,340 | 12,537

! Hodnoty ziskané aplikaci Sobelova filtru implementovaného v ramci Image processing toolbox
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Tabulka 5.2: Casova niro&nost na zpracovani videosouboru o délce 60 s za vyuZiti Kirschova
filtru [s]

Velikost konvo- Casové rozmezi mezi zpracovavanymi snimky videa

lu¢ni masky
Gaussova filtru | 1/251[s] | 01[s] | 0,2[s] | 05]s] 1[s] 2 [s]

K=0 640,560 | 222,175 | 135,990 | 61,788 | 39,412 | 27,949

K=3 (o =0,3) 673,761 | 232,669 | 141,111 | 63,680 | 40,302 | 28,177

K=5 (o =0,6) 672,990 | 232,182 | 141,681 | 63,799 | 40,400 | 28,098

K=7 (o =1) 673,965 | 231,254 | 140,826 | 63,480 | 40,709 | 28,695

K=9 (o =1,3) 674,665 | 232,156 | 141,778 | 64,092 | 40,192 | 27,655

K=11 (o =1,6) | 675,545 | 232,691 | 141,850 | 63,755 | 40,535 | 28,031

K=13 (¢ =2) 679,474 | 233,296 | 142,011 | 63,813 | 40,497 | 28,454

K=15 (o =2,3) | 680,783 | 234,013 | 142,526 | 63,999 | 40,722 | 28,222

K=17 (0 =2,6) | 682,755 | 235,261 | 143,476 | 64,189 | 40,857 | 28,512

K=19 (o =3) 688,249 | 236,756 | 143,954 | 64,486 | 40,924 | 28,457

K=21 (0 =3,3) | 692,725 | 238,114 | 145,368 | 65,148 | 41,006 | 29,332

Tabulka 5.3: Casova naroénost na zpracovani videosouboru o délce 60 s za vyuZiti LoG filtru [s]

Velikost konvo- Casové rozmezi mezi zpracoviavanymi snimky videa
lu¢ni masky
operatoru 1/25[s] | 011[s] 0,2 [s] 0,5 [s] 1[s] 2 [s]

K=3 (o =0,3) 235,856 | 90,888 | 58,688 | 30,168 | 21,594 | 17,059

K=5 (g =0,6) 246,571 | 90,827 | 58,416 | 29,982 | 21,560 | 17,085

K=7 (o =1) 226,999 | 83,782 | 54,162 | 28,223 | 20,664 | 16,566

K=9 (o =1,3) 228,984 | 83,185 | 52,913 | 27,850 | 21,441 | 19,023

K=11 (o =1,6) | 233,895 | 85,743 | 55,522 | 29,034 | 20,886 | 16,843

K=13 (o =2) 254,012 | 92,673 | 59,667 | 30,492 | 21,741 | 17,013

K=15 (¢ =2,3) | 257,320 | 93,816 | 60,051 | 30,599 | 21,854 | 17,079

K=17 (¢ =2,6) | 261,024 | 94,900 | 60,476 | 30,743 | 21,711 | 17,083

K=19 (o =3) 264,613 | 95,831 | 60,896 | 30,968 | 22,025 | 17,440

K=21 (o =3,3) | 269,964 | 97,019 | 61,801 | 31,120 | 22,051 | 17,232

K=21 (o =3,3)? | 221,438 | 79,247 | 50,040 | 26,713 | 16,969 | 14,585

2 Hodnoty ziskané aplikaci LoG filtru implementovaného v rdmci Image processing toolbox
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Tabulka 5.4: Casova naroénost na zpracovani videosouboru o délce 60 s za vyuZiti Cannyho

filtru [s]
Velikost konvo- Casové rozmezi mezi zpracovavanymi snimky videa
lu¢ni masky
operatoru 1/25[s] | 0.1[s] 0,2[s] 0,5[s] 1[s] 2 [s]

K=3 (g =0,3) 451,493 | 156,987 | 97,055 | 45,880 | 31,163 | 23,878

K=5 (o =0,6) 457,683 | 159,367 | 98,702 | 46,384 | 31,365 | 23,678

K=7 (o =1) 456,153 | 159,241 | 98,417 | 46,384 | 31,533 | 24,152

K=9 (¢ =1,3) 457,473 | 159,789 | 98,428 | 46,360 | 31,292 | 24,305

K=11 (¢ =1,6) | 461,036 | 160,715 | 99,319 | 46,698 | 31,550 | 23,895

K=13 (o =2) 464,174 | 161,679 | 99,871 | 46,818 | 31,572 | 23,954

K=15 (o =2,3) | 468,296 | 163,234 | 101,556 | 47,084 | 31,572 | 23,334

K=17 (¢ =2,6) | 470,957 | 163,847 | 101,028 | 47,372 | 31,992 | 24,002

K=19 (o =3) 475,543 | 165,115 | 102,144 | 47,327 | 31,919 | 23,646

K=21 (6 =3,3) | 478,126 | 165,994 | 102,164 | 47,594 | 32,357 | 23,843
K=21 (0 =3,3)% | 197,028 | 70,372 | 45323 | 24,383 | 16,841 | 14,082

Z nam¢étenych dat jednoznacné vyplyva, Ze Casova naro¢nost na zpracovani videa roste
se snizujicim se Casovym rozdilem mezi jednotlivymi snimky, tedy se zvySujicim
se poc¢tem zpracovavanych snimkul. Velikost konvoluéni masky pouzitych filtrii ma
pfi vys$§im Casovém rozestupu mezi snimky zanedbatelny vliv na rychlost programu,
vice se jeji ucinek projevuje u hodnot mensich nez 0,5 S, coz pfimo souvisi s vét-
$im mnozstvim vyhodnocenych snimkii. U Sobelova a Kirschova operatoru je doba
potiebna K provedeni pozadované C¢innosti pii hodnot¢ K =0 vyrazné nizsi,
nez U ostatnich velikosti konvolu¢nich masek, protoze nedochazi k pouziti Gaussova
filtru. Rozdil ¢asové ndro¢nosti mezi hodnotami K = 3 a K = 21 pfi zpracovani kaz-
dého snimku videa, za rozmezi 1/25 s, je u Sobelova operatoru 13,97 %, Kirschova
operatoru 2,81 %, LoG operatoru 14,46 % a u Cannyho operatoru 5,90 %. V ramci
porovnani rychlosti vybranych hranovych detektorti vychazi nejlépe Sobeltiv operator
s prumérnou dobou 149,6 s u rozmezi mezi snimky 1/25 s, a nejhuife Kirschtiv ope-
rator, ktery v priméru potieboval 679,5 s, primérny ¢asovy usek LoG operatoru je pii
stejnych hodnotach 247,9 s, u Cannyho operatoru 464,1 s. Z uvedenych hodnot je také

patrné, ze zadny z vybranych operatorii nelze vyuzit pro vyhodnoceni videosouboru

3 Hodnoty ziskané aplikaci Cannyho filtru implementovaného v rdmci Image processing toolbox

89



Vv redlném case, pokud bude zpracovan kazdy jeho snimek, Sobelliv operator by mohl
byt pro tuto ¢innost vyuzit od rozmezi 0,1 s, Kirschiv operator az od rozmezi 1 s, L0G
operator od 0,2 s a Cannyho operator od 0,5 s. Rychlost operatoru Prewittové nebyla
meéfena, protoze provadi stejny pocet operaci jako Sobeliv operator, a tak rozdil Ca-
sové narocnosti mezi nimi by byl zanedbatelny, stejna situace je mezi Kirschovym
a Robinsonovym filtrem. Odpovidajici operatory implementované v ramci rozsifujici
knihovny Image processing toolbox diky lepsi optimalizaci vyzaduji na provedeni ur-
cenych operaci vyrazné mensi ¢asové useky, pfi jejich aplikaci doslo k vytizeni pro-
cesoruna 16-18 %, coz je tém¢et tiikrat vice, neZ pti aplikaci operatort vytvorenych
Vv ramci prace. Kromé optimalnéjsiho vyuziti vicejadrového vykonu procesoru je vyssi
rychlost Cinnosti operatort také pravdépodobné podpotfena niz$i latenci piistupu
Kk opera¢ni paméti. Uvedené diivody jsou vsak pouze domnénky, které nejsou podlo-
Zeny realnymi daty.

Spolehlivost detekce zmén v obrazu zavisi na vice faktorech, nez je velikost kon-
voluéni masky a rozmezi mezi zpracovavanymi snimky, prahova hodnota operatort
I hodnota relativniho rozdilu mezi porovnavanymi snimky jsou rovnéz velice dulezité
parametry, jejichz velikost je tieba stanovit experimentalné vzhledem k podob¢ vy-
hodnocovanych scén a vlastnostem objektti zapticinujici jejich zmény. Hodnota vyja-

dtujici spolehlivost vyhodnoceni snimki je ur€ena jako

Sp = (5.1)

kde I je pocet spravné vyhodnocenych snimkii, I, je pocet snimku, ve kterych by méla
byt definovana zména, a I,, vyznacCuje pocet nespravné identifikovanych snimkd.
Pfi vyuziti navrZzeného softwaru pro zpracovani experimentalné ziskanych dat z pro-
jektu TRIO FV30234 nedoslo k ziskani relevantnich vysledkl z divodu nevhodné na-
vrzeného pokusu, kdy v testované lokalit€¢ nedochdzelo k dostate€nému poctu stretti
ptactva se sklenénou prekazkou, a tak byla vytvotrena testovaci videa urcena ke stano-
veni spolehlivosti programu za danych podminek simuluji situaci, kdy na pomérné
homogenni pozadi bez vyraznych c¢lenitosti dopadaji kulové objekty o priméru
5a10 cm, video ¢. 1 obsahuje objekty ¢erné barvy z diivodu dosazeni vysokého kon-
trastu vici svétlému pozadi, v testovacim videu €. 2 jsou Sedé objekty, kontrast vzhle-
dem k pozadi je tedy nizsi. Pro plnou uspésnost je ticba detekovat vSech 15 objektu,

které se postupné ve snimcich objevuji, a zaroven nevyhodnotit jako spravneé i snimky,
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kde se objekty nenachazi nebo jsou objekty na nich zobrazené jiz detekovany. Na ob-
razku 5.1 jsou zndzornény polohy vSech objektli dopadajicich na pozadi v testovacim
videu €. 2, u kazdého objektu je zaznamenano poradi, ve kterém se objekt ve videu
vyskytl. Na snimcich je v levém hornim rohu umistén Sedy ctverec, ktery zastava
funkci referen¢ni hrany, jenz je dtlezitd pfi normalizaci jednotlivych snimki probiha-
jici pti vystupu hranovych operatorti. Pii absenci referen¢ni hrany dochazi ke zvyraz-
néni jinak nevyznamnych hran, protoze normalizace se odviji vzdy od nejvyssi hod-
noty gradientu v daném obrazu, tedy v ptipad¢ snimku obsahujiciho pouze pozadi jsou
detekovany hrany znazornujici nepatrné prechody mezi odstiny pozadi i pfes jejich

nizkou hodnotu gradientu oproti hodnotam gradientu na snimcich s vyskytem objekta.

) W )
®
.

B . <3
-

b)

Obrazek 5.1: Znazornéni polohy vSech objekti vyskytujicich se v testovacim videu ¢. 2 a) sloZeni
snimki bez uprav, b) sloZeni snimkt upravenych vytvoi'enymi algoritmy
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Testovaci videa byla zpracovana pro Casové rozmezi mezi jednotlivymi snimky

od 1/25 s do 2 s a velikosti konvolu¢ni masky Gaussova filtru od 3 do 21. Parametr

relativni rozdil mezi snimky byl nastaven na hodnotu 0,01 pro vSechny hranové de-

tektory, stanovend prahova hodnota je 10 pro Sobelav, Kirschiiv i LoG operator,

pro Cannyho operator byl ur¢en dolni a horni préh o hodnoté 10 a 30.

Tabulka 5.5: Spolehlivost detekce zmén v obrazu za vyuZiti Sobelova operatoru — video ¢. 1

Velikost konvo- Casové rozmezi mezi zpracovavanymi snimky videa
lu¢ni masky

Gaussova filtru | 1/25[s] | 0.1[s] | 02[s] | 05]s] 1[s] 2[s]
K=3 (o =0,3) 71,4% | 100,0% | 100,0% | 100,0% | 80,0% 40,0%
K=5 (o =0,6) 57,7% | 100,0% | 100,0% | 100,0% | 86,7% 40,0%
K=7 (o =1) 57,7% | 100,0% | 100,0% | 100,0% | 86,7% 40,0%
K=9 (¢ =1,3) 55,6% | 100,0% | 100,0% | 100,0% | 86,7% 40,0%
K=11 (o =1,6) 55,6% | 100,0% | 100,0% | 100,0% | 86,7% 40,0%
K=13 (¢ =2) 53,6% | 100,0% | 100,0% | 100,0% | 86,7% 40,0%
K=15 (o =2,3) 57,7% | 100,0% | 100,0% | 73,3% 46,7% 26,7%
K=17 (o =2,6) 71,4% 93,3% 86,7% 53,3% 40,0% 20,0%
K=19 (¢ =3) 78,9% 80,0% 66,7% 40,0% 33,3% 13,3%
K=21 (o =3,3) 53,6% | 100,0% | 87,5% 66,7% 53,3% 20,0%

Tabulka 5.6: Spolehlivost detekce zmén v obrazu za vyuziti Kirschova operatoru — video ¢. 1

Velikost konvo-
lu¢ni masky

Casové rozmezi mezi zpracovavanymi snimky videa

Gaussova filtru | 1/251[s] | 01[s] | 02[s] | 05]s] 1[s] 2[s]

K=3 (¢ =0,3) 75,0% 100,0% | 100,0% 93,3% 80,0% 40,0%
K=5 (¢ =0,6) 71,4% 100,0% | 100,0% | 100,0% 80,0% 40,0%
K=7 (o =1) 57, 7% 100,0% | 100,0% | 100,0% 86,7% 40,0%
K=9 (¢ =1,3) 55,6% 100,0% | 100,0% | 100,0% | 86,7% 40,0%
K=11 (o =1,6) 55,6% 100,0% | 100,0% | 100,0% | 86,7% 40,0%
K=13 (¢ =2) 51,7% 93,8% 93,8% 93,8% 86,7% 40,0%
K=15 (g =2,3) 78,9% 86,7% 73,3% 53,3% 46,7% 26,7%
K=17 (o =2,6) 62,5% 87,5% 93,3% 66,7% 40,0% 20,0%
K=19 (o =3) 82,4% 66,7% 53,3% 40,0% 33,3% 13,3%
K=21 (o =3,3) 53,6% 100,0% | 93,8% 66,7% 53,3% 20,0%
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Tabulka 5.7 Spolehlivost detekce zmén v obrazu za vyuZiti LoG operatoru — video ¢. 1

Velikost konvo- Casové rozmezi mezi zpracovavanymi snimky videa
lu¢ni masky

Gaussova filtru | 1/25[s] | 01[s] | 02[s] | 05]s] 1[s] 2[s]
K=3 (g =0,3) 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
K=5 (o =0,6) 93,3% 93,3% 80,0% 66,7% 53,3% 26,7%
K=7 (o =1) 9,9% 11,1% 16,3% 12,1% 20,3% 15,4%
K=9 (¢ =1,3) 60,0% | 100,0% | 100,0% | 100,0% | 86,7% 40,0%
K=11 (o =1,6) 68,2% | 100,0% | 100,0% | 100,0% | 80,0% 40,0%
K=13 (o =2) 88,2% | 100,0% | 100,0% | 80,0% 80,0% 40,0%
K=15 (o =2,3) 83,3% | 100,0% | 93,3% 80,0% 80,0% 40,0%
K=17 (o =2,6) 83,3% | 100,0% | 93,3% 86,7% 80,0% 40,0%
K=19 (o =3) 88,2% | 100,0% | 93,3% 80,0% 73,3% 33,3%
K=21 (o =3,3) 83,3% | 100,0% | 93,3% 86,7% 80,0% 40,0%

Tabulka 5.8: Spolehlivost detekce zmén v obrazu za vyuziti Cannyho operatoru — video ¢. 1

Velikost konvo- Casové rozmezi mezi zpracoviavanymi snimky videa
luéni masky

Gaussova filtru | 1/25[s] | 0.1[s] | 0.2[s] | 05]s] 1[s] 2[s]
K=3 (¢ =0,3) 88,2% | 100,0% | 100,0% | 80,0% 80,0% | 40,0%
K=5 (¢ =0,6) 88,2% | 100,0% | 100,0% | 80,0% 80,0% | 40,0%
K=7 (o =1) 78,9% | 100,0% | 100,0% | 100,0% | 80,0% | 40,0%
K=9 (¢ =1,3) 68,2% | 100,0% | 100,0% | 100,0% | 86,7% | 40,0%
K=11 (¢ =1,6) 68,2% | 100,0% | 100,0% | 80,0% 80,0% | 40,0%
K=13 (¢ =2) 88,2% | 100,0% | 100,0% | 80,0% 80,0% | 40,0%
K=15 (g =2,3) 57,7% | 100,0% | 100,0% | 100,0% | 86,7% | 40,0%
K=17 (g =2,6) 55,6% | 100,0% | 100,0% | 100,0% | 86,7% | 40,0%
K=19 (g =3) 51,7% | 100,0% | 100,0% | 100,0% | 86,7% | 40,0%
K=21 (¢ =3,3) 51,7% | 100,0% | 100,0% | 100,0% | 86,7% | 40,0%

Vystup programu pii danych hodnotach u vybraného videa lze hodnotit jako pomérné
spolehlivy pii ¢asovém rozmezi mezi zpracovavanymi snimky 0,1, 0,2 a 0,5 s,
kdy u vybranych hranovych detektorii byly zmény obrazu vyhodnoceny naprosto
spravné nejméné v deseti piipadech u kazdého z nich v zavislosti na velikosti konvo-

lu¢ni masky Gaussova filtru ovliviiujici vliv vyhlazeni obrazu. Spolehlivost vysledkt
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za ¢asového rozmezi 1/25 s je u vétSiny vybranych filtr nizka i ptes spravnou detekcei
vSech objektli z divodu nespravného vyhodnoceni zmén ve vétsim mnozstvi snimk,
napiiklad u Sobelova operatoru pii hodnot¢ K = 13 byla zména detekovéana
u 28 snimkti misto 15, extrémni vykyv nastal u LoG operatoru pii hodnoté K = 7,
kdy doslo k detekci zmén u 140 snimkd. Jednou z hlavnich pficin je s vysokou prav-
dépodobnosti vysoky pocet po sob¢ jdoucich snimki, ve kterych se vyskytuje stejny
predmét s odlisSnou polohou plynouci z jeho pohybu. Dal$im zdrojem téchto nesrov-
nalosti mize byt nizko nastavena prahova hodnota, u které nedochazi k odfiltrovani
méné vyraznych hran vznikajicich rozmazanim objektd jejich rychlym pohybem.
U casového rozmezi 2 s je také presnost spravného vyhodnoceni nizka, celkem vyhod-
nocenych snimkt je malé mnozstvi, coz je zptisobeno velikosti ¢asovych prodlev mezi
snimky, na zpracovdvanych snimcich se tak objekt k detekci velmi Casto neobjevuje,
jelikoz snimky na kterych se objekt nachazi, mohou spadat do Casové mezery.
Pti zprimérovani vSech zjisténych hodnot u jednotlivych operatorti vychazi jako nej-
spolehlivéjsi Cannyho operator s primérnou spolehlivosti 80,8 %, jako nejméné spo-
lehlivy se jevi LoG operator se spolehlivosti 64,6 %, avSak tato hodnota je zkreslena
nulovou uspésnosti pii velikosti K = 3, kdy hodnoty konvolu¢ni masky LoG nabyvaji
velmi vysokého rozsahu, a tak nejsou nelezeny zadné hrany ve vSech snimcich, tedy
neni detekovana zadna zména obrazu. Primérna Gspesnost Sobelova a Kirschova ope-
ratoru ¢inni 72,8 % a 71,7 %.

Ovéteni hodnot spolehlivosti probéhlo stejnym zptsobem také pro video €. 2,
ve kterém se ndhodné¢ objevuji objekty Sedé barvy a tak kontrast mezi nimi a pozadim
jeniz§inezuvidea €. 1, vyskyt objektid z hlediska jejich mnoZstvi je stejny jako u pred-
choziho testovaciho videa, avSak 1i§i se v ¢ase a pofadi. Vysledky v tabulkach
5.9-5.12 s jistou podobnosti koresponduji s hodnotami ziskanych evaluaci zmén v ob-
razu u objektd s vysokym kontrastem, s tim rozdilem, ze niZsi spolehlivost se proje-
vuje jiz od rozdilu mezi snimky 0,5 s. Tuto skute¢nost l1ze piipisovat jinému nacaso-
vani vpadu jednotlivych objektli do zaberu, dal§im vysvétlenim mize byt jejich pohyb,
kdy pomyslné stopa, vznikld rozmazdnim objektl pfi zmeéné pozice v Case, nabyva
svétlejSich odstint Sedi nez stopa tmavsich objektt, a tak 1 kontrast mezi ni a pozadim
je niz§i. Operatorem vykazujicim nejvyssi spolehlivost pfi urceni zmén je Kirschiv
operator s primérnou hodnotou 70,1 %, s minimalnim odstupem se za n¢j fadi Sobe-

v a Cannyho operator s praimérnymi hodnotami 70,0 % a 69,7 %, nejhorsi vysledek
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podal LoG operator s primérnou spolehlivosti 49,7 %, ktery vSak v niZ8ich ¢asovych

rozmezich a vyraznéjSich vyhlazeni obrazu poskytuje velmi dobré vysledky.

Tabulka 5.9: Spolehlivost detekce zmén v obrazu za vyuZiti Sobelova operatoru — video ¢. 2

Velikost konvo- Casové rozmezi mezi zpracovavanymi snimky videa
lu¢ni masky

Gaussova filtru | 1/25[s] | 01[s] | 02[s] | 05[s] | 1[s] 2 [s]
K=3 (¢ =0,3) 83,3% | 100,0% | 100,0% | 53,3% 46,7% 26,7%
K=5 (g =0,6) 75,0% | 100,0% | 100,0% | 60,0% 60,0% 33,3%
K=7 (o =1) 71,4% | 100,0% | 100,0% | 60,0% 66,7% 40,0%
K=9 (g =1,3) 55,6% | 100,0% | 100,0% | 80,0% 66,7% 40,0%
K=11 (o =1,6) 55,6% | 100,0% | 100,0% | 80,0% 66,7% 40,0%
K=13 (o =2) 51,7% | 100,0% | 100,0% | 86,7% 66,7% 40,0%
K=15 (o =2,3) 71,4% | 100,0% | 93,3% 46,7% 33,3% 20,0%
K=17 (o =2,6) 83,3% | 100,0% | 100,0% | 33,3% 53,3% 33,3%
K=19 (o =3) 83,3% | 100,0% | 100,0% | 33,3% 60,0% 33,3%
K=21 (o =3,3) 62,5% | 100,0% | 100,0% | 60,0% 60,0% 33,3%

Tabulka 5.10: Spolehlivost detekce zmén v obrazu za vyuziti Kirschova operatoru — video ¢. 2

Velikost konvo- Casové rozmezi mezi zpracoviavanymi snimky videa
lu¢ni masky

Gaussova filtru | 1/25[s] | 01[s] | 02[s] | 05][s] 1[s] 2 [s]
K=3 (¢ =0,3) 100,0% | 100,0% | 93,3% 33,3% | 40,0% 20,0%
K=5 (¢ =0,6) 83,3% | 100,0% | 100,0% | 53,3% | 46,7% 26,7%
K=7 (o =1) 75,0% | 100,0% | 100,0% | 60,0% 60,0% 33,3%
K=9 (¢ =1,3) 62,5% | 100,0% | 100,0% | 80,0% 66,7% | 40,0%
K=11 (o =1,6) 62,5% | 100,0% | 100,0% | 80,0% 66,7% | 40,0%
K=13 (g =2) 86,2% 93,8% 93,8% 93,3% 66,7% | 46,7%
K=15 (g =2,3) 81,3% 66,7% 66,7% 33,3% | 40,0% 20,0%
K=17 (g =2,6) 55,6% | 100,0% | 88,2% 60,0% 73,3% | 46,7%
K=19 (o =3) 68,2% | 100,0% | 100,0% | 60,0% 66,7% | 40,0%
K=21 (¢ =3,3) 57,7% | 100,0% | 100,0% | 73,3% 66,7% | 40,0%
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Tabulka 5.11: Spolehlivost detekce zmén v obrazu za vyuziti LoG operatoru — video ¢. 2

Velikost konvo-
lu¢ni masky

Casové rozmezi mezi zpracovavanymi snimky videa

Gaussova filtru | 1/25[s] | 01[s] | 02[s] | 05]s] 1[s] 2[s]

K=3 (¢ =0,3) 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
K=5 (o =0,6) 93,3% 80,0% 46,7% 13,3% 13,3% 6,7%
K=7 (o =1) 10,7% 17,2% 19,5% 7,7% 13,2% 12,2%
K=9 (o =1,3) 78,9% 93,8% 93,8% 43,8% 60,0% 33,3%
K=11 (o =1,6) 93,8% 100,0% | 100,0% | 46,7% 53,3% 33,3%
K=13 (o =2) 93,3% 93,3% 80,0% 26,7% 26,7% 13,3%
K=15 (6 =2,3) 100,0% | 100,0% 93,3% 26,7% 40,0% 20,0%
K=17 (o =2,6) 100,0% | 100,0% 93,3% 33,3% 40,0% 20,0%
K=19 (o =3) 93,3% 93,3% 80,0% 26,7% 33,3% 13,3%
K=21 (o =3,3) 100,0% | 100,0% | 93,3% 26,7% 40,0% 20,0%

Tabulka 5.12: Spolehlivost detekce zmén v obrazu za vyuziti Cannyho operatoru — video ¢. 2

Velikost konvo-
luéni masky

Casové rozmezi mezi zpracovavanymi snimky videa

Gaussova filtru | 1/251[s] | 01[s] | 02[s] | 05]s] 1[s] 2 [s]

K=3 (¢ =0,3) 100,0% | 100,0% | 100,0% | 33,3% 40,0% 20,0%
K=5 (¢ =0,6) 100,0% | 100,0% | 100,0% | 33,3% 40,0% 20,0%
K=7 (o =1) 93,8% 100,0% | 100,0% 33,3% 40,0% 20,0%
K=9 (¢ =1,3) 83,3% 100,0% | 100,0% 60,0% 46,7% 26,7%
K=11 (o =1,6) 88,2% 100,0% | 100,0% 46,7% 53,3% 26,7%
K=13 (o =2) 65,2% 100,0% | 100,0% | 66,7% 53,3% 33,3%
K=15 (o =2,3) 68,2% 100,0% | 100,0% | 73,3% 60,0% 33,3%
K=17 (o =2,6) 62,5% 100,0% | 100,0% | 73,3% 60,0% 33,3%
K=19 (o =3) 60,0% 100,0% | 100,0% 80,0% 66,7% 40,0%
K=21 (o =3,3) 53,6% 100,0% | 100,0% 86,7% 66,7% 40,0%
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Casové rozmezi mezi zpracovavanymi snimky videa
Video €. 1 Video €. 2
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Obrazek 5.2: Grafické znazornéni vyslednych procentuilnich hodnot spolehlivosti vytvoieného
programu pro detekci zmén v obraze pfi aplikaci na vybrané testovaci videosoubory
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Zavér

Vyvinuty software vyuziva vybrané zakladni metody zpracovani a segmentace obrazu,
jenz jsou pro prvotni praci s obrazovymi daty velmi dilezité, avSak postupti uréenym
K jejich apravam a naslednému ziskani pozadovanych informaci je Siroké spektrum,
Z nichz se diplomova prace zabyva pouze zlomkem z nich. K dal$imu rozpracovani
a implementaci do programu lze navrhnout naptiklad metody zakladajici na Gpravach
histogramu, adaptivni prahovani, K-means clusterizaci ¢i jiné pokrocilejsi techniky
segmentace, piipadné aplikovat n¢ktery z ptiznakovych detektord. Z hlediska vyuzi-
telnosti se vytvoreny program jevi jako obstojny nastroj k detekci zmén v obrazu,
ale je tieba vzit ohled na relevantni nastaveni danych parametr vzhledem k vlastnos-

tem videosouboru i detekovanych objektt.

98



Seznam pouzité literatury

Akram, M. W. et al. (2019). Improved outdoor thermography and processing of infra-
red images for defect detection in PV modules. Solar Energy, 190(4):549-560.

Asdrubali, F. et al. (2018). Detection of thermal bridges from thermographic images
by means of image processing approximation algorithms. Applied Mathematics and
Computation, 317:160-171.

Bloch, V. et al. (2020). Automatic broiler temperature measuring by thermal camera.

Biosystems Engineering, 199:127-134.

Bruno, L. et al. (2012). Improved Traffic Signal Detection a Classification via Image

Processing Algorithms. Procedia - Social a Behavioral Sciences, 53:810-820

Bugarinovi¢, Z. et al. (2020). On the introduction of canny operator in an advanced
imaging algorithm for real-time detection of hyperbolas in ground-penetrating radar
data. Electronics, 9(3).

Burnham, J. et al. (1997). A Comparison of the Roberts, Sobel, Robinson, Canny, a
Hough Image Detection Algorithms. In: MS State DSP Conference, Mississippi, USA,
pp. 13.

Devi, H. S. a Singh, K. M. (2020). Red-cyan anaglyph image watermarking using
DWT, Hadamard transform a singular value decomposition for copyright protection.
Journal of Information Security a Applications, 50:1-7.

Dewangan, S. a Sharma, K. A. (2017). Image Smoothening a Sharpening using
Frequency Domain Filtering Technique. International Journal of Emerging Techno-

logies in Engineering Research, 5(4):169-174.

Dobes, M. (2008). Zpracovani obrazu a algoritmy v C#. Ben, Praha. ISBN: 978-80-
7300-233-6.

Dogra, A. a Bhalla, P. (2014). Image sharpening by Gaussian a Butterworth high pass
filter. Biomedical a Pharmacology Journal, 7(2):707-713.

Flusser, J. et al. (2016). Recognition of images degraded by Gaussian blur. IEEE
Transactions on Image Processing, 25(2):790-806.




Forsyth, A. D. a Ponce, J. (2012). Computer Vision: A Modern Approach. Second
edition. Pearson, New Jersey. ISBN: 978-0-13-608592-8.

Gasteratos, A. a Andreadis, 1. (2000). Non-linear image processing in hardware. Pat-
tern Recognition, 33(6):1013-1021.

Gironés, X. a Julia, C. (2020). Real-time localization of multi-oriented text in natural
scene images using a linear spatial filter. Journal of Real-Time Image Processing,
17(5):1505-1525.

Gonzales, R. C. a Woods R. E. (2002). Digital Image Processing. Second Edition.
Prentice Hall, New Jersey. ISBN 0-201-18075-8.

Gonzales, R. C. et al. (2009). Digital Image Proicessing using MATLAB. Second
Edition. Gatesmark Publishing, Knoxville. ISBN: 978-0-9820854-0-0.

Heras, V. et al. (2019). Urban heritage monitoring, using image processing techniques
a data collection with terrestrial laser scanner (tls), case study cuenca-Ecuador. ISPRS
Annals of the Photogrammetry, Remote Sensing a Spatial Information Sciences,
42(2):609-613.

Hlava¢, V. a Sedlacek, M. (2009). Zpracovdni signdlii a obrazii. Vyd. 3. CVUT, Praha.
ISBN 978-80-01-04442-1.

Hou, Y. et al. (2019). Block-Extraction a Haar Transform Based Linear Singularity
Representation for Image Enhancement. Mathematical Problems in Engineering,
2019.

Chen, W. et al. (2020). Lane departure warning systems a lane line detection methods
based on image processing a semantic segmentation: A review. Journal of Traffic a
Transportation Engineering (English Edition), 7(6):748-774.

Chu, E. a George, A. (1998). FFT algorithms a their adaptation to parallel processing.
Linear Algebra a Its Applications, 284:95-124.

Igbal, Z. et al. (2018) An automated detection a classification of citrus plant diseases
using image processing techniques: A review. Computers a Electronics in Agriculture.
Elsevier, 153(8):12-32.




Jain, R. et al. (1995). Machine Vision. McGraw-Hill, New York.
ISBN: 0-07-032018-7.

Jensen, J. R. (2015). Introductory Digital Image Processing: A Remote Sensing Per-
spective. 4th Edition. Pearson, Londyn. ISBN-13: 978-0-13-405816-0.

Jeong, S. et al. (2021). Multi-Regime Analysis for Computer Vision- Based Traffic
Surveillance Using a Change-Point Detection Algorithm, 9:40980—40995.

Jha, R. K. a Swami, P. D. (2020). Intelligent fault diagnosis of rolling bearing a gear
system under fluctuating load conditions using image processing technique. Journal
of Mechanical Science a Technology, 34(10):4107—4115.

Karasulu, B. (2012). Automatic Extraction of Retinal Blood Vessels: a Software Im-

plementation. European Scientific Journal, 8(30):47-57.

Kavitha, S. a Rajeswari, R. (2014). Evolutionary Algorithms for Edge Detection.
IJERT, 2(5):137-141.

Kli¢, A. et al. (2012). Fourierova transformace s priklady z infracervené spektrosko-
pie. VSCHT, Praha. ISBN 978-80-7080-478-0.

Kuo, C. F. J. etal. (2020). Applied image processing techniques in video laryngoscope

for occult tumor detection. Biomedical Signal Processing a Control, 55.

Kurka, P. R. G. a Salazar, A. A. D. (2019). Applications of image processing in robo-

tics a instrumentation. Mechanical Systems a Signal Processing, 124:142-1609.

Li, G. et al. (2020). Analysis of feeding a drinking behaviors of group-reared broilers

via image processing. Computers a Electronics in Agriculture. Elsevier, 175(5).

Liu, L. etal. (2018). Ship infrared image edge detection based on an improved adaptive

Canny algorithm. International Journal of Distributed Sensor Networks, 14(3).

Magnier, B. et al. (2018). A review of supervised edge detection evaluation methods
a an objective comparison of filtering gradient computations using hysteresis thre-

sholds. Journal of Imaging, 4(6).




Marr, D. a Hildreth, E. (1980). Theory of edge detection. Proc. R. Soc. Lond. B.,
207(1167):187-217.

Monteiro, R. de C. M. et al. (2020). Image processing to identify damage to soybean
seeds. Ciencia Rural, 51(2):1-8.

Mousavi, S. M. H. et al. (2019). Analysis of a robust edge detection system in different
color spaces using color a depth images. Computer Optics, 43(4):632—646.

Nema, R. a Saxena, A. K. (2013). Edge Detection Operators on Digital Image. IJESRT,
2(6):1596-1601.

Nixon, M. a Aguado, A. (2002). Feature Extraction and Image Processing. Newnes,
Oxford. ISBN: 0-7506-5078-8.

Padmavathi, G. et al. (2009). Performance analysis of non linear filtering algorithms
for underwater images. International Journal of Computer Science and Information
Security, 6(2):179-184.

Pathmanabhan, A. a Dinesh, S. (2007). The effect of Gaussian blurring on the ex-
traction of peaks a pits from digital elevation models. Discrete Dynamics in Nature a
Society, 2007(1).

Petrou, M. M. P. a Petrou C. (2010). Image Processing: The Fundamentals. Second
Edition. Wiley, Chichester. ISBN: 978-0-470-74586-1.

Ramani, R. G. a Shanthamalar, J. J. (2020). Improved image processing techniques for
optic disc segmentation in retinal fundus images. Biomedical Signal Processing a Con-
trol, 58.

de Ruijter, J. et al. (2020). Automated 3D geometry segmentation of the healthy a
diseased carotid artery in free-ha, probe tracked ultrasound images. Medical Physics,
47(3):1034-1047.

Russ, J. C. (2002). The Image Processing Handbook. Fourth Edition. CRC Press, Boca
Raton. ISBN: 0-8493-1142-X.




Russ, J. C. a Russ J. Ch. (2008). Image Processing and Analysis. CRC Press, Boca
Raton. ISBN: 978-0-8493-7073-1

Sangnoree, A. a Chamnongthai, K. (2017). Thermal-image processing and statistical
analysis for vehicle category in nighttime traffic. Journal of Visual Communication

and Image Representation, 48:88-1009.

Shaikh, S. et al. (2016). Analysis of Digital Image Filters in Frequency Domain. Inter-
national Journal of Computer Applications, 140(6):12-19.

Smith, O. J. (2007). Mathematics of the Discrete Fourier Transform (DFT), with Audio
Applications. Second Edition. W3K Publishing, Stanford. ISBN 978-0-9745607-4-8.

Smith, S. W. (1999). The Scientist and Engineer’s Guide to Digital Signal Processing.
Second Edition. California Technical Publishing, San Diego. ISBN: 0-9660176-7-6.

Sojka, E. et al. (2011). Matematické zdaklady digitdlniho zpracovani obrazu. VSB-TU

Ostrava, Ostrava.

Sojka, E. (2000). Digitdlni zpracovini a analyza obrazii, ucebni texty. VSB-TU Os-
trava, Ostrava. ISBN: 80-7078-746-5.

Sonka, M. et al. (2008). Image Processing. Analysis. and Machine Vision. Third
Edition. International Student Edition. Thomson Learning, Toronto. ISBN: 978-0-
495-24428-7.

Tabassum, A. et al. (2013). Implementation of Canny Edge Detection Algorithm on
FPGA a displaying Image through VGA Interface. IJARIIE, 2(5):139-143.

Tong, J. etal. (2018). Skewness correction a quality evaluation of plug seedling images
based on Canny operator a Hough transform. Computers a Electronics in Agriculture,
155(9):461-472.

Vishnoi, V. K. et al. (2021) Plant disease detection using computational intelligence a

image processing. Journal of Plant Diseases a Protection, 128:19-53.

Wang, Z. et al. (2017). Review of Plant Identification Based on Image Processing.
Archives of Computational Methods in Engineering, 24(3):637—654.




Wen, D. M. et al. (2019) Use of thermal imaging and Fourier transform infrared
spectroscopy for the pre-symptomatic detection of cucumber downy mildew. Euro-
pean Journal of Plant Pathology, 155(2):405-416.

Win, N. N. et al. (2019). Image Noise Reduction Using Linear a Nonlinear Filtering
Techniques. International Journal of Scientific a Research Publications (IJSRP),
9(8):816-821.

Yoo, T. S. (2004). Insight into Images: Principles and Practice for Segmentation, Re-
gistration, and Image Analysis. AK Peters Ltd, Wellesey. ISBN:978-1-56881-217-5

Zawaideh, F. H., et al. (2017). Comparison between Butterworth a Gaussian High-pass
Filters using an Enhanced Method. IJCSNS International Journal of Computer Science
a Network Security, 17(7):113-117.

Zhang, Y-J. (2021). Handbook of Image Engineering. Springer, Singapore. ISBN 978-
981-15-5873-3.

Zhao, K. et al. (2018). Automatic lameness detection in dairy cattle based on leg swing
analysis with an image processing technique. Computers a Electronics in Agriculture,
148(4):226-236.

Zhu, J. et al. (2021). Automobile tire life prediction based on image processing a ma-
chine learning technology. Advances in Mechanical Engineering, 13(3):1-13.




Seznam obrazku

Obrazek 1.1: Znazornéni prub&hu KONVOIUCE ..., 10
Obrazek 1.2: Rozsifeni vstupniho obrazu a) vytvofenim ¢ern¢ho ramu,

b) zrcadlovym prodlouzenim, c) periodickym prodlouzenim obrazu,

d) replikaci hodnot krajnich pixelll..........ccocvoviiiieiininice, 11
Obrazek 1.3: Konvolu¢ni masky filtru o velikosti a) 3%X3 ab) 5X5 ...cccoiiiiiinnnne 12
Obrazek 1.4: Konvolu¢ni masky filtru vazeného primeéru, a) zapis dle Jain et al.

(1995), b) zapis dle Gonzales a W00dS (2002).........cccvevveveieerieiiennnns 13
Obrazek 1.5: Obraz po aplikaci filtrace priimérovanim a) vstupni obraz bez

vyhlazeni, b) kernel o velikosti 5x5, c¢) kernel 15x15,

d) KEINEI 25X25 ... it 13
Obrazek 1.6: Grafy Gaussova normalniho rozdé€leni pro o 0 velikosti 1 a 2............. 14
Obrazek 1.7: Graf kernelu Gaussova filtru, kdy a) 6=3,0) 6=5 ........cccovriiiniennn. 16

Obrazek 1.8: Hodnoty kernelu Gaussova filtru pro 6=0,5 a) vypocitané dle

vztahu 1.14, b) vypocitané dle vztahu 1.19, c) hodnoty kernelu a)

po jeho normalizovani, d) hodnoty kernelu b) po jeho

NOTMATIZOVANT ..ttt 17
Obrazek 1.9: Obraz po aplikaci Gaussova filtru a) vstupni obraz bez vyhlazeni,

D) 3=0,5,C) 0=5,d) 0Z9...iieiiee e 18
Obrazek 1.10: Hodnoty kernelu Laplaceova operatoru pro a) zékladni kernel pro

ctytokoli, b) opaéné hodnoty zékladniho kernelu, ¢) rozsifeny

kernel pro 0SMIOKOI ......ccvviviiiiiiiiiiie 20
Obrazek 1.11: Upravena konvolu¢ni maska Laplaceova operatoru pro

a) CtyFokoli, b) OSMIOKOIL.....vcueeivieiiiie e 21
Obrazek 1.12: Obraz po aplikaci Laplaceova operatoru zostfeni, a) vstupni obraz

bez vyhlazeni, b) upravena konvolu¢ni maska pro ¢tytokoli,

C) upravena konvoluéni maska pro 0SMioKOli ........ccevvverveienvernninnennn 21
Obrazek 1.13: Schématické znazornéni zékladniho principu medianového filtru..... 23
Obrézek 1.14: Obraz po aplikaci medianového filtru a) vstupni obraz s aditivnim

Sumem typu sil a pepft, b) medidn z oblasti okolnich bodl

0 velikosti 5x5, ¢) median z oblasti okolnich bodt 7x7, d) median

Z oblasti 0koINICh BOAU 15X 15 e 24




Obrazek 2.1: Znazornéni funkce slozené ze souctu fad funkci sinus a kosinus ........

Obrazek 2.2: 3D vizualizace Fourierovi transformace ......................

Obrazek 2.3: Znazornéni realizace dvourozmérné diskrétni Fourierovy

transformace postupnou aplikaci jednorozmérnych DFT

Obrazek 2.4: Dvourozmérnd DFT obrazu, a) vstupni obraz, b) vykonové

spektrum, c) fazové spektrum, d) vykonové spektrum po

logaritmické transformaci hodnot............ccccoeeveeiiinnne,

Obrazek 2.5: Schematické znazornéni postupu pii filtraci obrazu ve frekvencéni

doméné za vyuziti Fourierovy transformace ................

Obrazek 2.6: Grafy low-pass filtrt pro D0=30 a) Idealni low-pass filtr,

b) Butterworthtiv low-pass filtr, n=2, ¢) Gausstv low-pass filtr ..........

Obrézek 2.7: Aplikace low-pass filtrli, a) vstupni obraz, b) vykonové spektrum

vstupniho obrazu, ¢) znazornéni ILPF, D0=100, d) vysledek

aplikace ILPF na vykonové spektrum obrazu, €) vysledny obraz po
inverzni DFT, f) znazornéni BLPF, D0=100, n=2, g) vysledek

aplikace BLPF na vykonové spektrum obrazu, h) vysledny obraz po
inverzni DFT, 1) znazornéni GLPF, D0=100, j) vysledek aplikace

GLPF na vykonové spektrum obrazu, k) vysledny obraz po inverzni

Obrazek 2.8: Grafy high-pass filtrt pro D0=30 a) Idealni high-pass filtr,
b) Butterworthtiv high-pass filtr, n=2, ¢) Gausstv high-pass filtr........

Obrazek 2.9: Aplikace high-pass filtrli, a) vstupni obraz, b) vykonové spektrum

vstupniho obrazu, c¢) zndzornéni IHPF, D0=100, d) vysledek

aplikace IHPF na vykonové spektrum obrazu, ) vysledny obraz po
inverzni DFT, f) zndzornéni BHPF, D0=100, n=2, g) vysledek

aplikace BHPF na vykonové spektrum obrazu, h) vysledny obraz
po inverzni DFT, 1) zndzornéni GHPF, D0=100, j) vysledek

aplikace GHPF na vykonové spektrum obrazu, k) vysledny obraz

poinverzni DFT ...

Obrazek 2.10: Grafy notch filtri pro D0=22 a) Idealni notch filtr,

b) Butterworthtiv notch filtr, n=2, ¢) Gausstv notch filtr

Obrazek 2.11: Znazornéni notch a band-pass filtraD0=22, w=25, a) Idealni notch

filtr, b) Butterworthtv notch filtr, n=2, ¢) Gausstv notch filtr,

39




d) Idealni radialni band-pass filtr, e) Butterworthtiv radialni band-

pass filtr, n=2, f) Gausstv radialni band-pass filtr...........cc.cccocervennnn. 43

Obrazek 2.12: Grafy radialnich band-pass filtrii pro D0=22, w=25, a) Idedlni

Obrazek 3.1:

Obrazek 3.2:

Obrazek 3.3:

Obrazek 3.4:

Obrazek 3.5:

Obrazek 3.6:

Obrazek 3.7:

Obrazek 3.8:
Obrazek 3.9:

radialni band-pass filtr, b) Butterworthtiv radialni band-pass filtr,

n=2, ¢) Gaussiv radialni band-pass filtr...........ccccccoeviiriiiiiiiiene 44
Znézornéni typl hran, a) skokova hrana, b) Sikma hrana; c) liniova
hrana, d) stfechova hrana, e) zaSumeénd hrana ............ccccceeeeniiiiiennnn, 46
a) Vzorovy obraz S vyzna¢enymi jednorozmérnymi prurezy,

b) grafy prubéhu jasu vybranych prifezi obrazu, ¢) obraz po

aplikaci Gaussova filtru s parametrem =3, d) grafy prub¢hu jasu

vybranych prifezii obrazu po aplikaci Gaussova filtru .............ceeees 47
a) Ilustrace prechodu jasu, b) zndzornéni obrazové funkce prechodu
jasu, ¢) prvni derivace obrazové funkce, d) druhé derivace obrazové
FUNKCE ..o 48
Hodnoty konvoluénich masek Robertsova operatoru pro a) detekci
horizontéalnich hran, b) detekci vertikalnich hran ............c.ccooviiieinn, 50
Hodnoty konvolu¢nich masek operatoru Prewittové pro a) detekci
horizontalnich hran, b) detekci vertikalnich hran .............ccccocveiiinennne, 51
Obraz po aplikaci operatoru Prewittové a) vstupni obraz,

b) vysledny obraz pro prah o hodnoté 10, ¢) vysledny obraz pro

prah o hodnoté 30, d) vysledny obraz pro prah o hodnoté 50 .............. 52
Hodnoty konvoluénich masek Sobelova operatoru pro a) detekci
horizontélnich hran, b) detekci vertikdlnich hran ............c.ccccooiiieinn, 52
Znazornéni znaceni okolnich bodi vzhledem k vybranému bodu....... 53
Obraz po aplikaci Sobelova operatoru, a) vstupni obraz,

b) vysledny obraz pro prah o hodnoté 10, c¢) vysledny obraz pro
préh o hodnoté¢ 30, d) vysledny obraz pro prah o hodnoté 50 .............. 53

Obrazek 3.10: Hodnoty konvolu¢nich masek Robinsonova operatoru pro a) smér

sever, b) severovychod, ¢) vychod, d) jthovychod, e) jih,
f) jihozéapad, g) zapad, h) severozapad ...........ccccoeveriiiiiiiiiiiiien, 54

Obrazek 3.11: Obraz po aplikaci Robinsonova operatoru, a) vysledny obraz pro

prah o hodnoté 10, b) vysledny obraz pro préah o hodnot¢ 50 .............. 54




Obrazek 3.12: Hodnoty konvolu¢nich masek Kirschova operatoru pro a) smér
sever, b) severovychod, c¢) vychod, d) jihovychod, e) jih,
f) jihozapad, g) zapad, h) severozapad ...........ccccoveveveiiveiieie s 55
Obrazek 3.13: Obraz po aplikaci Kirschova operatoru, a) vysledny obraz pro
prah o hodnoté 10, b) vysledny obraz pro prah o hodnoté 50 .............. 55
Obrazek 3.14: Obréazek 3.15: Obraz po aplikaci Cannyho operatoru, a) vysledny
obraz pro dolni a horni prah o hodnotach 10 a 80, =1, b) vysledny
obraz pro dolni a horni prah o hodnotach 50 a 80, =1 c) vysledny
obraz pro dolni a horni prah o hodnotach 10 a 80, 6=2, d) vysledny

obraz pro dolni a horni prah o hodnotach 10 a 80, 6=3............ccveeneee. 58
Obrazek 3.16: Graf konvolu¢ni masky LoG filtru, kdy a) 6=2, b) 0=2,5................. 60
Obrézek 3.17: Obraz po aplikaci operatoru LoG, a) vysledny obraz pro =1,

b) vysledny obraz pro =2, ¢) vysledny obraz pro 6=3 ...........cccuereue. 61
Obrazek 4.1: Zakladni schéma algoritmu na detekci zmén v 0brazu ...........cccceeeneee. 62
Obrazek 4.2: Vyvojovy diagram algoritmu na detekci zmén v obrazu—cast 1 .......... 67
Obrazek 4.3: Vyvojovy diagram algoritmu na detekci zmén v obrazu—¢ast 2 .......... 68

Obrazek 4.4: Grafické uzivatelské prostiedi programu pro detekci zmén v obrazu.. 81
Obrazek 4.5: Ukazka nastaveni vybranych parametra pro a) jednostavové
tlacitko Otevitit, b) popup menu pro vybér casového rozmezi mezi
zpracovavanymi SNimKy VIidea..........ccovveviiiiiiiniiiiciiccee e 82
Obrézek 4.6: Dialogové okno pro vybér videosouboru podporovaného formatu...... 83

Obrazek 4.7: Znazornéni vzajemné vazby posuvniku a ptislusného editovaciho

Obrazek 4.8: Znazornéni funkce zaskrtavaciho pole v prostiedi programu

a) neoznacené pole s vyslednou deaktivaci naleZitych objektt,

b) oznacené pole zapti¢inujici zobrazeni pfisluSnych objektt ............. 85
Obrazek 4.9: Chybové hlaSky implementované do GUI a) hlaska 1, b) hlaska 2,
c) hlaska 3, d) hlaska 4, €) hlaSka 5 ........cccooviiiiiiiiii 86

Obrazek 5.1: Znazornéni polohy vSech objektl vyskytujicich se v testovacim

videu €. 2 a) sloZeni snimk bez Gprav, b) sloZeni snimki

upravenych vytvofenymi algoritmy ........cccoccvriveriiiiieniennee e 91
Obrazek 5.2: Grafické zndzornéni vyslednych procentudlnich hodnot

spolehlivosti vytvofeného programu pro detekci zmén v obraze pii

aplikaci na vybrané testovaci videosoubory ...........cccooeviiiiiiniinicninns 97




Seznam tabulek

Tabulka 4.1: Porovnani ¢asové narocnosti filtrace v prostorové a frekvenéni

Tabulka 5.1: Casova naro¢nost na zpracovani videosouboru o délce 60 s za
vyuziti Sobelova filtru ..o
Tabulka 5.2: Casova naro&nost na zpracovani videosouboru o délce 60 s za
vyuziti Kirschova filtru.........cocooviiiiiii
Tabulka 5.3: Casova naro¢nost na zpracovani videosouboru o délce 60 s za
VYUZIth LOG fItIU v
Tabulka 5.4: Casova naro¢nost na zpracovani videosouboru o délce 60 s za
vyuziti Cannyho filtru.......cocooiiiiiiii
Tabulka 5.5: Spolehlivost detekce zmén v obrazu za vyuziti Sobelova operatoru
—VIACO €. 1t
Tabulka 5.6: Spolehlivost detekce zmén v obrazu za vyuziti Kirschova operatoru
—VIACO €. 1t
Tabulka 5.7 Spolehlivost detekce zmén v obrazu za vyuziti LoG operatoru
— VRO €. Lo
Tabulka 5.8: Spolehlivost detekce zmén v obrazu za vyuziti Cannyho operatoru
—VIACO €. 1t
Tabulka 5.9: Spolehlivost detekce zmén v obrazu za vyuziti Sobelova operatoru
—VIARO €. 2ttt
Tabulka 5.10: Spolehlivost detekce zmén v obrazu za vyuziti Kirschova
OPEratortl — VIACO €. 2 ..ooiviieiiiiiieiiee e
Tabulka 5.11: Spolehlivost detekce zmén v obrazu za vyuziti LoG operatoru
S VRO €. 2.
Tabulka 5.12: Spolehlivost detekce zmén v obrazu za vyuziti Cannyho operatoru

—VIAEO C. 2 e




