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ANOTACE

Práce  je  zaměřena  na  implementaci  metod  předzpracování  obrazu,  které   slouží 

k odstranění  vad  z obrazu.  V teoretické  části  jsou  popsány  principy  jednotlivých  metod 

s ukázkami  zpracovávaných  obrazů.  Výstupem  práce  je  implementace  vybraných  metod, 

v programovacím jazyce C#, určených pro podporu výuky předmětů Počítačová grafika a 

Zpracování  obrazu.  V  závěru  jsou  výsledky  metod  porovnávány  a  doporučovány  pro 

konkrétní  nasazení v oblasti předzpracování obrazu.
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ANNOTATION

The thesis is aimed at the implementation of image pre-processing methods which serve 

the noise reduction from the picture. In the theoretical part, I describe the principles of 

particular methods with samples of images being processed. The output of the thesis is the 

implementation of selected methods in programming language C# designated for supporting 

teaching the subjects Computer Graphics and Image Processing. In conclusion, I compare 

and recommend the results of the methods for the concrete application  in the section of image 

pre-processing.
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6.1.2 Otáčenı́ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
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7.3.3 Cannyho hranový detektor . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

8 Implementace 52
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9.4 Výsledky filtračnı́ch metod . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71
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2 Ukázka převodu obrazu na negativ a) vstupnı́ obraz v odstı́nech
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kovaný obraz . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
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40 Výsledky interpolačnı́ch metod pro m = 0, 3 a) vstupnı́ obraz,
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a) vstupnı́ obraz, b) metoda průměrovánı́ c) Gaussovo vyhlazo-
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50 Výsledky detektorů hran počı́taných pomocı́ konvoluce s prahem

p = 1 a) vstupnı́ obraz, b) Roberts, c) Sobel, d) Prewitt, e) Kirsch,

f) Robinson, g) Frei Chen, h) Laplacian, i) Laplacian of Gaussian . . 81
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1 Úvod

Zpracovánı́ obrazu je kapitola, která se začala vyvı́jet v 60. letech našeho sto-

letı́. Postupně s vývojem výpočetnı́ techniky se oblast zpracovánı́ obrazu stále

rozšiřovala a zasahovala do vı́ce a vı́ce oblastı́. Nynı́ je zpracovánı́ obrazu po-

važováno za nejatraktivnějšı́ oblast podnikánı́. Dı́ky rozšı́řenı́ digitálnı́ techniky,

zasahuje do nejrůznějšı́ch odvětvı́ průmyslu, kde poskytujı́ životně důležité in-

formace. Přı́kladem, kde se bez zpracovánı́ obrazu neobejdou, je oblast medicı́ny.

Stále vyvýjené techniky zpracovánı́ obrazu, na kterých se podı́lı́ nespočet firem,

posunuje zdravotnictvı́ stále ku předu. Armáda, meteorologie, kartografie, počı́-

tačová grafika, strojı́renstvı́ a mnoho dalšı́ch odvětvı́ využı́vá těchto technik pro

zvýšenı́ efektivity práce.

Cı́lem této práce je vytvořit aplikaci, která bude koncipována jako software

pro podporu výuky počı́tačové grafiky a zpracovánı́ obrazu. V aplikaci budou im-

plementovány algoritmy předzpracovánı́ obrazu, které budou schopné provádět

operace nad reálnými daty. Z důvodu obsáhlosti tématu, nenı́ možné implemen-

tovat všechny techniky předzpracovánı́ obrazu, proto si kladu za cı́l vytvořit

aplikaci s podporou modulů pro jednoduché rozšiřovánı́.

V práci bude postupně probráno:

• Úvod do zpracovánı́ obrazu.

• Přehled metod předzpracovánı́ obrazu.

• Popis s ukázkami vytvořené aplikace.

• Dosažené výsledky porovnávané s výsledky programu Matlab.

• Závěry a doporučenı́ jednotlivých metod předzpracovánı́ obrazu.
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2 Zpracovánı́ obrazu

Cı́lem zpracovánı́ obrazu je zı́skávat obrazové informace o reálném světe, vy-

hodnotit a porozumět jeho obsahu. Obrazové informace jsou nejčastěji snı́mány

různými druhy kamer či jinými snı́macı́mi zařı́zenı́mi (napřı́klad skenery), které

jsou poté přeneseny, nejčastěji do počı́tačů, k dalšı́mu zpracovávánı́. Cı́lem zpra-

covánı́ obrazu má být porozuměnı́ jeho obsahu. Tento celý postup zpracovávánı́

obrazu lze kategorizovat do několika základnı́ch skupin:

• Pořı́zenı́ a digitalizace obrazu,

• předzpracovánı́ obrazu,

• segmentace obrazu,

• porozuměnı́ obsahu obrazu.

2.1 Pořı́zenı́ obrazu

Prvnı́m krokem zpracovánı́ obrazu je snı́mánı́ obrazu, na které navazuje pro-

ces digitalizace. Typické snı́mače obrazu jsou různé druhy kamer, fotoaparátů,

skenerů, které majı́ v sobě zabudované obrazové senzory (CCD, CMOS). Tyto

senzory sejmou obraz a výstupem je nejčastěji spojitý signál. Abychom takto zı́s-

kaný obraz mohli dále počı́tačově zpracovávat, je ho nutné převést do diskrétnı́

podoby. Tento proces převodu se nazývá digitalizace a probı́há ve dvou nezávis-

lých krocı́ch, jimiž jsou vzorkovánı́ a kvantovánı́.

2.1.1 Vzorkovánı́

Mějme spojitou funkci (viz. obr. 1), kterou jsme zı́skali ze snı́mače. Vzorkovánı́

znamená zaznamenávánı́ hodnot v určitých intervalech. Počátek vzorkovánı́ je

zahájen v bodě x0. Dalšı́ vzorky jsou odebrány v diskrétnı́m intervalu vzdáleném

o ∆x. Hodnotě ∆x se řı́ká vzorkovacı́ interval. Převrácená hodnota vzorkovacı́ho

intervalu (vztah 1) udává frekvenci vzorkovánı́.

fvz =
1

∆x
(1)
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Obrázek 1 – Ukázka spojitého signálu zı́skaného ze snı́mače obrazu (zdroj: [2])

Otázku určenı́ vzdálenosti odebı́raných vzorků řešı́ Shannonova věta o vzor-

kovánı́, která řı́ká, že signál lze rekonstruovat beze ztráty informace, pokud je

vzorkovánán s frekvencı́ minimálně dvojnásobnou než je maximálnı́ frekvence

signálu obsaženého v obraze (vztah 2).

fvz > 2fmax (2)

V praxi je rozumné vzorkovat v co nejmenšı́m intervalu, tj. pět krát většı́m,

abychom nepřišli o žádné detaily v obraze. Překročı́me-li však fmax vzniknou

v obraze nežádoucı́ informace, které se v originálu nezobrazovali.

2.1.2 Kvantovánı́

Dalšı́ součást procesu digitalizace je kvantovánı́. Kdy je nutné každému vzorku

x0, . . . , xn přiřadit diskrétnı́ hodnotu. Často tato hodnota je neceločı́selná, proto

je nutné tuto hodnotu zaokrouhlit k zisku celočı́selné hodnoty, která v počı́ta-

čové grafice představuje hodnotu jasu pixelu. Na obrázku 1 bude tedy vzorku

x0 přiřazena hodnota 2, x1 = 4, atd. Z toho lze vyvodit, že každý odebraný vzo-

rek odpovı́dá jednomu pixelu obrazu s hodnotou jasu zı́skanou kvantovánı́. Vı́ce

o procesu digitalizace lze nalézt napřı́klad v knihách [4], [1].

2.2 Předzpracovánı́ obrazu

Po úspěšném pořı́zenı́ obrazu a jeho digitalizaci máme připraven digitálnı́

obraz určen k dalšı́mu zpracovánı́. Obraz však může být poškozen. Chyby mohou

vznikat dı́ky způsobu snı́mánı́ nebo také dı́ky nevhodným okolnı́m podmı́nkám
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v průběhu snı́mánı́. Metody předzpracovánı́ obrazu obsahujı́ mnoho různých

metod na odstraněnı́ těchto chyb, které jsou schopny odstranit nebo alespoň

výrazně potlačit. Výstup předzpracovánı́ je obraz, který je předán k dalšı́mu

zpracovávánı́ a to k segmentaci obrazu. Základnı́ rozdělenı́ metod předzpracovánı́

obrazu je:

• Jasové transformace,

• transformace založené na změnách histogramu,

• geometrické transformace,

• filtrace a detekce hran.

2.3 Segmentace

Nejtěžšı́m krokem ve zpracovánı́ obrazu je právě část nazvaná segmentace ob-

razu. Pod pojmem segmentace obrazu se rozumı́ rozdělenı́ obsahu na části, které

nás zajı́majı́ a které ne. Výsledkem segmentace by měli být oblasti obrazu, které

odpovı́dajı́ objektům ve vstupnı́m obraze. V tomto přı́padě se jedná o tzv. úplnou

segmentaci. Pokud vybrané oblasti neodpovı́dajı́ přesně objektům vstupnı́ho ob-

razu, pak hovořı́me o částečné segmentaci. Toto je jen základnı́ popis segmentace

obrazu. Vı́ce informacı́ lze nalézt napřı́klad [2], [3].
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3 Předzpracovánı́ obrazu

Po pořı́zenı́ obrazu určeného k dalšı́ zpracovánı́ může na obraz působit mnoho

negativnı́ch faktorů. Jako napřı́klad špatná expozice při pořizovánı́ snı́mku fotoa-

parátem, užitı́ špatné metody snı́mánı́, špatné okolnı́ podmı́nky při snı́mánı́ nebo

také vady na snı́mačı́ch. Tyto vady v obraze zabraňujı́ správnému zpracovánı́

obrazu, proto je vhodné před finálovém zpracovánı́ vady odstranit. To je možné

dı́ky existujı́cı́m metodám předzpracovánı́ obrazu jako jsou jasové transformace,

transformace založené na změnách histogramu, geometrické transformace a me-

tody filtrace. Protože je tato kapitola přı́liš obsáhlá, jsou zde uvedeny jen některé

vybrané metody a to pouze v prostorové doméně.
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4 Jasové trasformace

Jasové transformace jsou v počı́tačové grafice obecně známé, proto zde stručně

uvedu jen některé z nich. Jedná se o transformace u kterých nenı́ obraz předem

analyzován jako u některých dalšı́ch uvedených transformacı́. Obraz se postupně

procházı́ a na každém pixelu se provede předem daná operace.

4.1 Negativ

Ukázka operace negativ je na obrázku 2. Vytvořenı́ negativu, pro 8bitový

obraz, je dáno vztahem:

g(x, y) = 255− f(x, y), (3)

kde f(x, y) je hodnota jasu vstupnı́ho obrazu, g(x, y) je hodnota jasu výstupnı́ho

obrazu a hodnota 255 je maximálnı́ intenzita 8bitového obrazu.

4.2 Gama korekce

Většina staršı́ch monitorů majı́ jednu nepřı́jemnou vlastnost a to, že majı́ ne-

lineárnı́ jasovou odezvu intenzity fosforů na stı́nı́tku v závislosti na vstupnı́m

napětı́ katody. Křivka této nelineárnı́ závislosti zhruba odpovı́dá mocnině 2,5.

Jinými slovy řečeno, pokud budeme chtı́t na monitoru zobrazit pixel s hodnotou

jasu i, tak se ve skutečnosti zobrazı́ s hodnotou rovné i2,5. Jelikož rozsah intenzity

napětı́ se pohybuje v intervalu 〈0, 1〉, znamená to, že zobrazovaná hodnota jasu

bude menšı́ než jakou byste čekaly (0, 52,5 = 0, 177).

Gama korekce se využı́vá nejen pro opravu jasu na obrazovce, ale také pro

opravu špatné expozice, kdy je požadovaná část objektu ukryta v přı́liš tmavé

nebo naopak přı́liš světlé části obrazu. Gama korekce pro úpravu jasu je dána

vztahem

y = ymin + (ymax − ymin) · ( x

xmax
)
1
γ , (4)

kde ymin, ymax je rozsah jasu výstupnı́ho obrazu (často 〈0, 255〉), x hodnota jasu

vstupnı́ho obrazu, xmax maximálnı́ intenzita vstupnı́ho obrazu a γ koeficient ko-

rekce.
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Obrázek 2 – Ukázka převodu obrazu na negativ a) vstupnı́ obraz v odstı́nech šedé,

b) výstupnı́ obraz negativ

Obrázek 3 – Ukázka gama korekce a) vstupnı́ obraz v odstı́nech šedé, b) výstupnı́ obraz

po gama korekci s koeficientem γ = 0, 3

4.3 Roztaženı́ kontrastu

Metoda roztaženı́ kontrastu (Contrast stretching) se využı́vá v přı́padech, kdy

je rozdı́l mezi různými úrovněmi jasu v obrazu přı́liš malý. Takový obrázek je

nekontrastnı́ a pro nás zajı́mavá informace se nacházı́ v přı́liš úzkém pásmu

jasových úrovnı́. Právě na tyto přı́pady se aplikuje metoda roztaženı́ kontrastu.

Na motivačnı́m obrázku 4 je nekontrastnı́ obraz střech domů sejmutý ze satelitu.

Po aplikaci transformace roztaženı́ kontrastu je obraz opět kontrastnı́ a jsou krásně

rozpoznatelné detaily jednotlivých střech domů.

Prvnı́m krokem je určenı́ intervalu hodnot jasu 〈a, b〉, na který má být obraz

roztažen. Pro standardnı́ 8bitový obrázek jsou tyto limity nastaveny na hodnotu

〈0, 255〉. Dalšı́m krokem je určenı́ rozsahu hodnot jasu 〈c, d〉 z histogramu vstup-

nı́ho obrazu. Pokud rozsah 〈c, d〉 je dostatečný, tj. je většı́ nebo roven rozsahu 〈a, b〉,
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Obrázek 4 – Metoda roztaženı́ obrazu (zdroj: [21]) a) vstupnı́ obraz, b) modifikovaný

obraz

neproběhne žádná transformace. Jinak se procházı́ vstupnı́ obraz pixel po pixelu

a na vstupnı́ pixely r je aplikováno roztaženı́ hodnot jasu dané vztahem

v = (r − c)b− a
d− c

+ a, (5)

které se ukládá do pixelů v výstupnı́ho obrazu.
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5 Transformace založené na změnách histogramu

5.1 Histogram

Nejjednoduššı́ popis obrazu je histogram, který nám poskytuje informaci o čet-

nosti pixelů v jednotlivých úrovnı́ jasu obrazu. Nenese žádnou informaci o polo-

hách pixelů, lze však z něj vyčı́st jiné důležité informace o obraze.

Histogram je důležitou pomůckou v digitálnı́ fotografii. S nadsázkou se dá

řı́ct, že dobrý fotograf prvnı́ na co kouká, po pořı́zenı́ fotografie, je histogram,

ze kterého je schopen vyčı́st informace zda je obraz dobře pořı́zený (např. jasově

vyrovnaný, dobrý kontrast, dobrá expozice). Až poté se podı́vá na celkový náhled

fotografie. Velmi podrobně popsaný druhy histogramů lze nalézt v článku [19].

Ukázky histogramů barevného obrazu jsou na obrázku 5. Prvnı́ histogram ukazuje

správně exponovaný obraz. Histogram začı́ná v bodě nula, tj. [0, 0], poté stoupá,

může mı́t jakýkoliv průběh a opět končı́ v bodě nula ([255, 0]). Dále také je vidět, že

v obraze nejsou žádné velké plochy černé barvy (podpaly) ani plochy bı́lé barvy

(přepaly). Z pohledu na histogram můžeme řı́ct, že obraz je dobře pořı́zený.

V druhé ukázce je přeexponovaný obraz. Obsahuje mnoho pixelů bı́lé barvy

(přepaly), což může působit velmi rušivě.

Histogram se konstruuje tak, že na horizontálnı́ ose x se nacházejı́ tmavé od-

stı́ny blı́zko nulové hodnoty a s rostoucı́ hodnotou osy se intenzita zvyšuje. Na

konci osy x se nacházejı́ nejvyššı́ intenzity odpovı́dajı́cı́ bı́lé barvě. Na vertikálnı́

osu jsou poté vyneseny četnosti pixelů jednotlivých úrovnı́ jasu vstupnı́ho ob-

razu. Šedotónový obraz má pouze jeden histogram, odpovı́dajı́cı́ hodnotám jasu

v obrazu. V barevném obraze modelu RGB bude každé složce odpovı́dat jeden

histogram.

5.2 Změny histogramu

Operace, které majı́ za svůj následek změnu histogramu, bývá zvykem ozna-

čovat jako operace s histogramem. I když editačnı́ programy zobrazujı́ tyto ope-

race jako přı́mé zásahy do histogramu, ve skutečnosti se jedná o operace, jejichž
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Obrázek 5 – Ukázky obrazů s histogramy (zdroj: [20]) a) spávně exponovaný obraz,

b) histogram správně exponovaného obrazu, c) podexponovaný obraz, d) histogram

špatně exponovaného obrazu

výsledkem jsou změny histogramu. Nejčastěji se manipulace s jednotlivými slož-

kami provádějı́ pomocı́ editačnı́ch křivek (viz. obr. 6). Tyto křivky přiřazujı́ určité

vstupnı́ hodnotě jasu (0–255 na ose x) výstupnı́ hodnotu jasu(0–255 na ose y) a

nejčastěji se reprezentujı́ pomocı́ jednorozměrné tabulky. Z tohoto důvodu se jim

řı́ká vyhledávacı́ tabulka (Look-up table). Při práci s křivkami můžeme pracovat

s jednotlivými kanály zvlášt’, nebo najednou [1].

Obrázek 6 – Editačnı́ křivka (zdroj: [19]) a) křivka v počátečnı́ poloze, b) vstupnı́ obraz

Na ose x je vynesen rozsah hodnot jasu vstupnı́ho obrazu a na vertikálnı́ ose je

vynesen odpovı́dajı́cı́ rozsah výstupnı́ho obrazu. Postup kreslenı́ křivky spočı́vá
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v tom, že body křivky jsou počı́tány v každém bodě rozsahu jasu zvlášt’. Při

tomto postupu je naplněna vyhledávacı́ tabulka, z které se poté jednoduchým

způsobem změnı́ výstupnı́ hodnoty jasu obrazu. Pro výpočet křivky je možné

použı́t kterékoliv z druhů křivek. Vı́ce informacı́ o křivkách je možné nalézt

v publikaci [17].

5.3 Změny jasu a kontrastu, prahovánı́

Zvýšenı́ nebo snı́ženı́ jasu se snadno realizuje posunem křivky do přı́slušné

pozice. Na obrázku 7 je výstupnı́ obraz po aplikaci změny polohy editačnı́ křivky.

Výsledný obraz má zvýšené hodnoty jasu. Pro snı́ženı́ jasu obrazu, by křivka byla

vypouklá opačným směrem, tj. směrem dolu.

Obrázek 7 – Úprava jasu pomocı́ editačnı́ křivky (zdroj: [19]) a) křivka pro zvýšenı́ jasu,

b) výsledný obraz

Změny kontrastu, tj. zvýšenı́ či snı́ženı́ kontrastu, se provádı́ pomocı́ takzvané

s–křivky (shaped curve). S–křivka dostala jméno podle jejı́ho tvaru zakrouceného

do pı́smene S. Při zvyšovánı́ kontrastu se s–křivka posune tak, aby stı́nům přiřadil

tmavšı́ odstı́ny a světlům přidá vyššı́ intenzitu, to je ukázáno na obrázku 8. Opačný

tvar s–křivky, který lze analogicky odvodit, má za následek snı́ženı́ kontrastu

obrazu.

Pomocı́ křivek můžeme rovněž změnit bı́lı́ a černý bod v obraze. Stačı́ posu-

nout minimálnı́ a maximálnı́ hodnotu směrem ke středu grafu. Tı́mto docı́lı́me

roztaženı́ původnı́ho histogram jak je ukázáno na obrázku 9.
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Obrázek 8 – Úprava kontrastu pomocı́ editačnı́ s–křivky (zdroj: [19]) a) křivka pro

zvýšenı́ jasu, b) výsledný obraz

Posunutı́m bı́lého a černého bodu obrazu na stejnou hodnotu, zı́skáme operaci

nazvanou Prahovánı́. Spočı́vá v rozdělenı́ jasové škály na dvě části. Každou takto

zı́skanou část nahradı́ jedinou hodnotou tak, jak je uvedeno v následujı́cı́m vztahu

i′ =

 L pro i ≤ T

H pro i ≥ T,
(6)

kde i je vstupnı́ hodnota, i′ je hodnota výstupnı́, T je práh a L a H jsou dvě

výstupnı́ hodnoty [1]. Všechny hodnoty s jasem menšı́m než práh T jsou nahra-

zeny hodnotou s minimálnı́ intenzitou L a hodnoty většı́ než T jsou nahrazeny

maximálnı́ intenzitou H . U 24bitového obrázku v RGB to znamená nahrazenı́

L = 0 a maximálnı́ hodnotou H = 255.

Obrázek 9 – Úprava bı́lého a černého bodu pomocı́ křivky (zdroj: [19]) a) křivka změny

bı́lého a černého bodu, b) výsledný obraz
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5.4 Ekvilizace histogramu

Metoda, která je často využı́vána při změně jasu obrazu se nazývá vyrov-

nánı́ (ekvilizace) histogramu. Princip metody spočı́vá v rozloženı́ jednotlivých

jasových úrovnı́ histogramu obrazu tak, aby každá úroveň byla zastoupena se

stejnou četnostı́.

Pokud zı́skáme obraz, který je nekontrastnı́, tj. jednotlivé jasové složky se

vyskytujı́ nerovnoměrně, nebo je špatně exponovaný, je vhodné aplikovat tuto

metodu pro vyrovnánı́ jasu. Výsledkem bude kontrastnı́ obraz s rozpoznatelnými

detaily ukázaným na obrázku 10.

Obrázek 10 – Ekvilizace histogramu (zdroj: [4]) a) původnı́ obraz, b) histogram

původnı́ho obrazu, c) obraz po ekvilizaci, d) histogram po ekvilizaci

Postup ekvilizace histogramu je podrobně popsán,i s ukázkou algoritmu

v knize [1]. Tak jen stručně popı́ši princip. Spočı́vá v nalezenı́ takové mapovacı́

funkce, jejı́ž aplikacı́ na původnı́ obraz zı́skáme obraz s vyrovnaným histogra-

mem. Ideálně vyrovnaný histogram, obsahuje všechny hodnoty zastoupené se

stejnou četnostı́, označme ji d. Hodnota d musı́ být průměrem ze všech hodnot a
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počı́ta se dle vztahu 7.

d =
width× height

max
, (7)

kdewidth je šı́řka obrazu, height výška obrazu amax je maximálnı́ intenzita bodů

v obraze.

Při vytvářenı́ mapovacı́ se funkce chová tak, jako by bylo možno hodnotu

vyššı́ než d rozdělit. Nejprve se prozkoumá do jakého intervalu je možné tuto

hodnotu rozdělit a nerozdělenou ji potom umı́stı́ do jejı́ho středu.
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6 Geometrické transformace

Geometrické transformace jsou hojně využı́vány v počı́tačové grafice. Vypo-

čı́távajı́ na základě souřadnic bodů ve vstupnı́m obraze, souřadnice bodů ve

výstupnı́m obraze. V digitálnı́m zpracovánı́ obrazu se navı́c využı́vajı́ ke korekci

zdeformovaných obrazů (např. korekce geometrických vad objektivu kamery)

nebo naopak k záměrnému deformovánı́ obrazu. Budu psát pouze o transforma-

cı́ch ve 2D prostoru, rozšı́řenı́ do 3D je intuitivnı́.

Geometrická transformace obrazu je funkceT , která zobrazı́ bod (x, y) do bodu

(x′, y′).

(x′, y′) = T (x, y) (8)

Funkce T může být předem známa, jako je tomu v přı́padě posunu, rotace,

zvětšenı́, zkosenı́ nebo operace vzniklé jejich složenı́m, nebo je možné hledat

transformačnı́ vztah na základě znalosti původnı́ho i transformovaného obrazu

známé jako warping, kdy je zadána množina vztažných bodů mezi vstupnı́m

a výstupnı́m obrazem a dle nich deformován. Jelikož je warping dost obsáhlé

téma, nebudu se jı́m v této práci zabývat. Vı́ce informacı́ o warpingu lze nalézt

v publikacı́ch [1], [11].

Geometrické transformace se skládá ze dvou kroků. Prvnı́m krokem je transfor-

mace souřadnic bodů podle výše zmı́něného vztahu. Druhým krokem je interpolace

jasu v obraze, která hledá hodnotu jasu v celočı́selné pozici původnı́ho obrazu

počı́tané z neceločı́selné pozice (x′, y′).

6.1 Transformace souřadnic bodů

Jednoduché transformace jsou dobře známy, tak jen ve stručnosti zmı́nı́m

vztahy pro posunutı́, otáčenı́, změnu měřı́tka a zkosenı́. Pro zjednodušenı́ vý-

počtů se použı́vá reprezentace bodů pomocı́ homogennı́ch souřadnic. Velkou

výhodnou homogennı́ch souřadnic je, že vyjádřenı́ jednoduchých transformacı́

docı́lı́me pomocı́ jedné matice. To je také velká výhoda při skládánı́ transformacı́,

což si ukážeme později.
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6.1.1 Posunutı́

Posunutı́ (translace) o hodnotu tx ve směru x a ty ve směru y ja dáno vztahy

x′ = x+ tx, (9)

y′ = y + ty

Matice transformace posunutı́ T má tvar

T (tx, ty) =


1 0 tx

0 1 ty

0 0 1

 (10)

6.1.2 Otáčenı́

Transformace otočenı́ bodu kolem počátku souřadnic o úhel α je dáno sousta-

vou

x′ = x cosα− y sinα, (11)

y′ = y sinα + y cosα

Matice transformace otáčenı́ R má tvar

R(α) =


cosα − sinα 0

sinα cosα 0

0 0 1

 (12)

6.1.3 Změna měřı́tka

Změna měřı́tka ovlivňuje současně polohu i velikost transformovaného ob-

jektu ve směru souřadnicových os. Pokud je absolutnı́ hodnota měřı́tka v intervalu

< 0, 1 >, docházı́ ke zmenšenı́ a přiblı́ženı́ transformovaného objektu k počátku

souřadnic. Je-li většı́ než 1, dojde k prodlouženı́, je-li znaménko koeficientu zá-

porné docházı́ k prodlouženı́ či zmenšenı́ v opačném směru. Změna měřı́tka sx
ve směru x a sy ve směru y je dáno vztahy

x′ = sxx, (13)

y′ = syy
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Matice transformace změny měřı́tka S má tvar

S(sx, sy) =


sx 0 0

0 sy 0

0 0 1

 (14)

6.1.4 Zkosenı́

Zkoseni shx ve směru x a shy ve směru y je dáno vztahy

x′ = x+ shxy, (15)

y′ = y + shyx

Matice transformace zkosenı́ SHx a matice SHy majı́ tvar

SHx(shx) =


1 shx 0

0 1 0

0 0 1

 , SHy(shy) =


1 0 0

shy 1 0

0 0 1

 (16)

6.1.5 Skládánı́ transformacı́

Pokud napřı́klad chceme otáčet bodem P , který neležı́ v počátku souřadnic,

je třeba provést složenou transformaci. Tato transformace bude složena posunutı́

do počátku souřadného systému, otočenı́ o požadovaný úhel a následné posunutı́

zpět na své počátečnı́ mı́sto. Takto vzniklou transformaci V T lze vyjádřit pouze je-

dinou maticı́, která vznikne vynásobenı́m všech matic jednotlivých transformacı́.

V našem přı́kladě bude vypadat

V T = T (xt, yt) ·R(α) · T (−xt,−yt). (17)

Výsledná transformace bodu P do P ′ bude vypadat

P ′ = V T · P (18)
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6.2 Interpolace jasu v obraze

Druhým krokem po geometrické transformaci je interpolace jasu, kde se hledá

hodnota jasu každého transformovaného bodu. Proto se pro každý bod trans-

formovaného obrazu vypočı́tává odpovı́dajı́cı́ bod v původnı́m obrazu pomocı́

transformačnı́ch funkcı́. Z hodnot jasu původnı́ho obrazu se určı́, jaká hodnota

jasu odpovı́dá dané pozici výstupnı́ho bodu. Jelikož po transformaci (např. změna

měřı́tka) souřadnice (x′, y′) již celočı́selné být nemusı́, musı́ se odpovı́dajı́cı́ hod-

nota určit interpolacı́.

Postup výpočtu při změně měřı́tka je uveden na obrázku 11. Pro každý bod vý-

stupnı́ho obrazu B se vypočı́tajı́ odpovı́dajı́cı́ souřadnice bodu v obrazu A pomocı́

invertovánı́m transformačnı́ch funkcı́ T dané vztahem

(x, y) = T−1(x′, y′), (19)

kde (x′, y′) jsou souřadnice výstupnı́ho obrazu a (x, y) souřadnice vstupnı́ho ob-

razu. Protože vypočtené souřadnice bývajı́ nejčastěji neceločı́selné hodnoty, musı́

se výsledná hodnota jasu určit interpolacı́. Výsledkem interpolace je hodnota jasu

fn(x, y), kde index n rozlišuje různé typy interpolačnı́ch metod. Jas lze vyjádřit

jako výpočet dvojrozměrné konvoluce, o které se zmiňuji v kapitole 7.1, dané

vztahem

fn(x, y) =
∞∑

s=−∞

∞∑
t=−∞

f(x− s, y − t)hn(s, t), (20)

kde funkce f je vstupnı́ obraz, funkci hn se řı́ká interpolačnı́ jádro.

Nejčastějšı́ metody, které se použı́vajı́ v počı́tačové grafice, jsou interpolace

nejbližšı́m sousedem, lineárnı́, bilineárnı́ a kubická interpolace.

6.2.1 Nejbližšı́ soused

Nejjednoduššı́ metoda je interpolace nejbližšı́m sousedem, kdy hodnota vý-

sledného jasu je dána bodem vstupnı́ho obrazu, který je nejblı́že k vypočı́taným

souřadnicı́m. K výpočtu nejbližšı́ho souseda se využı́vá prostého zaokrouhlovánı́

souřadnic bodu dané vztahem

(x, y) = f(round(x), round(y)). (21)
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Obrázek 11 – Postup interpolace jasu (zdroj: [2])

Největšı́ chyba bodu po interpolaci je nejvýše půl pixelu, která je zřetelná ve

výsledném obraze. V obraze se chyby projevujı́ na hranách s malým sklonem, při

zvětšenı́ zvýrazňuje skoky a při zmenšenı́ poškozuje tenké čáry. Naopak velká

výhoda je jejı́ rychlost. Konvolučnı́ jádro interpolace má tvar

h(x) =

 0 pro : 0 ≤ |x| < 0, 5

1 pro : 0, 5 ≤ |x|
(22)

6.2.2 Bilineárnı́ interpolace

Bilineárnı́ interpolace využı́vá okolı́ svých čtyř sousedů k výpočtu hodnoty

jasu, tak jak je ukázáno na obrázku 12. Známé hodnoty pixelů jsou Q11 = (x1, y1),

Q12 = (x1, y2), Q21 = (x2, y1), Q22 = (x2, y2), dı́ky kterým budeme schopny vy-

počı́tat hledanou hodnotu jasu v bodě P . Jelikož je bilineárnı́ interpolace sepa-

rabilnı́, je možné hledánı́ hodnoty v bodě P rozdělit do dvou kroků. Nejprve

aplikovat lineárnı́ interpolaci na řádky a poté na sloupce obrazu. To znamená,

že bod R1 = (x, y1) bude nejprve vypočten ze sousednı́ch bodů Q11 a Q21 a bod

R2 = (x, y2) z bodů Q12 a Q22 a to dle vztahů

f(R1) =
x2 − x
x2 − x1

f(Q11) +
x− x1
x2 − x1

f(Q21) (23)
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f(R2) =
x2 − x
x2 − x1

f(Q12) +
x− x1
x2 − x1

f(Q22)

Po výpočtu ve směru osy x je nutné provést finálnı́ výpočet a to ve směru osy

y a dopočı́tat tak hodnotu hledaného bodu P , který je dán vztahem

f(P ) =
y2 − y
y2 − y1

f(R1) +
y − y1
y2 − y1

f(R2). (24)

Konvolučnı́ jádro pro lineárnı́ interpolaci se nazývá tent function a má tvar

h(x) =

 1− |x| pro : 0 ≤ |x| < 1

0 pro : 1 ≤ |x|
(25)

Obrázek 12 – Bilineárnı́ interpolace (zdroj: [23])

Bilineárnı́ interpolace je rychlá, nebot’o proti jiným metodám využı́vá pouze

čtyř sousednı́ch bodů. Jejı́ nevýhodou je, že rozmazává původnı́ ostré přechody

v obraze.

6.2.3 Bikubická interpolace

Lepšı́ch výsledků, než v předchozı́ch přı́padech, dosahuje bikubická inter-

polace, která využı́vá funkce s hladšı́m průběhem (viz obr. 13). Pro své výpočty

potřebuje mnohem vı́ce sousednı́ch pixelů, přesně šestnáct, než předchozı́ metody

a jsou proto výpočetně náročnějšı́.

34



Obrázek 13 – Tvar průběhu funkce jádra bikubické interpolace (zdroj: [1])

Konvolučnı́ jádro použı́vané pro bikubickou interpolaci má tvar

h(x) =


|x|3 − 2|x|2 + |x| pro : 0 ≤ |x| < 1

−|x|3 + 5|x|2 − 8|x|+ 4 pro : 1 ≤ |x| < 2

0 pro : 2 ≤ |x|
(26)

Jinou často použı́vanou metodou pro výpočet bikubické interpolace je inter-

polace pomocı́ kubické B–spline křivky, která má tvar jádra danou vztahem

h(x) =
1
6


3|x|3 − 6|x|2 + 4 pro : 0 ≤ |x| < 1

−|x|3 + 6|x|2 − 12|x|+ 8 pro : 1 ≤ |x| < 2

0 pro : 2 ≤ |x|
(27)

Toto jádro interpolace se též nazývá Parzenovo okno [1].

6.2.4 Sinc

Sinc filtry byly navrženy pro co nejpřesnějšı́ rekonstrukci obrazu. Odvozenı́

vycházı́ ze spojitých signálů, které jsou rekonstruovány s co největšı́ přesnostı́.

Protože odvozenı́ je přı́liš složité a jsou potřeba velké znalosti z matematiky,

nebudu odvozenı́ ukazovat, pouze odkáži na literaturu [18], ve které je možné

tyto informace nalézt. Nás bude zajı́mat pouze to, že na základě myšlenky ideálnı́

rekonstrukce pomocı́ funkce sinc (viz. obr. 14), která je daná vztahm

sinc(x) =
sin(πx)
πx

(28)
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Obrázek 14 – Funkce sinc′ a jejı́ Fourierův obraz (zdroj: [18])

a má tvar obdélnı́ku, je založena celá řada metod pro převzorkovánı́. Tyto metody

se snažı́ funkci sinc s omezeným definičnı́m oborem nahradit jinou funkcı́ (tzv.

konvolučnı́ jádro), jejı́ž obraz by se nejvı́ce podobal ideálnı́mu obdélnı́kovému

tvaru. Jednı́m ze způsobů jak funkci vytvořit je součin původnı́ funkce sinc(x)

a vhodně zvolené funkce, která se nazývá okno. Tı́m vznikne námi požadované

konvolučnı́ jádro, které nahrazuje ideálnı́ sinc(x) funkci.

6.2.4.1 Lanczosův filtr

Lanzcosův filtr je pojmenován po mad’arské matematikovi a fyzikovi Corneliu

Lanczosovi. Stal se velmi populárnı́ dı́ky své dobré kvalitě výsledků a dostatečné

výpočetnı́ rychlosti. Výsledné konvolučnı́ jádro vznikne vynásobenı́m Lanczo-

sova okna dané vztahem

LanczosOkno(x) =


sin(πx/N)
πx/N

pro : |x| ≤ N

0 pro : |x| > N
(29)

a funkce sinc(x). Výsledné konvolučnı́ jádro má tvar

LanczosF ilter(x) =


sin(πx/N)
πx/N

sin(πx)
πx

pro : |x| ≤ N

0 pro : |x| > N
(30)

Lanczosův filtr nenı́ jediný možný filter. Jednotlivé filtry se lišı́ šı́řkou okna.

Šı́řka okna je dána hodnotou N , která nejčastěji nabývá hodnot N = 2, N = 3 a
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nebo N = 8. Samozřejmostı́ je, že čı́m většı́ okno, tı́m lepšı́ kvalita, bohužel na

úkor času.

Existujı́ i jiná často použı́vaná okna jako napřı́klad Hammingovo nebo Kaise-

rovo. Vı́ce o dalšı́ch užı́vaných oknech i s porovnánı́m výsledků lze nalézt v práci

[24].
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7 Filtrace

Tato kapitola patřı́ metodám filtrace (předzpracovánı́) obrazu, které k výpočtu

nové hodnoty využı́vajı́ okolı́ zpracovaného bodu obrazu. Okolı́ je tvořeno malým

čtverec, který je posunován po obraze a jsou tak vypočteny pixely výstupnı́ho

obrazu. Takový postup se nazývá konvoluce. Vı́ce o konvoluci se dovı́te v kapitole

7.1.

Podle účelu se metody předzpracovánı́, dle [4], rozdělujı́ do dvou skupin.

Prvnı́ skupina, vyhlazovánı́, se snažı́ potlačit nežádoucı́ artefakty v obraze (např.

šum, či jiné poškozenı́ obrazu). Tyto metody jsou přı́buzné dolnı́ propusti ve

frekvenčnı́ oblasti. Do druhé skupiny patřı́ detektory hran, které se snažı́ z hod-

not v okolı́ reprezentativnı́ho pixelu nalézt hranu. Hrany v obraze odpovı́dajı́

prudkým změnám hodnot jasu, které se dajı́ detekovat pomocı́ výpočtu gradi-

entů. Proto jsou tyto metody někdy označovány jako gradientnı́ metody. Tyto dvě

skupiny jsou navzájem protikladný, proto byli nalezeny nelineárnı́ metody, které

vyhlazujı́ a přitom se snažı́ zachovat nepoškozené hrany.

7.1 Konvoluce

Konvoluce je operace, která se velmi často použı́vá v počı́tačové grafice. Spojitá

konvoluce jednorozměrných funkcı́ f(x) a g(x) je definována vztahem

(f ∗ g) =
∫ ∞
−∞

g(α)f(x− α)dα (31)

Funkci g(x) se řı́ká konvolučnı́ jádro (kernel). Hodnota konvoluce funkce f

s jádrem g v bodě x je integrál ze součinu funkce f s otočenou funkcı́ konvolučnı́ho

jádra posunutou do bodu x [25].

Při zpracovánı́ obrazu bývá funkce f(x) vstupnı́ obraz, g(x) maska (konvolučnı́

jádro) a výsledek operace (f ∗ g) je výstupnı́ obraz. Při počı́tačovém zpracovánı́

obrazu máme k dispozici navzorkovaný obraz s diskrétnı́mi hodnotami. Proto

abychom mohli aplikovat metodu konvoluce na tento diskrétnı́ obraz musı́me

vyjádřit konvoluci v diskrétnı́m přı́padě. To je provedeno pomocı́ sumy jako
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aproximaci integrálu. Vzorec diskrétnı́ konvoluce v 2D přı́padě má tvar:

(f ∗ g) =
k∑

s=−k

k∑
t=−k

g(s, t)f(x− s, y − t) (32)

Princip metody spočı́vá v posunovánı́ masky po jednotlivých pixelech obrazu.

Při každém posunutı́ masky se vypočı́tá součin koeficientů masky s hodnotou

jasu v obraze pod maskou a spočı́tá se suma těchto součinů, která se vložı́ do

výsledného obrazu na odpovı́dajı́cı́ pozici. Výsledná pozice se obvykle definuje

vzhledem ke středu masky. Nejčastěji použı́vané masky majı́ lichou velikost jak

v řádcı́ch, tak i v sloupcı́ch. Ukázka masky [3, 3] a postupu konvoluce je na obrázku

15.

Obrázek 15 – Postup konvoluce (zdroj: [8])

Při aplikaci masky, na pixely lemujı́cı́ obraz, docházı́ k překročenı́ okraje ob-

razu. To je nutné vyřešit hned při návrhu algoritmu. Existuje několik možnostı́

řešenı́ a jsou to:

• Obraz se zvětšı́ o polovinu masky a tyto nové hodnoty se naplnı́ nulami,

které zařı́dı́ ignorovánı́ hodnot za okraji obrazu.

• Maska se pohybuje pouze v oblasti obrázku. U tohoto způsobu docházı́

k chybám na krajı́ch obrazu, jelikož kraje nejsou přepočı́távány.

• Na okrajı́ch je možné použı́t zmenšenou masku (vhodné pouze pro některé

přı́pady).
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Obrázek 16 – Výsledky různých způsobů filtrace (zdroj: [2]) a) originál, b) obraz

zašumělý šumem typu pepř a sůl, c) výsledek vyhlazovánı́ průměrovánı́m, d) výsledek

mediánové filtrace

7.2 Lokálnı́ metody vyhlazovánı́

Snı́mané obrazy často ovlivňujı́ nežádoučı́ jevy. Přı́kladem těchto jevů může

být šum, který se nejčastěji projevuje jako nepřı́jemné zrněnı́ (viz obr. 16). Dı́ky

metodám vyhlazovánı́ obrazu je možné tento šum či nějaké jiné nežadoucı́ arte-

fakty v obraze potlačit. Existuje mnoho různých druhů šumu, jejı́ž kategorizaci a

popis lze nalézt napřı́klad v knihách [1], [10], a pro každý typ je nutné vybrat tu

metodu, která bude nejefektivnějšı́, jelikož se mnohé mohou lišit.
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7.2.1 Lineárnı́ metody vyhlazovánı́

Lineárnı́ metody vyhlazovánı́ vypočı́távajı́ novou hodnotu aktuálnı́ho pixelu

jako lineárnı́ kombinaci hodnot ze svého okolı́. Pro obraz v digitálnı́ podobě lze

v prostorové oblasti lineárnı́ kombinaci vyjádřit diskrétnı́ konvolucı́. Jednotlivé

lineárnı́ filtry se lišı́ hodnotami konvolučnı́ch masek g, které jsou aplikovány na

obraz.

7.2.1.1 Vyhlazovánı́ průměrovánı́m

Nejjednoduššı́ metoda vyhlazovánı́ pomocı́ konvoluce je metoda průměro-

vánı́, která každému bodu obrazu přiřadı́ novou hodnotu jasu, vypočtenou jako

průměr jasů bodů z jeho okolı́. Tı́m se snažı́me eliminovat body, které majı́ většı́

nebo naopak menšı́ intenzitu jasu. Maska 3×3 je zobrazena na obrázku 17, někdy

je taktéž použı́vána maska se zvětšenou vahou střednı́ho bodu. Tyto masky počı́-

tajı́ výslednou hodnotu z okolnı́ch 8 pixelů a sebe sama. Nevýhodou této metody

je, že rozmazávajı́ hrany obrazu a proto nejsou vhodné k odstraňovánı́ šumu.

Využı́vajı́ se pouze pro vyhlazovánı́ obrazu.

Obrázek 17 – Konvolučnı́ masky pro metodu vyhlazovánı́ průměrovánı́m

7.2.1.2 Guassovo vyhlazovánı́

Dalšı́ lineárnı́ metodou je tzv. Gaussovo vyhlazovánı́, které se nejčastěji vy-

užı́vá k vyhlazovánı́ obrazu a odstraněnı́ Gaussova šumu. Konvolučnı́ maska

v jednorozměrném přı́padě se vypočı́tává dle vztahu 33, kdem je střednı́ hodnota

(odpovı́dá středu masky m = 0) a σ2 je rozptyl, která ovlivňuje strmost funkce

(velikost masky). Koeficienty blı́že středu masky majı́ vyššı́ váhu a odpovı́dajı́

41



Obrázek 18 – Přı́klady Gaussových křivek (zdroj: http://en.wikipedia.org)

hodnotám na Gaussově křivce zobrazené na obrázku 18.

h(x, y) =
1√
2πσ

e−
(x−m)2

2σ2 (33)

Takto vypočı́tané masky mohou být přı́liš velké, to výrazně zvyšuje dobu

výpočtu, proto je nutné velikost masky omezit. V praktickém použitı́, maska

s rozptylem σ > 3 nemá smysl, pokud nepožadujeme opravdu velké rozmazánı́

obrazu. Napřı́klad ukázka masky pro σ = 1 má tvar

g(x) =
1

1000
[4, 54, 242, 400, 242, 54, 4].

Hodnoty masky se musı́ normovat tak, aby součet hodnot masky byl roven

jedné. Velkou výhodou, která zmenšı́ časovou složitost algoritmu ja vlastnost

nazvaná separabilita, dı́ky které se zmenšı́ složitost algoritmu. Nejprve se jed-

norozměrná maska aplikuje na řádky obrazu a poté na sloupce. Mějme obraz

o rozměrech N × N a masku velikosti M ×M , pak složitost Gaussovy filtrace

je O(M2N2). Dı́ky separabilitě je velikost masky 1 × M a výsledná složitost je

O(MN2).

7.2.2 Nelineárnı́ metody vyhlazovánı́

Lineárnı́ metody majı́ jednu vadu a tou je, že rozmazávajı́ hrany v obraze.

Nelineárnı́ metody vyhlazovánı́ se snažı́ tuto chybu částečně eliminovat.
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7.2.2.1 Metoda rotujı́cı́ masky

Metoda rotujı́cı́ masky je ukázána na obrázku 19. Principem metody je po-

sunovánı́ masky kolem reprezentativnı́ho pixelu. Celkový počet masek je osm,

kde pro každou polohu se vypočte rozptyl jasů celého okolı́ a vyhrává ta maska,

která má rozptyl nejmenšı́. Z té je pak vypočı́tána hodnota jasu pomocı́ aritmetic-

kého průměru. Metoda nerozmazává hrany obrazu a má dokonce mı́rně ostřı́cı́

charakter.

Obrázek 19 – Metoda rotujı́cı́ masky (zdroj: [4])

7.2.2.2 Geometrický vyhlazovacı́ filtr

Geometrický vyhlazovaci filtr je dán výrazem

f(x, y) = [
∏

(s,t)∈Sxy

g(x, t)]
1
mn . (34)

V této metodě se pro každý pixel obrazu vypočı́tá součin hodnot pod maskou,

který se poté umocnı́ převracenou hodnotu (m×n), kdem,n jsou rozměry masky.

Výsledná hodnota je poté uložena do výsledného obrazu na pozici (x, y). Tato

metoda vykazuje porovnatelné výsledky jako metoda průměrovánı́, pouze s tı́m

rozdı́lem, že zachovává vı́ce detailů v obraze.

7.2.2.3 Harmonický vyhlazovacı́ filtr

Harmonický vyhlazovacı́ filtr je dán výrazem

f(x, y) =
mn∑

(s,t)∈Sxy
1

g(s,t)

. (35)
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Metoda pracuje podobně jako geometrický filtr, s tı́m rozdı́lem, že je na každý

pixel a jeho okolı́ aplikován jiný vzorec. Dobré výsledky dosahuje u šumu typu

sůl, ale selhává u šumu typu pepř.

7.2.2.4 Metody s omezenı́m jasu

Dalšı́m typem nelineárnı́ho filtru je metoda obyčejného průměrovánı́ s ome-

zenı́m jasu. Tato metoda využı́vá obyčejného průměrovánı́, ale bránı́ rozmazánı́

hran tı́m, že uložı́ výsledek průměrovánı́ pouze tehdy, je-li diference mezi hodno-

tou jasu původnı́ho bodu f(x, y) a výsledkem průměrovánı́ p menšı́ než zvolený

práh sigma(viz vztah 36).

f(x, y) =

 p pro : |f(x, y)− pr| ≤ sigma

f(x, y) pro : |f(x, y)− p| > sigma
(36)

Podobným filtrem, který pracuje také s omezenı́m jasu se nazývá Sigma filtr.

Filtr počı́tá aritmetický průměr jen z těch okolı́ch pixelů g(x, y) pro které platı́

|f(x, y)− g(x+ i, y + j)| ≤ sigma (37)

7.2.2.5 Medián filtr

Mediánový filtr (Median filter nebo Order-statistics) je zástupce filtrů, který má

původ v robustnı́ statistice. Medián je prostřednı́ prvek uspořádané posloupnosti

hodnot. Při lichém počtu prvků je medián roven f(n+1)/2. Při sudém počtu prvků

je medián aritmetickým průměrem obou prostřednı́ch hodnot fmed = (fn/2 +

f(n/2)+1)/2. Princip metody spočı́vá v posunovánı́ pomyslné masky po obraze a

na každém bodu obrazu se vybere prostřednı́ hodnota jasu z hodnot pod touto

maskou. Výborné výsledky vykazuje u filtrace šumu typu sůl a pepř (viz. obr. 16),

kde odstranı́ šum a zachová hrany v obraze.

7.2.2.6 Min a Max filtr

Tyto filtry majı́ stejný původ jako mediánový filtr. Vlastně pracujı́ na stejné

principu, pouze mı́sto mediánu se vybı́rá nejmenšı́ nebo největšı́ hodnota jasu
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z uspořádané posloupnosti hodnot. Min filtr vybı́rá tu nejmenšı́, Max filtr tu

největšı́. Obecně se oba filtry použı́vajı́ na odstraněnı́ šumu typu sůl a pepř.

7.3 Detekce hran

Detekce hran je opět velmi rozsáhlá kapitola zpracovánı́ obrazu, ve které jde

o nalezenı́ takových mı́st v obrazu, kde docházı́ k prudké změně hodnot jasu.

Tyto mı́sta se nazývajı́ hrany a jsou hledána pomocı́ hranových detektorů (edge

detector). Nástrojem na hledánı́ hran v obraze jsou parciálnı́ derivace. Pomocı́

derivace je nalezen gradient funkce, z kterého lze zı́skat informace o velikosti

gradientu (velikost změny funkce jasu) a směru gradientu (směr největšı́ změny

funkce jasu). Podle velikost gradientu je určeno zda se jedná o hranu či nikoliv.

K výpočtům gradientů se užı́vajı́ bud’ prvnı́ nebo druhé derivace.

7.3.1 Prvnı́ derivace

Výsledek prvnı́ derivace obrazu ve směrech x a y je gradient, který je dán

vztahem

∇f =

 Gx

Gy

 =

 ∂f
∂x
∂f
∂x

 (38)

Obrázek 20 – Prvnı́ derivace funkce (zdroj: [16])

Podle hodnoty gradientu je určováno zda se o hranu jedná nebo ne. Půjde-li

o hranu, bude výsledek derivace funkce největšı́ jak ukazuje obrázek 20. Hodnota
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gradientu funkce dvou proměnných f(x, y) je definován jako vektor

mag(∇f) =
√
G2x +G2x. (39)

Jelikož výpočet velikosti gradientu podle vztahu 39 je výpočetně náročný, je tento

vzorec nahrazován zjednodušenou verzı́ a to vztahem

mag(∇f) = |Gx|+ |Gx|. (40)

K výpočtu gradientu se také často využı́vá konvoluce ve smyslu filtrovánı́ obrazu.

Jsou navrženy konvolučnı́ masky, které po aplikaci vracı́ hodnoty gradientu. Kon-

volučnı́ maska se aplikuje nejprve v jednom směru x, která vracı́ gradientGx. Poté

se maska transponuje a je aplikována na směr y, z kterého zı́skáme hodnotu Gy.

Tabulka 1 ukazuje výčet některých filtrů s jejich konvolučnı́mi jádry.

7.3.2 Druhá derivace

Obrázek 21 – Druhá derivace funkce intezity (zdroj: [16])

Metody výpočtu druhé derivace jasové funkce jsou založeny na hledánı́ druhé

derivace procházejı́cı́ nulou, jak to můžete vidět na obrázku 21. Hledat polohu

hrany v mı́stě průchodu nulou je dı́ky strmosti přechodu mnohem spolehlivějšı́

než hledánı́ maxima u prvnı́ derivace. Bohužel bude také vı́ce citlivějšı́ na šum.

Druhou derivaci ve směru x lze v diskrétnı́m obraze počı́tat jako rozdı́l rozdı́lů

hodnot jasu ležı́cı́ch vedle sebe dané vztahem

∇2

∇x2
≈ [f(x+ 1)− f(x)]− [f(x)− f(x− 1)]] (41)

= [f(x+ 1)− 2f(x) + f(x− 1)]
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Název filtru Gx Gy

Robertsův


0 0 −1

0 1 0

0 0 0



−1 0 0

0 1 0

0 0 0



Prewitův


1 0 −1

1 0 −1

1 0 −1



−1 −1 −1

0 0 0

1 1 1



Sobelův


1 0 −1

2 0 −2

1 0 −1



−1 −2 −1

0 0 0

1 2 1



Kirschův


3 3 −5

3 0 −5

3 3 −5



−5 −5 −5

3 0 3

3 3 3



Frei-Chenův


1 0 −1
√

2 0 −
√

2

1 0 −1



−1 −

√
2 −1

0 0 0

1
√

2 1


Tabulka 1 – Výčet konvolučnı́ch filtrů prvnı́ derivace.

Z výsledku vztahu 42 zmı́něného výše, zı́skáme masku [1,−2, 1] pro jedno-

rozměrný přı́pad ve směru x aplikovatelnou na tři sousednı́ pixely. Pokud tuto

masku rozšı́řı́me na masku 3 × 3 a přičteme stejně rozšı́řenou masku pro jedno-

rozměrný přı́pad ve směru y, zı́skáme konvolučnı́ masku pro Laplaceův operátor,

který aproximuje druhou derivaci funkce jasu (viz vztah 42).
0 0 0

1 −2 1

0 0 0

 +


0 1 0

0 −2 0

0 1 0

 =


0 1 0

1 −4 1

0 1 0

 (42)
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Tı́mto způsobem můžeme zı́skat i jiné typy masek, která mohou mı́t tvar
0 −1 0

−1 4 −1

0 −1 0




1 1 1

1 −8 1

1 1 1

 .
Ukázky aplikace Laplaceových operátorů jsou na obrázku 22.

Obrázek 22 – Ukázka aplikace různých Laplacových operátorů (zdroj: [9])

7.3.2.1 Laplacian of Gaussian (LoG)

Laplaceův operátor je ještě citlivějšı́ na šum než gradient, jednou cestou jak

potlačit šum v obraze je vyhlazenı́. Tı́m docı́lı́me odstraněnı́ slabých hran a také

potlačenı́ vysokých frekvencı́. K vyhlazenı́ obrazu se užı́vá Gaussovo vyhlazo-

vánı́ zmı́něné v kapitole 7.2.1.2. Po vyhlazenı́ je aplikován Laplaceův operátor na

detekci hran. Všechny takto nalezené hrany jsou významné, ty nevýznamné jsou

potlačeny vyhlazovánı́m.

K tomu abychom nemuseli nejprve počı́tat konvoluci Gaussovým operáto-

rem a poté znovu konvoluci Laplaceovým operátorem, je možné spojit tyto dvě

operace do jedné. Takto spojená oparace je označována jako LoG (Laplacian of

Gaussian) a je dána vztahem

∇2G(x, y) = (
x2 + y2 − σ2

σ4
)e−r

2/2σ2 . (43)

Tento vztah lze jednoduše odvodit, stačı́ vypočı́tat druhou derivaci Gaussova

vyhlazovánı́ majı́cı́ tvar

G(r) = e−
r2

2σ2 , (44)
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kde r2 = x2 + y2.

7.3.2.2 Diference z Gaussiánů

Jiný hranový detektor, který aproximuje LoG operátor, je DoG operátor (Diffe-

rence of Gaussian). Tato metoda vypočı́tá dva Gaussově vyhlazené obrazy s různou

hodnotou σ2, které se poté od sebe odečtou. Celý proces DoG operátoru je dán

vztahem

f(x, y) =
1

2πσ21
e
− (x

2+y2)

2σ2
1 − 1

2πσ22
e
− (x

2+y2)

2σ2
2 . (45)

7.3.3 Cannyho hranový detektor

Jako nejoptimálnějšı́ hranový detektor je považován Cannyho hranový detek-

tor. Je navržen tak, aby splňoval tři základnı́ kritéria:

• Kritérium detekce Vyžaduje, aby významné hrany nebyli při hledánı́ opo-

menuty a nesmı́ být detekovány vı́cekrát.

• Kriterium lokalizace Poloha detekované hrany musı́ být co nejpřesnějšı́.

• Kritérium jedné odezvy Vyžaduje, aby na nalezené hrany byla jen jediná

odezva. Toto částečně zajišt’uje již prvnı́ kritérium. Tento přı́pad je za-

měřen hlavně na zašuměné a nehladké hrany.

Dı́ky těmto požadavkům na hranový detektor, se stal nejpopulárnějšı́. Jiné detek-

tory nedosahujı́ tak kvalitnı́ch výsledků jako právě Cannyho hranový detektor.

Konstrukce Cannyho detektoru se dá rozdělit do několika kroků. Prvnı́m krokem

je vyhlazenı́ obrazu. To je prováděno pomocı́ Gaussova vyhlazovánı́ (viz kapitola

7.2.1.2), které odstranı́ nepodstatné hrany a eliminuje šum v obraze. U Gaussova

vyhlazovánı́ platı́, že čı́m většı́ velikost masky, tı́m bude citlivost na šum v obraze

menšı́.

Po vyhlazenı́ obrazu je dalšı́m krokem nalezenı́ hran. To se často realizuje

nejčastěji Sobelovým detektorem. O Sobelovém detektoru se dočtete v kapitole

7.3.1. Podstatou je nalezenı́ gradientů ve dvou směrech Gx a Gy. Z těchto dvou
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Obrázek 23 – Ukázka Cannyho hranového detektoru (zdroj: [16])

gradientů lze vypočı́tat velikost gradientu dané vztahem 39. K dalšı́m výpočtů

potřebujeme znát také směr hrany který je dán vztahem

Θ = arctan(
Gy

Gx

). (46)

Dalšı́m krokem, po výpočtu hodnoty a směru gradientu, je tzv. ztenčovánı́

(thinning). V principu to znamená výběr lokalnı́ch maxim velikosti gradientů.

Jde o postup, kdy bod je označen za hranu pouze tehdy, má-li šetřený bod většı́

hodnotu gradientu než dva sousednı́ body, které jsou určeny směrem gradientu

v počı́taném bodě.

V předchozı́m kroku bylo určeno přesné umı́stěnı́ hran, ale nezabývalo se jejich

významem. To má nastarosti poslednı́ krok Cannyho detektoru, který se nazývá

prahovánı́ s hysterezı́ (thresholding). Tuto chvı́li máme označeny i ty nejmenšı́

nevýznamné hrany, protože i ty majı́ své lokálnı́ maximum. Často tyto hrany

můžou pocházet z šumu obrazu. Proto se užı́vá metoda prahovánı́ s hysterezı́,

která tyto nevýznamné hrany odstranı́. Metoda využı́vá dvou hodnot prahů P1

a P2, kdy P1 < P2. Pokud hodnota gradientu testovaného bodu je vyššı́ než práh

P2, pak se bod označı́ jako hranový přı́mo. Pokud bude hodnota bodu menšı́ než

práh P1, je označen jako nehranový. A konečně, ležı́-li hodnota bodu v rozmezı́
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hodnot prahů P1 a P2, pak je označen jako hranový pouze tehdy, je-li některý ze

sousednı́ch bodů již označen jako hranový. Ukázku Cannyho detektoru si můžete

prohlédnout na obrázku 23.

51



8 Implementace

Při implementaci programu výše zmı́něných algoritmů jsem měl volnou ruku.

Od možnosti výběru programovacı́ho jazyka přes způsob naprogramovánı́ pro-

gramu. Při výběru programovacı́ho jazyka sem sáhl po jazyce C#, s kterým mám

nejvı́ce zkušenostı́ z předchozı́ch ročnı́ků studia. Hned od začátku byl kladen

důraz na program, který bude jednoduše rozšı́řitelný. Důvodem byla obsáhlost

oblasti předzpracovánı́ obrazu, kterou bych nebyl sám schopen obsáhnout. Roz-

šı́řitelnost programu byla docı́le pomocı́ přidávánı́ modulů, komunikujı́cı́ přes

nadefinované rozhranı́, o kterém se zmı́nı́m v kapitole 8.4. Dı́ky tomuto rozhranı́

bylo uživatelské prostředı́ odděleno od logiky programu, která je prováděna

právě ve vytvořených modulech.

8.1 Uživatelské rozhranı́

Při spuštěnı́ programu, při kterém docházı́ k načı́tánı́ všech modulů, se ote-

vře okno (obr. 24), které je rozděleno na dva panely. Na levém panelu máte

k dispozici průzkumnı́ka a informace o aktuálně vybraném obrázku. V pravém

panelu je zobrazen seznam obrázků v aktuálně vybraném adresáři průzkumnı́ka.

V menu programu je položka Moduly, která obsahuje načtené moduly nacházejı́cı́

ve složce Plugins hlavnı́ho programu. Po kliknutı́ na vybranou položku menu,

se spustı́ výpočet odpovı́dajı́cı́ho modulu následované zobrazenı́m okna s vý-

sledkem zpracovánı́ (obr. 25). V hornı́ části okna je několik tlačı́tek, dı́ky kterým si

můžete výsledný obraz zvětšovat či zmenšovat, zobrazit v původnı́ velikosti nebo

zobrazit roztažené do velikosti okna. Pod obrázky je zobrazen uživatelský prvek,

který byl vytvořen jako součást modulu. Změnou hodnoty tohoto uživatelského

prvku dojde k aktualizaci změny obrazu.

Na spodnı́ hraně je progressBar, který udává informaci o průběhu zpra-

covánı́. Tlačı́tko Uložit, vás vyzve k zadánı́ cesty, kam se má výsledný obraz

uložit. Tlačı́tko Zavřı́t, uzavře formulář bez jakékoliv změny obrazu.
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Obrázek 24 – Uživatelské rozhranı́ programu

Obrázek 25 – Okno s výsledky zpracovánı́ obrazu
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8.2 Načı́tánı́ obrazu

Proto aby uživatel nebyl omezen pouze na obrazy v jediném formátu, napřı́-

klad formát BMP, umožňuje program pracovat s nejběžnějšı́mi grafickými for-

máty, kterými jsou:

• BMP (Microsoft Windows Bitmap),

• JPEG (Join Photographic Experts Group),

• PNG (Portable Network Graphics),

• GIF (Graphics Interchange Format),

• TIFF (Tagged Image File Format).

Dále pak jednotlivé moduly podporujı́ práci s 8bitovými, 24bitovými a 32bitovými

obrazy.

8.3 Metoda manipulace s obrazy

Jazyk C# poskytuje několik metod pro manipulaci s bitmapou. Nejjednoduššı́

způsobem manipulace je pomocı́ metod GetPixel(x,y) a SetPixel(x,y,

barva) obsažených ve třı́dě System.Drawing.Bitmap. Metoda pro zı́skánı́

hodnoty pixelu GetPixel(x,y) vracı́ instanci struktury System.Drawing.Color

představujı́cı́ barvu pixelu na pozici (x, y). Naopak metoda SetPixel(x,y,

barva) nastavuje barvu pixelu na pozici (x, y). Následujı́cı́ ukázka algoritmu 1

využı́vá metody GetPixel(x,y) a SetPixel(x,y,barva) pro převod barev-

ného obrazu do odstı́nů šedé.

Nevýhodou tohoto postupu je časová náročnost. Metody GetPixel(x,y)

a SetPixel(x,y,barva) jsou výpočetně náročné operace, proto Microsoft vy-

tvořil metodu, která pracuje přı́mo s pamětı́ obrazu. Jelikož se jedná o přistupovánı́

k paměti pomocı́ ukazatelů, C# nedoporučuje užı́vánı́ ukazatelů, je nutné celý kód

uzavřı́t do bloku unsafe. Protože pracuje přı́mo s pamětı́, dosahuje tato technika

časově neuspokojivějšı́ch výsledků při manipulaci s obrázky. Algrotimus 2 uka-

zuje manipulaci s obrazem v bloku unsafe.
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Algoritmus 1 Převod barevného obrazu do odstı́nů šedé
public Bitmap PřevedNaOdstinySedi(Bitmap orig)
{

\\ Vytovreni nove bitmapy s rozmery vstupniho obrazu
Bitmap vysl = new Bitmap(orig.Widht, orig.Height);
for (x = 0; x < obr.Height; x++) // řádky
{

for (y = 0; y < obr.Width; y++) // sloupce
{

Color barva = orig.GetPixel(x,y);
byte seda = .299 * barva.R + .587 * barva.G + .114 * barva.B;
vysl.SetPixel(x, y, seda);

}
}
return vysl;

}

V definici metody je použito klı́čové slovo unsafe, které řı́ká, že metoda je

psaná v nebezpečném módu. K tomu, aby bylo možné ve Visual Studiu kód zkom-

pilovat, je nutné zatrhnout položku s názvem Allow unsafe code v menu

Project->Project Options->Debug. Pro přı́stup k pixelům bitmapy je

nutné bitmapu uzavřı́t. To se provádı́ pomocı́ metody LockBits, které se předá

v parametru metody obdélnı́ková oblast obrazu, která se má uzamknout. Dále

pak způsob uzamčenı́ (ImageLockMode), a PixelFormat, který určuje hloubku

bitmapy.

Nastavenı́ ukazatele na začátek bitmapy je prováděno dı́ky vlastnosti Scan0

třı́dy BitmapData. Procházenı́m bitmapy pixel po pixelu, je možné aplikovat

transformace hodnot jasu jednotlivých pixelů. Na konci metody musı́ dojı́t k uvol-

ňenı́ uzamčené oblasti bitmapy, jinak by nebylo dále možné pracovat s bitmapou.

8.4 Modulárnost programu

Modul je samostatná jednotka, která je schopná pracovat samostatně. K tomu

aby mohlo jádro programu komunikovat s jednotlivými moduly, je zapotřebı́

na definovat komunikačnı́ rozhranı́ (viz. kapitola 8.4.1). Moduly se načı́tajı́ při

spuštěnı́ programu a nelze je přidávat ani odebı́rat za běhu. Aby modul byl

správně načten je zapotřebı́, aby splňoval následujı́cı́ podmı́nky:

• Musı́ být uložen v hlavnı́m adresáři programu ve složce nazvané Plugin.
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Algoritmus 2 Převod barevného obrazu do odstı́nů šedé
using System.Drawing.Imaging;
using System.Drawing;

unsafe public Bitmap PřevedNaOdstinySedi(Bitmap orig)
{

// kopie vstupnı́ho obrazu
Bitmap vysl = new Bitmap(orig.Width, orig.Height);

// uzamkne v paměti data vstup obrazu pouze pro čtenı́
BitmapData origData = orig.LockBits(new Rectangle(0, 0, orig.Width, orig.Height),

ImageLockMode.ReadOnly, PixelFormat.Format24bppRgb);

// uzamkne v paměti data výstup obrazu pro zápis a čtenı́
BitmapData vyslData = vysl.LockBits(new Rectangle(0, 0, vysl.Width, vysl.Height),
ImageLockMode.ReadWrite, PixelFormat.Format24bppRgb);

// možné rozšı́řenı́ dat na každém řádku
int offset = origData.Stride - origData.Width * 3;
byte* pNew, pOld;
pNew = (byte*)vyslData.Scan0.ToPointer(); // nastavenı́ na počátek výstupnı́ch dat
pOld = (byte*)origData.Scan0.ToPointer(); // nastevenı́ na počátek vstupnı́ch dat

for (int x = 0; x < origData.Height; x++)
{

for (int y = 0; y < origData.Width; y++)
{

// výpočet jasu sedeho odstinu
byte seda = (byte)( .299 * pOld[2] + .587 * pOld[1] + .114 * pOld[0]);
pNew[0] = pNew[1] = pNew[2] = seda;
pNew += 3; pOld += 3; // posun na dalšı́ pixel

}
pNew += offset; pOld += offset; // přeskočenı́ rozšı́řených dat

}
// otevřenı́ dat v paměti
orig.UnlockBits(origData);
vysl.UnlockBits(vyslData);
return vysl;

}

• Musı́ obsahovat třı́du nazvanou Plugin, která implementuje komunikačnı́

rozhranı́ IPluginBase z knihovny PluginBase.

• Celý modul musı́ patřit do jmenného prostoru PluginApp.

Celý proces komunikace jádra a modulů je na obrázku 26. Hlavnı́ program

(třı́da MainProgram) má v sobě implementované jádro (ApplicationCore),

které funguje jako prostřednı́k komunikace. Při spuštěnı́ se v hlavnı́m programu

nejprve načtou všechny moduly (Plugin). Pro každý modul se zavolá metoda

Load. Jako parametr metody Load se předá instanci jádra aplikace, kterou si uložı́
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Obrázek 26 – Model komunikace jádra aplikace s moduly

jako atribut app. Tento atribut zprostředkovává zpětnou komunikaci s jádrem.

Po načtenı́ch všech modulů, se zavolá pro každý z nich metoda PluginsLoad

s parametrem IPluginBase[], která předává pole načtených modulů. Dı́ky

tomuto poli je zajištěna komunikace mezi jednotlivými moduly.

Pokud dojde v jakémkoliv modulu k nějaké změně, musı́ se o nı́ dozvědět

jádro aplikace. Proto modul zavolá metodu jádra nazvanou ValueChange. Tato

metoda jádra požádá hlavnı́ program o aktualizaci, čı́mž se z hlavnı́ho programu

zavolá metoda modulu Work, která nám vrátı́ zpracovaný obraz.

8.4.1 Komunikačnı́ rozhranı́

Knihovna PluginBase obsahuje dvě komunikačnı́ rozhranı́ (obr. 26):

• IPluginBase Dovoluje jádru programu komunikovat s jednotlivými mo-

duly.

• IApplicationBase Dovoluje modulům komunikovat s jádrem programu.

8.4.2 Popis rozhranı́ IPluginBase

Rozhranı́ obsahuje čtyři metody a čtyři vlastnosti:
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• Metoda Load, která zajišt’uje předánı́ instance jádra aplikace modulu, který

bude dı́ky této instanci schopný komunikovat s jádrem aplikace.

• Metoda PluginsLoaded, která parametrem předává seznam načtených

modulů, dı́ky kterým můžou jednotlivé moduly komunikovat mezi sebou.

• Metoda Work, která obsahuje kód pro manipulaci s obrazem. Jako parametr

jı́ je předán obraz, který bude upravován.

• Metoda InitPicture, která je schopná zı́skat informace o obraze ještě

před vykonánı́m úprav obrazu.

• Vlastnost Name, která jednoznačně identifikuje název modulu.

• Vlastnost FullPathMenu, která dává informaci o názvu položky v menu

porgramu.

• Vlastnost UControl, která poskytuje instanci uživatelského prvku.

• Vlastnost Caption, která vracı́ popisek okna při spuštěnı́ zpracovánı́.

8.4.3 Popis rozhranı́ IApplicationBase

Rozhranı́ obsahuje tři metody:

• Metoda ValueChange, která informuje hlavnı́ program o požadavku na

modifikaci obrazu.

• Metoda InitPicture, dı́ky které můžeme zı́skat informace o obraze ještě

před zpracovánı́m obrazu. Provádı́ se pouze pro počátečnı́ nastavenı́ uživa-

telského prvku, jinak nemusı́ být použita.

• Metoda Process, aktualizuje progress bar hlavnı́ho okna.
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8.4.4 Ukázka vytvořenı́ modulu

Pro snadné vytvářenı́ modulů, jsem vytvořil šablonu pro Visual Studio 2005.

Šablona je uložena v souboru modul.zip. Proto, aby bylo možné tuto šablonu

využı́vat, musı́ se tento soubor zkopı́rovat do složky My Documents\Visual
Studio 2005\Templates\ProjectTemplates\. Pak již stačı́ spustit Visual

Studio, vytvořit nový projekt a vybrat šablonu Modul jak je ukázáno na obrázku

27.

Obrázek 27 – Výběr šablony na vytovořenı́ modulu

Po otevřenı́ projektu je celý modul předepsán i s referencemi na potřebné

knihovny. Jediné co je třeba nastavit, tak jsou vlastnosti Nazev, PlnaCestaMenu,

Titulek a k tomu do metody Work vložit kód pro úpravu obrazu (můžete použı́t

kód v algoritmu 2).

Výslednou zkompilovanou knihovnu stačı́ nahrát do složky Plugins hlav-

nı́ho programu. Po spuštěnı́ programu, bude váš nový modul plně připraven

k užı́tı́.
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9 Implementace metod a jejich výsledky

V této kapitole jsou ukázány jednotlivé implementované metody a jejich vý-

sledky zpracovánı́. Některé výstupnı́ obrazy jsou porovnány s odpovı́dajı́cı́mi

metodami programu Matlab, který je považován za nejpropracovanějšı́ program

na zpracovánı́ obrazu.

9.1 Výsledky metod jasové transformace

Z jasových transformacı́ jsem implementoval pouze základnı́ z nich. Jako na-

přı́klad:

• Úprava barev jednotlivých kanálů R,G,B,

• úprava jasu a kontrastu,

• gama korekce,

• roztaženı́ kontrastu.

Výsledek implementace je ukázán na obrázku 28. Na obrázku bylo nastaveno

přidánı́ červené barvy, gama korekce s koeficientem γ = 0, 6 a roztaženı́ kontrastu

pro zvýrazněnı́ barev.

Pomocı́ posuvnı́, pro úpravu barevných kanálu, je možné nastavit přidávánı́

nebo odebı́ránı́ jednotlivých barev do obrazu. Rozsah hodnot je omezen na in-

terval < −255; 255 >, který odpovı́dá 8bitům na jeden kanál. Posuvnı́ky na při-

dávánı́, resp. odebı́ránı́, jasu a kontrastu jsou omezeny do intervalu < −50; 50 >,

který považuji za dostačujı́cı́. Posuvnı́k pro gama korekci má interval < 0; 200 >,

kde hodnota 0 odpovı́dá koeficientu γ = 0, hodnota 200 odpovı́dá γ = 4 a hodnota

100 odpovı́dá γ = 1.

Kdyby byli potřeba aplikovat většı́ změny jasu nebo kontrastu, je možné pro-

vést úpravy opakovaně, tj. uloženı́ transformovaného obrazu, opětovného na-

čtenı́ a aplikovánı́ dalšı́ transformace. Ukázka roztaženı́ kontrastu a porovnánı́

výsledku s výstupem z programu Matlab, je zobrazen na obrázku 29.
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Obrázek 28 – Okno pro úpravu obrazu pomocı́ jasových transformacı́

Obrázek 29 – Ukázka porovnánı́ metody roztaženı́ kontrastu a) vstupnı́ obraz, b) obraz

s roztaženým kontrastem, c) obraz s roztaženým kontrastem z Matlabu
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Na prvnı́ pohled je patrné, že program Matlab roztáhl kontrast o trochu vı́ce

než má metoda. Zřejmě použı́vá lepšı́ metody pro výpočet intervalu hodnot jasu,

do kterého lze obraz roztáhnout. Script na roztaženı́ kontrastu v programu Matlab

je ukázán v algoritmu 3.

Algoritmus 3 Funkce napsaná v Matlabu pro roztaženı́ kontrastu obrazu
function ContrastStretch(cesta)

% parametrem metody je cesta k nazvu souboru
vstup = imread(cesta); % nacteni obrazu
imshow(vstup); % zobrazeni vstupniho obrazu
% aplikace roztazeni
vystup = imadjust(vstup,stretchlim(vstup),[]);
figure; % vytvoreni noveho okna pro vystupni obraz
imshow(vystup); % zobrazeni obrazu do noveho okna

9.2 Výsledky metod založené na změnách histogramu

Transformace založené na změnách histogramu jsou implementovány pomocı́

editačnı́ křivky s kterou je možné provádět operace změny hodnot jasu, kontrastu,

převod obrazu na negativ, změny bı́lého a černého bodu a také prahovánı́. Okno

s implementovanou křivkou je na obrázku 30.

V poli křivky lze pohybovat jednotlivými body do požadované polohy pro

úpravu obrazu. Lze také přidávat jednotlivé body na křivku, čı́mž lze upřesnit

průběh křivky. Volbou kanálu lze editovat všechny kanály najednou nebo pouze

vybraný z nich. Dále je možné volit mezi kreslenı́m křivky mezi jednotlivými

body nebo kreslit lineárnı́ čáry. Pomocı́ tlačı́tka Nuluj vrátı́te posunuté body zpět

do počátečnı́ polohy. Na obrázku 31 jsou ukázky některých výsledných obrazů

i s odpovı́dajı́cı́mi křivkami.

Algoritmus pro zvýšenı́ výkonu použı́vá vyhledávacı́ tabulku, která je vypočı́-

tána pouze pro 255 odstı́nu jasu a poté přiřazena odpovı́dajı́cı́ hodnotě jasu. Dı́ky

tomuto navýšenı́ rychlosti je algoritmus schopen pracovat v reálném čase.
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Obrázek 30 – Okno pro úpravu obrazu pomocı́ editačnı́ křivky

Obrázek 31 – Ukázky výsledků editačnı́ křivky a) negativ s posunem bı́lého bodu

b) zvýšenı́ jasu modrého kanálu

63



9.2.1 Ekvilizace histogramu

Ekvilizace histogramu je operace změny histogramu, která roztáhne hodnoty

jasu rovnoměrně po celém rozsahu hodnot jasu. Okno s výsledkem implemento-

vané metody je na obrázku 32. V programu je možné volit mezi aplikacı́ v modelu

barev YIQ nebo v modelu RGB. Ukázky výsledků obou modelů je na obrázku 32.

Obrázek 32 – Okna pro ekvilizaci histogramu a) model RGB, b) model YIQ

Program Matlab poskytuje funkci histeq(obraz), která umı́ ekvilizovat

pouze 8bitové obrazy v odstı́nech šedi. Vytvovřená funkce, v programu Matlab,

pro ekvilizaci histogramu je ukázán v algoritmu 4. Výsledky metod lze porovnat

na obrázku 33.

Algoritmus 4 Funkce napsaná v Matlabu pro ekvilizaci histogramu
function EkvilizaceHistogramu(cesta)

% parametrem metody je cesta k nazvu souboru
vstup = imread(cesta); % nacteni vstupniho obrazu
imshow(vstup); % zobrazeni vstupniho obrazu
vystup = histeq(vstup); % aplikace metody ekvilizace histogramu
figure; imshow(vystup); % zobrazeni vystupniho obrazu
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Obrázek 33 – Porovnnánı́ výsledků metod ekvilizace histogramu a) vstupnı́ obraz, b)

ekvilizovaný obraz, c) ekvilizovaný obraz z Matlabu

Z ukázky výsledků se dá řı́ct, že výsledek, mé implementované metody a

metody z programu Matlab, je identický. Žádné rozdı́ly v hodnotách jasu, ani

rozdı́ly v zobrazenı́ hran nejsou rozpoznatelné.

9.3 Výsledky interpolace jasu v obraze

Metody interpolace jasu jsou implementovány pro změny měřı́tka obrazu.

Výběrem metody interpolace a nastavenı́ výsledné šı́řky a výšky obrazu zı́skáte

výsledný obraz. Šı́řku a výšku obrazu lze nastavovat jak v hodnotách pixelů, tak

i procentuálně. Interpolačnı́ metody lze vybı́rat v okně Metody. Na výběr je hned

několik metod, kterými jsou:

• interpolace nejbližšı́m sousedem (box kernel),

• bilineárnı́ interpolace (triangle kernel),

• bikubická interpolace (cubic kernel),

• spline interpolace (cubic spline kernel),

• interpolace Lanczosovým oknem (Lanczos3, Lanczos8).

Jednotlivé metody jsou implementovány pomocı́ konvolučnı́ch masek (ker-

nel), složitost dvou rozměrné konvoluce jeO(width×height× raius2), kde radius

je rozměr masky. Dı́ky vlastnosti separability těchto masek, docházı́ k navýšenı́
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Algoritmus 5 Funkce napsaná v Matlabu pro změnu rozlišenı́ obrazu
function Interpolace(cesta, meritko, metoda)

% cesta -> cesta k vstupnimu obrazu
% meritko -> hotnota m = <0,1> pro zmenseni obrazu
% -> hodnota m > 1 pro zvetseni obrazu
% metoda -> nazev metody interpolace
% ’nearest’, ’bilinear’, ’bicubic’,
% ’box’, ’triangle’, ’cubic’, ’lanczos3’

vstup = imread(cesta); % nacteni vstupniho obrazu
imshow(vstup); % zobrazeni vstupniho obrazu
vystup = imresize(vstup, meritko, metoda); % zmena meritka zadanou metodou
figure, imshow(vystup); % zobrazeni vystupniho obrazu

výkonu celého algoritmu. Složitost separabilnı́ interpolace je O(width× height×
radius). Výsledek implementace interpolace jasu je na obrázku 34.

Obrázek 34 – Zvětšenı́ obrazu (2,5 krát) metodou Lanczos8

Software Matlab nabı́zı́ v balı́ku Image processing metodu pro změnu měřı́tka

obrazu nazvanou imResize. V parametrech metody se předává načtený vstupnı́

obraz, hodnotu měřı́tka změny obrazu (m ∈< 0; 1 > pro zmenšenı́, m > 1 pro

zvětšenı́) a název použité interpolačnı́ metody. Funkce pro změnu rozlišenı́ v pro-
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gramu je k viděnı́ v algoritmu 5. Porovnánı́ výsledků implementovaných metod

s výstupy z programu Matlab jsou zobrazeny na obrázcı́ch 35, 36, 37 a 38.

Obrázek 35 – Metoda nejbližšı́ soused a) vstupnı́ obraz, b) nejbližšı́ soused, c) nejbližšı́

soused z Matlabu

Obrázek 36 – Metoda bilinearni interpolace a) vstupnı́ obraz, b) bilineárnı́ interpolace,

c) bilineárnı́ interpolace z Matlabu

Implementované metody byli testováný jak na zvětšenı́ obrazu(viz obr. 39),

tak i na jeho zmenšenı́ (viz obr. 40). Měřı́tko m pro zvětšenı́ obrazu bylo rovno

m = 8. Pro zmenšovánı́ obrazu bylo měřı́tko nastaveno na hodnotu m = 0, 3.

Metoda interpolace nejbližšı́m sousedem ukazuje nejhoršı́ výsledky změny

velikosti ze všech. Nepoužı́vá žádnou interpolaci, pouze přiřazuje nejbližšı́ bod

vstupnı́ho obrazu. Proto tato metoda nenı́ vůbec vhodná pro obrazy typu foto-
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Obrázek 37 – Metoda bikubické interpolace a) vstupnı́ obraz, b) bikubická interpolace,

c) bikubická interpolace z Matlabu

Obrázek 38 – Lanczosova metoda a) vstupnı́ obraz, b) Lanczos3, c) Lanczos3 z Matlabu

68



Obrázek 39 – Výsledky interpolačnı́ch metod pro m = 8 a) vstupnı́ obraz, b) nejbližsı́

soused, c) bilineárnı́ interpolace, d) bikubická interpolace, e) spline interpolace,

g) Lancosz3, h) Lancosz8
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Obrázek 40 – Výsledky interpolačnı́ch metod pro m = 0, 3 a) vstupnı́ obraz, b) nejbližsı́

soused, c) bilineárnı́ interpolace, d) bikubická interpolace, e) spline interpolace,

g) Lancosz3, h) Lancosz8
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grafie. Je však neocenitelná při změně velikosti v technických kresbách vlasovými

čarami.

Metoda bilineárnı́ interpolace využı́vá čtyř sousednı́ch bodů, z kterých vypo-

čı́tává výslednou hodnotu jasu. Obecně podává lepšı́ výsledky než interpolace

nejbližšı́m sousedem. Je to také nejrychlejšı́ metoda, která k výpočtu výsledného

bodu, užı́vá interpolaci hodnot jasu okolnı́ch pixelů. Na výsledku zvětšenı́ uka-

zuje přı́liš vyhlazené hrany v obraze. Proto nenı́ vhodná pro zvětšovánı́ obrazu.

Při zmenšovánı́ obrazu dává celkem uspokojivé výsledky. Proto se svoji rychlostı́

se doporučuje pro vytvářenı́ kvalitnějšı́ch náhledů na obrazy.

Metoda bikubické interpolace použı́vá, k výpočtu výsledné hodnoty jasu, šest-

náct sousedı́cı́ch pixelů. To má za následek pomalejšı́ zpracovánı́ než předchozı́

metody. Metoda prokládá těchto šestnáct pixelů křivkou, dı́ky které je hodnota

jasu přesnějšı́. Z výsledků změny měřı́tka obrazu vyplývá, že metoda je vhodná

jak ke zvětšovánı́ tak i zmenšovánı́ obrazu. V kombinaci s ostřı́cı́mi metodami

mohou být dosaženy výborné výsledky změny rozlišenı́.

Podobně, jako metoda bikubické interpolace, je na tom bikubická interpo-

lace pomocı́ splain křivek. V některých přı́padech dokáže podat lepšı́ výsledky

než metoda bikubické interpolace. V našem přı́padě však velmi vyhladil hrany

obrazu. Opět pomocı́ ostřı́cı́ch metod lze podat daleko lepšı́ch výsledků.

Lanczosovy okna jsou pro výpočet hodnot výsledných jasů považovány za

nejlepšı́ metody při zvětšovánı́ obrazu. Za kvalitnı́ výsledky však platı́ časovou

náročnostı́ výpočtu, protože okna použita při výpočtu jsou přı́liš velká. Proto se

tato metoda určitě nevyužije v systémech, na které jsou kladeny požadavky rych-

lého zpracovánı́. Při snižovánı́ velikosti mohou, kvůli velikosti masky, opomenout

některé detaily v obraze. Dále z výsledků je patrné, že majı́ samozaostřovacı́ úči-

nek, proto již nenı́ nutné aplikovat ostřı́cı́ metodu pro zkvalitněnı́ výsledku.

9.4 Výsledky filtračnı́ch metod

K tomu aby mohli být testovány filtračnı́ metody je zapotřebı́ zı́skat zašuměné

obrazy. Pro tento účel byl vytvořen modul, který aplikuje umělé zašuměnı́ na

obraz typu Sůl a pepř, pouze Sůl, pouze Pepř a Gaussův šum. Okna výsledného
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Obrázek 41 – Modul pro přı́dánı́ umělého šumu a) šum Sůl a pepř b) Gaussův šum

modulu pro přidánı́ šumu typu Sůl a pepř a Gaussova šumu jsou ukázána na

obrázku 41. Volbou metody zašuměnı́ a nastavenı́m mı́ry zašuměnı́ je možné

měnit výsledný vzhled obrazu.

Když zı́skáme zašuměné obrazy je vhodné tyto vady z obrazu odstranit.

K tomu nám sloužı́ metody filtrace. Každá implementovaná metoda je specia-

lizována na různé typy zašuměnı́, proto správný výběr metody je velmi důležitý.

Na obrázku 42 je ukázán výčet implementovaných metod v programu.

Program Matlab má k dispozici v balı́ku Image Processing několik metod na od-

straňovánı́ šumu. Některé základnı́ budou ukázány na porovnánı́ výsledků. Na

obrázku 43 je porovnánı́ výsledků metod průměrovánı́. Funkce napsaná v pro-

gramu Matlab je ukázána v algoritmu 6.

Dalšı́ metoda, která byla porovnávána je metoda vyhlazovánı́ obrazu nazvaná

Gaussovo vyhlazovánı́. Výsledek si můžete prohlédnout na obrázku 44. Při testovánı́

byla velikost masky nastavena na [7, 7] a směrodatná odchylka sigma = 1. V al-

goritmu 7 je ukázána funkce napsaná pro testovánı́ metody Gaussova vyhlazovánı́.
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Obrázek 42 – Přehled implementovaných metod filtrace

Obrázek 43 – Porovnánı́ metody průměrovánı́ s velikostı́ masky [5, 5] a) vstupnı́ obraz

b) metoda průměrovánı́ c) metoda průměrovánı́ z Matlabu
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Algoritmus 6 Funkce v Matlabu pro vyhlazovánı́ obrazu metodou průměrovánı́
function Prumerovani(cesta, velikostMasky)

% parametr cesta -> urcuje cestu k souboru
% parametr velikostMasky -> urcuje velikost masky prumerovani
% defaultne velikost maksy [3 3]
% [5 5], [7 7], ...

% test na nastaveni velikosti masky filtru
if exist(velikostMasky) == 0

velikostMasky = [3 3];
end

vstup = imread(cesta); % nacteni vstupniho obrazu
figure, imshow(vstup); % zobrazeni vstupniho obrazu
filtr = fspecial(’average’, velikostMasky); % vytvoreni filtru
vystup = imfilter(vstup, filtr); % aplikace filtru
figure, imshow(vystup); % zobrazeni vystupniho obrazu

Obrázek 44 – Porovnánı́ metody Gaussova vyhlazovánı́ s velikostı́ masky [7, 7] a

sigma = 1 a) vstupnı́ obraz b) Gaussovo výhlazovánı́ c) Gaussovo vyhlazovánı́ z Matlabu

Poslednı́ porovnávaná metoda byla metoda mediánové filtrace. Výsledky me-

tod jsou zobrazeny na obrázku 45. Funkce napsaná pro podporu testovánı́ je

ukázána v algoritmu 8.

Bohužel, mnou implementovaná metoda mediánové filtrace nepodala tak

dobré výsledky jako metoda medfilt2 z programu Matlab. U testů s velikostı́

masky [3, 3] zůstaly některé pixely neopraveny. U testů s velikostı́ masky [5, 5] jsou

už výsledky shodné. U předchozı́ch dvou metod se dajı́ výsledky metod prohlásit

shodné.

Testovánı́ odstraňovánı́ šumu bylo aplikováno na dva obrazy. Jeden obraz se

šumem typu sůl a pepř (viz obr. 46) a druhý obraz s Gaussovým šumem (viz obr.

47).
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Algoritmus 7 Funkce v Matlabu pro vyhlazovánı́ obrazu Gaussovým filtrem
function GaussuvFiltr(cesta, velikostMasky, smerOdchylka)

% parametr cesta -> urcuje cestu k souboru
% parametr velikostMasky -> urcuje velikost masky prumerovani
% defaultne velikost maksy [3 3]
% [5 5], [7 7], ...
% parametr sigma udava

% test na nastaveni velikosti masky filtru
if (isempty(velikostMasky))

velikostMasky = [3 3];
end

vstup = imread(cesta); % nacteni vstupniho obrazu
figure, imshow(vstup); % zobrazeni vstupniho obrazu
% vytvoreni filtru gaussian
filtr = fspecial(’gaussian’, velikostMasky, smerOdchylka);
vystup = imfilter(vstup, filtr); % aplikace filtru
figure, imshow(vystup); % zobrazeni vystupniho obrazu

Obrázek 45 – Porovnánı́ mediánové filtrace s velikostı́ masky [5, 5] a) vstupnı́ obraz

b) Mediánový fitr, c) Mediánový filtr z Matlabu

Podle očekávánı́ metoda vyhlazovánı́ průměrovánı́m nepodala nijak oslnivé

výsledky. Při odstraňovánı́ obou typů šumu podal podprůměrné výsledky. Cel-

kově tedy nenı́ vhodný pro odstraňovánı́ šumu z obrazu. Jednı́m mı́stem jeho

využitı́ je, pokud vznikne potřeba obraz rozmazat.

Gaussův filtr nenı́ na tom o moc vı́c lépe než jeho předchůdce. U obou typů

šumu podal porovnatelné výsledky, u odstraňovánı́ šumu typu Gaussův šum,

podal lepšı́ výsledky než ostatnı́ metody. Je pouze nutné najı́t správné nastavenı́

směrodatné odchylky. Potom je schopný podat dobré výsledky.

Geometrický filtr se zaměřuje šum typu sůl (viz obr. 48). Při odstraňovánı́ to-

hoto šumu podává mnohem lepšı́ výsledky než metoda průměrovánı́. Na šum
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Obrázek 46 – Výsledky odstraňovánı́ šumu typu sůl a pepř s velikostı́ masky [3, 3]

a) vstupnı́ obraz, b) metoda průměrovánı́ c) Gaussovo vyhlazovánı́, d) Geometrický filtr,

e) Harmonický filtr, f) filtrace mediánem, g) Min filtr, h) Max filtr i) Sigma filtr
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Obrázek 47 – Výsledky odstraňovánı́ Gaussového šumu s velikostı́ masky [3, 3]

a) vstupnı́ obraz, b) metoda průměrovánı́ c) Gaussovo vyhlazovánı́, d) Geometrický filtr,

e) Harmonický filtr, f) filtrace mediánem, g) Min filtr, h) Max filtr i) Sigma filtr

77



Algoritmus 8 Funkce v Matlabu pro vyhlazovánı́ obrazu metodou mediánové
filtrace
function MedianFiltr(cesta, velikostMasky)

% parametr cesta -> urcuje cestu k souboru
% parametr velikostMasky -> velikost masky prumerovani
% defaultne velikost maksy [3 3]
% [5 5], [7 7], ...

% test na nastaveni velikosti masky filtru
if (isempty(velikostMasky))

velikostMasky = [3 3]; % defaulni hodnota
end

vstup = imread(cesta); % nacteni vstupniho obrazu
figure, imshow(vstup); % zobrazeni vstupniho obrazu
vystup = medfilt2(vstup, velikostMasky); % aplikace
figure, imshow(vystup); % zobrazeni vystupniho obrazu

typu pepř nereaguje dobře. Porušený obraz černými pixely jsou ve výsledném

obrazu ještě zvětšeny. Hrany v obraze nejsou zachovány. Proto se užı́vá jen v ně-

kterých přı́padech.

Harmonický filtr je na tom podobně jako Geometrický filtr. Také se zaměřuje

na šum typu sůl (viz obr. 48). Podává však lepšı́ výsledky. Hlavnı́ výhodou je, že

zachovává hrany obrazu.

Mediánový filtr podal nejlepšı́ výsledky u šumu typu sůl a pepř. Obecně je

to jeden z nejpoužı́vanějšı́ filtrů na odstraňovánı́ šumu. Proto by neměl chybět

v žádném programu odstraňujı́cı́ šum.

Min a Max filtry jsou zvláštnı́ přı́pady filtrovánı́ mediánem. Min filtr, resp.

Max filtr, vybı́rá prvnı́, resp. poslednı́, hodnotu uspořádané posloupnosti hodnot

jasů okolnı́ch pixelů. Proto se Min filtr specializuje na šum typu sůl (viz obr. 48) a

Max filtr na šum typu pepř.

Sigma filtr podává o něco lepšı́ výsledky než vyhlazovánı́ průměrovánı́m

u šumu typu sůl. Využı́vá toho, že se snažı́ eliminovat body, které vypadajı́ jako

šum. Proto pokud je metoda implementována, stojı́ za to zvážit, zda nedat před-

nost této metodě před vyhlazovánı́ průměrovánı́m.
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Obrázek 48 – Odstraněnı́ šumu typu sůl a) zašuměný obraz, b) Geometrický filtr,

c) Harmonický filtr, d) Min filtr

9.5 Výsledky detektorů hran

V programu bylo implementováno několik durhů detektorů hran, kterými

jsou:

• Detektory založené na výpočtu prvnı́ derivace (Roberts, Robinson, Kirchs,

Prewit, Sobel, Frei Chen) implementováné pomocı́ konvoluce.

• Detektory založené na výpočtu druhé derivace (Laplacův operátor, Lapla-

cian of Gaussian) implementované pomocı́ konvoluce.

• Detektor Laplacian of Gaussian (LoG), diference Gaussiánu (DoG).

• Cannyho hranový detektor.
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Obrázek 49 – Výsledné okno detekce hran pomocı́ výpočtu konvoluce

Metody detekce hran pomocı́ konvoluce se nacházejı́ v menu Moduly ->

Detekce hran -> Konvoluce, který je ukázán na obrázku 49. Po výběru me-

tody detekce v okně Metody se spustı́ vybraný detektor hran. Ukázky výsledků

jednotlivých metod jsou zobrazeny na obrázku 50.

Z výsledků hranové detekce pomocı́ konvoluce plyne, že nenı́ podstatné, které

metody se užijı́. Výsledky metod využı́vajı́cı́ prvnı́ derivaci jsou celkem shodné.

Pro zlepšenı́ výstupnı́ch obrazů je možné aplikovat metodu prahovánı́, která

odstranı́ nevýznamné hrany. Tı́m zbudou pouze významné hrany v obraze, které

jsou přı́ hledánı́ hran podstatné. Prahovánı́ je možné nastavit pomocı́ posuvnı́ku

nazvaného Práh. Metody druhé derivace ukazujı́ mnohem přesnějšı́ nalezenı́

hran. Laplacian of Gaussian ukazuje krásné nalezenı́ hran, které nejsou rotrhané

jako u předchozı́ch metod. Pomocı́ prahovánı́ lze také odstranit nevýznamné

hrany a tı́m docı́lit lepšı́ho výsledku.

Metoda Laplacian of Gaussian (LoG), která nevyužı́vá k výpočtu konvoluci, je

metoda detekce hran, která nenı́ tak citlivá na šum. Protože obraz je nejprve vyhla-

zen (Gaussovo vyhlazovánı́) a poté jsou hledány hrany pomocı́ Laplaceova operá-

toru. Proto tato metoda (viz obr. 51) podává dobré výsledky. Směrodatná odchylka
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Obrázek 50 – Výsledky detektorů hran počı́taných pomocı́ konvoluce s prahem p = 1

a) vstupnı́ obraz, b) Roberts, c) Sobel, d) Prewitt, e) Kirsch, f) Robinson, g) Frei Chen,

h) Laplacian, i) Laplacian of Gaussian
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Obrázek 51 – Výsledné okno implementace operace Laplacian of Gaussian

pro Gaussovo vyhlazovanı́ se nastavuje pomocı́ posuvnı́ku Sigma. V některých

přı́padech je dobré po aplikaci hranového detektoru, roztáhnout kontrast obrazu

(normalizovat obraz) a tı́m zı́skáme kontrastnı́ hrany. To provedeme zaškrtnu-

tı́m polı́čka Normalizovat. Dalšı́ možnostı́, která je k dispozici, je invertovánı́

výsledného obrazu. To je zajištěno zaškrtnutı́m polı́čka Invertovat. Výsledek

implementace LoG je ukázán na obrázku 51.

Dalšı́ implementovanou metodou je Diference Gaussiánu (DoG). Již znázvu je

patrné, že jde o rozdı́l dvou vyhlazených obrazů Gaussiánem s různou hodnotou

směrodatné odchylky sigma. Výsledek je zobrazen na obrázku 52. Podává také

výborné výsledky. Zobrazuje pouze významné hrany, jelikož nevýznamné jsou

odstraněny vyhlazenı́m.

9.5.1 Cannyho hranový detektor

Poslednı́ testovaný a nejlepšı́ hranový detektor je Cannyho detektor. V okně

Cannyho detektoru, které můžete vidět na obrázku 53, je několik posuvnı́ků,

kterými můžete volit různá nastavenı́ pro detektor. Prvnı́m je posuvnı́k Sigma,
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Obrázek 52 – Výsledné okno implementace operace Diference Gaussiánu

Obrázek 53 – Výsledné okno pro Cannyho detektor

83



kterým se nastavuje směrodatná odchylka Gaussova vyhlazovánı́ (viz kapitola

7.2.1.2). Druhým je práh L1 a třetı́m práh L2. Tyto dvě hodnoty nastavujı́ nı́zký a

vysoký práh pro prahovánı́ s hysterezı́ jak je uvedeno v kapitole 7.3.3

Obrázek 54 – Porovnánı́ výsledků Cannyho detektoru hran a) Cannyho detektor hran,

b) Cannyho detektor hran z Matlabu

Bohužel porovnánı́ s výsledkem z programu Matlab (viz obr. 54), nedopadlo

přı́liš dobře. Rozdı́ly jsou patrné na prvnı́ pohled. Třetı́ část Cannyho algoritmu

je implementována hůře než v Matlabu. Při implementaci jsem využil ten nej-

jednoduššı́ způsob, který nemá dostatečné výsledky. Dalšı́ rozdı́l mezi algoritmy

je v hledánı́ hran. Matlab vyhledává hrany pomocı́ operace Laplacian of Gaus-

sian, který podává lepšı́ výsledky než mnou implementovaný Sobelův operátor.

Funkce, pro testovánı́ hranových detektorů, napsaná v programu Matlab je uká-

zána v algoritmu 9.
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Algoritmus 9 Funkce v Matlabu pro hledánı́ hran různými detektory
function HranovyDetektor(cesta, metoda, prah)

% parametr cesta -> urcuje cestu k souboru
% - podporovane obrazy jsou 8bitove v odstinech sedi
% parametr metoda -> urcuje druh detektoru
% - mozne hodnoty:
% ’roberts’, ’sobel’, ’prewitt’,
% ’zerocross’, ’log’, ’canny’
% parametr prah -> urcuje hodnotu prahu
% - zadane jako vektor [low high]

vstup = imread(cesta); % nacteni vstupniho obrazu
figure, imshow(vstup); % zobrazeni vstupniho obrazu

% test na existenci promenne prah
if exist(’prah’) == 0

vystup = edge(vstup, metoda);
else

vystup = edge(vstup, metoda, prah);
end

figure, imshow(vystup); % zobrazeni vystupniho obrazu
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10 Závěr

Cı́lem práce byla implementace metod předzpracovánı́ obrazu, které majı́

sloužit jako podpora při výuce předmětů Počı́tačová grafika a Zpracovánı́ obrazu.

V teoretické části byla pečlivě popsána a rozebrána oblast předzpracovánı́ ob-

razu. Jedná se o část zpracovánı́ obrazu, která má za úkol vylepšit obraz před

dalšı́m zpracovánı́m. Jedná se o metody jasové transformace, operace s histogra-

mem, geometrické transformace a filtrace obrazu. Kvůli obsáhlosti tématu, jsou

popsány pouze metody z diskrétnı́ oblasti.

V praktické části jsou ukázány výsledky popsaných metod, které jsou porov-

návány s odpovı́dajı́cı́mi metodami z programu Matlab. Na závěr většiny metod

je shrnutı́, které popisuje vhodnost užitı́ v praxi.

Celá kapitola předzpracovánı́ obrazu je přı́liš obsáhlá na to, aby ji jedinec

dokázal popsat celou sám, proto vznikl požadevek na jednoduchou rozšiřitelnost

programu. Splněnı́m tohoto požadavku, pomocı́ přidávánı́ modulů, je možné,

aby program byl jednoduše rozšı́řen o dalšı́ metody předzpracovánı́ obrazu jako

jsou:

• Morfologické operace,

• zpracovánı́ obrazu ve frekvenčnı́ oblasti,

• segmentace obrazu a mnoho dalšı́ch.

Poté se rozšı́řený program bude moci stát plnohodnotnou pomůckou při výuce

předmětu Zpracovánı́ obrazu a může být i vstupnı́m bodem do dalšı́ch oblastı́

vývoje, jako je zpracovánı́ videa, apod.
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[9] LINKA, A., VOLF, P., KOŠEK, M. Zpracovánı́ obrazu a jeho statistická analýza
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Praze, URL: <http://dar.site.cas.cz/download.php?bd=546>

[19] DROBEK, Milan. Charakteristiky a úpravy rastrového obrazu, SOUT Přelouč,
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[citováno 18. 6. 2009]. URL: <http://www.fotografovani.cz/art/

fozak_df/rom_1_13_histogram.html>

[21] Contrast streatching [online]. 30. 3. 1999, URL: <http://www.geocities.

com/ResearchTriangle/Thinktank/5996/techpaps/introip/

manual03.html>
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