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ANOTACE

Prace je zaméfena na implementaci metod piedzpracovani obrazu, které  slouzi
k odstranéni vad z obrazu. V teoretické Casti jsou popsany principy jednotlivych metod
s ukazkami zpracovavanych obrazli. Vystupem prace je implementace vybranych metod,
v programovacim jazyce C#, urenych pro podporu vyuky predméti PocitaCova grafika a
Zpracovani obrazu. V zavéru jsou vysledky metod porovnavany a doporucovany pro

konkrétni nasazeni v oblasti predzpracovani obrazu.

Klicova slova

Zpracovani obrazu; piedzpracovani obrazu; jasové transformace; operace s histogramem;

odstranéni Sumu; detekce hran.

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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1 Uvod

Zpracovani obrazu je kapitola, ktera se zacala vyvijet v 60. letech naseho sto-
leti. Postupné s vyvojem vypocetni techniky se oblast zpracovani obrazu stéile
rozSifovala a zasahovala do vice a vice oblasti. Nyni je zpracovani obrazu po-
vazovéno za nejatraktivnéjsi oblast podnikani. Diky rozsifeni digitalni techniky;,
zasahuje do nejrtiznéjsich odvétvi primyslu, kde poskytuji Zivotné duleZité in-
formace. Pfikladem, kde se bez zpracovani obrazu neobejdou, je oblast mediciny.
Stéle vyvyjené techniky zpracovani obrazu, na kterych se podili nespocet firem,
posunuje zdravotnictvi stale ku pfedu. Armada, meteorologie, kartografie, poci-
tacova grafika, strojirenstvi a mnoho dal$ich odvétvi vyuziva téchto technik pro
zvyseni efektivity préce.

Cilem této prace je vytvofit aplikaci, ktera bude koncipovéana jako software
pro podporu vyuky pocitacové grafiky a zpracovani obrazu. V aplikaci budou im-
plementovény algoritmy pfedzpracovani obrazu, které budou schopné provadét
operace nad redlnymi daty. Z dtivodu obsahlosti tématu, neni mozné implemen-
tovat vSechny techniky pfedzpracovéani obrazu, proto si kladu za cil vytvofit
aplikaci s podporou modulti pro jednoduché rozsifovani.

V préci bude postupné probréno:

Uvod do zpracovani obrazu.

Ptehled metod pfedzpracovani obrazu.

Popis s ukdzkami vytvofené aplikace.

Dosazené vysledky porovnavané s vysledky programu Matlab.

Zavéry a doporuceni jednotlivych metod pfedzpracovani obrazu.
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2 Zpracovani obrazu

Cilem zpracovéni obrazu je ziskavat obrazové informace o redlném svéte, vy-
hodnotit a porozumét jeho obsahu. Obrazové informace jsou nejcastéji snimany
riznymi druhy kamer ¢i jinymi snimacimi zafizenimi (napfiklad skenery), které
jsou poté pieneseny, nejcastéji do pocitacti, k dalsimu zpracovavani. Cilem zpra-
covani obrazu mé byt porozuméni jeho obsahu. Tento cely postup zpracovavani

obrazu lze kategorizovat do nékolika zakladnich skupin:

e Pofizeni a digitalizace obrazu,
e piedzpracovani obrazu,
e segmentace obrazu,

e porozumeéni obsahu obrazu.

2.1 Porizeni obrazu

Prvnim krokem zpracovani obrazu je sniméni obrazu, na které navazuje pro-
ces digitalizace. Typické snimace obrazu jsou rtizné druhy kamer, fotoaparatt,
skenerti, které maji v sobé zabudované obrazové senzory (CCD, CMOS). Tyto
senzory sejmou obraz a vystupem je nejcast€ji spojity signal. Abychom takto zis-
kany obraz mohli déle pocitatové zpracovavat, je ho nutné prevést do diskrétni
podoby. Tento proces pirevodu se nazyva digitalizace a probihad ve dvou nezavis-

lych krocich, jimiz jsou vzorkovini a kvantovini.

2.1.1 Vzorkovani

Méjme spojitou funkci (viz. obr. 1), kterou jsme ziskali ze snimace. Vzorkovani
znamend zaznamenavani hodnot v urcitych intervalech. Pocatek vzorkovani je
zahdjen v bodé x,. Dalsi vzorky jsou odebrany v diskrétnim intervalu vzdaleném
o Az. Hodnoté Az se ¥ika vzorkovaci interval. Pfevracena hodnota vzorkovaciho

intervalu (vztah 1) udava frekvenci vzorkovani.

1
Joz

- = M
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Obrazek 1 - Ukazka spojitého signalu ziskaného ze snimace obrazu (zdroj: [2])

Otéazku urceni vzdélenosti odebiranych vzorka fesi Shannonova véta o vzor-
kovani, ktera fika, Ze signdl lze rekonstruovat beze ztraty informace, pokud je
vzorkovandn s frekvenci minimélné dvojnasobnou neZ je maximalni frekvence

signalu obsaZeného v obraze (vztah 2).

Joz > 2fmax )

V praxi je rozumné vzorkovat v co nejmensim intervalu, tj. pét krat vétSim,
abychom nepfisli o Zddné detaily v obraze. Piekroc¢ime-li vsak f,,., vzniknou

v obraze nezadouci informace, které se v origindlu nezobrazovali.

2.1.2 Kvantovani

Dalsisoucast procesu digitalizace je kvantovani. Kdy je nutné kazdému vzorku
o, . .., T, pritadit diskrétni hodnotu. Casto tato hodnota je necelo¢iselna, proto
je nutné tuto hodnotu zaokrouhlit k zisku celoc¢iselné hodnoty, kterd v pocita-
cové grafice predstavuje hodnotu jasu pixelu. Na obrazku 1 bude tedy vzorku
x pfifazena hodnota 2, z; = 4, atd. Z toho lze vyvodit, Ze kazdy odebrany vzo-
rek odpovida jednomu pixelu obrazu s hodnotou jasu ziskanou kvantovani. Vice

o procesu digitalizace 1ze nalézt napiiklad v knihach [4], [1].

2.2 Predzpracovani obrazu

Po tspésném pofizeni obrazu a jeho digitalizaci mame piipraven digitalni
obraz urc¢en k dal$imu zpracovani. Obraz vSak miize byt poskozen. Chyby mohou

vznikat diky zptisobu snimani nebo také diky nevhodnym okolnim podminkdm
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v pribéhu sniméni. Metody pfedzpracovani obrazu obsahuji mnoho réznych
metod na odstranéni téchto chyb, které jsou schopny odstranit nebo alespor
vyrazné potlacit. Vystup pfedzpracovani je obraz, ktery je pfedan k dalsimu
zpracovavani a to k segmentaci obrazu. Zdkladni rozdéleni metod pfedzpracovani

obrazu je:
e Jasové transformace,
e transformace zaloZené na zménéach histogramu,
e geometrické transformace,

e filtrace a detekce hran.

2.3 Segmentace

Nejtézsim krokem ve zpracovani obrazu je pravé ¢ast nazvana segmentace ob-
razu. Pod pojmem segmentace obrazu se rozumi rozdéleni obsahu na ¢asti, které
nas zajimaji a které ne. Vysledkem segmentace by méli byt oblasti obrazu, které
odpovidaji objektiim ve vstupnim obraze. V tomto p¥ipadé se jedna o tzv. Gplnou
segmentaci. Pokud vybrané oblasti neodpovidaji pfesné objektiim vstupniho ob-
razu, pak hovorime o ¢astecné segmentaci. Toto je jen zadkladni popis segmentace

obrazu. Vice informaci 1ze nalézt naptiklad [2], [3].
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3 Predzpracovani obrazu

Po pofizeni obrazu uréeného k dalsi zpracovani miiZe na obraz ptisobit mnoho
negativnich faktort. Jako napiiklad Spatné expozice p¥i pofizovani snimku fotoa-
pardtem, uZiti Spatné metody sniméni, Spatné okolni podminky pfi sniméani nebo
také vady na snimacich. Tyto vady v obraze zabranuji spravnému zpracovani
obrazu, proto je vhodné pfed findlovém zpracovéani vady odstranit. To je moZné
diky existujicim metodam predzpracovani obrazu jako jsou jasové transformace,
transformace zaloZené na zménach histogramu, geometrické transformace a me-
tody filtrace. ProtoZe je tato kapitola p¥ili§ obsahl4, jsou zde uvedeny jen nékteré

vybrané metody a to pouze v prostorové doméné.
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4 Jasoveé trasformace

Jasové transformace jsou v pocitacové grafice obecné zndmé, proto zde stru¢né
uvedu jen nékteré z nich. Jedna se o transformace u kterych neni obraz predem
analyzovan jako u nékterych dalsich uvedenych transformaci. Obraz se postupné

prochézi a na kazdém pixelu se provede pfedem dana operace.

4.1 Negativ

Ukazka operace negativ je na obrazku 2. Vytvofeni negativu, pro 8bitovy

obraz, je dano vztahem:

kde f(x,y) je hodnota jasu vstupniho obrazu, g(z,y) je hodnota jasu vystupniho

obrazu a hodnota 255 je maximalni intenzita 8bitového obrazu.

4.2 Gama korekce

Vétsina starSich monitort maji jednu nepffjemnou vlastnost a to, Ze maji ne-
linedrni jasovou odezvu intenzity fosforti na stinitku v zavislosti na vstupnim
napéti katody. Kfivka této nelinearni zavislosti zhruba odpovida mocniné 2,5.
Jinymi slovy feceno, pokud budeme chtit na monitoru zobrazit pixel s hodnotou
jasu i, tak se ve skute¢nosti zobrazi s hodnotou rovné i%°. JelikoZ rozsah intenzity
napéti se pohybuje v intervalu (0, 1), znamena to, Ze zobrazovana hodnota jasu
bude mensi neZ jakou byste ¢ekaly (0, 5%° = 0, 177).

Gama korekce se vyuZiva nejen pro opravu jasu na obrazovce, ale také pro
opravu Spatné expozice, kdy je poZadovand ¢ast objektu ukryta v pfili§ tmavé
nebo naopak prili§ svétlé ¢asti obrazu. Gama korekce pro tipravu jasu je dana

vztahem
T

2=

)7 4)

kde Ymin, Ymaz je rozsah jasu vystupniho obrazu (Casto (0,255)), x hodnota jasu

Y = Ymin T+ (ymax - ymm) : (

xmaz

vstupniho obrazu, z,,,, maximalni intenzita vstupniho obrazu a ~ koeficient ko-

rekce.
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Obrazek 2 — Ukézka pfevodu obrazu na negativ a) vstupni obraz v odstinech sedé,

b) vystupni obraz negativ

I Il:l;Eil:

| = istagsa
| NI “Kffgj i
e O

&

Obréazek 3 — Ukédzka gama korekce a) vstupni obraz v odstinech $edé, b) vystupni obraz

po gama korekci s koeficientem v = 0,3

4.3 Roztazeni kontrastu

Metoda roztaZeni kontrastu (Contrast stretching) se vyuZziva v p¥ipadech, kdy
je rozdil mezi riznymi trovnémi jasu v obrazu pfili§ maly. Takovy obréazek je
nekontrastni a pro nés zajimava informace se nachdazi v pfili§ tzkém pasmu
jasovych trovni. Pravé na tyto pfipady se aplikuje metoda roztaZeni kontrastu.
Na motiva¢nim obrazku 4 je nekontrastni obraz stfech domt sejmuty ze satelitu.
Po aplikaci transformace roztazeni kontrastu je obraz opét kontrastni a jsou krasné
rozpoznatelné detaily jednotlivych stfech domfi.

Prvnim krokem je urceni intervalu hodnot jasu (a, b), na ktery ma byt obraz
roztaZen. Pro standardni 8bitovy obrédzek jsou tyto limity nastaveny na hodnotu
(0,255). Dalsim krokem je uréeni rozsahu hodnot jasu (c, d) z histogramu vstup-

niho obrazu. Pokud rozsah (c, d) je dostate¢ny;, tj. je vétsinebo roven rozsahu (a, b),
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Obrazek 4 — Metoda roztaZeni obrazu (zdroj: [21]) a) vstupni obraz, b) modifikovany

obraz

neprobéhne zadna transformace. Jinak se prochazi vstupni obraz pixel po pixelu
a na vstupni pixely r je aplikovano roztaZeni hodnot jasu dané vztahem

b—a+a 5)

v:(r—c)al_C ;

které se uklada do pixel v vystupniho obrazu.
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5 Transformace zalozené na zménach histogramu

5.1 Histogram

Nejjednodussi popis obrazu je histogram, ktery ndm poskytuje informaci o cet-
nosti pixelt v jednotlivych tirovni jasu obrazu. Nenese Zadnou informaci o polo-
héch pixeld, 1ze v3ak z néj vycist jiné diilezité informace o obraze.

Histogram je dtlezitou pomiickou v digitalni fotografii. S nadsdzkou se dé
fict, Ze dobry fotograf prvni na co kouka, po pofizeni fotografie, je histogram,
ze kterého je schopen vy¢ist informace zda je obraz dobie pofizeny (napft. jasové
vyrovnany, dobry kontrast, dobra expozice). Az poté se podiva na celkovy ndhled
fotografie. Velmi podrobné popsany druhy histogramti 1ze nalézt v ¢lanku [19].
Ukézky histogramti barevného obrazu jsou na obrazku 5. Prvni histogram ukazuje
spravné exponovany obraz. Histogram zac¢ind v bodé nula, tj. [0, 0], poté stoupa,
muize mit jakykoliv prtibéh a opét konéi v bodé nula (255, 0]). Dale také je vidét, Ze
v obraze nejsou zadné velké plochy ¢erné barvy (podpaly) ani plochy bilé barvy
(ptepaly). Z pohledu na histogram mtizeme fict, Ze obraz je dobfe pofizeny.
V druhé ukézce je pfeexponovany obraz. Obsahuje mnoho pixelti bilé barvy
(prepaly), coz mhZe pusobit velmi rusive.

Histogram se konstruuje tak, Ze na horizontaIni ose x se nachazeji tmavé od-
stiny blizko nulové hodnoty a s rostouci hodnotou osy se intenzita zvysuje. Na
konci osy x se nachéazeji nejvyssi intenzity odpovidajici bilé barvé. Na vertikalni
osu jsou poté vyneseny cetnosti pixelli jednotlivych drovni jasu vstupniho ob-
razu. Sedoténovy obraz ma pouze jeden histogram, odpovidajici hodnotdm jasu
v obrazu. V barevném obraze modelu RGB bude kaZzdé sloZzce odpovidat jeden

histogram.

5.2 Zmény histogramu

Operace, které maji za sviij nasledek zménu histogramu, byva zvykem ozna-
covat jako operace s histogramem. I kdyZ edita¢ni programy zobrazuji tyto ope-

race jako pifimé zdsahy do histogramu, ve skutecnosti se jedna o operace, jejichz
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Obrazek 5 — Ukéazky obrazti s histogramy (zdroj: [20]) a) spavné exponovany obraz,
b) histogram spravné exponovaného obrazu, c) podexponovany obraz, d) histogram

Spatné exponovaného obrazu

vysledkem jsou zmény histogramu. Nejcastéji se manipulace s jednotlivymi sloz-
kami provadéji pomoci editacnich kiivek (viz. obr. 6). Tyto kfivky pfifazuji urcité
vstupni hodnoté jasu (0-255 na ose z) vystupni hodnotu jasu(0-255 na ose y) a
nejcastéji se reprezentuji pomoci jednorozmeérné tabulky. Z tohoto dtivodu se jim
fika vyhledavaci tabulka (Look-up table). Pfi praci s kiivkami mtiZeme pracovat

s jednotlivymi kanaly zvlast, nebo najednou [1].

Obrazek 6 — Edita¢ni kiivka (zdroj: [19]) a) kfivka v pocéate¢ni poloze, b) vstupni obraz

Na ose z je vynesen rozsah hodnot jasu vstupniho obrazu a na vertikalni ose je

vynesen odpovidajici rozsah vystupniho obrazu. Postup kresleni kiivky spociva
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v tom, Ze body kfivky jsou pocitany v kazdém bodé rozsahu jasu zvlast. Pti
tomto postupu je naplnéna vyhledavaci tabulka, z které se poté jednoduchym
zpusobem zméni vystupni hodnoty jasu obrazu. Pro vypocet kiivky je mozné
pouzit kterékoliv z druhti kfivek. Vice informaci o kfivkach je moZzné nalézt
v publikaci [17].

5.3 Zmeény jasu a kontrastu, prahovani

Zvyseni nebo sniZeni jasu se snadno realizuje posunem kiivky do pfislusné
pozice. Na obrazku 7 je vystupni obraz po aplikaci zmény polohy edita¢ni kfivky.
Vysledny obraz ma zvysené hodnoty jasu. Pro sniZeni jasu obrazu, by kfivka byla

vypoukld opa¢nym smérem, tj. smérem dolu.

zménény

puvodni

Obrazek 7 — Uprava jasu pomoci editaéni kfivky (zdroj: [19]) a) k¥ivka pro zvy$eni jasu,

b) vysledny obraz

Zmény kontrastu, tj. zvySeni ¢i sniZeni kontrastu, se provadi pomoci takzvané
s—kiivky (shaped curve). S-kiivka dostala jméno podle jejtho tvaru zakrouceného
do pismene S. Pfi zvySovani kontrastu se s—kiivka posune tak, aby stintim pfifadil
tmavsi odstiny a svétlim pfida vyssiintenzitu, to je ukdzdno na obrazku 8. Opacny
tvar s-kfivky, ktery lze analogicky odvodit, m& za nésledek sniZeni kontrastu
obrazu.

Pomoci kiivek mtiZeme rovnéz zménit bili a ¢erny bod v obraze. Stac¢i posu-
nout minimalni a maximalni hodnotu smérem ke stfedu grafu. Timto docilime

roztazeni ptivodniho histogram jak je ukdzano na obrazku 9.
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Obrazek 8 — ijrava kontrastu pomoci edita¢ni s—k¥ivky (zdroj: [19]) a) kiivka pro

zvyseni jasu, b) vysledny obraz

Posunutim bilého a ¢erného bodu obrazu na stejnou hodnotu, ziskdme operaci
nazvanou Prahovini. Spoc¢iva v rozdéleni jasové $kédly na dvé ¢asti. Kazdou takto
ziskanou ¢ast nahradijedinou hodnotou tak, jak je uvedeno v nasledujicim vztahu

L prot<T
T ©)
H proit>T,

kde i je vstupni hodnota, i’ je hodnota vystupni, 7" je prah a L a H jsou dvé
vystupni hodnoty [1]. VSechny hodnoty s jasem mensim neZ préh T jsou nahra-
zeny hodnotou s minimalni intenzitou L a hodnoty vétsi nez T jsou nahrazeny
maximalni intenzitou H. U 24bitového obrdzku v RGB to znamena nahrazeni

L = 0 a maximéalni hodnotou H = 255.

“mrve” tmave pixely
podpal

éhodnoty

-
"Mrvé” svatlé pixely
epal

Obréazek 9 — Uprava bilého a Eerného bodu pomoci kiivky (zdroj: [19]) a) k¥ivka zmény
bilého a ¢erného bodu, b) vysledny obraz
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5.4 Ekvilizace histogramu

Metoda, ktera je casto vyuZivana pii zméné jasu obrazu se nazyva vyrov-
nani (ekvilizace) histogramu. Princip metody spociva v rozloZeni jednotlivych
jasovych drovni histogramu obrazu tak, aby kazd4 droveii byla zastoupena se
stejnou cetnosti.

Pokud ziskame obraz, ktery je nekontrastni, tj. jednotlivé jasové slozky se
vyskytuji nerovhomérné, nebo je Spatné exponovany, je vhodné aplikovat tuto
metodu pro vyrovnénijasu. Vysledkem bude kontrastni obraz s rozpoznatelnymi

detaily ukdzanym na obrazku 10.

Obrazek 10 — Ekvilizace histogramu (zdroj: [4]) a) ptivodni obraz, b) histogram

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

Postup ekvilizace histogramu je podrobné popsan,i s ukadzkou algoritmu
v knize [1]. Tak jen stru¢né popisi princip. Spociva v nalezeni takové mapovaci
funkce, jejiz aplikaci na ptivodni obraz ziskdme obraz s vyrovnanym histogra-
mem. Idealné vyrovnany histogram, obsahuje vSechny hodnoty zastoupené se

stejnou cetnosti, ozna¢me ji d. Hodnota d musi byt priimérem ze vSech hodnot a
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pocita se dle vztahu 7.

g width x hezght’ %

max

kde width je $ifka obrazu, height vyska obrazu a max je maximélni intenzita bodt
v obraze.

Pri vytvareni mapovaci se funkce chova tak, jako by bylo moZzno hodnotu
vyssi neZ d rozdélit. Nejprve se prozkouma do jakého intervalu je mozné tuto

hodnotu rozdélit a nerozdélenou ji potom umisti do jejitho stiedu.
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6 Geometrickeé transformace

Geometrické transformace jsou hojné vyuzivany v pocitacové grafice. Vypo-
¢itavaji na zakladé soufadnic bodu ve vstupnim obraze, soufadnice bodi ve
vystupnim obraze. V digitadlnim zpracovani obrazu se navic vyuZzivaji ke korekci
zdeformovanych obrazt (napf. korekce geometrickych vad objektivu kamery)
nebo naopak k zdmérnému deformovani obrazu. Budu psét pouze o transforma-
cich ve 2D prostoru, rozsifeni do 3D je intuitivni.

Geometricka transformace obrazu je funkce 7', ktera zobrazibod (z, y) do bodu
(", y)-

(«,y) =T (z.y) ®)

Funkce T" mtize byt pfedem znama, jako je tomu v pfipadé posunu, rotace,
zvétSeni, zkoseni nebo operace vzniklé jejich slozenim, nebo je moZné hledat
transformacni vztah na zakladé znalosti ptivodniho i transformovaného obrazu
znamé jako warping, kdy je zaddna mnoZina vztaznych bod@ mezi vstupnim
a vystupnim obrazem a dle nich deformovén. Jelikoz je warping dost obs&hlé
téma, nebudu se jim v této préci zabyvat. Vice informaci o warpingu 1ze nalézt
v publikacich [1], [11].

Geometrické transformace se sklada ze dvou krokti. Prvnim krokem je transfor-
mace soutadnic bodii podle vySe zminéného vztahu. Druhym krokem je interpolace
jasu v obraze, ktera hleda hodnotu jasu v celociselné pozici ptivodniho obrazu

pocitané z necelociselné pozice (2, /).

6.1 Transformace souradnic bodu

Jednoduché transformace jsou dobfe zndmy, tak jen ve stru¢nosti zminim
vztahy pro posunuti, otd¢eni, zménu méfitka a zkoseni. Pro zjednoduseni vy-
poctlt se pouZziva reprezentace bodt pomoci homogennich soufadnic. Velkou
vyhodnou homogennich soufadnic je, Ze vyjadieni jednoduchych transformaci
docilime pomoci jedné matice. To je také velka vyhoda pfi skladani transformaci,

coz si ukdZeme pozdéji.

29



6.1.1 Posunuti
Posunuti (translace) o hodnotu ¢, ve sméru z a t, ve sméru y ja ddno vztahy
¥ o= r+tt,, )
y = y+t,

Matice transformace posunuti T mé tvar

(10)

<

1
T(tmv ty) =10
0

oS = O

6.1.2 Otaceni

Transformace otoceni bodu kolem pocéatku soufadnic o thel « je ddno sousta-

vou

¥ = xcosa—ysina, (11)

y = ysina+ycosa

Matice transformace otac¢eni R ma tvar

cosae —sina 0
R(a) = | sinaw cosa 0 (12)
0 0 1

6.1.3 Zména méritka

Zména méfitka ovliviiuje soucasné polohu i velikost transformovaného ob-
jektu ve sméru soufadnicovych os. Pokud je absolutni hodnota méfitka v intervalu
< 0,1 >, dochézi ke zmenseni a pfiblizeni transformovaného objektu k poc¢atku
soufadnic. Je-li vétsi nez 1, dojde k prodlouzeni, je-li znaménko koeficientu za-
porné dochazi k prodlouZeni ¢i zmenseni v opa¢ném sméru. Zména méfitka s,

ve sméru z a s, ve sméru y je dano vztahy
¥ = s,z (13)
/

Yy = Sy
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Matice transformace zmény méfitka S mé tvar

s, 0 0
S(s2,8y) =10 s, 0 (14)
0 1

6.1.4 Zkoseni

Zkoseni sh, ve sméru z a sh, ve sméru y je dano vztahy

/

r = x4 shyy, (15)

/

y = y-+shyw

Matice transformace zkoseni SH, a matice S H, maji tvar

shy 0 1 00
SH,(sh,)=|0 1 0/, SHy(sh)=|sh, 1 0 (16)
0 0 1 0 0 1

6.1.5 Skladani transformaci

Pokud naptiklad chceme otacet bodem P, ktery nelezi v pocatku soufadnic,
je tieba provést sloZenou transformaci. Tato transformace bude sloZena posunuti
do pocéatku soufadného systému, otoc¢eni o poZadovany tihel a nasledné posunuti
zpét na své pocatecni misto. Takto vzniklou transformaci V'T'1ze vyjadfit pouze je-
dinou matici, kterd vznikne vynasobenim vSech matic jednotlivych transformaci.

V nasem pfikladé bude vypadat
VT =T(x,yt) - R(a) - T'(—x¢, —y1)- (17)
Vysledné transformace bodu P do P’ bude vypadat

P =VT.P (18)
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6.2 Interpolace jasu v obraze

Druhym krokem po geometrické transformaci je interpolace jasu, kde se hled4
hodnota jasu kazdého transformovaného bodu. Proto se pro kazdy bod trans-
formovaného obrazu vypocitava odpovidajici bod v ptivodnim obrazu pomoci
transformacnich funkci. Z hodnot jasu ptivodniho obrazu se ur¢i, jaka hodnota
jasu odpovida dané pozici vystupniho bodu. JelikoZ po transformaci (napf. zména
méfitka) soufadnice (z2',/) jiz celo¢iselné byt nemusi, musi se odpovidajici hod-
nota urcit interpolaci.

Postup vypoctu pfi zméné métitka je uveden na obrazku 11. Pro kazdy bod vy-
stupniho obrazu B se vypocitaji odpovidajici soufadnice bodu v obrazu A pomoci

invertovdnim transformacnich funkci 7" dané vztahem

(z,y) =T (2',y), (19)

kde (2',y’) jsou soufadnice vystupniho obrazu a (x, y) soufadnice vstupniho ob-
razu. ProtoZe vypoctené soufadnice byvaji nejcastéji neceloc¢iselné hodnoty, musi
se vysledna hodnota jasu urcit interpolaci. Vysledkem interpolace je hodnota jasu
fn(z,y), kde index n rozliSuje rizné typy interpola¢nich metod. Jas 1ze vyjadrit
jako vypocet dvojrozmérné konvoluce, o které se zminiuji v kapitole 7.1, dané

vztahem

feg) = 33 fla— sy Dha(s, ), 20)

s=—0o0 t=—00
kde funkce f je vstupni obraz, funkci h,, se fika interpola¢ni jadro.
Nejcastéjsi metody, které se pouZivaji v pocitacové grafice, jsou interpolace

nejbliz§im sousedem, linedrni, bilinedrni a kubicka interpolace.

6.2.1 Nejblizsi soused

Y2 v vz

Nejjednodussi metoda je interpolace nejblizsim sousedem, kdy hodnota vy-
sledného jasu je dana bodem vstupniho obrazu, ktery je nejbliZze k vypocitanym

soufadnicim. K vypoctu nejblizsiho souseda se vyuZiva prostého zaokrouhlovani

soufadnic bodu dané vztahem
(z,y) = f(round(zx), round(y)). (21)
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A Urgeni

soufadnic B
/’—\\
F
| £
hednoty jasu | ,.,.,-"""‘Zapséni hodnoty jasu do nového obrazu

Obrézek 11 — Postup interpolace jasu (zdroj: [2])

Nejvétsi chyba bodu po interpolaci je nejvyse pul pixelu, ktera je zietelna ve
vysledném obraze. V obraze se chyby projevuji na hranach s malym sklonem, p¥i
zvétSeni zvyraziuje skoky a pfi zmensSeni poskozuje tenké cary. Naopak velka

vyhoda je jeji rychlost. Konvolué¢ni jadro interpolace ma tvar

(22)

0 pro: 0<l|z|<0,5
hz) = pro: 0<|z|
1 pro: 0,5 < |z|

6.2.2 Bilinearni interpolace

Bilinedrni interpolace vyuziva okoli svych ¢tyf sousedt k vypoctu hodnoty
jasu, tak jak je ukdzano na obrazku 12. Znamé hodnoty pixelti jsou Q11 = (z1,41),
Qi2 = (21,12), Qa1 = (22,11), Qa2 = (x2,72), diky kterym budeme schopny vy-
pocitat hledanou hodnotu jasu v bodé P. JelikoZ je bilinedrni interpolace sepa-
rabilni, je moZzné hledani hodnoty v bodé P rozdélit do dvou krokt. Nejprve
aplikovat linearni interpolaci na fadky a poté na sloupce obrazu. To znamena,
Ze bod Ry = (z,y;) bude nejprve vypocten ze sousednich bodt Q)11 a Q21 a bod
Ry = (z,y2) zbodl Q12 a Q22 a to dle vztahti

f(Ry) = f(Qu) + f(Q21) (23)

Tog — X r—x
1

1
To — X To — X1
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To — X Tr — T

f(Q12) +

To2 —T1 To —T1

f(R2) = f(Q2)

Po vypoctu ve sméru osy x je nutné provést findlni vypocet a to ve sméru osy

y a dopocitat tak hodnotu hledaného bodu P, ktery je dan vztahem

= 279 p(ry) + L f(Ry). (24)

f(P)
Y2 — Y1 Y2 — U1

Konvoluéni jadro pro linedrni interpolaci se nazyvé tent function a ma tvar

h(x):{l_m pro: 0<|z| <1 25)

0 pro: 1<z

R S P b
¥, RS L L o%m
X, X Xz

Obrazek 12 - Bilinearni interpolace (zdroj: [23])

Bilinedrni interpolace je rychla, nebot’o proti jinym metoddm vyuziva pouze
¢tyt sousednich bodt. Jeji nevyhodou je, Ze rozmazava ptvodni ostré pfechody

v obraze.

6.2.3 Bikubicka interpolace

Lepsich vysledkt, nez v predchozich pfipadech, dosahuje bikubickd inter-

polace, kterd vyuziva funkce s hlad$im priibéhem (viz obr. 13). Pro své vypocty

potiebuje mnohem vice sousednich pixeld, pfesné Sestnact, nez pfedchozi metody

Yev s
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Obréazek 13 — Tvar prabéhu funkce jadra bikubické interpolace (zdroj: [1])

Konvoluéni jadro pouZivané pro bikubickou interpolaci mé tvar

|z)® — 2|2 | + || pro: 0< x| <1
hx) =4 —|zP + 5[z = 8lz| +4 pro: 1<|z| <2 (26)
0 pro: 2 < |z

Jinou ¢asto pouZzivanou metodou pro vypocet bikubické interpolace je inter-

polace pomoci kubické B—spline kiivky, kterd ma tvar jadra danou vztahem

3lx|® — 6|z|* + 4 pro: 0<|z| <1
h(z) = 6 —|z|® 4+ 6|z|* = 12|z| +8 pro: 1< |z| <2 (27)
0 pro: 2 < |z

Toto jadro interpolace se téz nazyva Parzenovo okno [1].

6.2.4 Sinc

Yo,

Sinc filtry byly navrzeny pro co nejpfesnéjsi rekonstrukci obrazu. Odvozeni
vychézi ze spojitych signalfi, které jsou rekonstruovany s co nejvétsi pfesnosti.
ProtoZe odvozeni je pfilis slozité a jsou potfeba velké znalosti z matematiky;,
nebudu odvozeni ukazovat, pouze odkaZi na literaturu [18], ve které je mozné
tyto informace nalézt. Nas bude zajimat pouze to, Ze na zakladé myslenky idedlni

rekonstrukce pomoci funkce sinc (viz. obr. 14), kterd je dana vztahm

sin(mx)

sinc(x) = (28)

T
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Obrazek 14 — Funkce sinc’ a jeji Fouriertiv obraz (zdroj: [18])

ama tvar obdélniku, je zaloZena cela fada metod pro prevzorkovani. Tyto metody
se snazi funkci sinc s omezenym defini¢cnim oborem nahradit jinou funkci (tzv.
konvolu¢ni jadro), jejiz obraz by se nejvice podobal idedlnimu obdélnikovému
tvaru. Jednim ze zptsobii jak funkci vytvofit je sou¢in ptivodni funkce sinc(x)
a vhodné zvolené funkce, kterd se nazyva okno. Tim vznikne ndmi poZadované

konvolu¢ni jadro, které nahrazuje idealni sinc(z) funkci.

6.2.4.1 Lanczosuv filtr

Lanzcosuv filtr je pojmenovan po madarské matematikovi a fyzikovi Corneliu
Lanczosovi. Stal se velmi popularni diky své dobré kvalité vysledk a dostatecné
vypocetni rychlosti. Vysledné konvolu¢ni jadro vznikne vynasobenim Lanczo-

sova okna dané vztahem

sin(rz/N) : <N
LanczosOkno(z) = ma/Nv P10 2l < (29)
0 pro: |x| > N
a funkce sinc(z). Vysledné konvolué¢ni jddro ma tvar
sin(wz/N) sin(rz) ro: |zl < N
LanczosFilter(x) = /N we P 2] < (30)
0 pro: |z| > N

vvvvvv

Sitka okna je dana hodnotou N, kterd nejcastéji nabyva hodnot N = 2, N = 3 a
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nebo N = 8. Samoziejmosti je, Ze ¢im vétsi okno, tim lepsi kvalita, bohuzel na
tkor casu.

Existuji i jina ¢asto pouzivana okna jako napfiklad Hammingovo nebo Kaise-
rovo. Vice o dal$ich uzivanych oknech i s porovnanim vysledki 1ze nalézt v praci
[24].
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7 Filtrace

Tato kapitola patfi metodam filtrace (pfedzpracovéni) obrazu, které k vypoctu
nové hodnoty vyuzivaji okoli zpracovaného bodu obrazu. Okolije tvofeno malym
¢tverec, ktery je posunovan po obraze a jsou tak vypocteny pixely vystupniho
obrazu. Takovy postup se nazyva konvoluce. Vice o konvoluci se dovite v kapitole
7.1.

Podle tcelu se metody pfedzpracovani, dle [4], rozdéluji do dvou skupin.
Prvni skupina, vyhlazovdini, se snazi potlacit nezadouci artefakty v obraze (napt.
Sum, ¢i jiné poskozeni obrazu). Tyto metody jsou pfibuzné dolni propusti ve
frekvenéni oblasti. Do druhé skupiny patii detektory hran, které se snaZzi z hod-
not v okoli reprezentativniho pixelu nalézt hranu. Hrany v obraze odpovidaji
prudkym zméndm hodnot jasu, které se daji detekovat pomoci vypoctu gradi-
entt. Proto jsou tyto metody nékdy oznacovany jako gradientni metody. Tyto dvé
skupiny jsou navzajem protikladny, proto byli nalezeny nelinearni metody, které

vyhlazuji a pfitom se snazi zachovat neposkozené hrany.

7.1 Konvoluce

Konvoluceje operace, ktera se velmi ¢asto pouZziva v pocitacové grafice. Spojita
konvoluce jednorozmérnych funkci f(z) a g(x) je definovéna vztahem
o0

(f9) = | 9@)f(@ - a)da (1)

— 00

Funkci g(z) se fikd konvolu¢ni jadro (kernel). Hodnota konvoluce funkce f
sjaddrem g vbodé z je integrél ze soucinu funkce f s oto¢enou funkci konvolu¢niho
jadra posunutou do bodu z [25].

Pfizpracovani obrazubyva funkce f(x) vstupniobraz, g(z) maska (konvolu¢ni
jadro) a vysledek operace (f * g) je vystupni obraz. Pfi pocitactovém zpracovani
obrazu mame k dispozici navzorkovany obraz s diskrétnimi hodnotami. Proto
abychom mohli aplikovat metodu konvoluce na tento diskrétni obraz musime

vyjadfit konvoluci v diskrétnim pfipadé. To je provedeno pomoci sumy jako
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aproximaci integralu. Vzorec diskrétni konvoluce v 2D pfipadé ma tvar:

(fxg)= > > g(s,t)f(x—s,y—t) (32)

s=—kt=—k

Princip metody spociva v posunovani masky po jednotlivych pixelech obrazu.
Pfi kazdém posunuti masky se vypocita soucin koeficientti masky s hodnotou
jasu v obraze pod maskou a spocitd se suma téchto soucinti, ktera se vlozi do
vysledného obrazu na odpovidajici pozici. Vysledna pozice se obvykle definuje
vzhledem ke stfedu masky. Nejcastéji pouzivané masky maji lichou velikost jak
v fadcich, taki v sloupcich. Ukazka masky [3, 3] a postupu konvoluce je na obrazku
15.

—
0 1 2 3 4 5
0 TR
Hi==-[1 1 1
f 9
R
2
is § 175+ § -216 + § - 231+
i %-179+§-217+§-232+
5 -211 + 3 - 220 + 3 - 233+ = 213
5

Obrazek 15 — Postup konvoluce (zdroj: [8])

Pti aplikaci masky, na pixely lemujici obraz, dochéazi k pfekroceni okraje ob-
razu. To je nutné vyfesit hned pfi navrhu algoritmu. Existuje nékolik moZnosti

feSeni a jsou to:

e Obraz se zvétsi o polovinu masky a tyto nové hodnoty se naplni nulami,

které zafidi ignorovani hodnot za okraji obrazu.

e Maska se pohybuje pouze v oblasti obrazku. U tohoto zptisobu dochézi

k chybam na krajich obrazu, jelikoZ kraje nejsou prepocitavany.

e Na okrajich je moZzné pouZit zmensenou masku (vhodné pouze pro nékteré

pfipady).
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Obréazek 16 — Vysledky rtiznych zptisobt filtrace (zdroj: [2]) a) original, b) obraz

zasumély Sumem typu pepft a stil, ¢) vysledek vyhlazovéani primeérovanim, d) vysledek

medidnové filtrace

7.2 Lokalni metody vyhlazovani

Snimané obrazy casto ovliviiuji neZddoudi jevy. P¥ikladem téchto jevi mtze
byt Sum, ktery se nejcastéji projevuje jako nepiijemné zrnéni (viz obr. 16). Diky
metoddm vyhlazovani obrazu je mozné tento Sum ¢i néjaké jiné nezadouci arte-
fakty v obraze potlacit. Existuje mnoho rtiznych druhti Sumu, jejiZ kategorizaci a
popis lze nalézt napiiklad v knihach [1], [10], a pro kazdy typ je nutné vybrat tu

metodu, ktera bude nejefektivnéjsi, jelikoz se mnohé mohou lisit.
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7.2.1 Linearni metody vyhlazovani

Linearni metody vyhlazovani vypocitavaji novou hodnotu aktuédlniho pixelu
jako linearni kombinaci hodnot ze svého okoli. Pro obraz v digitalni podobé lze
v prostorové oblasti linearni kombinaci vyjadfit diskrétni konvoluci. Jednotlivé
linearnt filtry se 1isi hodnotami konvolu¢nich masek g, které jsou aplikovany na

obraz.

7.2.1.1 Vyhlazovani priumérovanim

V2

Nejjednodussi metoda vyhlazovani pomoci konvoluce je metoda priameéro-
vani, kterd kazdému bodu obrazu pfifadi novou hodnotu jasu, vypocétenou jako
prameér jastt bodt z jeho okoli. Tim se snaZzime eliminovat body, které maji vétsi
nebo naopak mensi intenzitu jasu. Maska 3 x 3 je zobrazena na obrazku 17, nékdy
je taktéZ pouZivdna maska se zvétsenou vahou stfedniho bodu. Tyto masky poci-
taji vyslednou hodnotu z okolnich 8 pixelti a sebe sama. Nevyhodou této metody
je, Ze rozmazavaji hrany obrazu a proto nejsou vhodné k odstratiovani Sumu.

Vyuzivaji se pouze pro vyhlazovani obrazu.

1/9(1/9(1/9 /10| 1/1011/10
1/9(1/9|1/9 1/1012/101/10
1/9{1/9|1/9 [10{1/10]1/10

Obréazek 17 — Konvolu¢ni masky pro metodu vyhlazovani primérovanim

7.2.1.2 Guassovo vyhlazovani

Dalsi linedarni metodou je tzv. Gaussovo vyhlazovani, které se nejcastéji vy-
uziva k vyhlazovani obrazu a odstranéni Gaussova Sumu. Konvolu¢ni maska
v jednorozmérném piipadé se vypocitava dle vztahu 33, kde m je sttedni hodnota
(odpovida stfedu masky m = 0) a o2 je rozptyl, ktera ovliviiuje strmost funkce

(velikost masky). Koeficienty bliZze sttedu masky maji vyssi vahu a odpovidaji
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Obrézek 18 — Piiklady Gaussovych kfivek (zdroj: http:/ /en.wikipedia.org)

hodnotdm na Gaussové kfivce zobrazené na obrazku 18.

1 _ (z=m)?

h(z,y) = e 207 (33)

2ro

Takto vypocitané masky mohou byt prilis velké, to vyrazné zvysSuje dobu

vypoctu, proto je nutné velikost masky omezit. V praktickém pouziti, maska

s rozptylem o > 3 nema smysl, pokud nepozadujeme opravdu velké rozmazani
obrazu. Napiiklad ukazka masky pro o = 1 ma tvar

1
= ——_[4,54,242, 400, 242, 54, 4].
g(x) 1000[ 75 ) ) OO? 75 Y }

Hodnoty masky se musi normovat tak, aby soucet hodnot masky byl roven
jedné. Velkou vyhodou, kterd zmensi ¢asovou sloZitost algoritmu ja vlastnost
nazvand separabilita, diky které se zmensi sloZitost algoritmu. Nejprve se jed-
norozmérnd maska aplikuje na ¥adky obrazu a poté na sloupce. Méjme obraz
o rozmérech N x N a masku velikosti M x M, pak sloZitost Gaussovy filtrace
je O(M?N?). Diky separabilité je velikost masky 1 x M a vysledna slozitost je
O(MN?).

7.2.2 Nelinearni metody vyhlazovani

Linedrni metody maji jednu vadu a tou je, Ze rozmazavaji hrany v obraze.

Nelinedrni metody vyhlazovani se snaZi tuto chybu ¢aste¢né eliminovat.
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7.2.2.1 Metoda rotujici masky

Metoda rotujici masky je ukdzana na obrazku 19. Principem metody je po-
sunovani masky kolem reprezentativniho pixelu. Celkovy pocet masek je osm,
kde pro kazdou polohu se vypocte rozptyl jasti celého okoli a vyhrava ta maska,
ktera ma rozptyl nejmensi. Z té je pak vypocitana hodnota jasu pomoci aritmetic-

kého priméru. Metoda nerozmazéava hrany obrazu a ma dokonce mirné ostfici

charakter.

1 1 1 ] ] 1 ] ] 1 1 ] ] 1 1 (] ] 1 1 1 1 1 ] ] 1
b s B =T N e Rt B patin el e Tl il ot Rk
N B -l -4 F N R B e D N R B | 1

] 1 ] 1 1 ] ] 1 1 ] 1
- -h-ﬂ--& - - - - -

] 1 E ] ] 1 1 E ] 1
b i B - b o ol e el N e
[ A | ey . [P I O ! ey B 1 B o, U L

(] ] 1 (] ] 1 L] 1 ] ] [} 1 1 1 1 1 1 (] ] (]
R . B T T T ST Y - - - B S o

Obrazek 19 — Metoda rotujici masky (zdroj: [4])

7.2.2.2 Geometricky vyhlazovaci filtr

Geometricky vyhlazovaci filtr je dan vyrazem
) =1 11 9ol (34
(5,t)ESzy
V této metodé se pro kazdy pixel obrazu vypocita soucin hodnot pod maskou,
ktery se poté umocni pfevracenou hodnotu (m x n), kde m,n jsou rozméry masky.
Vyslednd hodnota je poté ulozena do vysledného obrazu na pozici (z,y). Tato
metoda vykazuje porovnatelné vysledky jako metoda priamérovani, pouze s tim

rozdilem, Ze zachovava vice detailti v obraze.

7.2.2.3 Harmonicky vyhlazovaci filtr

Harmonicky vyhlazovaci filtr je dan vyrazem
mn

flr,y) = ——7— (35)
Z(s,t)ESxy Kl,t)
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Metoda pracuje podobné jako geometricky filtr, s tim rozdilem, Ze je na kazdy
pixel a jeho okoli aplikovan jiny vzorec. Dobré vysledky dosahuje u Sumu typu

stl, ale selhava u Sumu typu pepf.

7.2.2.4 Metody s omezenim jasu

Dalsim typem nelinedrniho filtru je metoda obycejného primeérovani s ome-
zenim jasu. Tato metoda vyuZivéa obycejného primérovani, ale brani rozmazéani
hran tim, Ze uloZi vysledek priimérovani pouze tehdy, je-li diference mezi hodno-
tou jasu ptivodniho bodu f(z,y) a vysledkem primeérovani p mensi nez zvoleny

préh sigma(viz vztah 36).

Fay) { po pros [f(wy) - prl < sigma 6

flz,y) pro: [f(x,y) —p| > sigma

Podobnym filtrem, ktery pracuje také s omezenim jasu se nazyva Sigma filtr.

Filtr po¢ita aritmeticky prmeér jen z téch okolich pixeltd g(z, y) pro které plati
(2, y) = 9(x +1i,y + )| < sigma (37)

7.2.2.5 Median filtr

Medianovy filtr (Median filter nebo Order-statistics) je zastupce filtrti, ktery mé
puvod v robustni statistice. Median je prostfedni prvek usporfadané posloupnosti
hodnot. Pfi lichém poctu prvki je median roven f;,;1)/2. Pfi sudém poctu prvki
je median aritmetickym primérem obou prostfednich hodnot fcq = (fn/2 +
fn2)+1)/2. Princip metody spo¢iva v posunovéani pomyslné masky po obraze a
na kazdém bodu obrazu se vybere prostfedni hodnota jasu z hodnot pod touto
maskou. Vyborné vysledky vykazuje u filtrace Sumu typu stil a pept (viz. obr. 16),

kde odstrani Sum a zachovéa hrany v obraze.

7.2.2.6 Min a Max filtr

Tyto filtry maji stejny ptivod jako medidnovy filtr. Vlastné pracuji na stejné

principu, pouze misto medidnu se vybira nejmensi nebo nejvétsi hodnota jasu
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z usporadané posloupnosti hodnot. Min filtr vybird tu nejmensi, Max filtr tu

nejvétsi. Obecné se oba filtry pouZzivaji na odstranéni Sumu typu stil a pepf.

7.3 Detekce hran

Detekce hran je opét velmi rozsahla kapitola zpracovani obrazu, ve které jde
o nalezeni takovych mist v obrazu, kde dochazi k prudké zméné hodnot jasu.
Tyto mista se nazyvaji hrany a jsou hleddna pomoci hranovych detektort (edge
detector). Nastrojem na hledani hran v obraze jsou parcidlni derivace. Pomoci
derivace je nalezen gradient funkce, z kterého lze ziskat informace o velikosti
gradientu (velikost zmény funkce jasu) a sméru gradientu (smér nejvétsi zmény
funkce jasu). Podle velikost gradientu je urceno zda se jednd o hranu ¢i nikoliv.

K vypoétim gradientt se uZivaji bud’ prvni nebo druhé derivace.

7.3.1 Prvni derivace
Vysledek prvni derivace obrazu ve smérech x a y je gradient, ktery je dan

af
S

ox

vztahem

Obrazek 20 — Prvni derivace funkce (zdroj: [16])

Podle hodnoty gradientu je ur¢ovano zda se o hranu jedna nebo ne. Phjde-li

o hranu, bude vysledek derivace funkce nejvétsijak ukazuje obrazek 20. Hodnota
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gradientu funkce dvou proménnych f(z,y) je definovan jako vektor

mag(Vf) =1/G2+ G2. (39)

JelikoZ vypocet velikosti gradientu podle vztahu 39 je vypocetné narocny, je tento

vzorec nahrazovéan zjednodusenou verzi a to vztahem

mag(Vf) = |G| + |Gl (40)

~s o2

Kvypoctu gradientu se také ¢asto vyuziva konvoluce ve smyslu filtrovani obrazu.
Jsounavrzeny konvolu¢ni masky, které po aplikaci vraci hodnoty gradientu. Kon-
voluéni maska se aplikuje nejprve v jednom sméru z, ktera vraci gradient G,. Poté
se maska transponuje a je aplikovana na smér y, z kterého ziskame hodnotu G,,.

Tabulka 1 ukazuje vycet nékterych filtrti s jejich konvolu¢nimi jadry.

7.3.2 Druha derivace

(1

Obrazek 21 — Druha derivace funkce intezity (zdroj: [16])

Metody vypoctu druhé derivace jasové funkce jsou zaloZeny na hledani druhé
derivace prochdazejici nulou, jak to mtizete vidét na obrazku 21. Hledat polohu
neZ hledadni maxima u prvni derivace. BohuZel bude také vice citlivéjsi na Sum.
Druhou derivaci ve sméru z lze v diskrétnim obraze pocitat jako rozdil rozdili
hodnot jasu leZicich vedle sebe dané vztahem

VZ
Va?

Q

[f(e+1) = fo)] = [f(z) = flz—1)]] (41)
= [flz+1)=2f(z) + f(z - 1)]
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Nazev filtru Gy G,

[0 0 —1] 10
Robertstv 1

100 ] 0

(1 0 —1] [ 1 —1 —1]
Prewittv 1 0 -1 0 0 0

10 —1 | i 11

1 1| [ 1 —2 —1]
Sobeltv 2 0 =2 0 0 0

_1 _1_ . -

(3 3 —5] [ 5 —5 5]
Kirschav 3 0 =5 3 0 3

i ~5 | I 3 3 |

1 0 -1 -1 =2 -1
Frei-Chentiv V2 0 —/2 0 0 0

o
|
—_
—
I~
—_

1

Tabulka 1 — Vy¢et konvolucnich filtri prvni derivace.

Z vysledku vztahu 42 zminéného vyse, ziskdime masku [1, —2, 1] pro jedno-
rozmérny piipad ve sméru z aplikovatelnou na tfi sousedni pixely. Pokud tuto
masku rozsifime na masku 3 x 3 a pficteme stejné rozsifenou masku pro jedno-
rozmérny piipad ve sméru y, ziskdme konvolu¢ni masku pro Laplacetiv operétor,

ktery aproximuje druhou derivaci funkce jasu (viz vztah 42).

0 0 0 0 1 0 0 1 0
1 2 1|+]0 —20|=]1 -4 1 (42)
0 0 0 0 1 0 0 1 0
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Timto zptisobem miiZeme ziskat i jiné typy masek, ktera mohou mit tvar

0 -1 0 1 1 1
-1 4 -1 1 -8 1
0 -1 0 1 1 1

Ukazky aplikace Laplaceovych operatorti jsou na obrazku 22.

r\@':(%

o~
b 5
bt )

_ S o

Obrézek 22 — Ukazka aplikace rtiznych Laplacovych operatort (zdroj: [9])

7.3.2.1 Laplacian of Gaussian (LoG)

Laplacetiv operétor je jeSté citlivéjsi na Sum neZ gradient, jednou cestou jak
potlacit Sum v obraze je vyhlazeni. Tim docilime odstranéni slabych hran a také
potlaceni vysokych frekvenci. K vyhlazeni obrazu se uzivd Gaussovo vyhlazo-
vani zminéné v kapitole 7.2.1.2. Po vyhlazeni je aplikovan Laplacetiv operator na
detekci hran. V8echny takto nalezené hrany jsou vyznamné, ty nevyznamné jsou
potlaceny vyhlazovanim.

K tomu abychom nemuseli nejprve pocitat konvoluci Gaussovym operato-
rem a poté znovu konvoluci Laplaceovym operdtorem, je mozné spojit tyto dvé
operace do jedné. Takto spojend oparace je oznacovana jako LoG (Laplacian of
Gaussian) a je ddna vztahem

2+ y* —o? —r2/202
e .

ViG(z,y) = ( (43)

o
Tento vztah 1ze jednoduse odvodit, staci vypocitat druhou derivaci Gaussova

vyhlazovani majici tvar

G(r) =e 27, (44)

48



kde r? = 2% + 42

7.3.2.2 Diference z Gaussianu

Jiny hranovy detektor, ktery aproximuje LoG operator, je DoG operator (Diffe-
rence of Gaussian). Tato metoda vypocitd dva Gaussové vyhlazené obrazy s rtiznou
hodnotou 2, které se poté od sebe odectou. Cely proces DoG operatoru je dan
vztahem

1 - (22442 1 - (22+4y%)

202 e 203 . (45)

(& 1

flx,y) =

2no? 2103

7.3.3 Cannyho hranovy detektor

Jako nejoptiméInéjsi hranovy detektor je povaZzovan Cannyho hranovy detek-

tor. Je navrZen tak, aby spliioval tfi zakladni kritéria:

o Kritérium detekce VyZzaduje, aby vyznamné hrany nebyli p#i hledani opo-

menuty a nesmi byt detekovany vicekrat.

o Kriterium lokalizace Poloha detekované hrany musi byt co nejpfesnéjsi.

e Kritérium jedné odezvy VyZaduje, aby na nalezené hrany byla jen jedina
odezva. Toto ¢aste¢né zajistuje jiz prvni kritérium. Tento pfipad je za-

méfen hlavné na zaSuméné a nehladké hrany.

Diky témto pozadavktim na hranovy detektor, se stal nejpopuldrnéjsi. Jiné detek-
tory nedosahuji tak kvalitnich vysledki jako pravé Cannyho hranovy detektor.
Konstrukce Cannyho detektoru se da rozdélit do nékolika krokt. Prvnim krokem
je vyhlazeni obrazu. To je provddéno pomoci Gaussova vyhlazovani (viz kapitola
7.2.1.2), které odstrani nepodstatné hrany a eliminuje Sum v obraze. U Gaussova
vyhlazovani plati, Ze ¢im vétsi velikost masky, tim bude citlivost na Sum v obraze
mensi.

Po vyhlazeni obrazu je dalsim krokem nalezeni hran. To se casto realizuje
nejcastéji Sobelovym detektorem. O Sobelovém detektoru se doctete v kapitole

7.3.1. Podstatou je nalezeni gradient(i ve dvou smérech G, a G,. Z téchto dvou
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Obrazek 23 — Ukézka Cannyho hranového detektoru (zdroj: [16])

gradientt l1ze vypocitat velikost gradientu dané vztahem 39. K dal$im vypocta
potfebujeme znét také smér hrany ktery je dan vztahem

0= arctan(gy). (46)

Dal$im krokem, po vypoctu hodnoty a sméru gradientu, je tzv. ztencovani
(thinning). V principu to znamena vybér lokalnich maxim velikosti gradientd.
Jde o postup, kdy bod je oznacen za hranu pouze tehdy, mé-li Setfeny bod vétsi
hodnotu gradientu nez dva sousedni body, které jsou uréeny smérem gradientu
v pocitaném bodé.

V pfedchozim kroku bylo uréeno piesné umisténi hran, ale nezabyvalo se jejich
vyznamem. To ma nastarosti posledni krok Cannyho detektoru, ktery se nazyva
prahovani s hysterezi (thresholding). Tuto chvili mame oznaceny i ty nejmensi
nevyznamné hrany, protoZe i ty maji své lokalni maximum. Casto tyto hrany
muiizou pochédzet z Sumu obrazu. Proto se uziva metoda prahovani s hysterezi,
ktera tyto nevyznamné hrany odstrani. Metoda vyuZiva dvou hodnot praht P,
a P, kdy P, < P,. Pokud hodnota gradientu testovaného bodu je vyssi neZ prah
P,, pak se bod oznaci jako hranovy pfimo. Pokud bude hodnota bodu mensi nez

prah P, je oznacen jako nehranovy. A kone¢né€, leZi-li hodnota bodu v rozmezi
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hodnot prahti P, a P, pak je oznacen jako hranovy pouze tehdy, je-li néktery ze
sousednich bod1jizZ oznacen jako hranovy. Ukdzku Cannyho detektoru si mtZete

prohlédnout na obrazku 23.
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8 Implementace

Pfiimplementaci programu vyse zminénych algoritmii jsem mél volnou ruku.
Od mozZnosti vybéru programovaciho jazyka pfes zptlisob naprogramovani pro-
gramu. Pfi vybéru programovaciho jazyka sem sahl po jazyce C#, s kterym mam
nejvice zkuSenosti z predchozich ro¢nikt studia. Hned od zac¢atku byl kladen
diraz na program, ktery bude jednoduse rozsifitelny. Dtivodem byla obsédhlost
oblasti pfedzpracovéani obrazu, kterou bych nebyl sim schopen obsdhnout. Roz-
sifitelnost programu byla docile pomoci pfidavani modult, komunikujici pres
nadefinované rozhrani, o kterém se zminim v kapitole 8.4. Diky tomuto rozhrani
bylo uZivatelské prostiedi oddéleno od logiky programu, ktera je provadéna

pravé ve vytvofenych modulech.

8.1 Uzivatelské rozhrani

Pfi spusténi programu, pfi kterém dochazi k nacitani vSech moduld, se ote-
vie okno (obr. 24), které je rozdéleno na dva panely. Na levém panelu méte
k dispozici prizkumnika a informace o aktualné vybraném obrazku. V pravém
panelu je zobrazen seznam obrazkt v aktudlné vybraném adresafi praizkumnika.
V menu programu je polozka Moduly, ktera obsahuje na¢tené moduly nachéazejici
ve sloZce P1ugins hlavniho programu. Po kliknuti na vybranou poloZzku menu,
se spusti vypocet odpovidajictho modulu nasledované zobrazenim okna s vy-
sledkem zpracovani (obr. 25). V horni ¢asti okna je nékolik tlacitek, diky kterym si
miiZete vysledny obraz zvétSovat ¢i zmen3ovat, zobrazit v ptivodni velikosti nebo
zobrazit roztaZené do velikosti okna. Pod obrazky je zobrazen uZivatelsky prvek,
ktery byl vytvofen jako souc¢ast modulu. Zménou hodnoty tohoto uZivatelského
prvku dojde k aktualizaci zmény obrazu.

Na spodni hrané je progressBar, ktery udava informaci o pribéhu zpra-
covani. Tlac¢itko Ulozit, vas vyzve k zadani cesty, kam se ma vysledny obraz

uloZit. Tlac¢itko Zzav¥it, uzavie formulédf bez jakékoliv zmény obrazu.
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Obrézek 24 — UZivatelské rozhrani programu
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Obrazek 25 — Okno s vysledky zpracovéani obrazu
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8.2 Nacitani obrazu

Proto aby uZivatel nebyl omezen pouze na obrazy v jediném formatu, napfi-

klad format BMP, umoZiiuje program pracovat s nejbéznéjsimi grafickymi for-

maty, kterymi jsou:

e BMP (Microsoft Windows Bitmap),

JPEG (Join Photographic Experts Group),

e PNG (Portable Network Graphics),

GIF (Graphics Interchange Format),

TIFF (Tagged Image File Format).

Dale pakjednotlivé moduly podporuji praci s 8bitovymi, 24bitovymi a 32bitovymi

obrazy.

8.3 Metoda manipulace s obrazy

Jazyk C# poskytuje nékolik metod pro manipulaci s bitmapou. Nejjednodussi
zptisobem manipulace je pomoci metod GetPixel (x,y) a SetPixel (x,y,
barva) obsaZenych ve tfidé System.Drawing.Bitmap. Metoda pro ziskani
hodnoty pixelu GetPixel(x,y) vraci instanci struktury System.Drawing.Color
predstavujici barvu pixelu na pozici (z,y). Naopak metoda SetPixel (x,y,
barva) nastavuje barvu pixelu na pozici (z,y). Nasledujici ukazka algoritmu 1
vyuZzivd metody GetPixel (x,y) aSetPixel (x,y,barva) pro pievod barev-
ného obrazu do odstinti Sedé.

Nevyhodou tohoto postupu je ¢asovd naro¢nost. Metody GetPixel (x,y)
a SetPixel (x,y,barva) jsou vypocetné naro¢né operace, proto Microsoft vy-
tvofilmetodu, ktera pracuje pfimo s paméti obrazu. Jelikoz sejedné o pfistupovani
k paméti pomoci ukazatel(i, C# nedoporucuje uzivani ukazatelti, je nutné cely kod
uzavtit do bloku unsafe. ProtoZe pracuje pfimo s paméti, dosahuje tato technika

------

zuje manipulaci s obrazem v bloku unsafe.
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Algoritmus 1 Pfevod barevného obrazu do odstinti Sedé

public Bitmap PrevedNaOdstinySedi (Bitmap orig)

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

for (y = 0; y < obr.Width; y++) // sloupce
{
Color barva = orig.GetPixel (x,VY);
byte seda = .299 * barva.R + .587 * barva.G + .114 * barva.B;
vysl.SetPixel (x, y, seda);
}
}

return vysl;

V definici metody je pouZito klicové slovo unsafe, které fika, Ze metoda je
psana v nebezpe¢ném médu. K tomu, aby bylo mozné ve Visual Studiu kéd zkom-
pilovat, je nutné zatrhnout polozku s ndzvem Allow unsafe code v menu
Project->Project Options->Debug. Pro pfistup k pixelim bitmapy je
nutné bitmapu uzavtit. To se provadi pomoci metody LockBits, které se pfeda
v parametru metody obdélnikova oblast obrazu, kterd se m& uzamknout. Dale
pak zptisob uzamceni (ImageLockMode), a PixelFormat, ktery urcuje hloubku
bitmapy.

Nastaveni ukazatele na zac¢atek bitmapy je provaddéno diky vlastnosti Scan0
tfidy BitmapData. Prochdzenim bitmapy pixel po pixelu, je mozné aplikovat
transformace hodnot jasu jednotlivych pixeld. Na konci metody musi dojit k uvol-

nieni uzamdcené oblasti bitmapy, jinak by nebylo dale moZné pracovat s bitmapou.

8.4 Modularnost programu

Modul je samostatnd jednotka, kterd je schopna pracovat samostatné. K tomu
aby mohlo jadro programu komunikovat s jednotlivymi moduly, je zapotiebi
na definovat komunika¢ni rozhrani (viz. kapitola 8.4.1). Moduly se nacitaji pti
spusténi programu a nelze je pfiddvat ani odebirat za béhu. Aby modul byl

spravné nacten je zapotfebi, aby spliioval nasledujici podminky:
e Musi byt uloZen v hlavnim adresafi programu ve sloZce nazvané P1lugin.
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Algoritmus 2 Pfevod barevného obrazu do odstinti Sedé

using System.Drawing.Imaging;
using System.Drawing;

unsafe public Bitmap PfevedNaOdstinySedi (Bitmap orig)
{

// kopie vstupniho obrazu

Bitmap vysl = new Bitmap (orig.Width, orig.Height);

// uzamkne v paméti data vstup obrazu pouze pro c¢teni
BitmapData origData = orig.LockBits (new Rectangle (0, 0, orig.Width, orig.Height),
ImageLockMode.ReadOnly, PixelFormat.Format24bppRgb) ;

// uzamkne v paméti data vystup obrazu pro zdpis a &teni
BitmapData vyslData = vysl.LockBits (new Rectangle (0, 0, vysl.Width, vysl.Height),
ImageLockMode.ReadWrite, PixelFormat.Format24bppRgb) ;

// mozné roz3ifeni dat na kazdém radku

int offset = origData.Stride - origData.Width * 3;

byte* pNew, pOld;

pNew = (byte*)vyslData.Scan0.ToPointer(); // nastaveni na pocdtek vystupnich dat
pOld = (byte*)origData.ScanO.ToPointer(); // nasteveni na pocCdtek vstupnich dat

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

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

// vypolet jasu sedeho odstinu

byte seda = (byte) ( .299 * pold[2] + .587 * pold[l] + .114 * pold[0]);
pNew[0] = pNew[l] = pNew[2] = seda;
pNew += 3; pOld += 3; // posun na dal$i pixel

}
pNew += offset; pOld += offset; // pteskoleni rozsitenych dat
}
// otevfeni dat v paméti
orig.UnlockBits (origData) ;
vysl.UnlockBits (vyslData);
return vysl;

e Musi obsahovat tfidu nazvanou P1ugin, kterd implementuje komunika¢ni

rozhrani IPluginBase z knihovny PluginBase.
e Cely modul musi pattit do jmenného prostoru PluginApp.

Cely proces komunikace jadra a moduld je na obrazku 26. Hlavni program
(tfida MainProgram) ma v sobé implementované jaddro (ApplicationCore),
které funguje jako prostfednik komunikace. Pfi spusténi se v hlavnim programu
nejprve nactou vSechny moduly (P1lugin). Pro kazdy modul se zavold metoda

Load. Jako parametr metody Load se pfeda instanci jaddra aplikace, kterou si uloZzi
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Obrazek 26 — Model komunikace jadra aplikace s moduly

jako atribut app. Tento atribut zprostfedkovava zpétnou komunikaci s jadrem.
Po nactenich vSech moduld, se zavola pro kazdy z nich metoda PluginsLoad
s parametrem IPluginBase[], kterd pfedava pole nactenych modula. Diky
tomuto poli je zajiSténa komunikace mezi jednotlivymi moduly.

Pokud dojde v jakémkoliv modulu k né&jaké zméné, musi se o ni dozvédét
jadro aplikace. Proto modul zavola metodu jddra nazvanou ValueChange. Tato
metoda jddra pozdda hlavni program o aktualizaci, ¢imZ se z hlavniho programu

zavol4d metoda modulu Work, kterd ndm vrati zpracovany obraz.

8.4.1 Komunikaéni rozhrani
Knihovna P1uginBase obsahuje dvé komunikaéni rozhrani (obr. 26):

e IPluginBase Dovoluje jddru programu komunikovat s jednotlivymi mo-

duly.

e TApplicationBase Dovoluje moduliim komunikovat s jadrem programu.

8.4.2 Popis rozhrani IPluginBase

Rozhrani obsahuje ¢tyfi metody a ¢tyfi vlastnosti:
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e Metoda Load, kteréa zajistuje pfedéni instance jadra aplikace modulu, ktery

bude diky této instanci schopny komunikovat s jddrem aplikace.

e Metoda PluginsLoaded, kterd parametrem pfedava seznam nactenych

moduld, diky kterym mtiZou jednotlivé moduly komunikovat mezi sebou.

e Metoda Work, ktera obsahuje kéd pro manipulaci s obrazem. Jako parametr

jije pfedan obraz, ktery bude upravovan.

e Metoda InitPicture, kterd je schopna ziskat informace o obraze jesté

pred vykondnim tprav obrazu.
e Vlastnost Name, kterd jednoznacéné identifikuje ndzev modulu.

e Vlastnost FullPathMenu, kterd davé informaci o ndzvu polozky v menu

porgramu.
e Vlastnost UControl, ktera poskytuje instanci uzivatelského prvku.

e Vlastnost Caption, kterd vraci popisek okna pfi spusténi zpracovani.

8.4.3 Popis rozhrani IApplicationBase

Rozhrani obsahuje tii metody:

e Metoda ValueChange, ktera informuje hlavni program o poZadavku na

modifikaci obrazu.

e Metoda InitPicture, diky které mtizeme ziskat informace o obraze jesté
pfed zpracovanim obrazu. Provadi se pouze pro pocatecni nastaveni uziva-

telského prvku, jinak nemusi byt pouzita.

e Metoda Process, aktualizuje progress bar hlavniho okna.
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8.4.4 Ukazka vytvoreni modulu

Pro snadné vytvareni modulfi, jsem vytvofil S$ablonu pro Visual Studio 2005.
Sablona je uloZena v souboru modul . zip. Proto, aby bylo moné tuto Sablonu
vyuzivat, musi se tento soubor zkopirovat do slozky My Documents\Visual
Studio 2005\Templates\ProjectTemplates)\. Pak jiZ stadi spustit Visual
Studio, vytvofit novy projekt a vybrat S8ablonu Modul jak je ukdzano na obrazku
27.

_Start Page B

N 3 M'lcrsxscfr =
« Visual Studio 2005
Mew Project l_]-m
Project bvpes: Templates: ||
= Wisual S ¥isual Studio installed templates
: windows
- Srart Device =Fwindows Application {ZF Class Library
- Database =F windows Control Library % Console Application
- Skarter Kiks ECrystal Reports Application I_ﬁDBvi\:e Application
Other Languages
Other Project Twpes My Templates
l_E MMadul =il Search Online Templates. ..
=<Mo description available =
Marme: | rodulz |
Locakior: | O Projekby yZ 2y rodul vl [ Browse. .. ]
Solution Mame: | radulz | Create directory For solution

[ o ] [ Cancel ]

Obréazek 27 — Vybér Sablony na vytovoieni modulu

Po otevfeni projektu je cely modul pfedepsan i s referencemi na potfebné
knihovny. Jediné co je tfeba nastavit, tak jsou vlastnosti Nazev, P1naCestaMenu,
Titulek aktomudometody Work vloZit kéd pro tpravu obrazu (mtiZete pouZzit
kod v algoritmu 2).

Vyslednou zkompilovanou knihovnu stac¢i nahrat do slozky P1lugins hlav-
niho programu. Po spusténi programu, bude va$ novy modul plné pfipraven

k uziti.
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9 Implementace metod a jejich vysledky

V této kapitole jsou ukazany jednotlivé implementované metody a jejich vy-
sledky zpracovani. Nékteré vystupni obrazy jsou porovnany s odpovidajicimi
metodami programu Matlab, ktery je povaZovan za nejpropracovanéj$i program

na zpracovani obrazu.

9.1 Vysledky metod jasové transformace

Z jasovych transformaci jsem implementoval pouze zékladni z nich. Jako na-
priklad:

e Uprava barev jednotlivych kanalt R,G,B,
e Uprava jasu a kontrastu,

e gama korekce,

e roztazeni kontrastu.

Vysledek implementace je ukdzan na obrazku 28. Na obrazku bylo nastaveno
pridani ¢ervené barvy, gama korekce s koeficientem = 0, 6 a roztaZeni kontrastu
pro zvyraznéni barev.

Pomoci posuvni, pro tpravu barevnych kanélu, je moZné nastavit priddvani
nebo odebirani jednotlivych barev do obrazu. Rozsah hodnot je omezen na in-
terval < —255;255 >, ktery odpovida 8bitiim na jeden kanal. Posuvniky na pfi-
davani, resp. odebirani, jasu a kontrastu jsou omezeny do intervalu < —50;50 >,
ktery povaZzuji za dostacujici. Posuvnik pro gama korekci ma interval < 0;200 >,
kde hodnota 0 odpovidé koeficientu v = 0, hodnota 200 odpovid4 v = 4 ahodnota
100 odpovida v = 1.

Kdyby byli potfeba aplikovat vétsi zmény jasu nebo kontrastu, je mozné pro-
vést tipravy opakované, tj. uloZeni transformovaného obrazu, opétovného na-
¢teni a aplikovani dalsi transformace. Ukazka roztaZzeni kontrastu a porovnani

vysledku s vystupem z programu Matlab, je zobrazen na obrazku 29.
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Obréazek 28 — Okno pro tpravu obrazu pomoci jasovych transformaci

Obrazek 29 — Ukazka porovnéani metody roztaZeni kontrastu a) vstupni obraz, b) obraz

s roztaZenym kontrastem, c) obraz s roztaZenym kontrastem z Matlabu
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Na prvni pohled je patrné, Ze program Matlab roztahl kontrast o trochu vice
neZ ma metoda. Ziejmeé pouziva lepsi metody pro vypocet intervalu hodnot jasu,
do kterého lze obraz roztahnout. Script na roztaZeni kontrastu v programu Matlab

je ukdzan v algoritmu 3.

Algoritmus 3 Funkce napsana v Matlabu pro roztaZeni 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), []1);
figure; % vytvoreni noveho okna pro vystupni obraz
imshow (vystup); % zobrazeni obrazu do noveho okna

9.2 Vysledky metod zalozené na zménach histogramu

Transformace zaloZené na zménach histogramu jsou implementovany pomoci
edita¢ni kiivky s kterou je moZzné provadét operace zmény hodnotjasu, kontrastu,
pfevod obrazu na negativ, zmény bilého a ¢erného bodu a také prahovéani. Okno
s implementovanou kiivkou je na obrazku 30.

V poli kiivky Ize pohybovat jednotlivymi body do pozadované polohy pro
tpravu obrazu. Lze také pridavat jednotlivé body na kiivku, ¢imZ lze upfesnit
prubéh kiivky. Volbou kanélu 1ze editovat vSsechny kanaly najednou nebo pouze
vybrany z nich. Déle je mozné volit mezi kreslenim kfivky mezi jednotlivymi
body nebo kreslit linearni ¢ary. Pomoci tla¢itka Nuluj vratite posunuté body zpét
do pocatecni polohy. Na obrazku 31 jsou ukdzky nékterych vyslednych obrazii
i s odpovidajicimi kfivkami.

Algoritmus pro zvyseni vykonu pouZiva vyhledavaci tabulku, kter4 je vypoci-
tana pouze pro 255 odstinu jasu a poté pfifazena odpovidajici hodnoté jasu. Diky

tomuto navyseni rychlosti je algoritmus schopen pracovat v readlném case.
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Obréazek 30 — Okno pro tipravu obrazu pomoci edita¢ni kiivky
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Obrazek 31 — Ukazky vysledki edita¢ni kfivky a) negativ s posunem bilého bodu

b) zvyseni jasu modrého kanalu
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9.2.1 Ekvilizace histogramu

Ekvilizace histogramu je operace zmény histogramu, kterd roztdhne hodnoty
jasu rovnomérné po celém rozsahu hodnot jasu. Okno s vysledkem implemento-
vané metody je na obrazku 32. V programu je moZné volit mezi aplikaci v modelu

barev YIQ nebo v modelu RGB. Ukazky vysledkti obou modelti je na obrazku 32.

95 Ekvilizace histogramu g@ 95 Ekvilizace histogramu E]@

Y5

i

Automatickj nahled v Automatickj nahled v

Model [FGE| - Model [FIE] =

ot | zaiitt | ast | zain |

Obrézek 32 — Okna pro ekvilizaci histogramu a) model RGB, b) model YIQ

Program Matlab poskytuje funkci histeq(obraz), kterd umi ekvilizovat
pouze 8bitové obrazy v odstinech Sedi. Vytvoviena funkce, v programu Matlab,
pro ekvilizaci histogramu je ukazan v algoritmu 4. Vysledky metod lze porovnat

na obrazku 33.

Algoritmus 4 Funkce napsana v Matlabu pro ekvilizaci histogramu

function EkvilizaceHistogramu (cesta)

o

% parametrem metody je cesta k nazvu souboru
vstup = imread(cesta); % nacteni vstupniho obrazu
imshow (vstup); % zobrazeni vstupniho obrazu

°

vystup = histeqg(vstup); % aplikace metody ekvilizace histogramu
figure; imshow (vystup); % zobrazeni vystupniho obrazu
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Obrazek 33 — Porovnnéni vysledk(i metod ekvilizace histogramu a) vstupni obraz, b)

ekvilizovany obraz, c) ekvilizovany obraz z Matlabu

Z ukazky vysledk se da fict, Ze vysledek, mé implementované metody a
metody z programu Matlab, je identicky. Zadné rozdily v hodnotéch jasu, ani

rozdily v zobrazeni hran nejsou rozpoznatelné.

9.3 Vysledky interpolace jasu v obraze

YN 2

Metody interpolace jasu jsou implementovany pro zmény méfitka obrazu.

NPoA

Vybérem metody interpolace a nastaveni vysledné sitky a vysky obrazu ziskéte
vysledny obraz. Sitku a vysku obrazu Ize nastavovat jak v hodnotach pixelti, tak
i procentudlné. Interpolac¢ni metody lze vybirat v okné Met ody. Na vybér je hned

nékolik metod, kterymi jsou:
e interpolace nejbliz§im sousedem (box kernel),
e bilinearni interpolace (triangle kernel),
e bikubicka interpolace (cubic kernel),
e spline interpolace (cubic spline kernel),
e interpolace Lanczosovym oknem (Lanczos3, Lanczos§).

Jednotlivé metody jsou implementovany pomoci konvolu¢nich masek (ker-
nel), sloZitost dvou rozmérné konvoluce je O(width x height x raius®), kde radius

je rozmér masky. Diky vlastnosti separability téchto masek, dochazi k navyseni
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Algoritmus 5 Funkce napsana v Matlabu pro zménu rozliSeni obrazu

function Interpolace (cesta, meritko, metoda)

o

meritko —-> hotnota m =

o° o

o

"bilinear’,

o

"nearest’,
"box’, ’'triangle’,

o

o

vstup = imread(cesta); %

’cubic’,

cesta —> cesta k vstupnimu obrazu

<0,1> pro zmenseni obrazu
-> hodnota m > 1 pro zvetseni obrazu

metoda -> nazev metody interpolace

"bicubic’,

"lanczos3’

nacteni vstupniho obrazu

imshow (vstup); % zobrazeni vstupniho obrazu

vystup = imresize (vstup,
figure,

meritko,
imshow (vystup); % zobrazeni vystupniho obrazu

°

metoda); % zmena

meritka zadanou metodou

vykonu celého algoritmu. SloZitost separabilni interpolace je O(width x height x

radius). Vysledek implementace interpolace jasu je na obrazku 34.

a5 Zména rozliteni

=) |

e | e o]

Metoda ILanczUsB - I
Sitka | 250 3: IF'rocent - I
Mitka I 250 3:

v Zachowat pomér

e Bt
B

[ZE) _es|

Automnaticki ndhled v M ahled |

ust | zawit |

Obrazek 34 — ZvétSeni obrazu (2,5 krat) metodou Lanczos8

Software Matlab nabizi v baliku Image processing metodu pro zménu méfitka

obrazu nazvanou imResize. V parametrech metody se pfedavé nacteny vstupni

obraz, hodnotu méfitka zmény obrazu (m €< 0;1 > pro zmen3eni, m > 1 pro

zvétSeni) a ndzev pouzité interpola¢ni metody. Funkce pro zménu rozliSeni v pro-
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gramu je k vidéni v algoritmu 5. Porovnani vysledk(i implementovanych metod

s vystupy z programu Matlab jsou zobrazeny na obrazcich 35, 36, 37 a 38.

OO (00
o XD A x

Obrazek 35 — Metoda nejbliZsi soused a) vstupni obraz, b) nejblizsi soused, c) nejblizsi

soused z Matlabu

OO (00
¢ ™ ) r LA

Obrazek 36 — Metoda bilinearni interpolace a) vstupni obraz, b) bilinedrni interpolace,

c) bilinearni interpolace z Matlabu

Implementované metody byli testovany jak na zvétSeni obrazu(viz obr. 39),

VN2

tak i na jeho zmensSeni (viz obr. 40). Méfitko m pro zvétSeni obrazu bylo rovno

o

m = 8. Pro zmensovani obrazu bylo méfitko nastaveno na hodnotu m = 0, 3.
Metoda interpolace nejblizs§im sousedem ukazuje nejhorsi vysledky zmény
velikosti ze vSech. Nepouziva zddnou interpolaci, pouze pfifazuje nejblizsi bod

vstupniho obrazu. Proto tato metoda neni viibec vhodné pro obrazy typu foto-
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Obrazek 37 — Metoda bikubické interpolace a) vstupni obraz, b) bikubicka interpolace,
c) bikubicka interpolace z Matlabu
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Obréazek 38 — Lanczosova metoda a) vstupni obraz, b) Lanczos3, c¢) Lanczos3 z Matlabu
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Obrazek 39 — Vysledky interpola¢nich metod pro m = 8 a) vstupni obraz, b) nejbliZsi

soused, c) bilinearni interpolace, d) bikubicka interpolace, e) spline interpolace,

g) Lancosz3, h) Lancosz8
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Obrazek 40 — Vysledky interpola¢nich metod pro m = 0, 3 a) vstupni obraz, b) nejblizsi
soused, c) bilinearni interpolace, d) bikubicka interpolace, e) spline interpolace,

g) Lancosz3, h) Lancosz8
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grafie. Je vSak neocenitelnd pfi zméné velikosti v technickych kresbach vlasovymi
Carami.

Metoda bilinedrni interpolace vyuZziva ¢tyf sousednich bodd, z kterych vypo-
¢itava vyslednou hodnotu jasu. Obecné podava lepsi vysledky nez interpolace
nejbliz§im sousedem. Je to také nejrychlejsi metoda, kterd k vypoctu vysledného
bodu, uziva interpolaci hodnot jasu okolnich pixeld. Na vysledku zvétSeni uka-
zuje pfili$ vyhlazené hrany v obraze. Proto neni vhodna pro zvétsovani obrazu.
Pfi zmenSovani obrazu dava celkem uspokojivé vysledky. Proto se svoji rychlosti
se doporucuje pro vytvareni kvalitnéjsich ndhled® na obrazy.

Metoda bikubické interpolace pouZziv4, k vypoctu vysledné hodnoty jasu, Sest-
nact sousedicich pixelii. To mé za nasledek pomalejsi zpracovani nez pfedchozi
metody. Metoda proklada téchto Sestnact pixelti kiivkou, diky které je hodnota
jasu presnéjsi. Z vysledkt zmény métitka obrazu vyplyva, Ze metoda je vhodna
jak ke zvétSovani tak i zmensovani obrazu. V kombinaci s ostficimi metodami
mohou byt dosaZeny vyborné vysledky zmény rozliSeni.

Podobné, jako metoda bikubické interpolace, je na tom bikubické interpo-
lace pomoci splain kfivek. V nékterych pfipadech dokaze podat lepsi vysledky
neZ metoda bikubické interpolace. V naSem piipadé vSak velmi vyhladil hrany
obrazu. Opét pomoci ostticich metod 1ze podat daleko lepsich vysledkd.

Lanczosovy okna jsou pro vypocet hodnot vyslednych jast povazovany za
nejlepsi metody pfi zvétSovani obrazu. Za kvalitni vysledky vSak plati ¢asovou
naroc¢nosti vypoctu, protoZe okna pouzita pfi vypoctu jsou piili§ velka. Proto se
tato metoda urcité nevyuZzije v systémech, na které jsou kladeny pozadavky rych-
1ého zpracovani. P¥i sniZovéni velikosti mohou, kvili velikosti masky, opomenout
nékteré detaily v obraze. Dale z vysledki je patrné, Ze maji samozaostiovaci tci-

nek, proto jiz neni nutné aplikovat ostfici metodu pro zkvalitnéni vysledku.

9.4 Vysledky filtraénich metod

K tomu aby mohli byt testovany filtra¢ni metody je zapotiebi ziskat zaSuméné
obrazy. Pro tento tcel byl vytvofen modul, ktery aplikuje umeélé zaSumeéni na

obraz typu Siil a pep?, pouze Siil, pouze Pept a Gaussiiv Sum. Okna vysledného
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Obréazek 41 — Modul pro p¥idani umélého Sumu a) Sum Sul a pep? b) Gaussiiv sum

modulu pro pfidani Sumu typu Siil a pepi a Gaussova sumu jsou ukdzdna na
obrazku 41. Volbou metody zaSuméni a nastavenim miry zaSumeéni je moZné
ménit vysledny vzhled obrazu.

Kdyz ziskdme zaSuméné obrazy je vhodné tyto vady z obrazu odstranit.
K tomu ndm slouzi metody filtrace. KaZda implementovand metoda je specia-
lizovana na rtizné typy zaSumeéni, proto spravny vybér metody je velmi dtilezity.
Na obrazku 42 je ukdzan vycet implementovanych metod v programu.

Program Matlab méa k dispozici v baliku Image Processing nékolik metod na od-
strafiovani Sumu. Nékteré zdkladni budou ukazany na porovnani vysledki. Na
obrazku 43 je porovnani vysledk@i metod primeérovani. Funkce napsand v pro-
gramu Matlab je ukdzéana v algoritmu 6.

Dalsi metoda, ktera byla porovnavana je metoda vyhlazovani obrazu nazvana
Gaussovo vyhlazovini. Vysledek si mtiZzete prohlédnout na obrazku 44. Pfi testovani
byla velikost masky nastavena na [7, 7] a smérodatnd odchylka sigma = 1. V al-

goritmu 7 je ukdzana funkce napsana pro testovani metody Gaussova vyhlazovini.
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Obrazek 42 — Pfehled implementovanych metod filtrace

Obrazek 43 — Porovnani metody priimeérovani s velikosti masky [5, 5] a) vstupni obraz

b) metoda primérovani c) metoda priamérovani z Matlabu
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Algoritmus 6 Funkce v Matlabu pro vyhlazovani obrazu metodou primeérovani

function Prumerovani (cesta, velikostMasky)
parametr cesta —-> urcuje cestu k souboru
parametr velikostMasky -> urcuje velikost masky prumerovani
defaultne velikost maksy [3 3]
[5 51, [7 71,

o° o o

o

o

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

velikostMasky = [3 31;
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

Obrazek 44 — Porovnani metody Gaussova vyhlazovani s velikosti masky [7,7] a

sigma = 1 a) vstupni obraz b) Gaussovo vyhlazovéni c) Gaussovo vyhlazovani z Matlabu

Posledni porovnavana metoda byla metoda medianové filtrace. Vysledky me-
tod jsou zobrazeny na obrazku 45. Funkce napsand pro podporu testovani je
ukazana v algoritmu 8.

BohuZel, mnou implementovand metoda medidnové filtrace nepodala tak
dobré vysledky jako metoda medfilt2 z programu Matlab. U testt s velikosti
masky [3, 3] ztistaly nékteré pixely neopraveny. U testti s velikosti masky [5, 5] jsou
uz vysledky shodné. U pfedchozich dvou metod se daji vysledky metod prohlasit
shodné.

Testovani odstrariovani Sumu bylo aplikovano na dva obrazy. Jeden obraz se
Sumem typu siil a pept (viz obr. 46) a druhy obraz s Gaussovym Sumem (viz obr.
47).

74



Algoritmus 7 Funkce v Matlabu pro vyhlazovani obrazu Gaussovym filtrem

function GaussuvFiltr (cesta, velikostMasky, smerOdchylka)
parametr cesta —-> urcuje cestu k souboru
parametr velikostMasky —-> urcuje velikost masky prumerovani
defaultne velikost maksy [3 3]

[5 51, [7 71,
parametr sigma udava

o° o° o° o

o

o

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

Obrazek 45 — Porovnani medianové filtrace s velikosti masky [5, 5] a) vstupni obraz
b) Medidnovy fitr, c¢) Medidnovy filtr z Matlabu

Podle ocekdvani metoda vyhlazovani primérovanim nepodala nijak oslnivé
vysledky. P¥i odstrariovani obou typti Sumu podal podprimérné vysledky. Cel-
kové tedy neni vhodny pro odstrariovani Sumu z obrazu. Jednim mistem jeho
vyuZiti je, pokud vznikne potfeba obraz rozmazat.

Gausstiv filtr neni na tom o moc vic lépe neZ jeho predchiidce. U obou typt
Sumu podal porovnatelné vysledky, u odstrafiovani Sumu typu Gaussiv Sum,
podal lepsi vysledky nez ostatni metody. Je pouze nutné najit spravné nastaveni
smérodatné odchylky. Potom je schopny podat dobré vysledky.

Geometricky filtr se zamétuje Sum typu sul (viz obr. 48). Pfi odstrariovani to-

hoto Sumu podava mnohem lepsi vysledky nez metoda primérovani. Na Sum
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Obrézek 46 — Vysledky odstrariovani Sumu typu siil a pep# s velikosti masky [3, 3]

a) vstupni obraz, b) metoda primérovani c) Gaussovo vyhlazovéni, d) Geometricky filtr,

e) Harmonicky filtr, f) filtrace medianem, g) Min filtr, h) Max filtr i) Sigma filtr
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Obrazek 47 — Vysledky odstrariovani Gaussového Sumu s velikosti masky [3, 3]

a) vstupni obraz, b) metoda primérovani c) Gaussovo vyhlazovéni, d) Geometricky filtr,

e) Harmonicky filtr, f) filtrace medianem, g) Min filtr, h) Max filtr i) Sigma filtr
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Algoritmus 8 Funkce v Matlabu pro vyhlazovani obrazu metodou medianové
filtrace

function MedianFiltr (cesta, velikostMasky)
parametr cesta —-> urcuje cestu k souboru
parametr velikostMasky -> velikost masky prumerovani
defaultne velikost maksy [3 3]
[5 51, [7 71,

o° o o

o

o

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 pep? nereaguje dobie. Poruseny obraz ¢ernymi pixely jsou ve vysledném
obrazu jesté zvétSeny. Hrany v obraze nejsou zachovany. Proto se uziva jen v né-
kterych pripadech.

Harmonicky filtr je na tom podobné jako Geometricky filtr. Také se zamétuje
na Sum typu siil (viz obr. 48). Podavéa vsak lepsi vysledky. Hlavni vyhodou je, Ze
zachovava hrany obrazu.

Medianovy filtr podal nejlepsi vysledky u Sumu typu siil a pepi. Obecné je
to jeden z nejpouzivanéjsi filtrli na odstratiovani Sumu. Proto by nemél chybét
v Zddném programu odstratiujici Sum.

Min a Max filtry jsou zvlastni p¥ipady filtrovani medidnem. Min filtr, resp.
Max filtr, vybira prvni, resp. posledni, hodnotu usporadané posloupnosti hodnot
jasti okolnich pixelt. Proto se Min filtr specializuje na Sum typu siil (viz obr. 48) a
Max filtr na Sum typu pepr.

Sigma filtr podavéa o néco lepsi vysledky neZ vyhlazovani priimeérovanim
u Sumu typu siil. VyuZiva toho, Ze se snaZzi eliminovat body, které vypadaji jako
Sum. Proto pokud je metoda implementovéna, stoji za to zvazit, zda nedat pied-

nost této metodé pfed vyhlazovani pramérovanim.

78



Obrézek 48 — Odstranéni Sumu typu sl a) zaSumény obraz, b) Geometricky filtr,
¢) Harmonicky filtr, d) Min filtr

9.5 Vysledky detektoru hran

V programu bylo implementovano nékolik durhti detektort hran, kterymi

jsou:

e Detektory zaloZené na vypoctu prvni derivace (Roberts, Robinson, Kirchs,

Prewit, Sobel, Frei Chen) implementované pomoci konvoluce.

e Detektory zaloZené na vypoctu druhé derivace (Laplactiv operator, Lapla-

cian of Gaussian) implementované pomoci konvoluce.
e Detektor Laplacian of Gaussian (LoG), diference Gaussidnu (DoG).

e Cannyho hranovy detektor.
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Obrézek 49 — Vysledné okno detekce hran pomoci vypoctu konvoluce

Metody detekce hran pomoci konvoluce se nachdzeji v menu Moduly ->
Detekce hran -> Konvoluce, ktery je ukdzan na obrazku 49. Po vybéru me-
tody detekce v okné Metody se spusti vybrany detektor hran. Ukazky vysledki
jednotlivych metod jsou zobrazeny na obrazku 50.

Z vysledkt hranové detekce pomoci konvoluce plyne, Ze neni podstatné, které
metody se uZiji. Vysledky metod vyuZivajici prvni derivaci jsou celkem shodné.
Pro zlepSeni vystupnich obrazi je mozné aplikovat metodu prahovéni, ktera
odstrani nevyznamné hrany. Tim zbudou pouze vyznamné hrany v obraze, které
jsou pii hledani hran podstatné. Prahovani je moZzné nastavit pomoci posuvniku
nazvaného Prdh. Metody druhé derivace ukazuji mnohem presnéjsi nalezeni
hran. Laplacian of Gaussian ukazuje krasné nalezeni hran, které nejsou rotrhané
jako u predchozich metod. Pomoci prahovani lze také odstranit nevyznamné
hrany a tim docilit lepsiho vysledku.

Metoda Laplacian of Gaussian (LoG), ktera nevyuziva k vypoctu konvoluci, je
metoda detekce hran, kterd neni tak citliva na Sum. ProtoZe obraz je nejprve vyhla-
zen (Gaussovo vyhlazovani) a poté jsou hledany hrany pomoci Laplaceova opera-

toru. Proto tato metoda (viz obr. 51) podava dobré vysledky. Smérodatna odchylka
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Obrazek 50 — Vysledky detektorti hran pocitanych pomoci konvoluce s prahem p = 1
a) vstupni obraz, b) Roberts, c) Sobel, d) Prewitt, e) Kirsch, f) Robinson, g) Frei Chen,

h) Laplacian, i) Laplacian of Gaussian
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Obréazek 51 — Vysledné okno implementace operace Laplacian of Gaussian

pro Gaussovo vyhlazovani se nastavuje pomoci posuvniku Sigma. V nékterych
ptipadech je dobré po aplikaci hranového detektoru, roztdhnout kontrast obrazu
(normalizovat obraz) a tim ziskdme kontrastni hrany. To provedeme zaskrtnu-
tim policka Normalizovat. Dalsi moZznosti, ktera je k dispozici, je invertovani
vysledného obrazu. To je zajisténo zaskrtnutim policka Invertovat. Vysledek
implementace LoG je ukdzén na obrazku 51.

Dalsi implementovanou metodou je Diference Gaussianu (DoG). Jiz znazvu je
patrné, ze jde o rozdil dvou vyhlazenych obrazii Gaussianem s riznou hodnotou
smérodatné odchylky sigma. Vysledek je zobrazen na obrazku 52. Podéava také
vyborné vysledky. Zobrazuje pouze vyznamné hrany, jelikoZ nevyznamné jsou

odstranény vyhlazenim.

9.5.1 Cannyho hranovy detektor

Posledni testovany a nejlepsi hranovy detektor je Cannyho detektor. V okné
Cannyho detektoru, které mtzZete vidét na obrazku 53, je nékolik posuvniki,

kterymi mtZete volit riznd nastaveni pro detektor. Prvnim je posuvnik Sigma,
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Obrazek 52 — Vysledné okno implementace operace Diference Gaussianu
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Obréazek 53 — Vysledné okno pro Cannyho detektor
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kterym se nastavuje smérodatnd odchylka Gaussova vyhlazovani (viz kapitola
7.2.1.2). Druhym je prah L1 a tfetim prah L2. Tyto dvé hodnoty nastavuji nizky a
vysoky prah pro prahovani s hysterezi jak je uvedeno v kapitole 7.3.3

Obréazek 54 — Porovnani vysledki Cannyho detektoru hran a) Cannyho detektor hran,
b) Cannyho detektor hran z Matlabu

Bohuzel porovnani s vysledkem z programu Matlab (viz obr. 54), nedopadlo
ptilis dobfe. Rozdily jsou patrné na prvni pohled. Tieti ¢ast Cannyho algoritmu
je implementovana htfe nez v Matlabu. P¥i implementaci jsem vyuZil ten nej-
jednodussi zplisob, ktery nemé dostate¢né vysledky. Dalsi rozdil mezi algoritmy
je v hledani hran. Matlab vyhledava hrany pomoci operace Laplacian of Gaus-
sian, ktery podéava lepsi vysledky neZ mnou implementovany Sobeltiv operator.
Funkce, pro testovani hranovych detektor(i, napsana v programu Matlab je uka-

zéna v algoritmu 9.
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Algoritmus 9 Funkce v Matlabu pro hledani hran rtiznymi 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]

o o0 o° o° o° o° o o

vstup = imread(cesta);
figure, imshow (vstup);

nacteni vstupniho obrazu
zobrazeni vstupniho obrazu

o
S
3
S

o

% 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 Zavér

Cilem préace byla implementace metod predzpracovani obrazu, které maji
slouZit jako podpora pfi vyuce predmét Pocitacova grafika a Zpracovani obrazu.

V teoretické ¢asti byla peclivé popsana a rozebrana oblast pfedzpracovéani ob-
razu. Jednd se o ¢ast zpracovani obrazu, kterd mé za tkol vylepsit obraz pred
dal$im zpracovanim. Jedna se o metody jasové transformace, operace s histogra-
mem, geometrické transformace a filtrace obrazu. Kviili obséhlosti tématu, jsou
popsany pouze metody z diskrétni oblasti.

V praktické ¢asti jsou ukadzany vysledky popsanych metod, které jsou porov-
navany s odpovidajicimi metodami z programu Matlab. Na zavér vétsiny metod
je shrnuti, které popisuje vhodnost uZiti v praxi.

Celé kapitola pfedzpracovéani obrazu je pfili§ obsahld na to, aby ji jedinec
dokazal popsat celou sdm, proto vznikl pozadevek na jednoduchou rozsifitelnost
programu. Splnénim tohoto poZadavku, pomoci pfidadvani modulfi, je mozné,
aby program byl jednoduse rozsifen o dal$i metody pfedzpracovani obrazu jako

jsou:
e Morfologické operace,
e zpracovani obrazu ve frekvenc¢ni oblasti,
e segmentace obrazu a mnoho dal$ich.

Poté se rozsifeny program bude moci stat plnohodnotnou pomtckou pfivyuce
pfedmétu Zpracovani obrazu a miZe byt i vstupnim bodem do dalSich oblasti

vyvoje, jako je zpracovani videa, apod.
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