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Abstrakt

Tato disertacni prace se zabyva vyvojem metod zpracovani obrazového signdlu
v primyslovém prostiedi. Zaméruje se na oblast segmentace obrazu s naslednou identifikaci
a klasifikaci segmentli obrazu. Cilem vyvoje téchto metod je zachovani spolehlivosti a
presnosti rozpoznavaci schopnosti systému i v pfipadé snizeni kvality vstupnich obrazovych
dat.

Teoretickym prinosem prace je optimalizace segmentacnich metod zaloZzenych na metodé
seminkového vypliovani oblasti. Prace rozviji pfistupy v oblasti klasifikace a identifikace
segmentld obrazu na principu parametrické a korela¢ni analyzy. Za timto ucelem prace
pojedndvd o nové vyvinuté metodé reprezentace segmentl obrazu. Vyvinutd metoda
vyuziva prevodu dvourozmeérného signalu segmentu obrazu na jednorozmérny periodicky
signal, na principu zapisu matematického vyjadfeni pomoci poldrnich soufadnic. Tato
metoda pfinasi zcela novy pohled na matematickou reprezentaci segmentli obrazu.
Optimalizuje a zjednodusuje aplikaci korela¢nich funkci v procesu identifikace a klasifikace

oblasti.

Praktickym pfinosem prdce je pfihlaska patentu s nazvem , Distribuovany autonomni mobilni
rozpozndvaci systém®“ a zaroven pfihlaska uZitného vzoru snazvem ,Zafizeni pro
distribuovany autonomni mobilni rozpoznavaci systém®.

Klicova slova

Segmentace obrazu, Seminkové vyplfiovani oblasti, Binarizace, Klasifikace objekt(, Konvexni
mnoZzina, Polarni soufadnicovy systém, FFT, Korela¢ni funkce, Korelaéni koeficient,
Fourierova fada, Shannon-Kotelnik(v teorém, SCADA
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Abstract

This dissertation work is focus on the development of methods for image signal processing in
industrial environments. Focusing on image segmentation with subsequent identification
and classification of image segments. The aim of the development of these methods is to
maintain the reliability and accuracy of recognition capabilities of the system, even if a
reduction in the quality of the input image data.

The contribution of this work on theoretical area is to optimize the segmentation methods
based on the seed filling areas. The work develops approaches to classification and
identification of segments the image on the principle of a parametric correlation analysis.
For this reason, the work deals with the newly developed method of representation of the
image segments. The developed method utilizes the conversion of two-dimensional image
signal segment of the one-dimensional periodic signal on the principle of mathematical
expressions using polar coordinates. This method brings a whole new perspective on a
mathematical representation of the image segments. Optimizes and simplifies the
application of correlation functions in the process of identification and classification of areas.

The contribution of this work on practical area is the patent application entitled "Distributed
Autonomous mobile recognition system" and also a utility model application entitled
"Device for distributed autonomous mobile recognition system".

Keywords

Image segmentation, Method of the seed feeling area, Binarization, Object classification,
Convex area, Polar coordinate system, FFT, Correlation function, Correlation coefficient,
Fourier series, Shannon-Kotelnikuv theorem, SCADA
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Seznam pouzitych symbolu a zkratek:

2D
Blob
DSP
FFT

Framework

KTT*
MAD
RGB
RT
TACR
oS
PAL
YUV
SCADA

UPV

Dvourozmérny prostor, obrazovy signdl o definované vysce a Sifce
Spojitd oblast v obraze, oblast se stejnymi vlastnostmi
Digitdlni signalovy procesor

Fast Fourie Transform

Softwarova struktura, ktera slouzi jako podpora pfi vyvoji softwarovych

aplikaci

Kruhova tvarova transformace*

Median Absolute Deviation

Red-Green-Blue, Barevny model aditivnhiho michani barev
Real-time

Technologicka agentura Ceské republiky

Operacni systém

Barevny model obrazu, Y-jasova slozka, U,V barevnd slozka obrazu
Supervisory Control and Data Acquisition

Utad prdmyslového vlastnictvi

* Zkratky jsou definovany niZe v textu

o, On, by

J/(p)
f()

/(@)
/(o)

Koeficienty Fourierovy rady

Koeficient funkce ktivosti hranice objektu
Tridy algoritmu K-means

Velikost energie, energie hranice

Prahovaci funkce
Fourierova fada
Funkce kruhové tvarové transformace

Vlastni derivace funkce kruhové tvarové transformace
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Gradient hranového detektoru
Prah binarizace

Vyska segmentu obrazu v pixelech

Jakobian transformace do polarnich souradnic

Funkce prabéhu kfivosti hranice objektu

Délka krivky kruhové tvarové transformace
Standardni odchylka rozdéleni

Obvod segmentu v obraze

Objekt

Pixel, korelacni koeficient

Soutadnice stfedu segmentu v obraze

Polomér, vzdalenost od stfedu

Korelaéni funkce, vzdjemna korelaéni funkce signalu

Obsah segmentu v obraze
Posun signdlu

Perioda signalu
Velikost vektoru

Odchylka rozdil uvnitt shlukd algoritmu K-means

Sitka segmentu obrazu v pixelech

Pozice pixelu, bodu segmentu

Primérna vzdalenost pixelu od hranice objektu
Hodnota vektoru algoritmu K-means

Kmitocet vzorkovani signalu

Kmitocet vzorkovaného signalu

Velikost kroku kruhové tvarové transformace

Goniometricka funkce pfevodu do kartézskych soufadnic
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Uvod

Vyvoj metod zpracovani obrazového signalu jsou jednou z nejvice rozvijenych oblasti
v technické praxi. Metody zpracovani obrazového signdlu zahrnuji Sirokou Skalu oblasti
zpracovani obrazovych signall. Do této oblasti spadaji veskeré operace, které upravuji Ci
transformuiji, analyzuji ¢i jinak pracuji s obrazovym signdlem. Metody zpracovani obrazového
signdlu mlzeme rozdélit na dvé zakladni oblasti, a to oblast komercéniho zpracovani
obrazového signalu a oblast primyslového zpracovani obrazového signdlu. Do oblasti
komeréniho zpracovani obrazového signalu patfi metody zpracovani videa, Upravy fotografii
Ci 3D grafika. Dale pak metody a algoritmy vyhodnoceni obrazu pro zabezpecovaci systémy,
jako rozpoznani tvare, detekce osob ¢i jinych prvkd. Tato prace se vénuje oblasti
pramyslového zpracovani obrazu, kde je potfeba jednoznacné vyhodnocovat a klasifikovat
zajmové oblasti a prvky obrazu. Typickym prikladem aplikace pramyslového zpracovani
obrazu je kontrola kvality, ¢teni strojovych kdédu a oznaceni produktt ¢i jiné kritické operace
fizeni vyrobniho procesu na zakladé vyhodnoceni obrazovych dat. Pfi feSeni téchto ukoll
primyslového zpracovani obrazu musi byt zajisténa spolehlivost systému. Jsou kladeny
vysoké pozadavky na jednoznacénost identifikace poZzadovanych informaci, segment( a prvku
obrazu.

Tato prdce se soustfeduje na vyvoj algoritml a metod zpracovani obrazovych dat
v primyslovém prostredi a jejich implementaci se zaméfenim na jednoznacnou identifikaci a
parametrizaci prvk( v obraze. Prace pfinasi prehled zakladnich segmentacnich algoritm( a
metod se zamérenim na optimalizaci nékterych téchto pfistupl, pfi zachovani jejich
spolehlivosti a jednoznacnosti vystupu. Hlavni myslenka spociva ve vyvoji novych pfistupl
k identifikaci segmentl obrazu, jejich popisu a klasifikaci zaloZzenou na portfoliu stavajicich
metod segmentace obrazu pfi zachovani jejich jednoznaénosti i pfi snizeni kvality vstupni
obrazové informace, coz je jednim ze zakladnich problémU soucasnych systémU zpracovani
obrazu.

Cilem prace je poskytnou novy pfistup klasifikace segmentl obrazu pomoci metod
pramyslového zpracovani obrazového signdlu, zvysit rychlost a efektivitu klasifikace a
identifikace téchto segmentl pro pouZiti v oblasti priimyslového zpracovani obrazu. Na
systémy primyslového zpracovani obrazu jsou kladeny vysoké pozZadavky z pohledu
rychlosti, spolehlivosti a jednoznacnosti poskytovanych rozpoznanych dat. Jednim ze
zdkladnich nedostatkd soucasnych systému je pravé citlivost systému na kvalitu vstupnich
obrazovych dat.

Vyvijené metody zpracovani obrazového signalu jsou soucasti distribuovaného autonomniho
mobilniho systému pro fizeni a monitorovani primyslovych procest vyvijeného v ramci
Fedeni projektu TACR TA01010632 ,lInovace SCADA systém pro monitorovani stavu
v realném case”. Ovéreni efektivity a spolehlivost vyvinutych pfistupl a metod je realizovano
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v ramci jejich implementace, jako soucast distribuovaného autonomniho mobilniho systému
pro fizeni a monitorovani pramyslovych proces.

1. Formulace cilli prace v teoretické oblasti

Tato kapitola se vénuje definici klicovych prvkd disertaéni prace, uvadi oblast techniky a cile
prace, ddle uvadi a popisuje metodiku navrhovaného reseni.

1.1. Oblast techniky

Disertacni prace, jeji zaméreni, cile a prakticky prinos spadaji do oblasti systému
pramyslového zpracovani obrazu a velkych objemu dat, distribuovanych systém pro fizeni a
monitorovani pramyslovych procesli. Metody vyvijené vramci této disertacni prace
naleznou uplatnéni v systémech prdmyslového zpracovani obrazu.

Teoretickym pfinosem prace je optimalizace vybranych segmentacnich metod, zaloZzenych na
prahovacich Urovnich, dale pak prohloubeni problematiky klasifikace téchto segmentl a
prvkd obrazu pomoci parametrickych vyjadieni s ohledem na optimalnost jejich identifikace
za pomoci korelaénich funkci.

Prinos prace v teoretické oblasti se nachazi predevsim v realizaci rozpoznavacich systému
s potfebou segmentace obrazu s ndslednou klasifikaci téchto segmentl a prvk{ obrazu.
Metody vyvijené vramci této disertacni prace budou implementovany jako soucast
inferenéniho mechanismu distribuovaného autonomniho mobilniho systému pro fizeni a
monitorovani primyslovych procest v redlném case.

1.2. Cile prace

Cilem prace vteoretické oblasti je zejména vyvoj metod primyslového zpracovani
obrazového signalu v oblasti segmentace a klasifikace zajmovych prvk( a oblasti obrazu.
Systémy priimyslového zpracovani obrazu jsou kritickymi systémy z pohledu jejich presnosti,
spolehlivosti a rychlosti. Klicovym prvkem téchto systému jsou tedy metody segmentace a
klasifikace prvklli obrazového signalu, které poskytuji mnoZinu rozpoznanych
identifikovanych dat. Cilem prace je optimalizace vybranych segmentacnich metod a vyvoj
novych pristupl vramci klasifikace nalezenych segmentll. Optimalizaci segmentacnich
metod se vtomto kontextu rozumi vylepSeni soucasné pouzivanych metod pro indexaci
segmenty a jejich parametrizaci. Prace si soucasné klade za cil vyvoj metod klasifikace a
identifikace nalezenych segmentli obrazu pfi zachovani spolehlivosti a presnosti
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rozpoznavaci schopnosti systému i v pripadé snizeni kvality vstupnich obrazovych dat,
respektive snizeni informacni vérohodnosti jednotlivych segmenta.

Cilem prace v praktické oblasti je navrh a implementace optimalizovanych a vyvinutych
metod vramci vyvoje distribuovaného autonomniho mobilniho systému, pro fizeni a
monitorovani primyslovych proces(, vyvijeného v ramci Fedeni projektu TACR TA01010632
»slnovace SCADA systému pro monitorovani stavu vredlném case” a jejich ovéreni
v praktickém poutziti.

Vyvijené metody naleznou uplatnéni v oblasti priimyslového zpracovani obrazu, rozsifi a
prohloubi portfolio soucasné pouZivanych metod a ptistupl. Tyto metody jsou vyvijeny jako
soucast distribuovaného systému pro autonomni analyzu a vyhodnoceni obrazovych dat
zobrazeného na obrazku ¢.1., a budou implementovany v ramci modulu rozpozndvaciho a
rozhodovaciho interferen¢niho mechanismu praktické c¢asti této prace. Analyzované a
rozpoznané informace a data z vyvijenych metod systému pak mohou byt predavany
nadfazenym fidicim systémUm, které tyto informace dale vyuzivaji.

1.3. Systém primyslového zpracovani obrazového signalu

Vyvijené metody zpracovani obrazového signalu jsou soucasti distribuovaného autonomniho
mobilniho systému pro fizeni a monitorovani primyslovych procesli jako nedilnd soucast
rozhodovaciho a rozpoznavaciho inferenéniho mechanismu. Tento systém je vyvijen v ramci
Fedeni projektu TACR TA01010632 ,lInovace SCADA systém pro monitorovani stavu
v realném case”.

Podstata vyvijeného distribuovaného autonomniho mobilniho systému:

Podstatou vyvijeného systému je distribuovatelnost vypoéetniho vykonu a jednotlivych
operaci. Vyvijeny systém se sklada z fady mobilnich autonomnich rozpoznavacich jednotek,
které spolu navzajem komunikuji za ucelem sdileni dat, vypocetniho vykonu a jednotlivych
operaci. Toto komunikacni propojeni mlze byt realizovano jako dratové, bezdratové anebo
kombinace obou téchto typl propojeni.

Vyvijené mobilni autonomni rozpoznavaci jednotky spolu komunikuji prostfednictvim
distribuovaného sitového propojeni. Rovnéz je podstatné, Ze vyvijeny rozpoznavaci systém,
obsahuje inferencni rozhodovaci mechanismus, na ktery je napojena databdaze rozpoznanych
systémovych dat bézZici vredlném case, ze které mohou byt data prenasena pres
autonomniho konfiguraéniho spravce a ovladace sitového rozhrani do jinych autonomnich
mobilnich jednotek anebo nadfazenych fidicich systéma.
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RovnéZ je podstatné, Ze vyvijeny distribuovany autonomni mobilni systém zpracuje data
ziskana z externich zafizeni v rozpozndvacim systému, vyhodnoti je na zdkladé dat ziskanych
z konfiguracnich databdzi a tato ziskand data se zpétné ulozi do databdze rozpoznanych
systémovych dat béZici vredlném case. UloZzend data jsou ndsledné distribuovdna do
nadfazenych Fidicich systému, anebo ostatnich autonomnich mobilnich jednotek. Zaroven je
rozpozndvaci systém schopen autonomné rozhodnout, ktera externi zafizeni napojena na sit

a informace z nich ziskana vyuzije.

Mobilni autonomni rozpoznavaci jednotka vyvijeného systému se sklddd z hardwaru
vybaveného pamétmi, procesorem a periferiemi jako je sitové rozhrani, grafické rozhrani
nebo kamerovym vstupem a pripadné dalSich komponent. Na vyvijeném zafizeni je
instalovan operacni systém readlného c¢asu. Na RT OS je implementovdan Framework
rozpoznavaciho systému, ktery se sklada z autonomniho konfiguracniho spravce, databaze
parametr(, databaze algoritmd a metod, dale z databaze rozpoznanych systémovych dat a
rozpoznavaciho a rozhodovaciho interferenéniho mechanismu.

A konecné je podstatné, Ze vyvijeny distribuovany autonomni mobilni systém je bezdratové
konfigurovatelny, anebo je mozné jej konfigurovat pomoci jakékoliv komunikacni sité. Po
této konfiguraci je distribuovany autonomni mobilni systém schopen pracovat zcela
nezavisle na externim konfigura¢nim zafizeni.

Koncepce distribuovaného autonomniho mobilniho systému je zobrazen na obr.1.

Rozpoznavaci jednotky
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Obr.1. Metodika a struktura vyvijeného systému
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Podstata a cile prace:

Stfedem disertacni prace bude modul rozpozndvaciho a rozhodovaciho interferenéniho
mechanismu a implementace pfislusnych vyvinutych metod tohoto modulu. Podstatou
rozpozndavaciho a rozhodovaciho inferenéniho mechanismu je poskytovat informace o
zajmovych oblastech v obrazovém signalu v rdmci pfeddefinovanych funkénich parametra.

Tyto informace reprezentuji mnoZinu identifikovanych a rozpoznanych dat, kterd musi
poskytovat dostatecné abstraktni popis tohoto obrazového signdlu za ucelem redukce a
odstranéni redundantnich obrazovych dat, ddle pak snadné identifikace klicovych informaci,
objekti a zavislosti v obrazovém signalu. Tato data mohou byt pfimo preddvana dalSim
nadfazenym fidicim systémUm, nebo sdilena vrdmci distribuované architektury
autonomniho rozpozndvaciho systému pro vyhodnoceni obrazového signalu anebo
zpracovana za Ucelem specifikace a extrakce konkrétnich informaci pomoci aditivnich metod.

Prace se zaméruje na metody segmentace a klasifikace a jednoznacné identifikace a popisu
zajmovych oblasti a prvkl v obraze. Ukolem segmentaénich metod je nalezeni a rozdéleni
vlastniho obrazu na segmenty, oblasti se spole¢nymi vlastnostmi. Metody klasifikace a
identifikace vhodnym zplsobem popisuji a jednoznacné identifikuji nalezené segmenty
obrazu. Skupina téchto metod a pfistupu ke zpracovani obrazu redukuje redundantni a
nadbytecnd data obrazu a poskytuje fidicim a méficim systémuim jednoznacné informace o
zajmovych prvcich a oblastech obrazového signalu.

Paralelismus zpracovani dat v rdmci distribuovaného systému

Sekvencni povaha zpracovani dat neumoziuje plné vyuzit metody paralelniho zpracovani dat
na vice-jadrovych procesorech. Konvencéni pristup metod zpracovani obrazu vyzaduje, aby
byly jednotlivé kroky zpracovani obrazu provadény postupné. Neni napfiklad mozné
provadét korelace obrazovych dat v okamziku, kdy jesté nebyla predzpracovana a pripravena
metodami pre-procesingu. Paralelni zpracovani dat na vice-jadrovych procesorech je tak
znacné limitovano. Tento paralelismus zpracovani dat mlze byt s vyhodou vyuZit v ramci
implementace jednotlivych metod zpracovani obrazu, kdy lze paralelizovat jednotlivé
operace provadéné v ramci této metody. Jednotlivé metody zpracovani obrazu vsak az na
specidlni pripady paralelizovat nelze. To limituje zpracovani obrazu z pohledu rychlosti a
efektivity zpracovani dat.

Vramci vyvijeného systému je paralelismus zpracovani obrazovych dat feSen v ramci
mobilnich autonomnich rozpozndvacich jednotek. Tyto jednotky zpracovavaji obrazovy signal
takovym zplsobem, Ze kaZda z jednotek zpracovava obrazovy signdl z prislusné kamery
samostatné pomoci metod zpracovani obrazu majici sekvenéni povahu zpracovani, pficemz
navzajem sdileji jednotlivé mezivysledky rozpoznavacich metod a rozpoznana data.

Tento pfistup umoznuje paralelizovat zpracovani obrazovych dat z vice kamerovych zdroju.
Jednd se o formu paralelniho zpracovani dat v rdmci distribuovaného vypocéetniho systému.
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2. Metody priimyslového zpracovani obrazu

Vyvoj metod zpracovani obrazového signdlu je velmi Siroka oblast védniho zkoumani
zamérena na analyzu, praci a operace s obrazovym signalem, za ucelem jeho zmény do
pozadované podoby Ci extrakce zajmovych oblasti anebo informaci v ném obsazenych.

Tato prace se soustfedi na vyvoj metod inferenéniho a rozhodovaciho mechanismu
vyvijeného systému, specifikovaného v Uvodnich kapitolach této prace. Jeho uUkolem je
poskytovat predevsim informace o zdjmovych oblastech v obrazovém signalu v ramci
preddefinovanych funkénich parametr(.

Tuto ¢ast védni discipliny vyvoje metod zpracovani obrazu nazyvame segmentaci obrazu.
Segmentace obrazu je skupina metod, zaloZenych na rlznych principech digitalniho
zpracovani obrazu a slouzi k rozdéleni vlastniho obrazového signalu na oblasti se spole¢nymi
vlastnostmi.

Spole¢nymi vlastnosti rozumime napfiklad barevnost, tvar ¢i velikost objektld v obrazovém
signalu, ddle pak napriklad popredi anebo pozadi obrazu.

K jednoznacnému popisu téchto segmentl se spole¢nymi vlastnostmi nam slouzi metody
identifikace segmentl v obraze. Tyto metody popisuji dany segment obrazu pomoci
statistickych, parametrickych, vektorovych ¢i jinych matematickych vyjadreni.

2.1. Metody segmentace obrazu

Segmentacni metody slouZi k rozdéleni vlastniho obrazu na segmenty, oblasti se spole¢nymi
vlastnostmi. Spole¢nou vlastnosti segment(, respektive objektd obrazu je napriklad barevna
¢i jasova podobnost, tvarova nebo velikostni podobnost, ¢i jakykoliv jiny charakteristicky
prvek daného objektu.

V literature jsou popsany desitky segmentacnich algoritmi, ale neexistuje univerzalni
metoda, kterd by mohla byt Uspésnd pro vSechny aplikace a typy obrazu. [33] Je mozZné fici,
Ze algoritmus ¢i metoda vyvinuta pro jednu tfidu obrazu nelze pouzit pro tfidy ostatni.

K detekci téchto spolecnych vlastnosti objekt( a jejich segmentaci je k dispozice rozsahla

skupina segmentacnich metod. Tyto metody lze rozdélit do nékolika zakladnich skupin tak,
jak ukazuje Obr.2. [32].
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Segmentace prahovanim Znalostni metody

- Prosté (knowledge-based) Znalostni metody
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T - - Srovnani se vzorem
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- Prahovani obrazu hran
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Metody orientované na
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K-means) - A dalsi...

Obr.2. Pfehled segmentacnich metod

V oblasti pramyslového zpracovani obrazu se nejvice uplatiuji pravé metody segmentace
zalozena na prahovdni a metody segmentace vychazejici z detekce hran (edge-base).

vvs

Vystupem téchto metod je zpravidla nejjednodussi forma segmentu — bindrni obraz. Binarni
obraz je vhodny zejména proto, Ze jej lze snadno méfit a klasifikovat, a to z divodu jeho
jednoznacnosti, coZ je jeden ze zdkladnich predpokladl pfi nasazeni aplikaci zpracovani
obrazu v pramyslovém prostredi.

V ndsledujicich kapitolach budou popsany nejvice pouZivané metody segmentace obrazu
v oblasti prlimyslového zpracovani obrazové informace.

2.1.1. Segmentace prahovanim

Prahovani, neboli binarizace je jedna z nejstarSich technik segmentace obrazu. Cilem
prahovani obrazu je rozdéleni vlastniho obrazu na dvé tfidy - oblasti se spole¢nymi
vlastnostmi. Toto rozdéleni provadime na zakladé prahu binarizace. Snahou je nalezeni
funkce, pro kterou bude platit, Ze vSechny hodnoty nizsi nez prah binarizace jsou pozadim
obrazu (log. 0), a vSechny hodnoty vysSi nez prah binarizace jsou hledanymi,
segmentovanymi objekty obrazu (log. 1). Tento proces muze byt jednoduse vyjadien pomoci
rovnice (3).

0 p=>h

f(p)= | p<h (1)

V barevném modelu RGB pak pro priklad plati pro segmentaéni funkci prahovanim
nasledujici vztah (2).

0 Pr:.p) >h
S Py = 7 (2)
(o) 1 Pirer < h
Kde: p je pixel
h je prah binarizace
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Samotny princip binarizace je snadny a velmi efektivni. Problémem metody binarizace je
nalezeni optimalniho prahu binarizace. Existuje fada metod, ktera se snazi naleznout idealni
prah na zadkladé analyzy obrazu, jeho histogramu, pfipadné s pfihlédnutim kjinym
vlastnostem. Zde patfi naptiklad integralni prahovaci funkce ¢i metoda hledani optimalni
prahu zaloZena na vyhledani dvou tiid rozptylG hodnot histogramu, zvana Otsu. Casto nelze
nalézt idealni prah binarizace pro cely obraz. Zde se pak ve velké mife pouZzivaji lokalni fikce
adaptivniho prahovani ¢i lokdlni prahovaci funkce, které vyuzivaji rizné hodnoty prahu pro
rdzné regiony obrazu.

2.1.2. Segmentace prostrednictvim hranové detekce

Segmentace zaloZend na detekci hran, predstavuje velkou rodinu segmentacnich algoritmu.
Zakladnim stavebnim kamenem téchto algoritmd jsou informace o hranach v obraze.
Obecné Ize fici, Ze se sestdvaji ze dvou rlznych fazi. V prvni fazi se jedna o nalezeni hran, a ve
druhé fazi se na zakladé téchto hran vyhleddvaji hranice vzniklych segmentli. Metod pro
detekci hran v obraze je celd fada. Vzajemné se odlisuji v ptistupu a definici hrany v obraze.
Tato rozdilnost pfistupu a definice prinasi rozdilné vysledky a tim interpretaci jednotlivych
segmentU. [35] Kazdy pfistup vytvari novy obraz, jakousi mapu hran, na zdkladé které se
vytvori kone¢né segmenty obrazu.

Metody detekce hran

Hrany vobraze jsou nejéastéji reprezentovany nahlou zménou jasu anebo barev
v obrazovém signale. Metody detekce téchto nespojitosti, hran spocivaji v nalezeni lokalnich
maxim v pfipadé prvni derivace signalu nebo v nalezeni prlichodu nulou v pfipadé druhé
derivace signalu. V pocditadovém zpracovani obrazu se vyuziva konvoluce obrazu s maskou,
ktera aproximuje prvni nebo druhou derivaci. Mezi nejznaméjsi pripady konvoluce s maskou
patfi Roberts(iv operator, Sobellv operdtor anebo operdtor Prewitt. [34]

Operator Roberts

Nejstarsi a velmi jednoduchy je Robertslv operator, ktery pouziva jen okoli 2 x 2 aktudlniho
pixelu. Jeho konvoluéni masky jsou definovany vztahy

G -1 0 G 0 -1 a)

1o 1 Y10
Nevyhodou Robertsova operatoru je velkd citlivost na Sum, nebot okoli pouZité pro
aproximaci je malé.
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Vypocet gradientu pixelu (4):
b'(x, y) = |b(x,y)— b(x +Ly+ IX + |b(x +1, y)— b(x,y + IX (4)

Operator Sobel

Sobelova detekce hran zvyraznuje vSechny hrany obsazené v obraze bez ohledu na smér.
Algoritmus je aplikovan jako vektorovy soucet dvou smérovych hranovych operatord.
Vysledny obraz je z plvodniho transformovdn tak, Ze mista s konstantni hodnotou jasu jsou
transformovana do ¢ernych ploch, naopak mista s ménicim se jasem jsou transformovdna do
bilych mist.

Vertikalni a horizontalni smérova maska (5):

-1 0 +1 -1 -2 -1
G =|-2 0 +2|*4 Gy: 0 0 0 (*4 (5)
-1 0 +1 +1 +2 +1

A je vstupni matice obrazu
G=\G’+G (6)

Operator Prewitt

Operator Prewitt aproximuje prvni derivaci. Gradient je odhadovan v okoli 3x3 pro osm
smérd. Vybrana je ta maska s osmi, které odpovida nejvétsi modul gradientu. Mazeme
pfirozené vytvaret i vétsi masky s podrobnéjsim smérovym rozliSenim. 8 zakladnich masek
ma nasledujici tvar

Vypocet gradientu pixelu (7):

-1 0 +1 -1 -1 -1
G, =|-1 0 +1({*4 Gy: 0O 0 0 |*4 (7)
-1 0 +1 +1 +1 +1

A je vstupni matice obrazu, je dana vztahem

G:,/(;j+(;y2 =

G,+G,| (8)
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Cannyho hranovy detektor

Canny pfistoupil k navrhu hranového detektoru jako k optimaliza¢ni uloze, nejprve definoval
zakladni poZadavky na optimalni hranovy detektor a teprve potom tuto optimaliza¢ni ulohu
zacal resit.

Canny definoval poZadavky na optimalni hranovy detektor takto [35][36]:

1. Minimdlni pocet chyb (musi byt detekovany vSechny hrany, nesmi byt detekovana
mista, ktera hranami nejsou)

2. Presnost (poloha hrany musi byt uréena co nejpresnéji)

3. Jednoznacnost (odezva na jednu hranu musi byt jedna, nesmi dochazet ke zdvojeni)

Cannyho hranovy detektor je zaloZen na konvoluci Gaussidnu s obrazovym signdlem a
nasledné derivace ve sméru signalu. Vystup detektoru je poté prahovan za ucelem urcéeni
vyznamnych hran. Za uUcelem zachovani spojitosti hran je vyuZito prahovani s hysterezi.
Cannyho hranovy detektor vyuziva prichodu druhé derivace nulou. Vykazuje velmi dobré
vysledky v ramci citlovosti na Sum i pfi hodnotach prahu nastavenych na hodnotu nula.
Naopak metody vyuZivajici pro detekci hran pouze prvni derivaci obrazové funkce, nékteré
hrany nenaleznou vibec. Pfi prahovani nastaveném na hodnotu nula se projevi jejich velka
citlivost na sum. [35]

Zakladni kroky teSeni Cannyho hranového detektoru tak spocivaji ve ctyrech zdkladnich
krocich, kterymi jsou: [36]

1. Eliminace Sumu (Gaussovym filtrem)

Vztah pro vypocet dvourozmérné varianty Gaussidanova filtru je nasledujici (9):

1 _X2+y2
G =—.¢ 207 (9)
(X:J’) 27Z_O_2
Kde X,y  souradnice pixelu v obraze
o standardni odchylka rozdéleni (bézné 1 az 1.4)

Vypocet se obvykle realizuje pomoci konvoluce, kdy je vypoétena pouze konvoluéni
maska, ktera se poté aplikuje na cely obraz.

2. Urceni gradientu (prvni derivace)

Pro urcCeni gradientu se vyuZije néktery ze standardné pouzivanych operatorl, tedy
Sobel, Roberts anebo napfiklad Prewitt. Jako nejvhodnéjsi se ovSem v mnoha pripadech
ukazuje pouziti prace Sobelova operatoru, ktery neni pfilis citlivy na Sum a vraci nejen
velikost gradientu, ale také jeho smér coz je potieba pro dalsi kroky vypoctu.

3. Nalezeni lokalnich maxim (thinning)
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Cilem tohoto kroku je nalezeni lokadlnich maxim z matice nalezenych gradient(,
respektive odebrat body, jenz nejsou lokalnimi maximy. Timto zajistime, Ze hrana bude
detekovana jen v misté s nejvy$sim gradientem.

Implementace tohoto kroku je feSena tim zplsobem, Ze se prohledava okoli gradientu a
zjistuje se, zda-li jsou okolni hodnoty gradientu nizsi nez gradient stfedu. Aby byl gradient
uznan jako hrana, musi byt hodnoty okolnich gradientd niz$i nez hodnota gradientu
stfedu v daném sméru gradientu.

Toto Ize obecné vyjadfit vztahem (10)
E<E & E<E, (10)

4. Eliminace nevyznamnych hran (thresholding)

V tomto okamziku mame oznaceny veskeré hrany v obraze, a to i ty nevyznamné nebo
hrany zpisobené Sumem v obraze. Aplikaci prahu s hysterezi nalezneme pouze ty hrany,
které jsou podstatné.

Zvolime tedy minimalni (T1) a maximalni (T2) hodnotu (prahy), mezi kterymi muze
gradient kolisat. Pokud hodnota gradientu daného pixelu lezi nad vétSim prahem T2, je
pfimo oznacen jako hranovy. Pokud posuzujeme bod, jehoZz hodnota lezi mezi T1 a T2,
pak je ,,uznan” jediné pokud sousedi s bodem, ktery uz byl jako hrana oznacen dfive.

Implementacné je tento postup fesSen pomoci rekurzivni funkce.

2.1.3. Metody zalozené na hledani regionu

Metody zaloZzené na principu hledani regionu se snazi o roz¢lenéni obrazu do maximalnich
souvislych homogennich oblasti na zakladé zvoleného parametru. Timto parametrem muizZou
byt napfiklad jasové vlastnosti, textura, barva, model obrazu a dalsi. Tyto metody mnohdy
neposkytuji stejné vysledky jako metody zaloZzené na detekci hran ¢i prahovanim, protoze
jsou reseny jako kombinace rliznych metod.

Metody zaloZzené na hledani regionu jsou vhodné pro obrazy zatizené Sumem a obrazy, kde
se obtizné vyhledavaji hrany. Nejcastéji kombinuji metody spojovani a Stépeni oblasti,
waterhed a shlukové analyzy (Mean-shift, K-means). [32]

Segmentacni metoda Mean-shift shlukuje body obrazu na zakladé podobnosti jejich vzhledu
a blizkosti jejich pozic pomoci konvergence do lokalnich maxim spojeného soufadnicového a
intenzitniho prostoru.
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Algoritmus segmentacni metody Mean-shift |ze popsat nasledovné:

Vstup: mnozina vzork( (bodl v N-rozmérném prostoru)
1. Definice tvaru a okna
2. Pro vSechny vzorky vypocti:
- Lokalni maximum hustoty vzork( uvnitf okna kolem aktualniho vzorku (mean
pozice)
- Posun (shift) pozici vzorku do maxima
- Opakuj, dokud se méni pozice maxima
- Zapamatuj si posledni pozici
3. Shlukujeme ty vzorky, které dokonvergovaly do stejného maxima (s urcitou
toleranci). Oblasti, ze které vzorky konverguji do stejné oblasti, fikdme basin of

attraction.
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Obr. 3. Princip segmentacni metody Mean-shift [39][40]

Segmentacni algoritmus K-means iterativné hleda hodnoty vektort 4, (stfedy shlukd) tak, Ze

minimalizuje stfedni odchylku mezi zadanou mnoZinou dat a vektory, které maji k témto
datim nejmensi euklidovskou vzdalenost a rozdéluje je do predem daného poctu shluku
(tfid) K: C,,C,,...C

Tento algoritmus pracuje tak, Ze prifadi kazdy bod do shluku, jemuz stfedu je nejblize. Stredy
shlukd se pri kazdém béhu algoritmu znovu spocitaji jako aritmetické praméry vsech bod
shluku. Cilem je dosahnout co nejmensich rozdil( uvnitf shlukd. (11)
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k

SN (11)

i=l x;eS;

Kde je k shlukd S;, i je od 1 po k a ui je stfed shluku, nebo prdmér bodd x; €S, . [39]
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Obr.4. Priklad aplikace K-means segmentacni metody [40]

2.1.4. Barevna segmentace

V literature je popsano mnoho algoritm( zaloZenych na principu barevné segmentace.[22]
Principem téchto algoritmU a metod je citlivost na barevnou informaci v obraze. Segmentem
se v tomto pripadé rozumi oblast s definovanou barevnou charakteristikou. V rdmci metod
segmentace na zakladé barvy mohou byt pouzity bézné pouzivané segmentacni metody,
napriklad segmentaéni metody zalozené na principu hledadni hran, kdy jsou hrany
detekovany jako zmény barevného ténu v obraze, nikoliv jako zmény jasu obrazu. Pomoci
barevné segmentace lze snadno oddélit regiony se stejnou jasovou hodnotou avsak jinym
barevnym ténem. Barevné segmentacni metody pracuji s barevnymi modely RGB anebo
YUV.

Model RGB vyuziva principu aditivniho michani barev. Kazdd barva je uddna mohutnosti tfi
zakladnich barev — komponent (Cervené - Red, zelené — Green a modré — Blue). Model tak
nedefinuje absolutni hodnotu jasu. Mohutnost kazdé barvy je vyjadrena v rozsahu 0 azZ 1,
kde smichani mohutnosti vSech barev s hodnotou O predstavuje zcela éernou barvu a
smichani barev z mohutnosti 1 predstavuje absolutné bilou barvu.

Model YUV Je zaloZen na myslence, Ze je lidské oko citlivéjsi ke zméndm jasu neZ barev. K
popisu barvy pouziva triprvkovy vektor [Y,U,V], kde Y je jasova slozka a U a V jsou barevné
slozky. Barevné slozky se pohybuji v rozsahu od -0.5 do +0.5, jasova slozka ma rozsah od 0 do
1. Model se nejcastéji pouziva v televiznim vysilani v normé PAL.
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2.1.4. Algoritmus Zaplava, Watershed

Algoritmus Zaplava, neboli Watershed je segmentatni metoda na bdazi matematické
morfologie. Hlavni myslenka spociva v pfistupu k obrazu, kdy je na obraz nahlizeno jako na
reliéef krajiny, ktery je postupné zaplavovan vodou. Princip algoritmu je tak velmi
jednoduchy. Voda pramenici v nizinach, postupné zapliuje mista v obraze, s nizkou
hodnotou. Tim jak voda neustale pfibyva, zaplavuje stale vétsi a vétsi oblasti. V mistech, kde
hrozi, Ze se vodni zdplavové oblasti spoji, jsou vytvoreny pomysiné hraze, které umoini
ponechat jednotlivé zaplavované segmenty oddéleny. [38]

Tato segmentacni metoda tedy vychazi z geografie, kde je obraz chapan jako terén anebo

vy

evvs

vSechny body obrazu. Kazdy segment je oznacen stejnym unikdtnim indexem.

Pro obrazy, které jsou zatizeny Sumem a vytvareji tam pfiliS§ mnoho oblasti existuji
modifikované varianty, které vstupni obraz upravuji napfiklad pomoci filtrace, hraze jsou
povolovany az od urcité vysky, nebo se ndsledné pfili§ malé regiony pfifadi vétSim
sousednim regionim. [32]

Postup implementace algoritmu je ndasleduijici:

vV

2. postupné zaplavovani oblasti, v mistech kde by doslo ke spojeni segmentl jsou vytvareny
hraze
3. Vypocet algoritmu je ukoncen v okamziku zaplaveni vsech bod( obrazu.

Princip algoritmu je zobrazen na obrazku ¢.5.

Hranice

b)

Obr.5. Segmentace pomoci algoritmu Zaplava (funkce obrazu — vlevo, vysledna segmentace - vpravo) [32]
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2.2. Jednoznacna identifikace segmentti v obraze

Jednoznacnd identifikace segmentl vobraze je jednim ze zakladnich predpokladi
pramyslového nasazeni aplikaci pocitacového vidéni a zpracovani obrazu v primyslové praxi.
Nejjednodussi formou segmentu je pravé binarni podoba tohoto segmentu. Binarni obraz
segmentu je jednoznacné definovdn a urcen jeho parametry a Ize jej snadno klasifikovat.
Kazdy realny obraz obsahuje zpravidla vice nez jeden segment. Jsou-li segmenty definovany
jako binarni obrazy vzniklé segmentaci zaloZzenou na prahovaci funkci ¢i podobné, je potreba
jednotlivé segmenty oznadit a jednoznacné urcit. Oznaceni jednotlivych bindrnich
obrazovych segment( se zabyvaji metody indexace oblasti.

2.2.1. Indexace oblasti , barvenim*

Metoda detekce spojitosti v obraze analyzuje binarni obraz a vyhleddva v ném spojité ¢asti
plochy. Kazdé spojité oblasti v obraze je pfifazeno poradové Cislo, vypocte se velikost jeji
plochy a uréi souradnice, na kterych se v obraze nachdzi. [19]

Spojitd oblast je v bindrnim obraze reprezentovdna mnoZinou hodnot o logické uUrovni 1
(true), které k sobé pfriléhaji a to plochou (modul pfipojeni 4), nebo plochou a bodovym
dotykem (modul pfipojeni 8). [19]

1 1 |1 1
111 )1 171111
1 171 1

Obr.6. Modul pfipojeni 4 (vlevo), modul pripojeni 8 (vpravo)

Vysledkem je matice o stejné velikosti jako pUvodni matice vstupniho binarniho obrazu.
Pixely oznacené hodnotou 0 (false) reprezentuji ,, pozadi“ obrazu. Pixely oznaceny hodnotou
2 a vyssi tvofri spojitou plochu (objekt). Ukdzka vstupni a vystupni matice je zobrazena na
Obr. 7. [6]

oO|lOo|O|OC|O| O
PR IRO|lO| O
O|lO|Rr|O|O|F
RR| R OO
O|lOC|OC|OC|O|F
R O(O|O|FR| Kk
NININININ|N
NININININIO
oo O|O|O| O
Wlw w o|lo|o
oO|lOo|w o|(OoO| -+
Wlw w olo| s
o|oc|OoC|OC|O| &
| o|oc|o|bh|+
L olo|o| |

RlR(R|R[R|R|R
O|R|R|R|rR|rR|lO
RlRr|lolo|lo|kr|k

0/1/0(1|0 1 2/0{0(3|0|3|0|5

Obr. 7. Ukazka vstupni matice (vlevo) a vystupni matice (vpravo)

Poradova Cisla jsou jednotlivym spojitym plocham pfifazovany od Cislice 2 pravé proto, aby

.....
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Metoda nalezeni spojitosti pomoci referencénich tabulek

Algoritmus metody pro vyhledavani spojitosti (Blob) je zaloZen na principu , Two-pass” kde
se prifazeni poradovych znacek objektiim provadi ve dvou cyklech priichodu matice obrazu.
V prvnim cyklu se k obrazovym bodim pftifadi docasna pfislusnost k dané ttfidé objektl a
v ndsledujicim cyklu se tyto docasné pfislusnosti nahradi kone¢nymi znackami, reprezentujici
dany objekt.

Funkéni princip tohoto algoritmu Ize vyjadfit nasledovné. V prvnim cyklu tohoto algoritmu
jsou postupné prochazeny vsechny rfadky bindrni obrazové matice. Pficemz kazdému pixelu
v fadku s logickou hodnotou (true) je pfifazeno docasné referencni oznaceni. Toto docasné
referenéni oznaceni je stejné pro vSechny sousedici pixely obrazu o logické hodnoté 1 (true).

Vramci zefektivnéni algoritmu se pfi tomto prlchodd radk( a pridélovani docasnych
oznaceni pfihlizi i k pixeldm v fadku pfedchazejicim, pticemz v pripadé, Ze oznacovany pixel
pfiléha k pixelu sjiz pfifazenym docasnym identifikacnim oznacenim, je toto docasné
oznaceni timto pixelem pfejmuto. Logicka funkce prvniho prichodu cyklu zobrazuje Obr. 8.

171]1]ofof1]1]0]1 222030.] 2[2]2]0f3] 0
o|1loflo]1]2]0]0]1 ol1/ofo|1]1]0]0]12 ol2]/olo0[3]3]0
ololx[1]2]o]0ol0]1 olo/1]2]2]0fo00]1 olol[2]2]2]0]0
ololo[ofolofo]1]1 olofoflofo]ofo1]1 olo|lo[o|o]o]o0
1l1]1]olo]olofofo] - [1]2l1]0ofoo]ofolo]| -> [6]6]6|0[0|0[0]|0]0
1l1]1]ol1]0of2]2]1 112010 2]1]2 6|6|/6| 0 o
olol1[o]1]2]1]0]0 olo/1fo]1]1[2]0]0 olole6|o 0|0
1l1]1]olo]1]0]0]1 1/1[1]o]ol2]0]0]1 9/9l9lo0 of:
ololo[ololo]ol1]0 olofoflofolofo]1]0 olofof[ofolo]o]Z]o

Obr. 8. Logicka funkce prvniho cyklu , Two-pass“ algoritmu vyhledavani spojitosti

Soucasné je pfi prvnim cyklu ,Two-pass” algoritmu vyhledavani spojitosti utvarena tzv.
referencni tabulka. Referencni tabulka obsahuje reference na hodnoty docasného oznaceni
pixelQ, jenz spolecné sousedi. Priklad takovéto referencni tabulky pro vySe uvedeny pftiklad
je zobrazen na Obr. 9. Kazdy fadek referencni tabulky obsahuje docasné znacky, které k sobé

nalezi.

2 3 4
5 X X
6 9 X
7 8 X
10 | x X

Obr. 9. Referencni tabulka

Druhy cyklus , Two-pass” provede pretypovani docasného referencniho oznaceni takovym
zplUsobem, Ze veskeré nalezené dilci spojitosti sjednoti stejnym konecnym poradovym cislem
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oznacujici dané objekty. Toto spojeni dilcich nalezenych spojitosti v prvnim cyklu prichodu
binarni obrazové matice je provedeno na zakladé vytvorené referencni tabulky.

Soucasné jsou v druhém cyklu ,, Two-pass” algoritmu vyhleddani spojitosti nalezeny parametry
objektl. Jednim z téchto parametr( je plocha objektl, kterd je ddna skute¢nym poctem
pixell, z nichZ je dany spojity objekt sloZen. DalSim dUleZitym parametrem je poloha objektu
v obrazové matici. Poloha miZe byt uréena souradnicemi stfedu, vyskou a Sifkou objektu
anebo souradnicemi krajnich poloh pixelt jak v ose , x“ tak ,,y“.

Tyto dva zapisy jsou navzdjem ekvivalentni, to znamena, Ze Ize jednotlivé formy prevadét
navzajem.

o|Oo|O|lO|O|N|IO| O

oo/l O|OC|O( N
Ol OO NN
ol || O|NIOIN

o

Obr. 10. Vysledek druhého prichodu cyklu ,, Two-pass” algoritmu vyhledavani spojitosti

Existuje celd rada modifikaci, vyuzivajici tento princip. Tyto modifikace optimalizuji praci
s referenénimi tabulkami a upravuji algoritmus pro funkci s modulem pfipojeni 4 anebo 8.
Zadny zdostupnych algoritmd & modifikaci oviem neodstrafiuje potiebu dvojitého
prochazeni obrazové matice bodu a tvorbu referencnich tabulek.

Algoritmus pracuje s plvodni binarni obrazovou matici, ¢imZz dochazi k Usporfe operacni
paméti tim, Ze neni vytvarena druha ,,pracovni kopie” obrazové matice.
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2.2.2. Seminkové vypliovani

Metoda seminkového vypliovani oblasti je zaloZzena na myslence seminka, od kterého se
postupné oznacuji jednotlivé body segmentu. Uvniti segmentu, jenZ je reprezentovdn
stejnym indexem, jako ostatni segmenty obrazu je umisténo seminko, nesouci unikatni
index. Timto indexem jsou poté postupné oznacovany vsechny okolni body segmentu.
Oznacend oblast se tak postupné zvétSuje az do okamziku, kdy jsou oznaéeny vSechny body
oblasti. Seminko mulzZe byt umisténo do libovolného bodu segmentu, respektive
spojitosti.[41] Seminkové vyplfiovani mlzZe byt pouZito pro modul pfipojeni 4 a 8. Princip
metody seminkového vyplfiovani je zobrazen na Obr.11. [32]

| I [T 11
Obr. 11. Princip seminkového vyplfiovani

Metoda seminkového vyplriovani mize byt implementovana pomoci rekurzivni funkce nebo
pomoci vlastniho zasobniku. Nevyhodou metody seminkového vyplfiovani je to, Ze nékteré
pixely mohou byt mnohokrat testovany. Toto sniZuje efektivitu a rychlost algoritmu.
Vyhodou reSeni vsak je, Ze je metoda ucinna pro libovolné velké a tvarové slozZité objekty.

2.2.2.1. Rekurzivni metoda

Principem rekurze je opakované vnorené volani stejné funkce (podprogramu) sama sebou.
Rekurzivni volani pfedstavuje nebezpedi vtom, Ze nelze dobre kontrolovat, kolikrat rekurze
nastane, respektive kolikrat bude funkce vnorena sama do sebe. Rekurzivni volani potfebuje
zajistit uchovani kontextu funkce, kterd voldni inicializovala. V ptipadé mnohondsobného
vnoreni stejné funkce do sebe vznikaji velké poZadavky a reZie na uchovani kontextu funkce.
Zde Ize hovofit o nepfimém zasobniku. Tento nepfimy zdsobnik je tvofen na drovni volani
programu, a je prakticky nemozné jej efektivné Fidit. Chyba v rekurzivni funkci, napfiklad
nesplnéni podminky pro ukonceni rekurze mlze zpUsobit zahlceni programové paméti a tim
selhani programu.

Ukdzka implementace metody seminkového vyplhovani pomoci rekurzivni funkce je
zobrazen na Obr.12.

18
Disertacni prace, Ing. Radim Hercik 2014



void Seminko (int x,int y,int index)

{
if (bod[x,y] == 1)
{
bod[x,y]=index;
Seminko (x+1,y,index) ;
Seminko (x-1,y,index) ;
Seminko (x,y+1,index) ;
Seminko (x,y-1,index) ;
}
}

Obr.12. Priklad implementace seminkového vyplriovani pomoci rekurzivni funkce

Rekurzivni volani je vSak prakticky nepouZitelné, protoze kaidy pixel mlze byt testovan
nékolikradt, navic dochazi k mnohonasobnému zanofreni rekurze, jenz nelze efektivné fidit.
Rekurzivni volani Ize implementovat jako volani cyklu s vlastnim zasobnikem. [32][41]

2.2.2.2. Implementace pomoci vlastniho zasobniku

Rekurzivni volani mlze byt prevedeno na iteracni volani cyklu s vlastnim zasobnikem a to
¢astené automaticky, nebot mezi nimi existuji korelacni vztahy. PouZziti cyklu a zasobniku
jsme schopni vytvofit zjednodusenou variantu primé rekurze s vice nez jednim rekurzivnim
volanim. PFi rekurzi je opakované volana funkce tak dlouho, dokud neni ukon¢ena podminka
rekurzivniho voldni. V kazdém kroku cyklu se vytvafi nova varianta lokdlnich proménnych.
Zasobnik reprezentuje model FIFO, kdy je posledni prvek zdsobniku odebirdn jako prvni.
Jinymi slovy do zasobniku pfiddvdme proménné, které jsou odebirany v opacném poradi.
Rekurzivni funkce je tak nad objektem v jednom kroku voldana m krat s hloubkou rekurze n.
[42]

PopiSme nyni zakladni postup prevodu rekurzivniho volani na model s pouzitim
zasobniku[41]:

Méjme objekt ,,0“ ktery obsahuje lokalni proménné, parametry a informaci o hloubce
rekurze, objekt,0”vznikne zpracovanim objektu ,,O“ v rekurzivnim kroku s hloubkou iterace
i. Postup prevodu do cyklu je tedy nasledujici:
1. Inicializujeme prazdny zasobnik S, i =1
2. Pridame do zasobniku S objekt ,0”
3. Pokud i<n, opakuj nad objektem ,,0“ m-krat proceduru:
a. Vytvoreniz ,O0” novy objekt ,0“ stejné tridy, o = Z(0)
b. Inkrementuj hloubku rekurze i pro objekt o:i=i+1
c. Pridej objekt ,,0“ do zdsobniku S
V prabéhu vykonavani cyklu vznikne m novych objektl, predstavujicich m volani rekurzivni
procedury. [32]
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2.2.2.3. Radkova varianta seminkového vypliiovani

Radkova varianta seminkového vyplfiovani snifuje pocet piistupl do programové paméti.
Princip algoritmu spociva ve vypliovani souvislych vodorovnych usekl a prohledavani
intervall nad a pod témito Useky. Kazda vodorovna fada vnitinich bodl nad, respektive pod
danym Usekem tvofi novy Usek, ktery je zpracovavan. Algoritmus je iniciovan vloZzenim
seminka do oblasti segmentu obrazu.

Obr. 13. Radkova varianta seminkového vyplfiovani

2.2.3. Maticovy optimalizovany navrh seminkového vyplnovani

Maticovy optimalizovany ndvrh seminkového vyplfiovani je optimalizovanou variantou
klasické metody seminkového vypliovani. Tento maticovy optimalizovany ndvrh je
pGvodnim navrhem.

Obrazova matice je v tomto feSeni prochazena pouze jednou (One-pass) a jsou kontrolovany
hodnoty jednotlivych pixel v bindrni obrazové matici. Pokud je hodnota pixelu rovna logické
hodnoté 0 (false), nevykovava se zadna akce a cyklus prichodu binarni obrazové matice bézi
dale. V pripadé kdy je hodnota pixelu v logické hodnoté 1 (true) dojde k umisténi seminka do
oznacovaného segmentu, soucasné dojde k inkrementaci indexu o jednicku (prvni spojitost
je oznacena hodnotou ,index” = 2). Dale je tomuto pixelu pfifazena hodnota indexu a do
zasobniku jsou uloZeny pozice vsech okolnich bodud tohoto pixelu, které jsou ovSsem predtim
také oznaceny timto indexem. Pokud je modul pfipojeni spojitosti 4, jsou uloZeny do
zasobniku souradnice ¢tyf okolnich bodl, pokud je modul pfipojeni pixel(l spojitosti roven
8mi, jsou do zasobniku ulozeny pozice viech osmi indexovanych okolnich bodu. Nasledné je
kontrolovano, zda zasobnik obsahuje data, pokud ne, je fizeni navraceno hlavnimu cyklu,
ktery prochazi binarni obrazovou matici. Pokud zasobnik obsahuje data, je z tohoto
zasobniku vyjmut jeden z pixell a jsou kontrolovany jeho okolni body. Pokud je logicka
hodnota rovna O (false) anebo jinému indexu, je proveden skok do mista algoritmu, ve
kterém dochazi k testovani obsahu dat v zdsobniku. V pfipadé, Ze je logicka hodnota pixelu
rovna 1 (true), poté je proveden skok do mista algoritmu, ve kterém je pixelu pfifazena
hodnota indexu, soucasné jsou timto indexem oznaceny i jeho okolni body a souradnice
téchto bodl je vloZena do zadsobniku. Tato vnitfni smycka se opakuje tak dlouho, dokud

20
Disertacni prace, Ing. Radim Hercik 2014



zasobnik obsahuje data. Princip optimalizovaného maticového navrhu seminkového
vyplfhovani je zobrazen na Obr. 14.

Hlavni vyhodou této optimalizované varianty oproti plvodni metodé seminkového
vypliovani je, Ze nikdy nedojde k vloZeni souradnic stejného pixelu do zdsobniku a tim
opakovani jeho testovani. Toto vyrazné redukuje mnozstvi dat uklddanych do zasobniku.

Vysledkem tohoto plvodniho nové vyvinutého algoritmu je oznaceni vSech spojitych oblasti
v celé binarni obrazové matici bez ohledu na jejich rozsah ¢i slozitost. Principem tohoto
feSeni je tak pouze jediny prlichod celé bindrni obrazové matice, pficemz v okamziku, kdy je
nalezen pixel neoznacené spojitosti, jsou postupné uklddany a odebirany pozice okolnich
bod( pixell ndlezici této spojitosti do doby, nez dojde k oznaceni celé spojitosti.

Tento vyvinuty algoritmus mulzZe byt snadno rozsSifen o vypocet obsahu plochy kazdé
spojitosti nebo jeji pozice. Podstatnou vyhodou tohoto feSeni je sniZeni poctu cykld
prachodu puvodni binarni obrazové matice. Algoritmus zaroven pracuje s ptvodni binarni
obrazovou matici, ¢imZz dochazi k Usporfe operacni paméti tim, Ze neni vytvarend druha
»pracovni kopie“ obrazové matice.

\’

for 1:X
for 1:Y

!

if pixel ==

\

index ++; pixel = index;

\}7\ pixel = data zasobniku; <—

if pixel okoli ==

v

pixel okoli = index;

y

vloZz soufadnice oznadeného N Jsou v zasobniku
okoli do zasobniku data?
Zasobnik

Obr. 14. Princip optimalizovaného navrhu plvodniho funkéniho algoritmu pro vyhledavani spojitosti
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Ptiklad implementace popsaného algoritmu pomoci vlastniho zasobniku v programu Matlab

je nasleduijici:

function [images]=fce_Blob (images)

[Y,X]=size (images); % vychozi nastaveni proménnych

hledej=0;
co =

ik g

for x =

end

for y

end

o

$ pomocnd proménna, udava pozice adres

% zajisti se kontrola

1:Y % vSech bodi snimkd (spojitosti)
if images(y,x) == 1 % pokud je nalezen neoznacdeny bod spoj.
co=co+1; % urci poradové ¢islo spojitosti

co;% prifad poradové c¢islo spojitosti
vektor (1,1) x; % souradnice x bodu do vektoru hledani
vektor (1,2) y; % souradnice y bodu do vektoru hledani
hledej=1; % nastav priznak vyhledavani

end

images (y, x)

while hledej > 0 % zkontroluj pfiznak hledani, oznacuj
% spojitost, dokud nejsou oznaceny vsechny jeji body

sx=vektor (hledej,1) ;% nacti z vektoru hledani x souradnici

sy=vektor (hledej,2) ;% nacti z vektoru hledani y sou¥adnici

hledej=hledej-1; % dekrementuj pfiznak vyhledavani

% prohledej okoli bodu, pokud nelezi mimo matici

if sy+l <= Y

if images(sy+l,sx)== 1 $ JjestliZe je okolni bod soucasti
images (sy+1l,sx)=co;% oznac jej
hledej=hledej+1; % inkrementuj p¥iznak vyhledavani

vektor (hledej,1l)=sx; % pridej nalezeny bod sour. x
vektor (hledej,2)=sy+l;% pridej nalezeny bod souf. y
end
end
% prohledej okoli bodu, pokud nelezi mimo matici
if sy-1 > 0

if images(sy-1,sx)== 1 % JjestliZe je okolni bod soucasti
images (sy-1,sx)=co;% oznac jej
hledej=hledej+1; % inkrementuj p¥iznak vyhledavani

vektor (hledej,1l)=sx; % pridej nalezeny bod souf. x
vektor (hledej,2)=sy-1;% pridej nalezeny bod souf. y
end
end
% prohledej okoli bodu, pokud nelezi mimo matici
if sx+1 <= X

if images(sy,sx+l)== 1 % JjestliZe je okolni bod soucasti
images (sy,sxt+l)=co;% oznac jej
hledej=hledej+1; % inkrementuj p¥iznak vyhledavani

vektor (hledej,1)=sx+1;% pridej nalezeny bod sour. x
vektor (hledej,2)=sy; % pridej nalezeny bod souf. y
end
end
% prohledej okoli bodu, pokud nelezi mimo matici
if sx-1 > 0

if images(sy,sx-1)== 1 % JjestliZe je okolni bod soucasti
images (sy,sx-1)=co;% oznac jej
hledej=hledej+1; % inkrementuj p¥iznak vyhledavani

vektor (hledej,1)=sx-1; % pridej nalezeny bod sou¥. x
vektor (hledej,2)=sy; % pridej nalezeny bod souf. y
end
end
end % konec cyklu hledéani (while)
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2.2.4. Parametricky popis

Kazdy spojity objekt |ze popsat pomoci skupiny zakladnich parametrl. Mezi tyto parametry
patfi obsah spojitosti, obvod spojitosti, poloha a rozmér objektu v obrazové matici.

Obsah spojité oblasti je roven sumé vsech pixeld, které k dané spojitosti nalezi. Tento vztah
Ize vyjadfit nasledujici rovnici (12).

§=> pix>0 (12)

Obvod spojité oblasti je dan souhrnnym pocétem vsech hran pixell, které nalezi dané spojité
oblasti a zaroven hranici s pixely o logické urovni O (false). Obvod Ize vyjadfit vztahem (13).

ObvodzZ(hmn—)pixobj&pixo) (13)

Pozice ¢i poloha objektu v obrazové matici (relativni nebo absolutni) mlze byt uréena

soufadnicemi stfedu (P, ., P,

X

), vySkou ( H ) a Sitkou (W,) objektu, nebo soufadnicemi

_str
krajnich poloh pixel( jak v ose ,x“ tak ,y“. NejCastéji pouzivanym zdpisem je zapis pomoci
krajnich poloh pixeld.  Tyto  krajni  polohy lze  wvyjadfit proménnymi
X min, X max,Y min,Y max . Tyto dva zapisy jsou navzajem ekvivalentni, to znamena,

Ze jednotlivé formy Ize pfevadét navzajem (14).

. H .
H =X_max-Y _ mn P ,=—+X_min
7 (14)
W =Y max—Y min P =—+Y min
V — — y_str 2 —
Jednotlivé parametry jsou vyznaéeny na obrazku ¢islo 15.

X min X max

_ W _

A J A
ojojo|o|o|0|0|0]|O ojlojo|o|o|0|0|O0|O _
olojofof1]1]1]0]0 pxw,pym‘\000011100 > Y _min
of1/1fof1|1]|1]|1]|0 N[ 1(1|0|1|1|1|1|0
of1/1]1f1|1|1|1]0 oI 111110
01‘111110,9,20bsahspojitosti 0(1]1]1 1/1/0/|0 [—]x
of1|1]1|1]|T][1|1]|0] > Obvodspojitosti o[1j1j1)1j1j1}1}0
of1/1f1{1|1|1|1]0 0Oj1j1f1j1j1|1|1/0
ol1/1lolol1]l 100l 0 011001100>Y

olojofofofofofo]o —max
ojojo|o|o|0|0|0O]|O

Obr. 15. Obsah (bile) a obvod (Cervené) spojité oblasti (vlevo), pozice spojité oblasti (vlevo)
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VSechny definované parametry objekt( (obsah, obvod a pozice), mohou byt vypocteny
v jediném cyklu prichodu obrazovych bodd, nebot jsou tyto operace navzdjem nezavislé. Pro
zkraceni vypocetniho ¢asu mohou byt vypocty jednotlivych parametr( provadény paralelné.
Na Obr. 16 je zndzornén vyvojovy diagram paralelniho nezavislého vypoctu parametru

objekta.
forx = 1:X
fory=1Y
Vypocet parametrii objekti Vypocet parametri objektil Vypocet parametri objekti
Obsah (S) Obvod (Obv) Pozice (x,y -min,max)

Obr. 16. Paralelni vypocet parametr(i objekt(

Algoritmické fesSeni vypoctu obsahu objektu vychazi z jeho definice, tedy, Ze obsah spojité
oblasti je roven sumé vsech pixell, které k dané spojitosti nalezi. Obr. 17 ukazuje vyvojovy
diagram implementace bloku pro vypocet obsahu zobrazeném na Obr. 16. Vstupem
vyvojového diagramu jsou jednotlivé hodnoty obrazovych bod( po zpracovani funkci Blob.

Bod(x,y) >0 S n =sl(30)(-i’—(-’)—(,y); |
ny++ N

Obr. 17. Vypocet obsahu objektd

Algoritmus vypoctu obsahu pracuje tak, Ze jsou postupné prochdzeny vsechny body
»blobovaného” obrazu. Pokud je pfi prichodu touto matici nalezen bod, jehoZ hodnota je
vétsi nez nula, dojde kinkrementaci hodnoty vektoru obsahu o jednicku na pozici, kterd
odpovida hodnoté tohoto bodu. Vystupem je vektor dat, o délce odpovidajici maximalni
hodnoté bodu nachazejicim se v prochazené matici. Tento vektor obsahuje informace o
obsahu vsech objekt( v této matici.

Algoritmické resSeni vypoctu obvodu vychazi z jeho definice, tedy, Ze obvod spojité oblasti je
dan souhrnnym poctem vsech prechodu pixeld, které nalezi dané spojité oblasti s pixely o
logické urovni nula (false). Obr. 18 ukazuje vyvojovy diagram implementace bloku pro
vypocet obvodu objektl. Vstupem vyvojového diagramu jsou jednotlivé hodnoty obrazovych
bodU po zpracovani funkci Blob.
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y

Bod(x,y) >0
Bod(x-1,y) == 0 N n;bli?:)(ﬁ);
|
\17\
Bod(x+1,y) =0 BN n;bB(()d)(ﬁ);
v(n )
|
\V\
R
|
\V\
e e I

Obr. 18. Vypocet obvodu objekt

Algoritmus vypoctu obvodu pracuje tak, Ze jsou postupné prochazeny vSechny body
oznaceného obrazu. Pokud je pti prachodu nalezen bod, jehoz hodnota je vétsi nez nula, je
ovéreno, zda-li nesousedi s bodem o logické hodnoté nula. Pokud ano, dojde k inkrementaci
vektoru obvodu o jedni¢ku na pozici odpovidajici hodnoté bodu tolikrat, kolik je nalezeno
nulovych sousednich bod(. Vystupem je vektor dat o délce, odpovidajici maximalni hodnoté
bodu nachdzejicim se v prochazené matici. Tento vektor obsahuje informace o obvodu vsech
objekt( v této matici.

Algoritmické resSeni vypoctu pozice objektu vychazi z jeho definice, tedy urceni jeho krajnich
souradnic s naslednym dopoctem stfedu. Obr. 19 ukazuje vyvojovy diagram implementace
Casti kédu pro vypocet pozice objektll definovaného jeho krajnimi pozicemi s naslednym
dopoctem stifedu objektu z téchto souradnic. Vstupem vyvojového diagramu jsou jednotlivé
hodnoty obrazovych bodl po zpracovani funkci Blob.
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¥

Bod(x,y) > 0
n = Bod(x,y);
y _max(n) <y y_min(n) >y
\ N7
y_max(n) =y; y_min(n) =y;

x_max(n) <x x_min(n) > x
v .
X_max(n) = Xx; X_min(n) = X;

Hx(n) =y _max(n)-y_min(n);
Wy(n) =y max(n)-y_min(n);
Px(n) = Hx(n)/2+x_min(n);
Py(n) = Wy(n)/2+y min(n);

!

Obr. 19. Vypocet pozice objektd

Algoritmus vypoCtu pozice pracuje tak, Ze jsou postupné prochdzeny vSechny body
»blobovaného” obrazu. Pokud je pfi prlichodu nalezen bod, jehoz hodnota je vétsi nez nula,
pokud ano, je ovéreno, zdali poloha bodu vyhovuje doposud nalezenym hodnotam, tedy lezi-
li vdoposud zaznamenaném rozmezi. Pokud tomu tak neni, jsou informace téchto hodnot
aktualizovany tak, aby vyhovovaly aktudlni poloze pixelu a zdroven vsem predesSlym
nalezenym pozicim bodU. Vystupem je vektor dat o délce, odpovidajici maximalni hodnoté
bodu nachazejicim se v prochdazené matici se ¢tyfmi fadky, kde jednotlivé rfadky udavaji
minimalni a maximalni hranici bod(, ndlezicich objektu a to vzdy v ose ,x“ a ,y“ matice.
Tento vektor obsahuje informace o poloze vSech objekt( v této matici.
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2.2.5. Houghova transformace

Houghova transformace je metoda pro nalezeni parametrického popisu objekt( v obraze. Pfi
implementaci je tfeba znat analyticky popis tvaru hledaného objektu. Proto je tato metoda
pouzivana pro detekci jednoduchych objektl v obraze jakou jsou pfimky, kruznice, elipsy,
atd. Houghova transformace je pouzivana predevsim pro segmentaci objektd, jejichz hranice
lze popsat jednoduchymi kfivkami.[11] Hlavni vyhodou této metody je robustnost vUdi
nepravidelnostem a poruseni hledané kfivky. Houghova transformace se vyuziva k nalezeni
parametrl matematického modelu hledaného objektu za predpokladu znamych vstupnich dat
(obrazové matice). [7]

Nalezeni pfimek v obraze metodou Houghovy transformace

Metoda nalezeni pfimek v obrazovém signdlu pomoci Houghovy transformace vyuZiva
parametrické vyjadreni pfimky v roviné. Parametrické vyjadreni pfimky je dano vztahem (15)

F=Xx-Cos@+y-sing (15)

kde r je délka normaly od pfimky k pocatku soufadnic, ¢ je uhel mezi normalou a osou x,

viz. Obr. 20. [6]
Houghova transformace je implementovdna tak, Zze v prvnim kroku je Houghlv prostor
diskretizovdn. Kazidy element tohoto prostoru, ktery nazyvame akumulaéni burka je

vynulovan. Kazdy bod (Xx;,y;) je transformovan do diskretizované kfivky (7,¢), pficemz
hodnota akumulacnich bunék podél této kfivky je inkrementovana. Soufadnice maxima v

akumulaéni roviné (7., ,®,.. ) jsou parametry hledané pfimky v obraze. [3]

4 r=x-cos(p)+y, sin(p)

F=x 'COS((/’)"')’s 'Sin((P)

Obr. 20. Parametricky popis pfimky
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Nalezeni kruznic v obraze metodou Houghovy transformace

Metoda nalezeni kruznic v obraze pomoci Houghovy transformace vyuziva stejny princip,
jako metoda nalezeni pfimek, s tim rozdilem, Ze rovnice parametrického vyjadreni pfimky je
nahrazena rovnici parametrického vyjadreni kruznice (16). [10]

x=a+r-cos(p)

y=b+r-sin(p) (16)

kde r je polomér kruznice, [a,b] je jeji stted a @ e <0,27r) je proménny parametr. Parametry
a,b a r jsou hledané parametry. V tomto pfipadé vypocetni ndro¢nost algoritmu vzroste,

protoze dochazi k hledani tfi parametrq, tudiz i Hough(v prostor bude mit dimenzi 3. [5]

Obecnd rovnice kruznice je v kartézském soufadnicovém systému (x, y) dana stredem [a,b]

a polomérem r , kde mnoZina vSech bodi (x,y) vyhovuje rovnici (17). [22]

(x—a)2 +(y—b)2 =2 (17)

Pokud se stfed kruZnice nachdzi v polatku soustavy soufadnic (0,0), lze tento vzorec
zjednodusit na (18). [6]

x*+y =r (18)

KruZnice se stfedem v pocéatku soustavy souradnic s polomérem jedna se nazyva jednotkova
kruznice. [1]

A
X

X=a+tr COS((p)

i

>
b y=b+r-sin(p)

Obr. 21. Parametricky popis kruznice.
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2.2.6. Popis skupinou vektoru

Kazdy obecné definovany objekt miZe byt popsan skupinou vektord, které definuji jeho
hrani¢ni kfivky. Na zdkladé této skupiny lze vektor zcela presné rekonstruovat plvodni tvar
objektu a urcit jeho dalsi parametry, jako obvodovou délku, kterad je dana souctem délek
vSech vektord, plochu objektu a dal$i parametry. Pfiklad popisu pomoci skupiny je uveden na
Obr.22.

7 Y
‘Vl‘
‘VZ‘
Ny
i
‘v‘=[xl,yl;x2,y2]
0,0
V"
Y |

Obr.22. Popis skupinou vektor

Kazdy vektor je definovan pocdtecnim a koneénym bodem, jenz je projekci X.,Y

soufadnicového prostoru. Vektor je tak definovan jako usporadanou dvojici bod( (19).
|V|:[x1»y1;x29y2] (19)

Nevyhodou tohoto popisu je velikost mnoZiny, respektive pocet vektor ktery definuje
obecné slozity tvar segmentu. Pocet vektorl v této skupiné je pfimo zavisly na sloZitosti
tvaru segmentu, kde kazda zména tvaru segmentu odpovida novému vektoru v této skupiné.
Existuje Fada modifikaci tohoto skupinového vektorového popisu. Zadnd z nich vsak
neodstranuje tuto zakladni nevyhodu.

Dal$im problémem je analyza segmentu popsana takovouto skupinou vektort, nebot nelze
provadét pfimou korelaéni funkci, je potfeba pouzivat specializované vyhodnocovaci
algoritmy a metody.
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2.2.7. Popis tvaru objektu pomoci prabéhu kfivosti jeho hranice

Z elementarni teorie kfivek je znamo, Ze prubéh k(s) kfivosti kfivku jednoznacné urcéuje az na
jeji polohu (plati pro rovinné kfivky a pojmem kfivost rozumime prvni kfivost). Nabizi se
moznost vyuZit této skutecnosti tak, Ze pro rozpoznavani objektl vyuZijeme ptiznaku
odvozenych z pribéhu kfivosti jejich hranice. Obr.23. ukazuje kfivku (hranici segmentu,
objektu) a odpovidajici prabéh k(s)kfivosti. Je zfejmé, Ze funkce k(s)je periodicka

s periodou 7', coz je délka kfivky. Funkci k(s) lze proto rozvinout ve Fourierovu fadu [15]:

k(s)= icn exp{j27zn %} (20)
kde
c, :%Qk(s)exp[—jZﬂn%} (21)

Integracni konstanta, respektive perioda T, je specifickd pro kazdy segment, respektive
hranici segmentu. Velikost periody zavisi na délce hranice segmentu. Hlavni tvary objektu Ize
pro rozpoznani zpravidla méné vyznamné tvarové detaily, mlZe se téZ jednat o Sumy.
Prakticky Ize prabéh krivosti hranice ziskat napfiklad tak, Ze skupinami po sobé jdoucich
pixell tvoficich hranici proklddame kruhové oblouky nebo jinou vhodnou kfivku. V pfipadé
kruhového oblouku plati mezi jeho polomérem a kfivosti jednoduchy vztah k=1/r.
V pfipadé aproximace hranice mnoZinou kruhovych obloukl ma pak funkce k(s)po ¢astech

konstantni pribéh. Prokladdame-li obecnéjsi kfivku s parametrickou rovnici x = x(s), pak pro
kfivost mame k(s)=|x”(s)| (z diferencidlni geometrie kfivek je zndmo, Ze uvedeny vztah

plati pro takovou parametrizaci krivky, kde parametr sméfi délku oblouku). Kromé
prokladani kruhovych obloukd nebo kfivek byla navriena také feSeni, kde je informace o
prabéhu krivosti ziskavana analyzou rfetézce popisujiciho tvar hranice ve Freemanové kédu.
[15]
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k(s)

Obr.23. Objekt a pribéh kfivosti po obvodé [15]

Ve Freemanové kédu je kfivka popsdana od jednoho ze svych koncl. Postupné jsou

zapisovany kédy smér( tak, jak krivka postupuje od jednoho pixelu k druhému. [15]

Kédovani smérl ukazuje Obr.24. vlevo a priklad kddovani vpravo.

3121
41x10
51617

Obr.24. Kédovani smért ve Freemanové kodu(vlevo),Kédovani tvaru kfivky pomoci Freemanova kodu
(0001221012)(vpravo) [15]
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3. Kruhova tvarova transformace

Parametricky popis charakterizuje objekt z pohledu jeho geometrickych a matematickych
vlastnosti, dostatecné vsak nereflektuje skutecny tvar segmentu obrazu a nelze jej na
zakladé tohoto popisu rekonstruovat do jeho skutec¢né pavodni podoby. Za timto ucelem
byla vyvinuta zcela nova plvodni metoda nazyvana kruhova tvarova transformace, kterd
vychazi z matematické metody zdpisu v polarnich soufadnicich. Tato novda metoda
transformuje pUvodni segment obrazu ze soufradnicového systému do X,Y do nového
soufadnicového systému r,@ (polarnich soufadnic). Tato transformace prevadi veskeré
parametry objektu a je zpétné reverzibilni beze zbytku, to znamenda, Ze lze zcela
rekonstruovat tvar a velikost skute¢ného objektu v souradnicovém systému X,Y.

Transformace je definovana pro jakykoliv konvexni bod uvniti segmentu.
Transformaci souradnicového systému lze vyjadfit (22)

transformace X,Y — r,@ (22)

Metoda kruhové tvarové transformace definuje segment jako funkéni zavislost dle vztahu
(23)

r=f(9) (23)

Principem transformace je pfevod tvarového vyjadieni segmentu v soufadnicovém systému
X,Y tim zplUsobem, Ze je od stfedu objektu vtomto systému definovana vzdalenost r»

k okraji segmentu v celém intervalu (0,27[) radian(, respektive (0°,360°>. Vyhodou kruhové
tvarové transformace je prevod dvoudimenziondlni funkéni zavislosti na jednodimenzionalni
signal. Toto vyjadreni lze s vyhodou vyuzit pro popis objektu, protoZze umoznuje zpétné ziskat
informace o rozméru segmentu, jeho obsahu ¢i obvodu. Souéasné lze toto vyjadreni vyuzit

pfi identifikaci segmentu v ramci korelacnich funkci. Kazdé takto ziskané vyjadfeni popisu
segmentu je unikatni a koresponduje s parametry segmentu v obraze.

Princip kruhové tvarové transformace je ukazuje Obr.25.
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X
270°
4 transformace X,Y — r,p
TN =)
p
0° 180° 360°| ¢

T=2x=360"

Obr.25. Princip tvarové kruhové transformace

3.1. Konvexni oblast a konvexni bod v R?

Vsechny nize uvedené matematické vztahy a rovnice jsou uvedeny pro konvexni bod naleZici
zkoumanému segmentu 2D obrazu. Jestlize existuje v segmentu obrazu alespon jeden
konvexni bod, Ize pro néj aplikovat vySe uvedenou transformaci. VSechny pfipady budou
definovany v R?, protoZe segmenty obrazu se nachazeji v dvourozmérném prostoru.

Definice: Parametrickd diferencialni kfivka je diferencidlni pro ¢:1 - R? v otevfeném
intervalu I = (a, b), v mnoZiné realnych &isel z R do R?.

Skupina (@) == @(I) = {@(t):t € I} c R? geometricky obraz kFivky ¢.
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Kfivka je uzaviend, kdyz I = (a, b), (a,b € R;a < b) a ¢(a) = @(b). p(a)(resp. @(b)) se
nazyva vychozi bod, respektive konecny bod.

Kfivka je uzaviena, jestlie ¢ je uzaviend a navic ma t;,t, € (a,b),0 < |t; —t;| < b—a =
@(t1) # @(tz).

Necht S € R?, pak S nazveme konvexni, jestlize pro viechna x a y v C a pro véechna ¢
vintervalu (0,1), bodu (1 — t)x + ty nalezi do mnoziny C. Jinymi slovy plati, Ze pro kazdy
bod existuje Usecka, jenz spojuje x ay v mnoziné C.

V pfipadé, kdy pro hledany segment neexistuje konvexni bod, je potieba pfistoupit
k rozdéleni segmentu na subsegmenty, reprezentované jako sumu konvexnich oblasti.
V ptipadé déleni segmentu na fadu subsegment( s vlastnostmi konvexni oblasti mlize byt
pouzit napfiklad algoritmus Ekoule, Peyrin nebo Odet. [46]

3.2. Shannon-Kotelnikiv teorém ve vztahu ke KTT

Kazdy segment obrazu v prostoru X,Y je definovan matici pixeld, a tvori dvourozmérny

signal, ktery mlZeme povaZzovat za analogovou projekci daného segmentu. Principem KTT je
popis segmentu obrazu pomoci zapisu do polarnich souradnic 7, s krokem Ag.

Aby pfi prevodu KTT nedochazelo ke ztraté informace o plvodnim prostoru X,Y do
polarniho prostoru r,¢o musi byt zachovana platnost Shannon-Kotelnikova teorému

(Nyquistova teorému). Shannon-Kotelniklv teorém timto definuje maximalni velikost kroku
pfevodu A pro dany segment v prostoru X,Y . Obecné lze fici, ze velikost kroku zavisi na

tvaru segmentu, respektive rychlosti zmény tvaru segmentu. Je-li segment v prostoru X,Y
popsan ostrymi hranami (napfiklad ¢tverec), pak musi byt krok transformace A@ nekonecné

maly, aby nedoslo ke ztraté, respektive zkresleni informace o jeho tvaru. Abychom mohli
zcela rekonstruovat tvar segmentu, musi byt krfivka tvaru segmentu hladka a spojitd, a
soucasné musi byt zachovan Shannon-Kotelnik(v teorém.

Shannon-Kotelniktv teorém

Zakladni podminkou spravného vzorkovani je pozadavek, aby vzorkovaci priibéh bylo mozno
prevést zpét, tedy rekonstruovat jej na plvodni priibéh bez ztraty informace. Tuto podminku
vyjadfuje tzv. Shannon-Kotelnik(v vzorkovaci teorém, kterym urcuje potiebny vzorkovaci
kmitocet vzhledem k nejvyssimu kmitoctu spektra vzorkovaciho signdlu. [48][49]

@ >2-@ (24)

v m

respektive
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@,,22-@y, (25)

Vzorkovaci kmitoet @, musi byt roven nejméné dvojndsobku nejvyssiho kmitoctu spektra

vzorkovaciho kmitoctu @, .

tIEGo)|

T I T T
=203, =0y --l— i 1] -1- o, Dy 2w,

Obr. 26: Amplitudové kmitoctové spektrum pro @, = 2-wm [48]

Neni-li podminka splnéna, dochazi k prekryti sousednich period spektra, coZ ma za nasledek
znehodnoceni vzorkovaciho signdlu. [48][49]

@, <2, (26)

s [E* (@)

2 iy oy 0 1, 2y i1}

Obr. 27: Amplitudové kmitoctové spektrum pro @, < 2-ZUm [48]

Musi tedy platit, Ze frekvence vzorkovani KTT, respektive krok A¢g musi byt nejméné dvakrat

nizsi, nez je nejvyssi frekvence, respektive rychlost zmény tvaru segmentu v prostoru X,Y .
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3.3. Popis funkce KTT Fourierovou radou

Vystupem kruhové tvarové transformace je vektor vzorkovanych dat. Tento vektor je
diskrétnim popisem funkce  f(r,@)pfi zachovani Shannon-Kotelnikova teorému

@, ,22-T,,.

Abychom mohli vystup kruhové tvarové transformace zpracovat analyticky, je potfeba
popsat diskrétni signdl analytickym vyjadfenim. VyuZijeme znalosti, Ze libovolny periodicky
pribéh mdzeme nahradit nekone¢nou trigonometrickou Fourierovou rfadou.

Jestlize mUZeme ze signdlu o urcité zakladni frekvenci vytvofit pridanim vyssich
harmonickych libovolny periodicky pribéh, je logické predpokladat, Zze je mozné libovolny
obecny periodicky priibéh prevést na fadu harmonickych priibéh(. Tato fada je obecné
nekonecna a mdze mit tvar: [50]

f(t) =Aypt+A;. sin(a)t + (01) +A4,. sin(Za)t + (02) + A3 . Sm(3a)t + (03) + ... (27)
kde Ay stejnosmérna slozka
A, amplituda n-té harmonické, n - pfirozené Cislo v rozsahu 1 az «
(4; amplituda zdakladni harmonické, A4, A4, .. amplitudy vyssich

harmonickych)

On faze n-té harmonické

Radu Ize také psat ve tvaru:

fle)=4,+ iAn sin(n.ot+@,) (28)

n=l1

Pro vypocet se tato fada prevadi na standardni tvar Fourierovy fady, v niz jsou jednotlivé
harmonické frekvence urceny sinovymi a kosinovymi slozkami.

Fourierova fada

Libovolny periodicky pribéh muizZeme nahradit nekonecnou trigonometrickou Fourierovou
radou:

ft) =ap/2 +a;.cos at+a,. cos2at +as.cos3at + ...

+b;.sin wt +b,. sin 20t + bs. sin 3o + ... (29)
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kterou lze také psat ve tvaru:

fle)= %+i(an cos n.ot +b, sin n.or) (30)

n=1

Koeficienty ay, a,, b, lze urcit vypoltem integralu:

a :%Jf(t)-cosnwtdt (31a)

0

b :%j £(t)-sin neot d (31b)

0
PovSimnéme si, Ze pro stejnosmérnou slozku a, je cos 0 = I a proto
[ 1) (32)

GO:

V ptiruc¢kdch [Bartsch: Matematické vzorce] je pro zjednoduseni funkce ¢asu prevedena na
uhel x (x = wr), perioda je pak 271t. Vzorce pro vypocet koeficientl pak budou:

anzljf(x)-cosnx dx (33)
T 0

b, _1 ff(x)-sinnx dx (34)
4 0

a, :lff(x) dx (35)
7

Pro pouZiti téchto vzorcl je vSak nutné, aby pribéh signalu byl definovan matematicky.
Samoziejmeé je také tfeba umét takovy integral vypocitat. Pro zjednoduseni jsou v pfiruckach
uvedeny vzorce pro zakladni prabéhy (impulsni, obdélnikovy, trojuhelnikovy, pilovy,
lichobéZnikovy atd.). Kromé toho jsou u nékterych pribéhu urcité koeficienty nulové. [50]

Numericka metoda vypocétu koeficientti Fourierovy fady

U prabéht ziskanych mérenim byva obtizné prevést diskretizovand data na analytickou
funkci. V takovém pfipadé je mozné rfeseni provést numericky. Pfi tomto zplUsobu nejprve
rozdélime periodu signalu 27 na konecny pocet stejnych dilkl s velikosti Ax = 277/c a v jejich
koncovych bodech uréime hodnoty funkce y;. Tim vyjadfime spojitou funkci konecnym
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poctem hodnot, vzork(. Cim je vétsi pocet dilkd, tim je pfesnéjsi vysledek. Zaroveri s tim, se

ale zvétSuje mnozstvi potiebnych vypocta.

Pro urceni n harmonickych slozek musime volit pocet dilki ¢ >2n + 2.

Nyni mulzZeme integraly pro vypocet koeficientd Fourierovy fady nahradit pfibliznym

vypoctem vysledné plochy integralu tim, Ze pro kazdy vzorek vyndsobime hodnotu funkce

sinem nebo kosinem ptislusného Uhlu n.xk. Po vynasobeni hodnotou Ax dostaneme plochu

obdélniku o Sifce Ax a vysce, kterd predstavuje hodnotu vypoctené funkce. Sectenim téchto

obdélnickd ziskame pfibliznou hodnotu hledaného integralu. Tato metoda se proto nazyva

obdélnikova. [50]

Protoze vSechny obdélniky maji stejnou Sifku, prejdou vzorce pro vypocet koeficientl na

tvar:
v; vs Ya
yT /\
\ Ys
Y1
Ye
Y7
Ys Y12
Yo X—>
9 10 11
o 1 2 3 4 5 6 7 8 12
Yo
Y1
Y10
27
1
Obr.28. Vzorovy signal
2 C
a, =—Zyk COS nx, (36)
k=1
2 C
b, = —Zyk sin x, (37)
C =1
Stejnosmérna slozka bude:
2 C
a4y = _ZJ’k (38)
C k=1

Je zfejmé, Ze bude nutné provést znacny pocet vypoctl, proto bude vhodné pouzit pro
zaznam vysledkd tabulku, nebo pfimo tabulkovy kalkulator.
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c= 12

Ax 0,52 rad
harmonicka: 1. 2. 3. 4.
= = = C = @ = © = @ = C = @ = C = @
1 2,0 0,52 0,87| 0,50 1,73 1,00 1,00 1,73 0,00 2,00 -1,00 1,73
2 4,6 1,05 0,50, 0,87 2,30 3,98 -2,30 3,98 -4,60 0,00 -2,30 -3,98
3 5,0 1,57 0,00, 1,00 0,00 5,00 -5,00 0,00 0,00 -5,00 5,00 0,00
4 4,8 2,09 -0,50( 0,87 -2,40 4,16 -2,40 -4,16 4,80 0,00 -2,40 4,16
5 4,0 2,62 -0,87| 0,50 -3,46 2,00 2,00 -3,46 0,00 4,00 -2,00 -3,46
6 2,0l 3,14 -1,00/ 0,00 -2,00 0,00 2,00 0,00 -2,00 0,00 2,00 0,00
7 1,4 3,67 -0,87| -0,50 -1,21 -0,70 0,70 1,21 0,00 -1,40 -0,70 1,21
8 0,6 4,19 -0,50{ -0,87 -0,30 -0,52 -0,30 0,52 0,60 0,00 -0,30 -0,52
9 -1,0 4,71 0,00/ -1,00 0,00 1,00 1,00 0,00 0,00 -1,00 -1,00 0,00
10 -1,8 5,24 0,50 -0,87 -0,90 1,56 0,90 1,56 1,80 0,00 0,90 -1,56
11 -1,2 5,76 0,87 -0,50 -1,04 0,60 -0,60 1,04 0,00 1,20 0,60 1,04
12 1,0 6,28/ 1,00/ 0,00 1,00 0,00 1,00 0,00 1,00 0,00 1,00 0,00
soucet 21,4 -6,3 18,1 -2,0 2,4 1,6 -0,2 -0,2 -1,4
ao 3,57 a,/ b, -1,05 3,01 -0,33 0,40 0,27 -0,03 -0,03 -0,23
AO 1,78 A, 3,19 0,52 0,27 0,23
®n 1,91 2,26 -0,12 -1,71

Tab.1. Pfiklad Numerické metody vypoctu koeficientli Fourierovy fady

Grafickd metoda pro urceni koeficientt Fourierovy fady

Pfesnost této metoda neni velkd, ale muiZe usnadnit pochopeni vyznamu predchozich
vypoctl a dalSich Uvah v nasledujici metodé.

PfedevSim je nutné si uvédomit, Ze vyndsobeni hodnoty funkce y, sinem a kosinem
prislusného uhlu viastné uréuje souradnice koncového bodu vektoru délky y, nato¢eného v
tomto uhlu. Soucty jednotlivych sloZek Ize vyjadrit graficky jako soucet téchto vektort. [50]
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Y3y,
v Y2
Ys
Y1
Ye
Y7
Yy y
Yo 8 12 N
9 10 11
o1 2 3 4 5 6 7 8 12
Yo
2 Y10 -

Obr.29. Vzorovy signal
Pro znazornéni postupu pouzijeme predchozi prabéh.

Z grafu vybereme hodnoty y; az yi, a znazornime je jako vektory. Pfipravime hvézdici s
dvanacti polopfimkami, s délenim po 60°. Pro konstrukci koeficientd 1. harmonické
vyneseme na tyto sméry hodnoty y; az yi;, provedeme jejich soucet. Pro konstrukci
koeficientl 1. harmonické vyneseme hodnoty y; aZ y;, postupné na sméry s dvojnasobnym
Uhlem a provedeme soucet. Amplitudu a fazi, pfipadné kosinové a sinové slozky urcime z
vysledného vektoru, smérujicimu ke konci vektoru y;,. [50]

Obdobny postup pouzijeme pro stanoveni 3. a 4 harmonické.

Obr.30. Grafickd metoda pro urceni koeficient(l Fourierovy rady [50]
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3.4. Transformace z prostoru.x,y do r,¢

Kruhova tvarova transformace nenese informaci o pozici objektu v obraze. V pfipadé
kruhové tvarové transformace je proto vidy nutno posunout stfed segmentu na pozici [0,0]
v soufadnicovém prostoru X,Y pfed zahdjenim samotné transformace. Posun stfedu
objektu v soufadnicovém systému X,Y provddime tak, aby pozice[0,0]byIa zaroven

konvexnim bodem segmentu. Transformace neni definovdna pro nekonvexni body
transformace. Soucasné je posun stfedu do konvexniho bodu podstatny proto, Ze nasledné
umoznuje definovat vzajemny posun polohy vice segment( v prostoru. Tato definice je
podstatna v pripadé vzajemnych korelaci signal transformace. Posun segmentu do pocatku
soufradnicového systému v prostoru X, Y lze vyjadrit dle vztahu (39)

o
x=x"-P

, (39)
y=y-p,

Kde P,P, jestfed segmentu v soufadnicovém prostoru X,V

x',y" je pGvodni pozice bod(i segmentu v soufadnicovém prostoru X,Y

X,y je pozice bod(i segmentu posunutého do pocdtku souradnicového systému

Posun segmentu do pocatku souradnicového systému je zndzornén na obr.31.

Y Y
Y:1 4
Y r P
P, 0,0
] X X
0,0 X', P, X, x

Obr.31. Posun segmentu do pocatku souradnicového systému X,Y

Segment nachazejici se v poc¢atku soustavy souradnic pak mizeme snadno transformovat do
prostoru r,¢ . Vzddalenost r je definovana vztahem (40)

r=yx>+y’ (40)

Kde r je amplituda funkcer = ' (¢)
X,y je pozice bodu segmentu v systému X, Y posunutého do jeho pocatku
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Vztah (41) uvadi pfevodovou zavislost mezi prostorem X,Y a r,¢

. (x . x
Q= arcsm(—j = arcsin| ———
r (w/xz +y°
(41)
Y Y
Q= arccos(—] = arccos| ————
r /xz +y2

3.5. Prevod stfedu transformace v prostou x.,y do r,¢

Funkce f(¢) je odvisla nejen od tvaru segmentu, ale také od pozice stfedu transformacni

funkce. | presto, Ze tvar, obvod ¢i obsah segmentu nejsou zdvislé na stfedu transformace,
vysledny funkéni pribéh f (@) se muze znacné lisit. Podstatou zmény se relativni posun

obou segmentll vprostoru X,Y. Tyto segmenty vidy obepinaji stfed soustavy
souradnicového prostoru X,Y, presto nemuseji byt shodné. Problematika je ukdzana na
Obr. 32.

Bl(xby)

/\/\/f1 (®)

0,0 4
—_Jx
/(@)
B2 (xa y)
0,0 4

Obr. 32. Dopad posunu stfedu tvarové kruhové transformace na prabéh funkce f(¢)

Na obr.32. je znazornéna transformace stejného segmentu z prostoru X,Y do prostoru r,¢
pfi posunu pozice tohoto segmentu vicéi pocatku soustavy soufadnic prostoru X,Y .
Z obrdazku je vidét, Ze i pfes stejnou velikost, obsah a tvar segmentu je pribéh funkce f,(¢)a

£, (@) zcela rozdilny. Pfesto funkce f,(¢) a f,(¢) popisuji tentyz segment.

Plati, Ze obvod, obsah a ostatni parametry téhoz objektu jsou si rovny. (42)
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Oro) = 9%,(p)

Sfi(rp) = szw)

(42)

Ze znalosti transformacni funkce f (@) a f,(@) Ize vypocist vzajemny posun stfedu [v,a]pFi
zpétné transformaci. Tento posun lze urdit tak, Zze vypo¢teme posuv x' naose X a y'na ose

Y v prostoru X,Y

x'=f@)-filp) =0

(43)
V=he)-file) =90

Velikost vektoru posunu je pak dana vztahem (44)

v=1lx2+y? (44)

Velikost uhlu & vektoru (v,a) se pak vypocte dle funkce ,math.atan2” nebo dle kvadrantu,
ve kterém vektor lezi nasledovné (45)(46)(47)(48):

Kvadrant [:

'

X

a =arctg — (45)
y

Kvadrant II:

'

a =arctg i' +90°  (46)
y

Kvadrant lll:

azarctgiv +180° (47)
Y

Kvadrant IV:

a=360"—arcig ™~ (48)
y

Vzajemny posun stfedU je tak dan vektorem (v,a) a m0ze byt uréen pfimo z funkce a f,(¢) a

£ (@)
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3.6. Transformace z prostorur,p do x.,y
Kruhova tvarova transformace nenese informaci o poloze segmentu v origindlnim obraze.
Proto zpétna transformace provede projekci segmentu do sourfadného systému X,Y se

sttedem v soufadnicich [0,0].

Pfevodni vztah je definovan rovnici (49)

sin(p) =
(49)

S < N | =

cos(p) =

Jednoduchou uUpravou a substituci (23) » = f(¢) za r ziskame rovnici zpétné transformace

kruhové tvarové transformace (50)

x =sin(p)- f(¢) (50)
y=cos(9)- f(p)

3.7. Periodicnost funkce kruhové tvarové transformace

Kruhova tvarova transformace je definovana pro cely obor redlnych Ccisel, tedy pro
R e(—o0,0) . Funkce (23) r= f(p) proto existuje pro cely definiéni obor R e(—o0,).

Z principu je tak funkce kruhové tvarové transformace periodicka s periodou 7' =27 =360".

Periodi¢nost funkce Uzce souvisi s rotaci objektu v obraze. Rotace objektu je definovana jako
fazovy posun funkce, kde fazovy posun odpovida rotaci segmentu v obraze.

Pfikladem je  posun  faze  funkce 1+sin(p) > 1+sin(p+90°),  respektive
1+sin(p) —> 1+ cos(¢). Priklad uvadi zpétnou transformaci funkce kruhové tvarové

transformace v prostoru r,¢ do prostoru X,Y .
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r =1+sin(p) r=1+sin(p+90°) =1+ cos(p)

Praostar r,Fi 5 Prostor r,Fi
2
15 15
-1 =1
05 04
0 . . . . | . 0 L 1 L 1 1 1
0 an 100 180 200 250 300 350 0 a0 100 180 200 240 300 350
Fi Fi
Prostor XY
1560 Prastar ¥,
2
1F
1581
o0&
1F
= o
-
05p
05
Ak Of
a5 I I I 1 ) 05 . . . . . )
s o 0a 1 14 2 5 -1 0.5 0 04 1 1.5
X b

Obr.33. Priklad rotace objektu jako vlastnost fazového posunu

Z prikladu je zfejmé, Ze posun faze o 90° ma za ndsledek rotaci segmentu v prostoru X,Y

okolo vlastni osy o 90" po sméru hodinovych rucicek, tedy doprava.

3.8. Délka a obsah krivky kruhové tvarové transformace

Obsah rovinného oboru kfivky histogramu lze vyjadfit jako (51) integral kfivky histogramu

v intervalu <0, (0> . [21]

360

S= [ /(p)do (51)

Pfi vypoctu délky krfivky kruhové tvarové transformace predpokladejme, ze f(¢) je spojita
funkce v intervalu <0°,360°> jenz ma vlastni derivaci f"'(¢) ve vSech bodech intervalu <O, (0>,

vyjma konecnych bodU; v téchto vyjimecnych bodech definujeme vyznam symbolu f'(¢)

jakkoliv. Pak kfivka f(¢) ma konecnou délku danou rovnici (52). [21]

360

L= [\1+(r'@fde  (52)

Tvarova kruhova transformace definuje pribéh funkéniho vyjadreni » = f(¢) pro specialni

pripady tvaru segmentu s definovanym stfedem. NiZe je uvedeno zobrazeni kruhové tvarové
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transformace pro vybrané funkéni zavislosti f'(¢) . Zobrazeni je realizovano do prostoru X,Y a
r,Q.

Predpis funkce f(¢):
f@)=k=1 ¢e(0°360°) (53)

Projekce tvarové kruhové transformace do prostoru X,Y a r,¢:

Prostar X, Prostor r Fi

1 2
o8 1.8
G 16
04 14
02 12

= 0 -1
-0.2 0.8
04 0.6
06 0.4
-0.8 0.z

! 05 i

-1 05 o
X

Ju] 5‘0 160 WéD 20‘0 ZéD 360 EéD
Fi
Obr.34. Projekce tvarové kruhové transformace do prostoru X,Y a ¥, pro vztah (53)

Predpis funkce f(¢):
f(p)=sin(p) @e(0°.360") (54)

Projekce tvarové kruhové transformace do prostoru X,Y a r,¢:

Prastor %, Prostor v Fi

05 1
04 08
03 06
02 04
01 02
= 0 - 0
01 02
0.2 04
03 -0B
04 08
25 02 04 06 i 1 i
X

Obr.35. Projekce tvarové kruhové transformace do prostoru X,Y a ¥, pro vztah (55)

0 50 100 180 200 250 300 3&0
Fi

Pfedpis funkce f(p):
f(p)=cos(p) @€ <0°,360°> (56)

Projekce tvarové kruhové transformace do prostoru X,Y a r,¢:
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Prostor .Y Prostor r Fi

1
0.9
0.8
07
0.6

= 05 =
04 4
03 1
0.2 4
o 1

t ] 05 i
X

Obr.36. Projekce tvarové kruhové transformace do prostoru X,Y a 7, pro vztah (55)

] a0 100 180 200 250 300 380
Fi

Predpis funkce f(¢):
f(p)=1+sin(p) @€ <O° ,360°> (56)

Projekce tvarové kruhové transformace do prostoru X,Y a r,¢:

Prostor .Y Prostor v Fi
15 2 -
18
! 1.6
1.4
0.5
12
= o - 1
0.8
-0.5
06
0.4
-1
02
15 . . n L . 0 . n . n h . n
05 0 05 1 1.5 2 1} &0 100 150 200 250 300 350
X Fi

Obr.37. Projekce tvarové kruhové transformace do prostoru X,Y a 7, pro vztah (56)

Pfedpis funkce f(¢):
f(p)=sin2p) pe(0°360") (57)

Projekce tvarové kruhové transformace do prostoru X,Y a r,¢:

Progtor XY Prostor r Fi
0.8 1
06 b8
0.6
0.4
0.4
b2 02
= 0 - 0
a9 0.2
0.4
0.4
-0.6
-0.6 08
08 i L N . 4 L . . " . " .
-1 a5 0 05 1 0 50 100 150 200 250 300 340
X Fi

Obr.38. Projekce tvarové kruhové transformace do prostoru X,Y a ¥, pro vztah (57)
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Predpis funkce f(¢):
f(9) =sin2p+457) e (0°360°) (58)

Projekce tvarové kruhové transformace do prostoru X,Y a r,¢:

Prostor x,¥ Prostor r,Fi
1
na 0.8
0B 08
04 0.4
0z 0.z
= 0 - 0
02 -0.2
0.4 0.4
06 0.6
0.8 -0.8
71—1 -0 ‘5 EII IZIIS 1‘ a 5;] 1EIIEI WéD EEIIEI 25IEI 300 EéD
® Fi

Obr.39. Projekce tvarové kruhové transformace do prostoru X,Y a ¥, pro vztah (58)

Pfedpis funkce f(¢):
F(p)=sin2p+90°) ¢@e <0° ,360°> (60)

Projekce tvarové kruhové transformace do prostoru X,Y a r,¢:

Prostor XY Prostor rFi

1 1 -
na 08
il 06
0.4 0.4
02 02
= 0 -
oz -0.2
0.4 0.4
0B -0.6
08 08

g 15 i 05 1 Yo a o e 0 20 w0
X Fi

Obr.40. Projekce tvarové kruhové transformace do prostoru X,Y a 7, pro vztah (60)

Predpis funkce f(¢):
f(9)=sin(4p)  pe(07,360") (61)

Projekce tvarové kruhové transformace do prostoru X,Y a r,p:
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Prostor 2,Y Prostor r,Fi
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Obr.41. Projekce tvarové kruhové transformace do prostoru X,Y a 7, pro vztah (61)

Predpis funkce f(¢):
f(p)=sin(¢p)-cos(p) @€ <O°,360°> (62)

Projekce tvarové kruhové transformace do prostoru X,Y a r,¢:

Prastor &, Prastor v Fi
04 05
e 0.4
03
0z
02
01 a1
= 0 -
a1 01
-0.2
02
-0.3
03 04
04 L L h . s L . . L L . .
0.4 0.2 0 0.z 0.4 o a0 100 180 200 250 300 350
X Fi

Obr.42. Projekce tvarové kruhové transformace do prostoru X,Y a ¥, pro vztah (62)

Predpis funkce f(¢):
f@)=p @e(0°360) (63)

Projekce tvarové kruhové transformace do prostoru X,Y a r,¢:

Prostor X, Prostor r Fi
400 o
300 300
So0 250
200
> 100 -
150
0
100
-100 50
o00 n N L . ., n . . n . n n
-300 -200 -100 il 100 200 0 50 00 150 200 250 300 3&0
x Fi

Obr.43. Projekce tvarové kruhové transformace do prostoru X,Y a 7, pro vztah (63)
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Pfedpis funkce f(¢):
f@)=¢  pe(073607) o0

Projekce tvarové kruhové transformace do prostoru X,Y a r,¢:

w1t Prastor X, w10t Prastor r,Fi
14
12
12
10 10
g
&)
6
= . S
2 4
a
2
-2
4 . ! . . : . . . . . .
-8 -B -4 -2 o 2 o a0 100 150 200 260 300 350
A wao? Fi

Obr.44. Projekce tvarové kruhové transformace do prostoru X,Y a ¥, pro vztah (64)

Predpis funkce f(¢):
f@)=Jp ¢e(0°360°) (65)

Projekce tvarové kruhové transformace do prostoru X,Y a r,¢:

Prostor X, Prostor r Fi
20
18
15 15
10 14
12
L3
- = 10
i}
g
=1 [
10 4
2
15 L . . L . , . . L L L . .
=20 -15 -10 -5 o i 10 0 a0 100 150 200 250 300 350
S Fi

Obr.45. Projekce tvarové kruhové transformace do prostoru X,Y a ¥, pro vztah (65)
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4. Klasifikace objektu

Klasifikace objektl identifikuje a tfidi objekty, respektive segmenty obrazu. Zakladnim
poslanim tfidéni objekt(l je nalezeni segment(l, které navzajem tvofi logicky celek, maiji
spoleéné vlastnosti, jako je tvar, velikost, obvod ¢i obsah. Tridit Ize na zakladé mnoha kritérii,
skupiny tfidénych segmentl mohou obsahovat segmenty na zakladé nejriiznéjsich logickych
kritérii, které je navzajem svazuiji.

Tridéni objektl je nejcastéji provadéno na zakladé porovnani jejich vlastnosti a parametrd,
timto se ve zpracovani obrazu zabyvaji pfedevsim metody parametrické analyzy objektu.

Identifikace objektl je proces, kdy se snazime objekt jednoznacné urcit, tedy identifikovat a
pfifadit mu urcity logicky vyznam ¢i kontext.

Identifikace objektu se ve zpracovani obrazu provadi nejcastéji korelaci segmentu se
vzorovou maskou, respektive sadou vzoru. Vysledkem korelace je pak informace o tom,
které masce ze sady vzoru se dany segment nejvice blizi, a s jakou pravdépodobnosti je tento
segment pravé objektem reprezentovanym korelaéni maskou, respektive korelacnim
vzorem.

V praxi se provadi nejprve tfidéni a az nasledné identifikace segment(. Tridéni je relativné
rychla operace, ktera identifikuje segmenty naseho zajmu. Nasledna identifikace metodami
korelaéni analyzy urci vyznam, ¢i to, co tyto segmenty v obraze reprezentuiji.

4.1. Parametricky popis segmentu

Kazdy objekt obrazu, respektive segment obrazu se vyznacuje skupinou parametrl ci
vlastnosti. Na zakladé téchto parametr(l Ize segmenty efektivné tfidit a pro specifické
pripady provadét i vlastni identifikaci segment(i bez nutnosti pouziti korela¢ni analyzy.

Mezi zakladni parametry patfi:
- vySka a Sirka segmentu

- obvod a obsah segmentu

- tvar segmentu

- pozice segmentu v obraze

Jako vlastnost segmentu pak mizeme oznadit vzdjemny vztah jeho parametrickych velicin,
tedy napriklad pomér vysky k Sifce, ¢i pomér obsahu k obvodu. Soucasné lze za vlastnosti
segmentu povaZovat jejich vzajemnou polohu (skupinova vlastnost segment( v obraze).
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4.2. Kruhovost

Necht L,S oznacuji délku hranice objektu a jeho plochu. Kruhovost je pak definovana

vztahem
2
C= % (66)

Pro kruh, vychazi hodnota kruhovosti C=4x, pro ctverec je C=16, pro objekty
nepravidelného tvaru jsou hodnoty vyssi. Poznamenejme, Ze hodnota 4z pro kruh vychazi
z teoretické délky hranice. V zavislosti na vypocetnim postupu se muize skutecnd délka
hranice zjisténa v digitalizovaném obraze od délky teoretické liSit (zkresleni vlivem
digitalizace). [15]

Na Obr.46. je teoretickd délka Cctvrt-oblouku 57 . Prakticky zjisténd délka jeho
digitalizovaného obrazu je vsak 20 . Pokud by popsany jev byl pfi rozpozndvani na zavadu, Ize
mu celit vyhlazenim tvaru hranice. Je naptiklad mozné, jistym poctem pixell hranice prolozit
krivku. Délku této krivky Ize pak chapat jako délku odpovidajici ¢asti hranice. [15]

Obr.46. K rozdilu mezi teoretickou a skute¢nou hranici, Teoreticka délka 577, skute¢nd je 20. [15]
4.3. Energie hranice

Predpokladejme, Ze zndme prabéh kfivosti k(s) hranice objektu. Obvod objektu je 7. Pfiznak

»energie hranice” koncentruje informaci o pribéhu funkce 4(s) do jediné hodnoty.

%! k(s)[ d (67)

Uvazujeme-li rGzné objekty se stejnou pIochou pak nejmenél' energie hranice vychazi pro

vvvvvv
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4.4. Prumeérna vzdalenost pixelu od hranice
Necht d, oznacuje vzdalenost i-tého pixelu objektu od hranice objektu, jehoZ plocha je S.
ProtoZe by bylo zdlouhavé pro kazdy pixel objektu vypocitdvat vzdalenost euklidovskou,

rozumime zde vzdalenosti pocet fad pixelQ, které lezi mezi hranici a uvazovanym pixelem.
(Obr.47.) Primérnou vzdalenost u, pixelu od hranice pak rozumime hodnotu

1 N
=—)>d, 68
/le N; i ( )

Kde N je celkovy pocet pixeld objektu. Koncentrovanou informaci o tvaru objektu nese pak

napftiklad pfiznak

§=" (69)
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Obr.47. Vzdalenost pixelu od hranice [15]

4.5. Parametricka analyza a klasifikace segmentu

Parametricka analyza spociva ve zkoumani parametr(i segmentu takovym zplsobem, Ze lze
provést klasifikaci, neboli tfidéni segmentd do logickych skupin na zakladé predem

stanovenych kritérii.

Jednotlivé tfidy mohou obsahovat segmenty, které maji napfiklad obvod ¢i obsah ve
stanoveném intervalu, které jsou pfilis malé ¢i velké, nebo objekty, jejich vzajemna poloha je
mensi nez stanovend mez. Kritérii, které Ize pouzit jako podminku pro zafazeni segmentu do
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danych tfid Ize nalézt nekonecné mnoho. Princip tfidéni na principu parametrické analyzy je
uveden na obr.48.

% heigh

width

Parametry

segmentu

segment € ? class

Class T1 | Class T2 | Class T3

Obr.48. Tridéni segmentl metodami parametrické analyzy

Klasifikace segmentu s vyuzitim parametrické analyzy identifikuje dany segment bez potieby
aplikace korela¢ni funkce, vzorové masky ¢i sady vzorovych obrazl segmentu. Metoda
klasifikace segmentu s vyuZitim parametrické analyzy vyuzivd geometrickych vlastnosti
segmentu. Tato metoda nemUZe byt pouZita ve vSech pripadech, protoze je platna pouze na
geometricky definované objekty, respektive segmenty. Principem je zkoumani platnosti
geometrickych vztah( v rdmci segmentu.

Uvedme priklad klasifikace pro tfi rizné geometrické obrazce nachazejici se v obraze. Necht
jsou témito obrazci segmenty reprezentujici kruh, &tverec a obdélnik. Ukolem metody
klasifikace s vyuzZitim parametrické analyzy je jednoznacné rozhodnout a identifikovat tyto
segmenty bez vyuziti korela¢ni funkce.

Jak jiz bylo uvedeno, metoda klasifikace segmentu zkouma geometrické zavislosti uvnitf
segmentu. Tyto geometrické zavislosti Ize pro kazdy segment obecné definovat ndsledovné:

Kruh:

a2

4
o=rx-a (70b)
Ctverec:
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S=a’ (71a)

o=4-a (71b)
ObdélInik:

S=a-b (72a)
o=2-a+2-b (72b)

Kde: §je obsah objektu
o je obvod objektu
a je sitka a vyska objektu, u kruhu pramér
b je Sirka objektu v ptipadé obdélniku

Metoda ovéri platnost predepsanych geometrickych zavislosti, respektive definovanych
matematickych vztah(. Tyto rovnice (geometrické zavislosti) jsou platné vidy pouze pro
definovany obrazec, v tomto pripadé kruh, ¢tverec nebo obdélnik. Vysledkem je tedy vidy
jednoznacéna identifikace segmentu. Tato metoda je rychla, efektivni a nevyzaduje ke své
¢innosti vstupni sadu vzor( ¢i masky segment(, jenzZ se snazime identifikovat. Obr.49 ukazuje
popsanou problematiku.

Ctverec
Kterd sada rovnic je korektni pro vybrany objekt ? % Obdélnik

Kruh

Obr.49. Klasifikace segmentll s vyuZitim parametrické analyzy.

4.6. Parametricky popis ve vztahu ke kruhové tvarové transformaci

Obsah a obvod segmentu obrazu

Vypocet obvodu a obsahu se provadi v polarnim souradnicovém systému. (Jedna se o druh
zpétné KTT transformace, pfiéemzi dochdzi k extrakci pouze specifickych informaci
obsazenych v jejim funkénim vyjadieni). Poldrni souradnicovy systém je dvourozmérny
systém, ve kterém se kazdy bod v roviné uréi na zdkladé vzdalenosti od pocéatecniho bodu a
uhlem definovanym k tomuto bodu tak, jak bylo vytvoreno pavodni funkéni vyjadreni.
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>
X
Obr. 50: Princip pfevodu polarnich soufadnic do systému XY

Radialni soufadnice, neboli pfenosova funkce kruhové tvarové transformace je oznacovana
jako f(¢), sparametrem ¢. VnaSem pfipadé prenosova funkce f(¢p) zévisi Ghlu ¢.
Prenosova funkce f(¢@) je vypoétena kruhovou tvarovou transformaci. Uhel ¢ je vidy
vintervalu od <O,27r), protoZe prenosova funkce je vidy vypocétena pro jednu celou otocku
okolo pocdatecniho bodu. Obecné plati, Ze polarni soufadnice r a ¢ jsou prevedeny do
kartézskych soutadnic x a y pomoci goniometrické funkce sinus a kosinus podle vztahu:

Y,(r, @) ==x =rcosq,

Yo (r, @) =y =rsing. (73)

Kazdy bod na hranici v kartézskych soufadnicich zavisi na funkci :R? - R?,
X
[y] = Y([r,@]). Jednim ze zplsobl, jak vypocist plochu objektu, je pomoci dvojného

integralu. Tento dvojny integrdl se provadi pfes parametr dxdy. Tento parametr je poté
nahrazen |J|dr dg, kde ] je Jacobian transformace do poldrnich soufadnic na kartézské
souradnice. Pro nasi transformaci je dan:

0P.(r,p)  0P1(r,p)
or dp | _[cosp —rsing

/= 02 (rp)  0Y(re)| ~ |sing rcose | (74)
ar dp

|J]| = rcos? @ +sin?¢@ =r. (75)

Pro dvojny integral tak bude platit:

JIo fCoy)dxdy = [[. f(rcosp,rsing) -rdrdp, (76)
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kde f(x,y) je spojita funkce. Dvojny integral udava obsah na zakladé prenosové funkce v
prostoru €. Prostor (0*je prostor oblasti Q2 v poldrnich souradnicich.

Vypocet obsahu .S segmentu v prostoru__X,Y na zdkladé rovnice prfenosové funkce kruhové

tvarové transformace (23)

Obsah S segmentu lze vypodist pti znalosti funkéniho predpisu (23) kruhové tvarové
transformace analyticky pfimo, bez potfeby provadét zpétnou transformaci do prostoru
X,Y . Toto analytické feSeni se provadi poctem v polarnich soufadnicich.

Obsah se vypocte na zékladé vyse uvedenych vztahi a definic. Funkce f(x,y) = 1, protoze
pak je obsah v prostoru ) vypocitatelny. Prostor {0 odpovida prostoru Q* ohraniceny
prenosovou funkci f(¢). Prostory Q a Q" jsou konvexni. Toto je nutnd podminka pro nas
pfipad. Obsah je vypocten na zakladé nasledujiciho vztahu:

2m 2 2@ 1 ;21 2
=2 (fIrdr)de = | <[7]0 ' >d<p =217 (F ()’ do. (77)

Vypocet obvodu 0 segmentu v prostoru X,Y na zakladé rovnice pfenosové funkce kruhové

tvarové transformace:

funkce f (). Funkce : R - R?, [;] = Y([p]) zavisi pouze na ¢ takie
Y1(p) =x = f(¢) cos g,

Ya(9) =y = f(p)sing. 78)
Univerzalni vzorec pro vypocet délky kfivky (o) je definovan nasledovné:

0 = [T W@ + W (@))2. (79)
Pro tento vztah je nutné formulovat derivaci y¥;a ¥, , proto

P1'(@) =x"= f'(p) cos ¢ — f(p) sing, (80)

Yo' (@) =y = f'(¢p)sing + f(p) cos .

Vykon ;a 1y, je poté dan vztahem
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(W' (@) = (F'(9) cos? g — 2f'() f (p)sin g cos ¢ + (f () sin? @,

(81)
' ()" = (£'(9))” sin® g +2f'(9) f (@)sinp cos ¢ + (£ () cos? .
Suma
W1 (@))? + W2(@))? = (F (@) + (f(@))" (82)
Obvod segmentu v prostoru X,Y je dan vztahem
o=@l +[f @l de (83)

4.7. Klasifikace kruhové tvarové transformace korelacni funkci

Korelacni funkce se pouziva k urceni vztahu mezi dvéma signdly, podobnosti jejich pribéhl v
zavislosti na jejich vzajemném posunuti. Korelaéni funkce miZe byt vyjadiena jak pro spojité,
tak pro diskrétni signdly. Tyto signaly mohou byt jen jednodimenzionalnim (vektorovym)

signalem nebo vicerozmérnym signalem.

Signalem w(¢) rozumime zavislost néjaké veli¢iny wna ¢ase ¢ napfiklad napéti, proud, zvuk,

vinéni nebo hodnot. Velikost zavislosti obou signall pak uréuje vzajemna energie: [51][50]
azzjma+rywxom (84)

Nulovou vzajemnou energii maji signdly podle Obr.51 signal w,(¢)nahradime posunutym

signalem w,(t+7).

Al--- ]

I —t
Obr.51 Ortogonalni posunuté signaly [50]

Korelacni funkce R, je tedy méfitkem:

R,= Twl(t+f)-w2(t)dt = Twl(t)-wz(t+r)dt (84)
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Zménime-li 7 tak, Ze se signaly z Obr.52 (vlevo) zacinaji pfekryvat, je R,,(7)nenulové. Pro
T =17, se signaly prekryvaji a R,,nabyvaji maximalni hodnoty. Pfi dalSim zvySovani 7 se R,
opét zmensuje, viz Obr.52 (vpravo).[50]

wy (1)  w(t+7)

Al--- S Ri2(7) -A=E, =E,
T”_T T |
|

e O |
- 1 .o
' t,-T T 19+T —7T
Obr.52. Vypocet a pribéh korelac¢ni funkce pro signaly z Obr.50.[50]

Dosazenim 7 =0do rovnice (84) dostavame, Ze korelacni funkce pro nenulové posunuti je

rovna vzajemné energii R,(0)=E,,. Tvar vzajemné korelacni funkce pro dva realné
periodické signaly o periodé T je:[51]
T/2 T/2

Rlz(r)=% le(t+r)-w2(t)dt=% [wi (@) wy e+ ) (85)

-T/2 -T/2

Vzdjemna korelac¢ni funkce je méfitkem rychlosti zmén funkéni hodnoty v ¢ase.[52] Vyjadfuje

zavislost hodnot jednoho a téhoz signal, je-li w,(¢) =w,(¢). Pro niz plati R(0)= £ .[50]

Korela¢ni funkce dvou signal(i se nazyva vzdjemna korelacni funkce (86). Pokud jsou signdly
w,(t) a wy(?)identické, pak je mozné oba signdly oznalit jako w(z). Vtomto pfipadé se
jedna o autokorelaéni funkci. Pro spojity informacni signal je pak korelaéni funkce vyjadfena
vztahem (87): [14]

R, (7)= TWA(t)wB(t+r)d2' (86)

R(7)= T w(Ow(t+1)dt (87)

Podobné pro diskrétni informacni signal je autokorelaéni funkce vyjadiena vztahem Ccislo
(89).

R [V] = Z Wy [n]WB [” + V] (88)
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o0

RIv]= > winwin+v] (89)

kde v=...,-2,—1,0,+1,+2,...

Vzajemna korelaéni funkce dvou signdll kruhové tvarové transformace je definovana
vztahem (90)

Ry ()= [ £1(9)f5(0+7)dy (90)

Autokorelaéni funkce dvou signdlt kruhové tvarové transformace je definovana vztahem
(91)

R(y)= [ f(@)f (p+p)dy (91)

Vzdjemna korelacni funkce dvou signal kruhové tvarové transformace v diskrétni oblasti je
definovdna vztahem (92)

Rul)= S £, [n+v] (92)

n=—0o0

Autokorelacéni funkce dvou signdlt kruhové tvarové transformace v diskrétni oblasti je
definovana vztahem (93)

SOEDWATTALES ©3)

Metody korelacni analyzy

Pfima korelaéni funkce

Funkce pocita koeficient shody p mezi matici 4 a B, kde 4 a B je matice o stejném

rozméru. Koeficient shody p je vypocten dle vztahu (94). [9][12]

ZZ(A(x,w X B(x,y))
_x v

Xy

(94)

p

Kde A

vy X By, i€ exkluzivni logicky soucet (XNOR)
Tato korelaéni metoda mize byt aplikovana pouze na bindrni matice dat.
Vypocet korelacniho koeficientu

Funkce pocita korelaéni koeficient p mezi matici 4 a B, kde 4 a B je matice o stejném

rozméru. Korelaéni koeficient p je vypocten dle vztahu (95). [20]
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Z Z (A<x,y> - Z)' (B(x,y> - E)

p= * (95)

(zzt-){zze., 5

Kde 4 je aritmeticky primér vsech prvkd matice 4

B je aritmeticky primeér vsech prvkd matice B

Korela¢ni funkce se pouziva k urceni vztahu mezi dvéma signdly, podobnosti jejich pribéhl v
zavislosti na jejich vzajemném posunuti. Vtomto pfipadé slouZi k porovndni obrazového
signdlu s jeho hledanym vzorem. Koeficient shody p mezi obrazovym signdlem 4 a B

reprezentuje miru podobnosti téchto dvou obrazovych signal(l. V praxi se vyuzivd
k identifikaci a tfidéni obrazovych dat.

Korelacni koeficient

Nejjednodussim vztahem dvou proménnych je vztah linedrni, jehoz miru lze zjistit
korela¢nim koeficientem.

Linedrni zavislost dvou statistickych veli¢in Ize postihnout vynesenim proménnych do grafu.
V pripadé korelace nestanovujeme rovnici pfimky zdavislosti (to je Ulohou linearni regrese),
ale maZeme si pfimku predstavit jako vyjadreni linearniho vztahu a z odchylek bodl od
pfimky pak odhadnout miru tohoto vztahu.[53]

Obr. 53. Priklad korelaéniho koeficientu pro rozloZeni bodl v dvourozmérném prostoru
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Pro korelaéni koeficient plati:

e Nabyva hodnot od —1 do +1, které znali zcela pfesny linedrni vztah (zaporny nebo
kladny).

-V pfipadé kladné korelace hodnoty obou proménnych zaroven stoupaiji.
-V pfipadé zaporné korelace hodnota jedné proménné stoupa a druhé klesa.
-V pfipadé neexistence linearniho vztahu r = 0.

e Je nezavisly na jednotkach plvodnich proménnych, je bezrozmérny.

e Pfizméné poradi proménnych se vySe korelaéniho koeficientu neméni.

e Korelacni koeficient je platny pouze v rozmezi daném pouzitymi daty.

e Korela¢ni koeficient vyrazné odliSny od nuly neni dlikazem funkcniho vztahu proménnych
[53]

Vypocet korelacniho koeficientu

se lisi podle typu zkoumanych statistickych proménnych. V pfipadé, Ze nahodné veli¢iny Xa Y
jsou kvantitativni nahodné veliCiny se spole¢nym dvourozmérnym normalnim rozdélenim, je
pro konkrétni hodnoty (x1,y1), (X2,¥2), ... (Xn,Yn) Vybérovy korelacni koeficient dan vztahem

> (5~ )
r= i=1 (96)  Pearson(v korela¢ni koeficient

Ji(xi DY (-9

Soucty Ctvercli ve jmenovateli jsou n-1 nasobkem vybérovych rozptyld. Proto se casto
setkavame s jednodussim vyjadfenim Pearsonova korelaéniho koeficientu[53]

r= il ’ (97)

kde sy je smérodatna odchylka proménné X, Sy smérodatnd odchylka proménné Y a Sxy

takzvand kovariance proménnych Xa'Y

Sxy = ﬁ Z x; =X)y; =) (98)

Spravna interpretace Pearsonova korelaéniho koeficientu pfedpoklada, Zze obé proménné
jsou nahodné veli¢éiny a maji spolecné dvourozmérné normalni rozdéleni. Potom nulovy
korelaéni koeficient znamena, Ze veli¢iny jsou nezdvislé. Pokud neni splnén predpoklad
dvourozmérné normality, z nulové hodnoty korela¢niho koeficientu nelze usuzovat na nic
vic, nez ze veli¢iny jsou nekorelované. [53]

Korelaéni koeficient mize byt nadhodnocen:
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1. vlivem treti (skryté) proménné
2. ptitomnosti odlehlych hodnot 3. data jsou sloZena z podskupin objekt(

Obr. 54. Pfitomnost odlehlych hodnot (vlevo), podskupina objektl (vpravo)

V pfipadé ordinalnich dat nebo odchylek od predpokladi rozloZeni dat (odlehlad pozorovani,
jiné nez normdlni rozlozeni proménnych, nelinearita vztahu) je vhodnéjsi pouzit
neparametricky koeficient korelace

-1- 6Z(in _Ryi)2
n(n’> -1)

r (99) Spearmanuv koeficient korelace,

kde Rx; a Ry;jsou poradi hodnot x; a y;.

Kromé Spearmanova korelacniho koeficientu existuji i dalSi neparametrické korelacni
koeficienty jako napf. Kendelovo .

Hodnoceni vyse korela¢niho koeficientu:

Metoda rozmérového efektu (ucinku) : r=0,1 maly,
r=0,3 stredni,
r=0,5 velky.

Statistické metody

Testuje se hypotéza Hy, Ze vybér pochazi z dvourozmérného normalniho rozdéleni, v némz je

korela¢ni koeficient nulovy. Za platnosti Ho: p = 0, ma veli¢ina

n—2

1-r?

t=r (100) rozdélenit o n- 2 stupnich volnosti, kde n je pocet dvojic (x;, vi).
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Pokud korelacni koeficient p neni roven nule, nemaji jeho vybérové hodnoty normalni
rozdéleni se stfedni hodnotou p. VySe uvedeny vzorec se proto nehodi pro test hypotézy
rovnosti korelacniho koeficientu nenulové hodnoté. Je tfeba hodnotu r pomoci vhodné
transformace "normalizovat". NejpouZivanéjsi transformace je ddna logaritmickym vztahem
1. 1+r

Zz=—1In
2 1-r

(101)

Hodnoty z maji pro velky pocet pozorovani pfiblizné normalni rozloZeni bez ohledu na to, jak
velky je korela¢ni koeficient p. Vybérova chyba veli¢iny z ma jednoduchy tvar [53]

1/vn-3 (102)
Pro test hypotézy p = pg pak pouzijeme testové kritérium U
U=(z-zg) vn-3 (103)

pfitemZ zg ziskdme pomoci logaritmické transformace, kde za r dosadime pg. Chceme-li
testovat hypotézu o shodé dvou nebo vice korelacnich koeficientli postupujeme obdobné.

RGzné praktické davody, ale zejména potreba vyjadfit se soucasné o vétSim poctu
proménnych, napt. o prospéchu Zéka v riznych predmétech, vedou ¢asto k vicerozmérnému
pfistupu ke korela¢ni analyze. PFi sou¢asném zpracovani n proménnych hodnotime korelacni
koeficienty n(n-1)/2 dvojic proménnych, které sestavujeme do korelaéni matice, jejiz radky
i sloupce jsou vénovany postupné prvni az n-té proménné. Na prliseciku i-tého fadku a j-tého
sloupce je tedy uveden korelacni koeficient rij i-té a j-té proménné. Korela¢ni matice je

¢tvercova a na diagonale obsahuje jednicky, protoze rj; = 1. Ma tudiz tvar [53]

15, Y
r, 1 " (104)
r, r 1
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5. Verifikace vyvinutych metod

Verifikace byla provedena v prostfedi Matlab, ktery slouzi ksimulaci a modelovani
technickych procesii a matematickych vypoctl. Veskeré prezentované vysledky jsou
plvodnimi vystupy implementovanych simulaci a programi. Prezentovana data slouZi jako
podklad prezentovanych teoretickych tezi, verifikuji funkci navrzenych a optimalizovanych
metod a poskytuji srovndni s existujicimi metodami vramci stanovenych funkénich
parametra.

Kapitola 5.1. se vénuje srovnani klasické metody , barveni” oblasti vyuzivajici referencnich
tabulek s optimalizovanou maticovou metodou seminkového vyplhovani. Cilem je prokazat
teoretické predpoklady, kterymi je vyssi efektivita a Uspora paméti v pripadé ,barveni”
velkého mnozstvi objektd s relativné malym obsahem. Druhym predpokladem je nizsi pocet
iteraci algoritmu metody pro skupiny objekt( s definovanymi vlastnostmi, coZ je simulovano
mérenim casu provedeni metody. Tento pfistup byl zvolen vzhledem ke zcela rozdilnému
funkénimu algoritmu obou metod, kde nelze korektné srovnat pocet iteraci jenz je potfeba
vykonat.

Kapitola 5.2. se vénuje verifikaci plvodni vyvinuté metodé kruhové tvarové transformace,
ktera je zaloZena na transformaci dvourozmérného signdlu, respektive segmentu obrazu
v prostoru X,Y do periodického analogového signdlu. Metoda provadi prfevod ve dvou
zakladnich krocich. Prvnim krokem je prevod na diskrétni signal, jenz vyuZiva principu
pfevodu soufadnicového systému X,Y do poldrnich soufadnic r,¢. Nasledné je provedena
aproximace Fourierovou fadou, ¢imZ je nalezeno analytické vyjadreni diskretizovaného
signalu. Prvni ¢ast této kapitoly se vénuje verifikaci teorie prevodu segment(i obrazu na
tento signal a jeho zpétné reprezentace, pricemz se soustredi na problematiku vzorkovaciho
teorému a presnosti reprezentace. Druhd ¢ast se vénuje srovnani rychlosti a presnosti
korelace segmentl v prostoru X,Y a nalezeného analytického, respektive diskrétniho signalu
transformace.

Cilem verifikace neni provést implementaci vyvinutych metod v redlném primyslovém
prostfedi, ale prokazat spravnost prezentovanych hypotéz a teorii. Vyvinuté metody byly
implementovany jako soucédst rozhodovaciho a rozpoznavaciho inferen¢niho mechanismu
v projektu TACR TA01010632 ,Inovace SCADA systém pro monitorovéni stavu v redlném
case” a jsou nyni nasazeny v redlnych priimyslovych aplikacich. Jako priklad Ize uvést vyuziti
metod v ramci fidiciho systému elektrarny Stonava, kde slouzi jako soucast automatického
kamerového detekcéniho systému pro monitorovani hladiny kotla.

65
Disertacni prace, Ing. Radim Hercik 2014



5.1. Verifikace maticového navrhu seminkového vyplnovani

Obé metody ,barveni” oblasti byly implementovany v prostfedi programu Matlab.
Srovnanim implementace obou metod ma za cil ovéfit teoretické predpoklady vlastnosti
algoritmu reseni. Témi jsou mensi naroky na vyuZitou operacni pamét u optimalizovaného
feSeni metody vyhledani spojitosti, dale vyssi rychlost zpracovani vlivem snizeni poctu cykld
prichod( matice obrazu.

Srovnani bylo provedeno na dvou sadach bindrnich obraz( o rozliSeni 640x480 pixel(l. Sada
bindrnich obrazl prvni skupiny slouzi k verifikaci rychlosti zpracovdni a mnozstvi vyuzivané
operacni paméti v zavislosti na plosné velikosti objektu. Sada binarnich obrazd druhé skupiny
slouzi k verifikaci rychlosti zpracovani a mnozstvi vyuzivané operacni paméti v zavislosti na
poctu objekt(l v obraze.

Srovnani rychlosti béhu obou metod bylo provedeno mérenim casu, za ktery se metoda
provede. Méfeni bylo provedeno na pocitaci s opera¢nim systémem Windows 7 Profesional,
procesorem Intel Core i7-2630QM, 2,0 GHz a operacni paméti 4 GB.

Predpoklad snizeni narokd na vyuZitou operacni pamét nelze zcela korektné ovéfit v rdmci
simulace algoritmu, a mlZe byt jen velmi tézko vypoctena. Optimalizovany navrh metody
vyhleddni spojitosti vyuZiva tzv. zasobniku dat, cozZ je pole, jehoZ velikost je zavisla na tvaru a
plose konkrétni spojité oblasti a v prabéhu vykonavani algoritmu metody se neustale
dynamicky méni. Velikost referencni tabulky pro ,,two-pass“ metodu vyhledani spojitosti se
béhem zpracovani neustdle navySuje. Pro ucel verifikace vyuzivani operacni paméti byla
soucasna funkce doplnéna o ukladani informace o jejim vyuziti a prabéhu.

Verifikace viastnosti algoritmu v zavislosti na plosné velikosti spojitosti

Testovaci skupina obsahuje vzdy pouze jedinou spojitost stejné relativni slozitosti. Jednotlivé
spojitosti se liSi pouze svym obsahem, respektive velikosti. Prvni testovaci skupina binarnich
obrazl pro ovéreni vlastnosti algoritmi v zavislosti na plosné velikosti spojitosti je zobrazena
na Obr.55.

Testovaci Testovaci Testovaci Testovaci Testovaci Testovaci
obrazek 1 obrazek 2 obrazek 3 obrazek 4 obrazek 5 obrazek 6
% € e #E

Obr.55. Prvni testovaci skupina bindrnich obrazl pro ovéreni vlastnosti algoritmu v zavislosti na plosné velikosti

spojitosti
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Srovnanim obou metod na této testovaci skupiné binarnich obraz( byla ziskana nasledujici
data, uvedena v tabulce 2 a 3.

testl.bmp | test2.bmp | test3.bmp | testd.bmp | test5.bmp | test6.bmp

Metoda
referencnich

25,265 ms
tabulek

27,530 ms | 29,654 ms | 32,349 ms | 35,593 ms | 42,038 ms

Metoda
seminkového
vypliovani

s maticovym
pristupem

18,290 ms | 21,091 ms | 22,168 ms | 25,032 ms | 29,169 ms | 32,466 ms

Tab.2. Srovnani rychlosti béhu metod vyhledani spojitych oblasti v zavislosti na zméné plochy spojitosti

testl.bmp | test2.bmp | test3.bmp | testd.bmp | tests.bmp | test6.bmp

Metoda
referencnich
tabulek

660 B 990 B 13208 1650 B 1980 B 23108

Metoda
seminkového
vypliovani

s maticovym
pfFistupem

1096 B 2367 8B 4437 B 7390 B 11008 B 14056 B

Tab.3. Srovnani vyuZiti operacni paméti béhem vykondvani metod vyhledani spojitych oblasti v zavislosti na
velikosti plochy spojitosti

Ze ziskanych vysledk( je patrné, Ze optimalizovany ndvrh maticové metody seminkového
vyplhovani je pro testovanou skupinu obrazli z pohledu rychlosti zpracovani rychlejsi
pfiblizné o 10% proti klasickému ndvrhu metody zaloZenému na principu tvorby retencnich
tabulek, a to bez ohledu na velikost spojitosti v obraze. Soucasné vykazuje optimalizovany
navrh maticové metody seminkového vyplfovani mnohem vyssi naroky na vyuZiti operacni
paméti a to tim vétsi, ¢im vétsi je velikost spojité oblasti v obraze.

Verifikace vlastnosti algoritmu v zavislosti na poc¢tu spojitych oblasti

Testovaci skupina obsahuje rlzny pocet spojitosti stejné velikosti a tvaru. Druhd testovaci
skupina binarnich obrazl pro ovéreni vlastnosti algoritm( v zavislosti na poctu spojitych
oblasti je zobrazena na Obr.56.

Testovaci Testovaci Testovaci Testovaci Testovaci Testovaci
obrazek 1 obrazek 2 obrazek 3 obrazek 4 obrazek 5 obrazek 6
®  o® FRERRE | BERRRE
* Bk kR % % kR K% Rk k| 5
s ;g

Obr.56. Druha testovaci skupina binarnich obrazi pro ovéfeni vlastnosti algoritm( v zavislosti na poctu

spojitych oblasti v obraze.
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Srovnanim obou metod na této testovaci skupiné binarnich obrazd byla ziskana nasledujici
data, uvedena v tabulce 4 a 5.

testl.bmp | test2.bmp | test3.bmp | testd.bmp | test5.bmp | test6.bmp

Metoda

:efbefle'l‘f""ch 25,265 ms | 26,530 ms | 29,654 ms | 35,349 ms | 47,593 ms | 62,038 ms
abule

Metoda
seminkového | 19790 ms | 20,091 ms | 23,168 ms | 28,032 ms | 38,169 ms | 52,466 ms
vypliovani
s maticovym
pristupem

Tab.4. Srovnani rychlosti béhu metod vyhledani spojitych oblasti v zavislosti na postu spojitosti

testl.bmp | test2.bmp | test3.bmp | testd.bmp | tests.bmp | test6.bmp

Metoda

referencnich | 6o g 1332 B 2654 B 5302 B 10634B | 18618 B
tabulek

Metoda
seminkového | 5095 g 2095 B 2095 B 2095 B 2095 B 2095 B
vypliovani
s maticovym
pfFistupem

Tab.5. Srovnani vyuZiti operacni paméti béhem vykonavani metod vyhledani spojitych oblasti v zavislosti na
poctu spojitosti

Stejné jako v pripadé prvni skupiny testovacich obrazk( je i zde optimalizovany navrh
maticové metody seminkového vypliiovani rychlejsi pfiblizné 10% proti metodé zaloZzené na
principu referenénich tabulek. Lze tedy prohlasit, Ze rychlost zpracovani je u
optimalizovaného navrhu maticové metody seminkového vyplfiovani vyssi, a to bez ohledu
na velikost nebo tvar jednotlivych spojitosti v obraze. Srovnanim narokd na vyuZiti operacni
paméti béhem zpracovani obou algoritm( je zifejmé, Ze metoda pracujici s referencnimi
tabulkami je neoptimalni v pfipadé, kdy se v obraze nachdzi velké mnozstvi spojitosti. To je
dano predevsim tim, Ze dochazi k utvareni referenéni tabulky, jenz je spole¢na pro vSechny
spojitosti v obraze, a tim kumulaci dat operaéni paméti pocitace. Optimalizovany navrh
maticové metody seminkového vypliovani je z pohledu vyuziti operacni paméti pocitace
mnohem vhodnéjsi, nebot nezaleZi na pocétu spojitych oblasti, které se v obraze nachazeji,
ale pouze na jejich nominalni velikosti.

Graf na obrdzku 57. zobrazuje prlibéh vyuZiti operacni paméti pocitace béhem zpracovani
obou algoritm0. Graf je zobrazen pro testovaci obrazek cislo 4, tedy binarni obraz obsahuijici
osm spojitych oblasti stejného tvaru a nominadlini velikosti. Graf zobrazuje mnozZstvi vyuzité
operacni paméti na zdkladé jednotlivych iteraci obou algoritmi. Vzhledem k rozdilné
metodice a principu obou algoritm( nelze presné srovnat mnozstvi vyuzité operacni paméti
v jednotlivych okamtzicich, respektive iteracich algoritmu a to predevsim proto, Ze kazdy
z algoritm( vykova rozdilny pocet téchto iteraci za rlizny cas.
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VyuZiti operaéni paméti béhem zpracovani metody na principu utvareni referenéni tabulky
6000 T T T T

5000

4000

3000 —

2000 —

VyuZita pamét - Byte

1000

0 | I | | | |
0 0.5 1 15 2 25 3 35
Relativni pocet iteraci algoritmu % 10°

VyuZiti operaéni paméti bEhem zpracovani metody maticové metody seminkového vyplfiovani
2500 | | | | | |

2000

1500

1000

VyuZita pamét - Byte

0 | | | | | | | |
0 0.5 1 15 2 25 3 35 4 45
Relativni pocet iteraci algoritmu x 10

Obr.57. Vyuziti operacni paméti funkci béhem zpracovani testovaciho obrazku 4.

Srovnanim obou metod oznacovani spojitosti ,barvenim” bylo zjiSténo, Ze plvodni
optimalizovany navrh maticové metody seminkového vypliovani je efektivnéjsSim fesenim
z pohledu rychlosti zpracovani bez ohledu na nominadlni velikost spojité oblasti, nebo jejich
pocet, ddle je optimalnéjsi z pohledu vyuZiti operacni paméti pocitace v ptipadech, kdy je
v obraze velké mnozstvi spojitych oblasti s nevelkou nomindlni plochou, a to i v pfipadé jejich
vysoké tvarové slozZitosti. Metody zaloZené na principu vytvareni referenénich tabulek
vykazuji nizsi ndroky na vyuziti operaéni paméti pocitate v pripadé malé tvarové sloZitosti
jednotlivych spojitosti nebo v pripadé nizkého poctu spojitych oblasti v obraze.

Vyhodou puvodniho optimalizovaného navrhu maticové metody seminkového vypliovani je
minimalizace potrebné paméti, protoze metoda pracuje pfimo na puvodni matici bez
potfeby ukladat pti vypoctu matice do paméti a soucasné nevytvari referencni tabulku dat.
Cas vypoctu algoritmu je zavisly na poctu a celkové velikosti spojitych oblasti.
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5.2. Verifikace kruhové tvarové transformace

NavrZiend metoda kruhové tvarové transformace transformuje dvourozmérny signal,
respektive segment obrazu v soufadnicovém systému X,Y na jednorozmérny signal.
Principem je prevod souradnicového systému XY do poldrnich soufadnic, respektive
systému r,¢. Timto prevodem se ziskava diskretizovany signal, ktery je nasledné
aproximovan Fourierovou fadou. Vysledkem je analyticky popis jednorozmérnym signalem,
respektive funkéni zavislosti » = ().

Prvnim krokem implementovaného simulacniho programu je vypocet diskretizovaného
vektoru dat. Krok simulace je vidy 1 stupefl v rdmci celé periody signélu 0° - 360°, respektive
0 - 27 . Tento diskretizovany signal popiSeme Fourierovou fadou s definovanym poctem
harmonickych sloZek. Nasledné vykreslime pribéh diskretizovaného signalu a signdlu
definovaného Fourierovou fadou, soucasné provedeme vypocet origindlniho tvaru segmentu
z plvodniho diskretizovaného signdlu a signalu definovaného Fourierovou fadou (105).

flp)= a?() + i(an cos n.o@ + b, sin n.og) (105)
n=l

Koeficienty a,,b, nejsou v ramci verifikacnich pfipad( uvedeny, protoZe nemaji pfislusnou
vypovidaci hodnotu. Soucasné neni uveden ani konkrétni tvar Fourierovy rady, ale pouze
grafickd reprezentace verifikovanych dat a principU.

Obecné plati, Ze ¢im vyssi jsou zmény tvaru objektu, tim vyssi pocet harmonickych slozek je
zapotrebi ke korektnimu popsani tvaru segmentu. U objektd s ostrymi hranami konverguje
pocet harmonickych slozek k nekoneénu.

Verifikace popisu segmentu tvarovou kruhovou transformaci ve tvaru » = (@)

Skupinu segment(l, pro nichZ je provedena verifikace je zobrazena na Obr.¢.58. Jedna se o
sadu 6ti zakladnich obrazcl, predstavujicich svym tvarem kruh, obecny Blob nebo
deformovany tvar kruhu, dale pétiuhelnik, ¢tverec, péticipou hvézdu a segment ve tvaru
srdce.

Kruhova tvarova transformace je definovana pouze pro segmenty obrazu, které maji
nejméné jeden konvexni bod. Pfedpokladejme, pro tyto zakladni segmenty obrazu, které
jsou soumérné podle pocédtku, nebo nékteré zjejich os maji konvexni bod pravé v jejich
stfedu (vSetné segmentu ve tvaru obecného blobu).

Jako konvexni bod transformace byl tedy zvolen geometricky stfed objektu, respektive

v vev
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Obr. 58. Testovaci originalni segmenty obrazu (zleva: kruZnice, obecny segment, pétiuhelnik, ctverec, péti-cipa
hvézda a srdce)

Segment obrazu ve tvaru kruznice

KruZnice je v ramci kruhové tvarové transformace reprezentovana linearni funkci, ktera je
z pohledu tvarové kruhové transformace dana pouze jedinym koeficientem q, a ostatni

koeficienty jsou nulové. Koeficient @, ma na tvar segmentu vliv z pohledu morfologie, a to

tim zpGsobem, Ze umozZiiuje snadno ménit velikost segmentu, at uz ve smyslu jeho zvétseni
nebo zmenseni.

Prostor r,Fi - Plvodni data a aproximace fourierovou Fadou 20 Prevod fifi) do prostoru X-Y
T0r b 60|
60 - b 400
50+ B 200
- 40 B N
30t . 20t
20F B A0k
10+ b 60
0 L L L L L L L -80 L L L L L L L y
0 50 100 150 200 250 300 350 -80 60 -40 -20 0 20 40 60 80
Fi X

Obr. 59. Kruhova tvarova transformace -aproximace kruznice Fourierovou fadou s 1 harmonickou slozkou

V pfipadé obecného tvaru segmentu kruhu je aproximace tvaru dostatecnd pri uziti 1
harmonické slozky, respektive konstanty a, Fourierovy fady.
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Obecny tvar segmentu obrazu

Pfedmétem verifikace je v tomto pripadé obecny tvar segmentu zobrazeny na obrazku ¢. 58.
Segment byl pomoci kruhové tvarové transformace popsan diskrétnim signdlem, vektorem
dat (Obr.60. a Obr.61. vlevo, modie). Nasledné byl tento diskrétni signal prolozen
Fourierovou fadou s5-ti harmonickymi slozkami (Obr.60. vlevo, cervené) a 15-ti
harmonickymi signdly (Obr.61. vlevo, cervené). Rekonstruovany tvar signdlu (Obr.60. a
Obr.61. vpravo) zobrazuje rekonstrukci tvaru segmentu z Obr.58. pomoci zpétné kruhové
tvarové transformace, kdy doslo k pfevodu obrazu zpét do souradnicového systému X,Y.
Rekonstrukce plvodniho diskretizovaného signdlu je zobrazena modre a rekonstrukce na
zakladé analytického vyjadreni ziskaného aproximaci Fourierovou radou je zobrazena
cervené.

Prostor r.Fi - Pivodni data a aproximace fourierovou fadou Pfevod fifi) do prostoru X-Y
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Obr. 60. Kruhova tvarova transformace -aproximace obecného segmentu Fourierovou radou s 5-ti
harmonickymi slozkami

Prostor r,Fi - Pivodni data a aproximace fourierovou fadou Prevod fifi) do prostoru X-Y
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Obr. 61. Kruhova tvarova transformace - aproximace obecného segmentu Fourierovou fadou s 15-ti
harmonickymi slozkami
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Pfi prolozeni tvaru diskrétniho signalu Fourierovou fadou musi byt dodrzen Shanno-
Kotelnikliv teorém, tedy nejvy$si harmonickd slozka musi mit nejméné dvojndsobnou
frekvenci oproti nejvyssi frekvenci v aproximovaném signdlu. V pfipadé obecného tvaru
segmentu je aproximace tvaru dostate¢na pfi uziti 15-ti harmonickych sloZek, pfi pouZziti 5-ti
harmonickych sloZek lze pozorovat znacné zkresleni tvaru signalu, a tim i zkresleni
plvodniho tvaru segmentu obrazu.

Segment obrazu ve tvaru pétiuhelniku

Pfedmétem verifikace je vtomto pripadé segment ve tvaru pétithelniku zobrazeny na
Obr.58. Segment byl pomoci kruhové tvarové transformace popsan diskrétnim signdlem,
vektorem dat (Obr.62. a Obr.63. vlevo, modre). Nasledné byl tento diskrétni signal proloZzen
Fourierovou rfadou s 5-ti harmonickymi signdly (Obr.62. vlevo, ¢ervené) a 15-ti harmonickymi
signaly (Obr.63. vlevo, Cervené). Rekonstruovany tvar signalu (Obr.62. a Obr.63. vpravo)
zobrazuje rekonstrukci tvaru segmentu z Obr.58. pomoci zpétné kruhové tvarové
transformace, doslo k prevodu obrazu zpét do soufadnicového systému X,Y. Rekonstrukce
pGvodniho diskretizovaného signdlu je zobrazena modfe a rekonstrukce na zdkladé
analytického vyjadreni ziskaného aproximaci Fourierovou rfadou je zobrazena c¢ervené.

Prostor r.Fi - Pivodni data a aproximace fourierovou fadou Prevod fifi) do prostoru X-Y
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Obr. 62. Kruhova tvarova transformace -aproximace pétithelniku Fourierovou fadou s 5-ti harmonickymi
slozkami
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Prostor r,Fi - Pivodni data a aproximace fourierovou Fadou Ptevod fifi) do prostoru X-Y
T T 7 " T T T 100

100
80
90

% GO0+
80 %

a0t
70

20
60 1

— 50k i - 0ok
40+ ] 201
30t 8 40F
201 . -0
10+ i 80k
0 ' ' : ' : ' : -100 ' ' ' ]
0 50 100 150 200 250 300 350 -100 50 0 50 100
Fi X

Obr. 63. Kruhova tvarova transformace -aproximace pétiuhelniku Fourierovou fadou s 15-ti harmonickymi
slozkami

V pfipadé pétithelnikového tvaru segmentu je aproximace tvaru dostatecna pfi uziti 15-ti
harmonickych slozek, pfi pouziti 5-ti harmonickych slozek Ize pozorovat znaéné zkresleni
tvaru signdlu, a tim i zkresleni pavodniho tvaru segmentu obrazu.

Segment obrazu ve tvaru srdce

Predmétem verifikace je vtomto pripadé segment ve tvaru srdce zobrazeny na obrazku ¢.
58. Segment byl pomoci kruhové tvarové transformace popsdn diskrétnim signdlem,
vektorem dat (Obr.64. a Obr.65. vlevo, modre). Nasledné byl tento diskrétni signal proloZzen
Fourierovou fadou s 5-ti harmonickymi signaly (Obr.64. vlevo, ¢ervené) a 15-ti harmonickymi
signaly (Obr.64. vlevo, Cervené). Rekonstruovany tvar signalu (Obr.64. a Obr.65. vpravo)
zobrazuje rekonstrukci tvaru segmentu z Obr.58. pomoci zpétné kruhové tvarové
transformace, doslo k prevodu obrazu zpét do souradnicového systému X,Y. Rekonstrukce
pGvodniho diskretizovaného signdlu je zobrazena modfe a rekonstrukce na zdkladé
analytického vyjadreni ziskaného aproximaci Fourierovou fadou je zobrazena Cervené.

Prostor r,Fi - Pivodni data a aproximace fourierovou fadou Prevod fifi) do prostoru X-Y
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Obr. 64. Kruhova tvarova transformace -aproximace ,srdce” Fourierovou fadou s 5-ti harmonickymi slozkami
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Prostor r,Fi - Pivodni data a aproximace fourierovou fadou Prevod f{fi) do prostoru X-Y
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Obr. 65. Kruhova tvarova transformace -aproximace ,srdce” Fourierovou fadou s 15-ti harmonickymi slozkami

s v Voey s

V pfipadé segmentu ve tvaru srdce je aproximace tvaru dostate¢nd pfi uZiti 15-ti
harmonickych sloZek, pfi pouziti 5-ti harmonickych sloZek Ize pozorovat znacné zkresleni
tvaru signalu, a tim i zkresleni pavodniho tvaru segmentu obrazu.

Segment obrazu ve tvaru ¢tverce

Predmétem verifikace je v tomto pripadé segment ve tvaru ¢tverce zobrazeny na obrazku ¢.
58. Segment byl pomoci kruhové tvarové transformace popsdn diskrétnim signdlem,
vektorem dat (Obr.66. a Obr.67. a Obr.68. vlevo, modre). Nasledné byl tento diskrétni signal
proloZen Fourierovou fadou s 5-ti harmonickymi signaly (Obr.66. vlevo, cervené), 15-ti
harmonickymi signdly (Obr.67. vlevo, ¢ervené) a 150-ti harmonickymi signaly (Obr.68. vlevo,
Cervené). Rekonstruovany tvar signdlu (Obr.66., Obr.67. a Obr.68 vpravo) zobrazuje
rekonstrukci tvaru segmentu z Obr.58. pomoci zpétné kruhové tvarové transformace, doslo
k pfrevodu obrazu zpét do souradnicového systému X,Y. Rekonstrukce puvodniho
diskretizovaného signalu je zobrazena modfe a rekonstrukce na zdkladé analytického
vyjadreni ziskaného aproximaci Fourierovou rfadou je zobrazena ¢ervené.

Prostor r,Fi - Pivodni data a aproximace fourierovou Fadou Prevod fifi) do prostoru X-Y
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Obr. 66. Kruhova tvarova transformace -aproximace ¢tverce Fourierovou fadou s 5-ti harmonickymi slozkami
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Prostor r,Fi - Plvodni data a aproximace fourierovou fadou Preved fifi) do prostoru X-Y
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Obr. 67. Kruhova tvarova transformace -aproximace ¢tverce Fourierovou fadou s 15-ti harmonickymi slozkami

Prostor r.Fi - Plvodni data a aproximace fourierovou fadou Prevod fifi) do prostoru X-Y
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Obr. 68. Kruhova tvarova transformace -aproximace ¢tverce Fourierovou fadou s 150-ti harmonickymi slozkami

V pfipadé segmentu ve tvaru cCtverce je aproximace tvaru dostatecnd pfi uziti 150-ti
harmonickych sloZek, pfi pouZiti 5-ti a 15-ti harmonickych sloZek Ize pozorovat znacné
zkresleni tvaru signalu, a tim i zkresleni plvodniho tvaru segmentu obrazu, pricemz poufZiti
5ti harmonickych sloZzek nereflektuje skute¢ny tvar segmentu obrazu.

Segment obrazu ve tvaru péticipé hvézdy

Predmétem verifikace je vtomto pripadé segment ve tvaru péticipé hvézdy zobrazeny na
Obr.58. Segment byl pomoci kruhové tvarové transformace popsan diskrétnim signdlem,
vektorem dat (Obr.69. a Obr.70. a Obr.71. vlevo, modre). Nasledné byl tento diskrétni signal
proloZzen Fourierovou fadou s5-ti harmonickymi (Obr.69. vlevo, cervené), 15-ti
harmonickymi signaly (Obr.70. vlevo, ¢ervené) a 150-ti harmonickymi signaly (Obr.71. vlevo,
Cervené). Rekonstruovany tvar signdlu (Obr.69., Obr.70. a Obr.71 vpravo) zobrazuje
rekonstrukci tvaru segmentu z Obr.58. pomoci zpétné kruhové tvarové transformace, doslo
k prevodu obrazu zpét do souradnicového systému X,Y. Rekonstrukce puvodniho
diskretizovaného signalu je zobrazena modfe a rekonstrukce na zdkladé analytického
vyjadieni ziskaného aproximaci Fourierovou fadou je zobrazena cervené.
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Obr. 69. Kruhova tvarova transformace -aproximace €tverce Fourierovou fadou s 5-ti harmonickymi slozkami
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Obr. 70. Kruhova tvarova transformace -aproximace ¢tverce Fourierovou fadou s 15-ti harmonickymi sloZzkami

Prostor r,Fi - Pivodni data a aproximace fourierovou fadou
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Obr. 71. Kruhova tvarova transformace -aproximace ¢tverce Fourierovou fadou s 150-ti harmonickymi slozkami

V pripadé segmentu ve tvaru péticipé hvézdy je aproximace tvaru dostatecna pfi uziti 150-ti
harmonickych sloZek, pfi pouZiti 15-ti harmonickych slozek Ize pozorovat zkresleni tvaru
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signalu, a tim i zkresleni pGvodniho tvaru segmentu obrazu, pouzZiti 5-ti harmonickych slozek
nereflektuje skuteény tvar segmentu obrazu.

Pro praktické vyuziti tvarové kruhové transformace je nutné definovat pocet harmonickych
sloZzek signalu takovym zplsobem, aby co nejlépe reprezentoval skutecny tvar a parametry
zkoumaného segmentu. Koeficient, ktery vyjadfuje miru, s jakou Fourierova fada aproximuje
skutecny tvar segmentu obrazu lze vyjadfit napfriklad autokorelaci (106) diskretizovaného
signalu se signalem definovanym Fourierovou fadou.

Ra@) == [fo+0)- filp)dt=— [ 1i@) folp+ o) (106)

Pro segmenty s ostrymi tvary konverguje pocet harmonickych slozek k nekone¢nu, chceme-li
dosahnout zcela presného popisu tvaru segmentu obrazu. V praxi je popis Fourierovou fadou
s nekone¢nym, respektive velmi vysokym poctem harmonickych slozek témér nemoziny.
Z tohoto davodu tolerujeme mirné zkresleni, coz nam umoznuje vyrazné redukovat pocet
harmonickych slozek, kterymi lze tvar objektu popsat. Verifikaci bylo prokazano, ze vyssi
pocet harmonickych slozek nez 150 neni potieba. Kazdy segment obrazu reprezentovany
matici pixeld ma alespon v lokdlnim okoli pixelu ostrou hranu (kazdy pixel je definovan jako
prvek matice, tedy ¢tvercovy objekt definované barvy a jasu). Popis Fourierovou fadou tak
jako vedlejsi efekt vyhlazuje tato lokalni pixelova zkresleni tvaru obrazu.

Srovnani efektivity korelace standardniho 2D obrazu s korelaci sighdlu TKT

Tvarova kruhova transformace popisuje segment obrazu jednorozmérnym periodickym
signdlem. Tento signdl mizZe byt vyjadien v diskrétnim nebo analytickém tvaru. Segment
obrazu v prostoru X,Y je definovan matici prvkl o rozméru tohoto segmentu. Teoretickym
predpokladem je podstatné zvySeni efektivity, respektive rychlosti korelace v pripadé
provadéni korela¢ni funkce, respektive autokorelaéni funkce téchto signdlu.

Zvyseni rychlosti korelacni funkce aplikované na signal vytvofeny kruhovou tvarovou
transformaci vychazi z predpokladu snizeni iteracnich cykld, které je potfeba béhem vypoctu
autokorelacni funkce vykonat. Pomérné zvyseni rychlosti Ize vyjadfit pomoci koeficientu e
(107).

o length (img) - heigh(img)
length(f ()

(107)

Teoreticky predpoklad byl nasimulovan v prostfedi Matlab. NiZze uvedena Tab.6. zobrazuje
vysledek ¢asu zpracovani autokorelacni funkce pro viech 6 vzorovych segmentd zobrazenych
na Obr.58. Vzhledem ke zifejmému poctu iteracnich cykld bylo provedeno také méreni ¢asu
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zpracovani. Autokorelacni funkce signdlu kruhové tvarové transformace byla provadéna na

puvodnim diskretizovaném signalu, s krokem 1° (length( f(¢p)) =360°).
Koeficient e' vyjadfujici pomérné zvyseni rychlosti na zakladé casu lze vyjadrit jako (108):

_ Corr _time(img)

e'= (108)
Corr _time( f(@))
Tabulka 7 uvadi vysledky simulace v prostiedi Matlab.
Segment Dimenze Dimenze Cas korelace Cas korelace e e'
segmentu f ((p) segmentu funkce f (@)
XY v prostoru X,Y (mS)
(mS)
Kruh 160 x 160 pix | 360 vzorku | 5,324 mS 0,125 mS 71 42
Obecny tvar 180 x 200 pix | 360 vzorku | 6,762 mS 0,146 mS 100 46
Pétithelnik 195 x 185 pix | 360 vzorku | 6,715 mS 0,133 mS 100 50
Ctverec 160 x 160 pix | 360 vzorka | 5,632 mS 0,142 mS 71 39
Péticipa hvézda | 210x 210 pix | 360 vzorkd | 7,343 mS 0,147 mS 122 49
Srdce 197 x 200 pix | 360 vzorki | 6,929 mS 0,138 mS 109 50

Tab.6. Relativni zvy3eni rychlosti autokorelaéni funkce f'(¢), *Autokorelaéni funkce byla vypottena dle vztahu
(106)

ZTab.6 je patrné, Ze vykonani korela¢ni funkce je pro danou sadu testovacich segmentu
obrazu vyssi primérné 46-ti nasobné. Pfi srovnani s teoretickym predpokladem zaloZzenym
pouze na mnozstvi iteracnich krok( vidime, Ze redlna hodnota zvyseni rychlosti a efektivity je
priblizné polovicni. To je dano predevsim tim, jakym zpUsobem je korelacni funkce
implementovana, respektive potfebou provadét vypocetni operace, které nejsou pfrimo
zavislé na poctu iteraci samotného vypoctu.

Vzajemna korelaéni funkce kruhové tvarové transformace

Vzdjemnou korelacni funkci tvarové kruhové transformace rozumime korelaci ptvodniho
diskretizovaného signalu transformace se signdlem proloZzenym Fourierovou fadou. Cilem je
verifikovat vhodnost pouzZiti vyjadfeni Fourierovou fadou jako analytického vyjadreni
minimalizaci odchylky korelaéniho koeficientu.

Prvnim krokem je transformace segmentu obrazu pomoci kruhové tvarové transformace na
diskretizovany periodicky jednorozmérny signdl. Nasledné se na tomto signale provede
proloZeni Fourierovou fadou s definovanym poctem harmonickych slozek. Tyto dva signaly
navzajem korelujeme, pricemz se snazime prokazat, Ze se korela¢ni koeficient téchto signalQ
blizi jedné tim vice, ¢im lépe Fourierova fada aproximuje tento diskretizovany periodicky
signal.
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Verifikace je provedena pro vSech 6 segmentl obrazu zobrazenych na Obr.58. Verifikaci
provadime pro definovanou rfadu harmonickych slozek, a to pro 1, 3, 5, 10, 15, 50, 100 a 150
harmonickych sloZzek. Tab.7. uvadi vysledky vzajemné korelaéni funkce téchto signdld pro

definované segmenty obrazu a pocet harmonickych sloZek Fourierovy rady.

Pocet Kruh Obecny Pétitthelnik | Ctverec Péticipa Srdce
harmonickych tvar hvézda

slozek Korela¢ni koeficient py,

1 p1=0,9236 | p;=0,3283 p1 =0,6325 p1 =0,1044 p1 =0,3993 | p; =0,4699
3 p3=0,9850 p3=0,7838 p3=0,7796 p3=0,5378 p;= 0,4094 p3;=0,8467
5 ps =0,9863 ps =0,9460 ps =0,9673 ps =0,9368 ps=0,8996 | ps=0,9670
10 P10=0,9863 | p1p=0,9956 | pip=0,9916 P10 =0,9832 | p;p=0,9765 | pjo=10,9956
15 P15 =0,9864 | p15=0,9978 | p;5s=0,9964 P15 =0,9933 | p;5=0,9900 | p;5=0,9990
50 Pso =0,9866 | psp =0,9996 | psp =0,9994 P50 =0,9996 | pso=0,9996 | pso=0,9998
100 P10 =0,9872 | p1g0 =0,9998 | p1oo =0,9996 | pioo =0,9997 | pigo =0,9998 | pigo =0,9999
150 Pis0 =0,9912 | pi50 =0,9999 | piso=0,9998 | piso=0,9998 | pis0=0,999 P1so =0,9999

Tab.7. Vzdjemna korelac¢ni funkce pdvodniho diskretizovaného signalu s analytickym vyjadrenim signalu
Fourierovou fadou

Korelacni koeficienty uvedené v Tab.7 byly vypocteny dle vztahu (95). Z vysledku je patrné,
Ze pro popis kruznice je postacujici jedina harmonicka slozka. Obecné Ize poté prohlasit, ze
pro popis libovolného objektu, respektive libovolného testovaného segmentu je dostacujici
popis pomoci 15-ti harmonickych slozek. Pfi popisu 15-ti harmonickymi slozkami je
koeficient vzdjemné korela¢ni funkce vidy vyssi nez p=0,99. Korelacni koeficient s touto
hodnotou ukazuje na zcela minimalni a prakticky jiz zanedbatelné zkresleni pivodniho tvaru
segmentu.

Verifikaci jsme prokazali teoretické predpoklady vyvinuti metody tvarové kruhové
transformace, a to predevsim jeji prakticky vliv na rychlost identifikace segmentl pomoci
korelacnich funkci, dadle schopnost vérné reprezentovat tvar segmentl slozitych tvard a
segmentUd s ostrymi hranami. Verifikaci bylo prokazano, Zze kruhova tvarova transformace je
zpétné reverzibilni, to znamena, Ze nedochazi ke ztraté informaci o tvaru, velikosti, ¢i jinych
vlastnostech segmentu obrazu. Kruhova tvarova transformace se také vyznacuje tim, Ze
umozinuje segmenty obrazu reprezentované matici bodU (pixell), vyjadrit ve formé
jednorozmérného periodického signalu, jenz mize byt dan v analytickém tvaru jako funkce

f(¢)a popsan Fourierovou fadou s definovanym poc¢tem harmonickych slozek.

80

Disertacni prace, Ing. Radim Hercik 2014



6. Prinos prace v praktické oblasti

Prakticky pfinos prace spociva ve vyvoji a optimalizaci metod zpracovani obrazu. Praktickym
pfinosem prdce je optimalizace metody seminkového vyplfiovani oblasti ,barvenim”
takovym zpUsobem, Ze dochdazi k Uspore potfebné operacni paméti a casu béhem vypoctu

metody pro specifikované mnoziny segment( obrazu.

Druhym vyznamnym praktickym pfinosem prace je vyvoj puvodni metody nazyvané Kruhova
Tvarova Transformace, ktera umozniuje popsat segment obrazu reprezentovany matici prvkd
jako jednorozmeérny, periodicky signal, ktery lze analyticky vyjadfit ve formé Fourierovy rady.

Prezentované metody jsou soucasti distribuovaného autonomniho mobilniho
rozpoznavaciho systému, FeSeného v projektu TACR TA01010632 ,Inovace SCADA systém
pro monitorovani stavu v redlném case”.

Vystupem této prace je podani patentové prihlasky s nazvem ,Distribuovany autonomni
mobilni rozpozndvaci systém”“ EV.¢. PV 2012-616 a zdaroven pfihlasky uZitného vzoru
s ndzvem ,,Zafizeni pro distribuovany autonomni mobilni rozpoznavaci systém“ EV.¢. PUV
2012-26830 jichzZ jsem spoluptvodcem.

Pfinlaseny uzitny vzor EV.C. PUV 2012-26830 byl dne 19.11.2012 zapsan uradem
primyslového vlastnictvi. Rizeni o zapsani patentu EV.¢. PUV 2012-26830 stale probih3, a
urad pramyslového vlastnictvi ke dni konani obhajoby této disertacni prace o udéleni
patentu nerozhodl.

Vyvijené feseni je vyuZitelné v oblasti automobilovych systém, robotiky, monitorovacich a
zabezpecovacich systém a fizeni primyslovych procesu.
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7. Dalsi rozvoj prace

Dalsi rozvoj prace by se mél zaméfovat na definici kruhové tvarové transformace pro
segmenty, jenz nemaji vlastni konvexni bod. Zde se naskyta rfeSeni ve formé rozdéleni
segmentu na mensi subsegmenty, konvexni oblasti naptiklad pomoci algoritmu Ekoule, Perin
nebo Odet. Tyto algoritmy pracuji tak, Ze rozdéli nekonvexni oblast na fadu mensich
konvexnich oblasti. Sttedem dalSiho rozvoje prace by pak mél byt zplisob prace s témito
subsegmenty, jejich analyza a identifikace.

Prace by se méla zaméfit na definici kruhové tvarové transformace v ramci vétsiho mnozstvi
konvexnich subsegmenta. Je potfeba definovat algoritmy a metody nasledné syntézy signdlu
transformace. Soucasné je podstatné definovat analytické fesSeni pro ziskani parametrid
segmentu z tohoto signalu a dale pak metodiku vzajemné korelace signald.

Dalsi smér rozvoje metody kruhové tvarové transformace spociva v definici matematického
aparatu pro jednoznacnou identifikaci segmentu na zakladé vzajemné korelace signdll
kruhové tvarové transformace, jenzZ jsou prostorové posunuty, respektive, které maji rlizné
umistény vlastni konvexni body, které jsou stfedem transformace. V tomto ptipadé musi byt
pred zahajenim korelace signalQl urcen vzajemny posun stfedd transformace tak, aby bylo
mozno jeden ze signalu vhodné korigovat.

Metoda kruhové tvarové transformace ma vysoky potencidl i v oblasti komprese dat,
respektive komprese informaci o segmentech obrazu. Umoznuje efektivné popsat segment
obrazu jak z pohledu jeho parametrll (obvod, obsah, velikost apod.) tak i z pohledu jeho
tvaru. Metoda kruhové tvarové transformace navic zohlediiuje i relativni umisténi segmentu
v prostoru v mezich definice stfedu transformace, respektive konvexniho bodu transformace
segmentu.

Zajimavou oblasti ve vztahu k definici konvexniho bodu segmentu je i definice vzajemného
transformacniho vztahu s metodou popisu segmentu pomoci kfivosti hrany. Ve specidlnich
pfipadech muze byt derivaci funkce kfivosti hrany ziskana funkce metody kruhové tvarové
transformace. Obecné toto ovSsem neplati, protoze metoda kfivosti hrany nema jednoznaéné
definovanu periodu 7, respektive perioda T zavisi na délce hrany segmentu. Ddle je metoda
kfivosti hrany nezdvisla na konvexnim bobu segmentu, a proto v fadé pripadl derivaci jeji
funkce ziskdme nespravné feseni, respektive ziskané resSeni neni funkci metody kruhové
tvarové transformace.

Tato disertacni prace muze slouZit jako zaklad dalSimu vyzkumu a vyvoji metod parametrické
analyzy a identifikace segmentl obrazu.
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Shrnuti

Tato prace se soustfedi na popis a vyvoj metod zpracovdni obrazového signdlu
v priimyslovém prostiedi, se zaméfenim na metody segmentace, klasifikace a identifikace
téchto segmentl v obrazu. Cilem prdace je optimalizace stavajicich metod zpracovani obrazu
a vyvoj novych metod zpracovani obrazu za ucelem zvysSeni jejich rychlosti a efektivity pfi
zachovani presnosti a spolehlivosti v ramci identifikace a klasifikace danych segmentU obrazu
ve smyslu zvyseni jejich robustnosti, tj. zachovani presnosti a spolehlivosti detekce prvku
obrazové scény pfi snizeném poméru vykonu obrazového signdlu k vykonu obrazového
sSumu.

V praci je uveden zakladni prehled vSech nejcastéji pouzivanych segmentacnich algoritmu a
metod. V ramci optimalizace stavajicich segmentacnich metod pfinasi prace novy pohled na
metodu seminkového vyplfiovani oblasti (vyplfiovani barvenim). Nova optimalizovana
metoda vyuZzivda maticového okoli pixelu, pficemz v jediném iteracnim kroku oznacuje
vsechny okolni pixely, ¢imzZ vyrazné redukuje mnoizstvi referencnich bod(, které se vkladaji
do zdsobniku pro oznaceni v dalSim itera¢nim cyklu. Vyhodou tohoto pfistupu je, Ze metoda
z principu jeji funkce zajistuje, Ze zasobnik nebude obsahovat duplicitni soutfadnice bodd,
které je potfeba ddle zpracovat. Novy ndvrh metody seminkového vyplfiovani s maticovym
pfistupem vylepsuje vlastnosti plUvodni metody. Metoda neni implementovdna pomoci
rekurzivniho voldni, ale pomoci algoritmu s vlastnim zasobnikem, coZ pfinasi znacné vyhody
v souvislosti s kontrolou a Ffizenim pfistupu k vyuzivané paméti. Teoretické predpoklady byly
ovéreny matematickym modelem implementovanym v Matlabu.

Prace ddle pojednava o navrhu plvodni, nové vyvinuté metody nazyvané Kruhova Tvarova
Transformace. Tato metoda popisuje segment obrazu reprezentovany matici pixeld pomoci
jednorozmérného periodického diskrétniho signdlu, respektive pomoci Fourierovy fady
s definovanym poctem harmonickych slozek, ktera tento signal vyjadiuje v analytickém
tvaru. Transformace je zpétné reverzibilni, coz znamena, Ze z vytvoreného periodického
signalu transformace lze zpétné plné rekonstruovat puvodni segment obrazu beze ztraty
informace o jeho tvaru, velikosti, ¢i jinych parametri. Kruhova Tvarovd Transformace
umoznuje klasifikovat segment obrazu tak, Ze lze na zadkladé analytického vyjadreni
periodického signalu transformace ptfimo urcit vlastnosti segmentu, jako je plocha, obvod
segmentu, jeho velikost Ci relativni pozice a rfadu dalSich parametrl. Jednotlivé parametry
segmentu mohou byt také snadno ménény pouhou zménou parametrl periodického signdlu.
Napfriklad zménou konstantni sloZzky signalu Ize ménit velikost objektu, posunem faze signdlu
Ize pak segment rotovat a dalSi. Transformace poskytuje znac¢nou vyhodu také v pripadé
identifikace segmentu pomoci korelaéni funkce. Korelaéni funkce segmentd
reprezentovanych matici bodd koreluje dvourozmérny signal, ¢imz prudce narlstd pocet
iteracnich cykl( korelace, které je potieba vykonat, soucasné prudce nar(staji naroky vyuziti
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paméti béhem vypoctu funkce. Periodicky signal Kruhové Tvarové Transformace vyjadieny
v analytickém nebo diskrétnim tvaru je jednorozmérny a lze jej snadno korelovat
s pozadovanymi signdly. Korelace segment(i obrazu vyjadienych signdlem transformace je
tak vyrazné rychlejsi a efektivnéjsi jak z pohledu ¢asu, tak z pohledu vyuziti paméti béhem
vypoctu korelaéni funkce.

Teoretickym prinosem prace je prohloubeni problematiky metod zpracovéni obrazu a
poskytuje prehled nejc¢astéji pouzivanych metod segmentace obrazu. Teoretickym pfinosem
je optimalizace metody seminkového vypliovani oblasti s maticovym pfistupem.
Teoretickym pfinosem prace je také prohloubeni problematiky klasifikace a identifikace
segmentld obrazu. Price pfinasi zcela novy pohled na zplsob popisu a reprezentace
segmentul obrazu reprezentovanych jako periodicky jednorozmérny signal.

Praktickym pfinosem prdace je implementace matematického modelu optimalizované
metody seminkového vypliovani s maticovym pfistupem a implementace matematického
modelu a principd plvodni nové vyvinuté metody nazyvané Kruhova Tvarova Transformace.
Implementované metody signalu jsou soucdsti distribuovaného autonomniho mobilniho
systému pro fizeni a monitorovani prlimyslovych procesu vyvijeného v rdmci rfeseni projektu
TACR TA01010632 ,Inovace SCADA systém pro monitorovani stavu v redlném ¢&ase”. Pro
tento vyvijeny systém byl zapsdn uZitny vzor snazvem ,Zafizeni pro distribuovany
autonomni mobilni rozpoznavaci systém* EV.¢. PUV 2012-26830 a zaroven podana prihlaska
patentu tykajici se metodiky vyvijeného systému s nazvem ,Distribuovany autonomni
mobilni rozpoznavaci systém“ EV.¢. PV 2012-616“.

Dalsi vyvoj prace spatfuji v prohloubeni teorie Kruhové Tvarové Transformace, predevsim
specifikaci matematického aparatu v pfipadé, Ze segment obrazu nema vlastni konvexni bod,
jenz by byl pouZit jako vychozi bod transformace. Zde lze metodu upravit takovym
zpUsobem, Ze lze pomoci existujicich matematickych metod lze rozdélit segment na mensi
mnozstvi konvexnich oblasti, respektive oblasti s vlastnim konvexnim bodem. Oblasti dalSiho
rozvoje prace by pak mél byt zplsob prace stémito subsegmenty, jejich analyza a
identifikace. PfedloZena disertacni prace muze slouZit jako zaklad dalSimu vyzkumu a vyvoji
metod zpracovani obrazu.
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