Kapitola 25

Analyza a zpracovani obrazu, pocitacové
vidéni a robotika

25.1 Rozsah latky

Seznam oficidlnich statnicovych otézek:

Matematicky model obrazu, 2D Fourierova transformace a konvoluce, vzorkovani a kvantovéni obrazu, zména kon-
trastu a jasu, odstranéni Sumu, detekce hran, inverzni a Wieneriv filtr, uréeni vzajemné polohy snimku, problém
korespondence bodu a objektu, odstranéni geometrickych zkresleni snimki, detekce hranic objektd, detekce
oblasti, piiznaky pro popis a rozpoznavani 2D objektid, momentové invarianty, wavelety a jejich pouziti, sta-
tisticka teorie rozpoznévéni, klasifikace s u¢enim (Bayesstv, linedrni a k-NN klasifikator), klasifikace bez ueni
(hierarchické a itera¢ni shlukovani), pocitacové vidéni, tvod do pocitacové robotiky, planovani cesty mobilniho
robota.

25.2 Matematicky model obrazu
Obrazova funkcia (spojita), 2D:

f:UCR? =S R"

oz, ] = a1, az, ..., an)
(poloha bodu v rovine -> atributy obrazu (farba, priehladnost, ... — R* pre |3529)))
Digialny rastrovy obraz:

I:<0.m—-1>x<0n—-1>—R"

Digitalizacia pomocou filtru d:

156.d) = [ faata =iy sy

d vyjadruje snimaciu charakteristiku digitaliza¢ného zariadenia (fotoc¢idlo, CCD prvok, ...)

25.3 2D Fourierova transformace a konvoluce

Spojité verze
e Dopiednd Fourierova transformace: F(u,v) = [ [%  f(z,y)e” 2™ (atv¥) dpdy
e Zpétna Fourierova transformace: f(z,y) = [0 [* F(u,v)e*™ e+ dudy

e Konvoluce: (f * g)(z,y) = (g f)(x,y) = ffooo ffooc f(a,b)g(x — a,y — b)dadb

Vlastnosti
e Convolution theorem: F{f * g} = F{f} - F{g}
Linearita: F{a- f+b-g} =a- F{f} +b- F{g}
Shift theorem: F{f(x — zo,y — yo) Hu,v) = e_ZWi(uwr“yO)F(Uv v)
Rotace: F{Rot(f)} = Rot(F{f})


http://www.mff.cuni.cz/studium/bcmgr/ok/i3b52.htm
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Diskrétni verze
s . - - Copi(km in
e Dopiedn4 Fourierova transformace: F,, ,, = \/ﬁ SIS e 2R

&tna i . _ 1 N-1¢M-1 2mi(km 4 ln
e Zpétnd Fourierova transformace: frg = —=—=>",, 20> ,—¢ Fnme’™ 7 ¥

e Konvoluce: (f  g)lm,n] = Y22 Y f(i,j)g(m — in — )

25.4 Vzorkovani a kvantovani obrazu

Matematicky model vzorkovani, Shannon theorem

flx,y) - s(z,y) = d(x,y), kde f je ptvodni funkce, s je vzorkovaci fce (pole delta funkci) a d je navzorkovany obraz.
o F(u,v)* S(u,v) = D(u,v)
o s(2,y) =200 0 e oo O(x —iAm,y — jAY)
o S(uw) =372 3T (u—ing,v— iny)

Fourieruv obraz navzorkované funkce (D(u,v)) je tvofen do miizky poskladanymi spektry puvodni funkce s rozte-

¢emi ﬁ a fy' Dokézeme zrekonstruovat pavodni funkci pouze pokud se nam jednotliva spektra nesliji a to plati jen

pokud je puvodni funkce frekvenéné omezend a vzorkujeme s dostate¢nou frekvenci:

Az < ﬁ a Ay < ﬁ, kde W, a W, jsou maximalni frekvence v zakladnich smérech.

Potiebujeme dvakrat vyssi frekvenci nez je maximalni pfitomnd frekvence v puvodni fci.

Negativni projevy podvzorkovani

e aliasing (strata vysoko frekvenc¢nej informacie — hrany, detaily)

o Moiré efekt — falesné nizké frekvence

Kvantovani

e Diskretizace oboru hodnot signalu — vzdy ztratové.

e Casto se kvantizér navrhuje tak aby vyuzival vlastnosti lidského oka — napf. nerozlisitelnym jasovym trovnim
se prifazuje stejnd hodnota

25.5 Zmeéna kontrastu a jasu

e ckvalizace histogramu
e pievodni funkce pro jasové urovné (LUT — lookup table)

e gamma korekce

25.6 Odstranéni Sumu

Sum sa vyéisluje ako logaritmus pomeru signalu k Sumu v decibeloch |dB| (Signal-to-Noise Ratio). Cim viac decibelov
tym lepsi odstup signalu od Sumu -> kvalitnejsi obraz.

SNR = 1()l0gM [dB]

D(n)
f — signél, n — Sum
Modely Sumu:

e Aditivni ndhodny Sum g = f +n
e Gaussovsky bily um
e Impulsni sum (sil a pepi)

Noise reduction: (neddm za to ruku do ohiia)



dB
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e bily sum -> Priemerovanie v Case (prosté/vazené)
e impulsni Sum -> Medianovy filter (pre pixel vyberame intenzitu medianu v okoli), iné nelinearne filtre,

e low-pass filter (napr. Gauss) — zbavi vysokofrekven¢ného Sumu (rovnako ako aj kazdej inej vysokofrekvenéne;
informacie — hrany)

e Rotujice okno — pokus o odstranenie vysokofrekven¢ného Sumu a zachovania hran zaroven. MoZe vytvarat
artefakty.

e Priemerovanie podél hran

25.7 Detekce hran

Lidské vniméani je zaloZzeno na detekci hran (edge detection), tedy zménou jasu hrany vidime objekty. Toho se taktéz
ve velké mife pouziva v segmentacnich technikdch pro zpracovani obrazu. Mnoho metod segmentace pravé vychézi z
detekce hran pro odliSeni objektd v obraze. Hranu v obraze je charakterizovat gradientem, tedy velikosti a smérem.
Existuje také mnoho filtra pracujici s detekci hran v obraze a hrany hraji také klicovou roli pro pfiznaky a posléze
klasifikace podle vektorii piiznaki. Mezi geometrické piiznaky patii napf. pravodhlost, podlouhlost, kruhovost ¢i
vzdalenost pixeli od okraje, tedy hrany. Vektor pfiznaki, oznacme jej napf. ve =(x1, x2,...,xn), kde xi je dany
piiznak. Tyto pfiznaky pak slouzi jako vstupy (napf. pro perceptron), a pomoci nich se klasifikuje vystup (tfida).

25.8 Inverzni a Wieneruv filtr

Piedpokladame, ze zname funkci, ktera pogkodila obraz.
Idealni piipad — bez Sumu:

g(x,y) = (f xh)(z,y), kde h je funkce poskozeni, prostorové neménné (stejné pro cely obraz).

Z Convolution theoremu dostaneme:

G=F-H
1

F=G. - —
¢ H

@<

V praxi je v8ak bézné pritomen i Sum, ktery dekonvoluci stézuje:

g(z,y) = (f = h)(x,y) + n(x,y), kde n je aditivni Sum, nezavisly na obrazoveé fci.

G=F-H+N
1 N
F=G ———
H H

Z posledniho vyrazu je vidét, ze Sum bude nejvice ovliviiovat vysledek na frekvencich, kde bude H témér nulové.

Wieneruv filtr

Wieneruv filtr se snazi vyporadat se Sumem a najit nejlepsi opravu obrazu z hlediska nejmensgich ¢tverc (matematicky
spravné, ale neidealni pro ¢lovéka)
H*(u,v)

2 Snn(u,v)
‘H(’LL,’U)| + St(u,v)

Hyy (u,v) =

25.9 Urceni vzajemné polohy snimki, problém korespondence bodu a ob-
jektu

25.10 Detekce hranic objektt, detekce oblasti

25.11 Priznaky pro popis a rozpoznavani 2D objektii, momentové invari-
anty

25.12 Wavelety a jejich pouziti

http://users.rowan.edu/ " polikar/WAVELETS /W Ttutorial.html
http://pagesperso-orange.fr /polyvalens/clemens/wavelets /wavelets.html
http://cnx.org/content /m11140/latest/
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Statisticka teorie rozpoznavani, klasifikace s uéenim (Bayesstv, li-
nearni a k-NN klasifikator), klasifikace bez uceni (hierarchické a
itera¢ni shlukovani)

Pocitacové vidéni
Uvod do pocitacové robotiky, planovani cesty mobilniho robota

Piredméty

e Digitalni zpracovani obrazu

25.17

Specialni funkce a transformace ve zpracovani obrazu
Rozpoznavani vzoru
Uvod do mobilni robotiky

Pocitacové vidéni a inteligentni robotika

Materialy

e Slajdy: Flusser J., Zitova B. http://staff.utia.cas.cz/zitova/prednasky/, Hlava¢ V. http://cmp.felk.
cvut.cz/“hlavac/HlavacTeachPresentCz.htm, Stanclova J. http://www.ksi.mff.cuni.cz/ stanclova/

e Flusser J., Zitovd B., Image registration methods: a survey, AVCR http://library.utia.cas.cz/prace/
20030125.pdf

e Gonzales R. C., Woods R. E., Digital Image Processing http://www.imageprocessingbook.com/index_dip2e.

htm
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