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Zpracovani prirozenereci

1 Analyza akustického FeCového signalu

v

1.1 Mode vytvareni feci

Zdrojem Fetovych kmitll jsou FeCoveé organy: hlasivky, dutina hrdelni, Gstni a nosni, mékké a tvrde
patro, zuby a jazyk. Zdrojem hlasové energie jsou plice a dychaci svaly. Zdrojem znélych zvukl jsou
hlasivky vydavajici zakladni tén hlasu (150 az 400 Hz).

Samohlasky vytvari volny prlichod vzduchu hlasovym traktem. V akustickem spektru se objevuji
zesilené tbny vznikgjici rezonanci v dutinach hlasového traktu — for manty.

Souhlasky jsou vytvareny turbulenci — tfenim vzduchu o prekéazku (jazyk, zuby, rty). Je-li prekazka
Uplna jedna se o zavérové souhlasky (p, t, t, k, b, d, d, g, m, n, ). Dalsi typ je GZinova souhlaska,
vznikajici Sumem zplisobenym z(zenim cesty vzduchu (f, v, s, §, Z, Z, j, ch, h, I, 1, F). Obatypy prekazek
(postupné) se abjevuji u souhlasek polozavérovych (c, €). Souhlasky |ze dale rozddit podle znélosti
(zn&laneznéld), parove (p-b, t-d, t-d, k-g, s-z, §Z, f-v, ch-h, c-dz, ¢-dz) a pouze znélé neparove (m, n,
nlj,rr.

Stfidanim poloh hlasového Ustroji vznikaji akustické signaly, z nichz se formuji zvukové eementy
—fonémy (v ¢estiné odpovidaji priblizné vyslovenym hlaskam). Fonémy se méni podle kontextu — zavisi
na predchozim a nasledujicim zvuku — koartikulace.

Cilem modelovani produkce feci je nalézt matematické vztahy pouzitelné pro reprezentaci fyzikanich
d&jli spojenych s touto produkci. Lidska feg je nelinearni ¢asové proménny proces. Lze ale udélat jisté
zjednodusujici predpoklady: pro mnohé zvuky plati, ze typ buzeni a vlastnosti hlasového traktu jsou
jsou témér konstantni v intervalu 10-20 ms. Pak |ze vytvofit model (obrazek 1) slozeny z linearniho
modelu hlasového traktu s pomalu se ménicimi parametry, ktery je buzen vhodnym budicim signdlem
(periodicky sled impulsii pro znélou, ¢i Sumovy signa pro neznélou feg).
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Obrazek 1: Model vytvareni fedi.

M odel hlasové produkce naobrazku 1 respektuje chovani hlasivek, hlasového traktu i procesvyzarovani



zvuku ze rtdl a nozder. Jeho z-prenos je ve tvaru celopdlového filtru Q-tého Fadu:
1

14 Zinl a;z
kde a; jsou parametry modelu a () v rozsahu 8-14.

H(z)

1.2 Akusticka analyza feci

Predpoklad pomalych zmén vlastnosti signalu vede na metody kratkodobé analyzy, kdy se signa
rozdéi na samostatné mikrosegmenty délky 10 az 30 ms. Signal se vzorkuje a kvantuje, pouZiva se
pulsni kbédova modulace.

Analyzav Casové oblasti 1ze vyjadfit vztahem
Qn = 7(s(k))w(n— k),

Q. je krétkodoba charakteristika, s(k) je vzorek akustického signdlu v Case k, 7(.) je transformacni
funkce aw(n) je vahova posloupnost — okénko, vybirgjici pfislusné vzorky signalu.

Analyzave frekvencni oblasti pouziva kratkodobou Fourierovu transformaci signélu rovnéz v okénku.
Dalsi metody analyzy jsou kepstralni analyza alinearni prediktivni kodovani.

1.3 Foneticka analyza
Metody odhadu fundamentalni frekvence — zakladni hlasivkovy ton odpovidajici kmitlim hlasivek.
VyuZiva se autokorelaéni funkce. Problém je odlisit zakladni frekvenci od formantu.

Informace o for mantovych frekvencich — ve spektralni obalce signalu. Pouziva se vyhlazené signdlové
spektrum. Priklad vyvoje spektralni obaky je na obrazku 2.

Pfi dalSim zpracovani se Casto uziva vektorova kvantizace — aproximace ana ogové hodnoty popisu-
jici mikrosegment celoCiselnou. K odova kniha — reprodukéni abeceda typovych spektralnich vzord,
konstruuje se z trénovaci mnoziny.

Obréazek 2: Casovy priibéh zmén tvarll spektralnich obalek slova, tyfi«.

o

2 Automatické rozpoznavani reci
PouZivaji se metody zal oZzené na porovnavani vzord, na statistickém pristupu a na znalostnim pristupu.
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2.1 Metody rozpoznavani zalozené na porovnavani vzor i

Zejmeéna klasifikace izolovanych slov. Kazdé slovo ve slovniku ma nékolik vzorll vyjadienych fetézci
priznakl. PouZiva se porovnani se vzory, ¢asto kritérium minimalni vzdaenosti nebo pravidlo nejbliz-
Siho souseda. Problém je porovnani obrazu vzorového a neznamého slova, protoze mezi slovy jsou
odlisnosti v Casovém Clenéni. K porovnavani se pouziva dynamické programovani — nalezeni funkce
ktera nelinearné upravi Casovou osu tak, aby si slova byla co nejvice podobna (bortiva funkce, dynamic
time warping).

-

2.2 Statisticky pristup k rozpoznavani reci

Pouzivaji se Markovské modely, vyuZziva se vektorova kvantizace.

2.3 Znalostni pristup

Je tfeba provest formalizaci znalosti o vytvareni feci (baze znalosti) a (idajli o konkrétni Fei (baze dat).
Pouzivaji se principy expertnich systémil. Akusticko-fonetické znalosti vyjadiuji vztah mezi fonetickym
prepisem promluvy. Lexikal ni afonologické znalosti predstavuiji v podstaté slovnik. Prozodické znal osti
slouzi k lokalizaci pfizvucnych slabik asegmentaci promluvy do syntaktickych frazi. Syntaktické znal osti
jsou reprezentovany vhodnou gramatikou, vyjadfuji pFipustnou konstrukci vét. Sémantické znalosti
se vyuzivaji pfi ocenovani smyslu nebo pripustnosti obsahu analyzovanych vét. Pragmatické znalosti
reprezentuji kontext.

Pouziva se nékolik model i organizace a fizeni znal osti:

Hierarchicky model. PouZiva se reZim zdola-nahoru (zpracovani od akustické Urovngé), reZzim shora-
-dolu (generovani a ovéfovani hypotéz) arezim kombinovany.

Heterarchicky model. Umoznuje komunikaci mezi libovolnymi dvéma zdroji znalosti. Nevyhoda
—mnozstvi informacnich spojeni.

Model tabule. Zdroje dat komunikuji pomaci spolecné datove struktury.
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PocCitacove videni

3 Uvod

Pocitacové videéni je discipling, ktera se snazi technickymi prostfedky alespon astetné napodobit lidské
vidéni — zdroj pfevazné vétsiny informaci o okolnim svété. Pfi vyhodnoceni vizuani informace hragje
obrovskou roli inteligence €loveka, ktera umoznuje reprezentovat dlouho nabyvané znal osti a zkuSenosti
o okolnim svété. Vyzkum poCitaCového videni se snazi o feSeni anal ogickych Gloh. Teoreticky i technicky
jsou ale zvladnuty jen velmi jednoduché problémy. Pro pocitatové vidéni je typicka snaha porozumét
obecné trojrozmérné scéné.

Zpracovani a rozpoznavani obrazu pocitatem se liSi od pocitatové grafiky. Cilem grafiky je zobrazit
informaci z pocitaCe, pocitatové vidéni se naopak vénuje vstupu obrazové informace o skuteCném svété
ajejimu vyhodnoceni.

3.1 Dvédrovneé zpracovani obrazu

Ve zpracovani obrazu se daji rozli&it dvé hlavni Grovné. Postupy poCitatového vidéni jsou znatné
pokroCilejSich postupll jsou znalostni systémy a techniky umélé inteligence. Této Casti pocitatového
vidéni sefikavyssi Groven ajde v ni 0 porozuméni obrazu.

Predpokladem porozuméni je v3ak prace s obrazem na nizsi Grovni. Cilem niZ8i (Urovné pocitatového
videéni je analyzovat vstupni dvojrozmérna obrazova data Ciselného charakteru a ngjit kvalitativni sym-
bolickou informaci potfebnou pro vySSi Groven. Postupy niZSi irovné jsou také bezprostfedné prakticky
pouzitelné pro odstranovani Sumu z obrazu, rozpoznavani jednoduchych objektli v obraze apod. Pro
niZ8i Groven se také pouZiva nazev zpracovani obrazu poCitatem (image processing). Jednotlivée Grovné
zpracovani obrazu spolu vSak souvisgji, ovliviuji se alze mezi nimi ngjit zpétné vazby.

3.2 Zakladni kroky zpracovani obrazu

Postup zpracovani a rozpoznavani obrazu realného svéta se dafi obvykle rozlozit do posloupnosti
zakladnich krokd:

1. Snimani, digitalizace a uloZeni obrazu v pocitaci. Snimani je pfevod vstupni optické veliciny na
elektricky signal spojity v Casei Grovni. Vstupni informaci miize byt jas (z TV kamery, scanneru),
intenzita rentgenového zareni, ultrazvuk, tepelné zéafeni gj. Snimat se miize v jednom nebo vice
spektralnich pasmech. Pro barevné snimani stai tfi spektralni slozky (Cervend, zelena, modrd),
zpracovavame-li obraz, ktery bude pozorovan ¢lovékem (odpovida typlim Cidel nasitnici oka).
Digitalizace prevadi vstupni spojity signd do diskrétniho tvaru. Signé je popsan funkci f (i, j)
soufadnic v obraze. Funk¢ni hodnota odpovida napr. jasu. Vstupni signal je vzorkovan a kvanto-
van. Vysledkem je matice prirozenych Cisel popisujicich obraz. Prvek matice = bod, pixel, dde
nedélitelna jednotka.

Existuji i jiné moznosti reprezentace vstupniho obrazu v pogitagi. Castym pfipadem je popisobrazu



koeficienty dvourozmérné Fourierovy transformace. Vyhodou je to, ze Fourierovu transformaci
|ze provést okamzité optickymi prostfedky jiz pred digitalizaci.

2. Predzpracovani. Cilem je potla€it Sum a zkresleni vzniklé pfi digitalizaci a pfenosu obrazu nebo
zvyraznéni urcitych rysli obrazu podstatnych pro dal$i zpracovani (napriklad hledani hran).

3. Segmentace obrazu na objekty. je jeden s nejtézSich krokll. Za objekty se podobné jako v obecné
teorii systemll povazuji ty Casti obrazu, které nas z hlediska dal$iho zpracovani zajimaji. Pri
segmentaci se tedy zhusta vyuziva znalosti interpretace obrazu (semantika).

4. Popis objektl. Lze je popsat bud kvantitativné pomoci souboru Giselnych charakteristik alnebo
kvalitativné pomoci relaci mezi objekty.

5. Porozuméni obsahu obrazu (astojen klasifikace objektll). Jednoduchy pfipad jeklasifikace ob-
jektl do nékolika predem znamych tfid. V obecném pripadé predstavuje porozumeéni inter pretaci
obrazovych dat, o kterych se pfedem nic nepfedpoklada. Porozuméni obrazu je potom zal ozeno
na znalosti, cilich, tvorbé planti a vyuziti zpétnych vazeb mezi rliznymi Grovnémi zpracovani.
PouZivaji se postupy vySSi Urovné zpracovani, vyuZiva se technik znal ostnich systémtl.

vvvvvv

funkci zavidou nadvou soufadnicich v roving, kteraodpovidajednomu statickému monochromatickému
obrazu. Obrazovafunkcenemusi byt staticka, alev Case proménna. DalSi komplikaci je, kdyz obrazova
funkce neni skalarni, ale vektorova (vicerozmérna) — vicespektralni obrazova funkce, velmi Casto ale
pro jednoduchost zpracovavana jako nezavislé monochromatické obrazy.

vvvvvv

Je-li senzorem jedina kamera, informace se ztraci perspektivnim zobrazenim. Zpétna tloha odvozeni 3D
vlastnosti objektii z obrazu kamery matedy nekonecné feSeni. Lze Fesit jen za pouziti dalSich omezeni.
Druhou komplikaci je vztah mezi mé&enym jasem atvarem povrchu 3D objektll v obraze —jas zavisi na
mnoha vlivech (odrazivost povrchu, poloha a vlastnosti zdroji svétla, orientace povrchu). Uloha urgeni
3D vlastnosti objektli na zakladé pozorovaného jasu je také nedostatecné uréena Uloha. Treti prekazkou
je veliké mnozstvi obrazovych dat a v neposledni fadé Sum, ktery je v redlném obraze vzdy pfitomen.

V praktickych aplikacich se snazime, abychom Glohu porozuméni nefesili v jgi plné obecnosti. Jde-li
to, pfevedeme trojrozmérnou Ulohu na dvojrozmérnou nebo napf. je mozné vhodnou volbou osvétleni
objektll nahradit sloZité postupy segmentace obrazu na jednoduché prahovani podle jasu.

Neéktere prakticky zajimavé védni a technicke obory zpracovavaji obrazy, které maji pfimo 2D povahu.
ReSeni Gloh, které maji 2D povahu, je mnohem jednodussi nez snaha porozumét 3D scéné.

4 Vznik obrazu

4.1 Formovani obrazu

M atematickym modelem obrazu miize byt spojitafunkce f (i, j) dvou argumentdl, soufadnic v roving.
Funkci f (i, j) se obvyklefikaobrazova funkce. Hodnotou obrazovafunkce je nejcastdi jas (intenzita),
— méfi vé&tSina Cidel pro vstup obrazu. Jas souhrnné vyjadiuje vlastnosti obrazového signalu zplisobem,
ktery odpovida jeho vnimani ¢lovékem. Nékdy miize obrazova funkce reprezentovat i jiné fyzikani
veliciny, jako distribuci tlaku, vzdaenost od pozorovatele, teplotu.
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Prostfedi, ve kterém se bézné pohybujeme, matrojrozmérnou (3D) povahu. Dvojrozmérna(2D) obrazova
funkce je vysledkem perspektivniho zobrazeni Casti 3D prostiedi — realisticky model odpovidajici
Ziskani obrazu v dirkové komore. Geometrie viz obrézek 3. Necht (z,y, z) jsou soufadnice bodu ve
3D scéné a f je ohniskova vzdaenost. Potom bod po perspektivnim zobrazeni ma v obrazové roviné
souradnice:

) )

xr =
z z

Pfi snaze 0 zjednodu3eni se nékdy nelinearni perspektivni zobrazeni nahrazuje pravoahlym (ortogra-
fickym) zobrazenim, kde se predpoklada, Ze ohniskova vzdalenost objektivu je nekonetna.

\ Oy / e

]

Obrazové rovina

Obrazek 3: Perspektivni zobrazeni.

Popisem vzniku obrazu se podrobné zabyva fotometrie a radiometrie, pracujici s pojmy jako svételny a
zarivy tok a ozareni. Pfi analyze obrazu jsou Casto brany zjednodudujici pfedpoklady na vznik obrazu.
Hlavni z nich je pfedpoklad Lambertovského povrchu — idedlné matny povrch, ktery odréZi svétlo
rovnomeérné do vsech smérd.

4.2 Snimani obrazu

Pro zpracovani obrazu pocitatem je tfeba ho nejprve seimout — pfevod optické veliciny na elektrickou.

NejbéznégSimi zafizenimi pro snimani optického obrazu jsou: scanner, TV kameraav posledni dobé téz
CCD kamera.

4.3 Digitalizace obrazu

Cidlapro vstup obrazové funkcejsou (napf. TV kamera) jsou vét&inou zdrojem spojitého signalu (neplati
pro CCD kameru). Abychom obrazovou fci mohli zpracovat v PC, musime nejdfive ziskat jeji digitalni
ekvivalent —vzor kovani obrazu v matici MxN bodU akvantovani jasovée rovné do K interval{l. Jasova
fce tedy nabyva celoCiselnych hodnot.

Otazku vzdalenosti vzorkli (plosna vzorkovaci frekvence) fesi Shannonova véta (frekvence musi byt
alespon dvakrat vétsi nez nejvySsi frekvence ve vzorkovaném signalu, tedy je prizplisobena negjmensim
detaillim v obraze). Déle je tieba vybrat plodné usporadani bodll pro vzorkovani (mfizka). Obvykle se
pouZiva ctvercova (CastgjSi) nebo hexagonal ni m¥izka (vyyhodou je pravidelnost vzhledem k okoli bodu).



Kvantovani je ovlivhéno pozadavkem na pfesnost reprezentace obrazu. Pocet kvantovacich Grovni ma
byt dostatecné velky, aby byly pfesné vyjadieny jemné detaily obrazu, nevznikaly faleSné obrysy a aby
secitlivost zafizeni bliZilacitlivosti lidského oka (¢lovék rozpozna ngjednou asi 50 Urovni jasu). VEtSina
systémi pro digitalni zpracovani obrazu pouzivakvantovani do k stejnych interval 0. Pouzijeme-li b bit,
je potet Grovni jasu k = 2°. Obvykle se pouZiva 8 bitli na obrazovy element. PouZijeme-li pouze 1 bit,
hovofime o binar nich obrazech. Né&kdy je vyhodné pouzit nelinearni kvantovani, které zvétSuje rozsah
téch intervalli jasu, jejichZ zastoupeni neni v obraze pravdépodobné.

5 Zpracovani digitadlniho obrazu na nizké Grovni

Uvazujme Ctvercovou miizku, reprezentovanou v PC dvojrozmérnou matici celych Cisel. Predstavu
o rozdéleni jasovych Grovni v digitdlnim obraze ziskame pomoci histogramu — vektor s pottem slozek
rovnym poctu jasovych Grovni. Hodnota kazdée slozky odpovida etnosti bodt pfislusného jasu v obraze.
Histogram Casto byvajedinou globalni informaci o obraze. Mizeme ho pouZit pfi nastavovani podminek
pro snimani adigitalizaci, pfi zménach jasové stupnice a pfi segmentaci.

Obraz miize byt zatizen rliznymi nezadoucimi poruchami, které se obvykle nazyvaji sum. Ten miize
vzniknout pfi snimani, pfenosu i zpracovani obrazu. M{ize byt na obrazovéem signalu bud zavisly, nebo
nezavisly. Sum se vétSinou popisuje pravdépodobnostnimi a frekven&nimi charakteristikami (bily sum
— v&echny frekvence, Gaussiv sum — normalni rozdéleni pravdépodobnosti). Sum nezavisly nasignalu
je oznaten jako aditivni sum (f (z,y) = g(x,y) +v(z,y), v jeSumag je vstupni obraz). V fadé pfipadu
zavisi velikost Sumu na velikosti obrazového signalu — multiplikativni Sum (f = g + vg). Kvantizacni
Sum se objevi pokud neni pouzit dostatetny pocet jasovych Grovni.

Metody (pred)zpracovani obrazu slouzi ke zlepSeni obrazu z hlediska dalSiho zpracovani. Tato hlediska
budou jing, pokud bude vysledny obraz pozorovat na monitoru ¢lovéka, nebo kdyz budeme usilovat
0 automatické zpracovani obrazu. Cilem predzpracovani je potla€it Sum vznikly pri digitalizaci aprenosu
obrazu, odstranit zkresdeni dané vlastnostmi snimaciho zafizeni (napf. korekce zakfiveni zemského
povrchu u druzicovych snimktl) nebo potlacit & zvyraznit jiné rysy obrazu dilezité z hlediska dal§iho
zpracovani.

Je dulezité si uvédomit, Ze v prlibéhu predzpracovani neziskame z hlediska Shannonovy teorie Zadnou
novou informaci (méfenou entropii). Lze jen nékterou informaci potlacit nebo zvyraznit.

5.1 Bodovéjasovétransformace

Jasové korekce. Jas v bodé vystupniho obrazu zévisi pouze na jasu bodu vstupniho obrazu se stej-
nymi soufadnicemi. Slouzi k odstranéni systematické poruchy pfevodni charakteristiky. NejCastéji se
predpoklada poruseni obrazu multiplikativnim koeficientem e(i, j). Pro kazdy bod plivodniho obrazu
g(i, j) Ziskame navystupu zkresleny bod f (i, j) = e(4, j)g(4, j). Funkci e(i, j) mlizeme ziskat sejmutim
obrazu o znamém priibéhu jasove funkce.

Zmeéna jasové stupnice. Transformace jasové stupnice nezavisi na poloze v obraze. Transformace T
vychozi stupnicejasu p nanovou stupnici ¢ je danavztahem ¢ = T'(p). Touto transformaci |ze realizovat
fce ,negativ”, zvySeni kontrastu (vyrovnanim histogramu), prahovani. Transformace jasové stupnice se
realizuje pomoci tzv. vyhledavaci tabulky (look up table). V terminologii PC se pouziva pojem paleta.



5.2 Geometrické transfor mace

Pri snimani mtize byt obraz geometricky zkreslen, je proto tfeba toto zkresleni korigovat. Geometricka
transformace T i je vektorovafce, kteratransformuje bod v roviné (x, y) do bodu (', 3/'). Transformace
T je definovana slozkovymi vztahy

v =Ty(x,y),y = Ty(z,y).

Transformacni vztahy 7', a7, mohou byt bud znami pfedem (rotace, posun, zvétSeni), nebo je mozné
hledat transformacni vztah na zakladé znal osti ptivodniho i transformovaného obrazu (nékolik znamych
bodt).

Geometrickatransformace se sklada ze dvou krokd: plodnatransformace (najde k bodu vstupniho obrazu
odpovidajici bod vystupniho obrazu) anal ezeni Grovnéjasu. Transformacni vztahy se obvykl e aproximuji
polynomy.

5.3 Lokalni predzpracovani

Tyto metody vyuzivaji pro vypocet jasu bodu vystupniho obrazu lokaniho okoli odpovidajiciho bodu
ve vstupnim obraze. Lze je rozddit do dvou velkych skupin: vyhlazovani obrazu (potlateni vySSich
frekvenci obrazove fce — potlateni Sumu) a gradientni operace (zdlraznéni vysSich frekvenci).

Pouzivaji se linearni a nelinearni metody. Linearni poCitaji vysledny jas pomoci diskrétni konvoluce
vstupniho obrazu s jadrem h:

f(laj) = Z Zh’(Z —m,j _n)g(mvn)'

(m,n) €0

L okalni operace predzpracovani obvyklejen malo vyuZivaji pfedbéznéznal osti obsahu obrazu. Vzhledem
k malym rozmértim okoli zpracovavaného bodu s tuto sémantickou znalost nemohou odvodit ani
v prlibéhu své Ginnosti. Zvla&eé pro operace vyhlazovani je vhodné znat charakter poruch nebo Sumu a
podle ného prizplisobit zpracovani. Konvoluéni linearni operace (filtry) jsou pouzitelné pro vyhlazovani,
detekci hran nebo Car.

Filtrace

Filtrace je soubor transformaci, jez maji za cil zvyraznit nebo potlacit nékteré viastnosti obrazové fce.
Casto pozadujeme potlageni rozdilu jasu uvnitf oblasti, ktery zapficinuje sum. Volba transformace je
zavida na velikosti objektl. Ve frekvenénim spektru odpovida filtraci potlateni vysokych plosnych
frekvenci (vysledek dvojrozmérné Fourierovy transformace obrazu). Sfiltraci obrazu je spojen problém
rozmazani hran.

Obyc¢ej né pr imér ovani filtruje obraz tak, Zejako novy jasbodu prifadi aritmeticky priimér jasu bodt ob-
délnikového okoli. Nevyhodou jevelkérozmazavani hran. K potlateni Sumu dojde proto, ze uvazujeme-li
aditivni Sum s ndhodnym rozdélenim se stfedni hodnotou 0 a smérodatnou odchylkou o, pak smérodatna
odchylka zprlimérované nahodné veliciny je ﬁ Pokud mame k dispozici n obrazii téze prediohy, Ize
filtrovat Sum bez rozmazani hran prlimérovanim pres tytéz body v riiznych obrazech.



Obycejné primérovani je speciani pripad diskrétni konvoluce s jadrem (pro okoli 3x3):

h=—

—
—
T

Nékdy se zvétsuje vahanékterych bodl masky aby selépe aproximoval $um s Gaussovskym rozdélenim.

R 12
h=15|1 21|, h=gp|2 42
111 121

Potize s rozmazavanim hran eliminuji dal$i filtratni metody, které priiméruji jen tu ¢ast okoli, ke které
bod pravdépodobng pati. Casto se pouziva filtrace metodou medianu (50% kvantil, vychazi z metod
robustni statistiky). Nevyhodou je porudeni tenkych ¢ar a ostrych rohtl. Tento nedostatek se da obejit
pouZitim jiného tvaru okoali, napf. kfiz. Metoda medianu je specialni pripad OS (order statistic) filtrace
— statistika poGitana z posloupnosti sefazenych bodt okoli (median, min, max, linearni kombinace).

Filtrace metodou rotujici masky se snazi podle homogenity jasu ngjit k filtrovanému bodu ¢ast jeho
okoli, ke které pravdépodobné patfi. Pro vypotet primérovanim je pak pouZzita jen tato ¢ast. Metoda
nerozmazava hrany a mamirné ostfici charakter.

Detekce hran, ostieni

Hrana je vektorova veli€ina ur¢ena velikosti a smérem (vychazi z gradientu obrazové fce) a indikuje
body obrazu ve kterych dochézi ke zménam obrazova fce. Hranaje vlastnost kazdého pixelu. Operatory
pro detekci hran vychazeji z parcidniho diferenciéniho operatoru. Zajimame-li se pouze o velikost
gradientu pouZziva se Casto L aplaceliv operator, aproximujici druhou derivaci.

Gradientnich operéatorll Ize vyuZit i pro ostfeni obrazu — zd@iraznéni vysokych frekvenci. Pro obraz f,
ktery je vysledkem ostfeni obrazu g, plati

kde C je kladny soucinitel udavajici silu ostfeni a S(i, j) je hranovy operétor. Hranové operétory Ize
rozdélit do dvou skupin:

e Operéatory aproximuijici derivace obrazové fce diferenci pomoci diskrétni konvoluce (L aplaceliv
operéator, Robertsliv operéator).

e Operétory zaloZené na hledani hran v mistech, kde druha derivace obrazoveé fce prochazi nulou
—inflexe (operétor Marra a Hildrethové, Cannyho detektor).

Robertsiiv operator pouziva okoli 2x2 (dosti malé a tudiz je citlivy na Sum):

1 0 0 1
hl_[o —1]’ h2_[-1 o]

avelikost gradientu se urc¢i vztahem:



Sobelliv operator |épe aproximuje prvni parciani derivace, proto je smérové zavisly. Dvé masky pro
okoli 3x3 jsou:

1 2 1 0 1 2
hi=| 0 0 0|, ho=|-1 0 1
-1 -2 -1 -2 -1 0

Ostatnich 8 masek vznikne jen pootoCenim.

Predchozi operatory maji hlavni nevyhodu — zavisost na Sumu a na velikosti objektll v obraze. Novy
hranovy detektor se nazyva hledani prtichodfi nulou. Prakticky je jednodusSi hledat priichody druhé
derivace nulou nez maxima prvnich derivaci. Druha derivace obrazové fce se da velmi dobfe ngjit
pomoci filtru s normanim rozdéenim. Druhou derivaci nam poskytne Laplacellv operator. PYi jeho
primém pouZziti jsou problémy se Sumem, diky linearité operaci |ze v3ak zaménit pofadi vyhlazovéani
Gaussovym filtrem G pomoci konvoluce o adruhé derivace. Pro priichody nulou potom plati:

V3(Gog) = (V2G)og =0.
Derivace Gaussova filtru V2@ se da spotitat predem anal yticky.

g r— g g”

Obrazek 4: Ilustrace priichodu nulou.

Cannyho hranovy detektor (podobny V2G) realizuje hledani nejlepsiho rozlideni hran. Je optimalni
pro skokové hrany vici tfem kritériim. Detekéni kritérium zajistuje neopomenuti vyznamnych hran.
LokalizaCni kritérium minimalizuje rozdil mezi skutenou a nalezenou pozici hrany. Kritérium jedno-

nacnosti zgjistuje, aby detektor nereagoval vicekrét najednu hranu. Cannyho detektor se uziva dodnes
uzaviel snahu o nalezeni idedlniho detektoru.

6 Analyza 2D obrazu

Tato Cast popisuje metody analyzy obrazu. Jsou vynechany metody klasifikace (automatického tfidént),
které jsou obsahem jiné otazky.

6.1 Segmentace

Segmentace slouZi k nalezeni objektll v obraze — oddéleni objektu od pozadi. Pokud soubor nalezenych
oblasti jednoznatné koresponduje s objekty vstupniho obrazu, jde o kompletni segmentaci, pokud
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pfimo nesouhlasi, jde o Castecnou segmentaci. Pro kompl etni segmentaci je nezbytna spoluprace svyssi
Urovni zpracovani a znal ost feSeného problému. Podle dominantni vlastnosti vyuZivané pro segmentaci
Ize metody rozdélit do tfi skupin: metody vyuZivajici globalni znalosti obrazu (reprezentované obvykle
histogramem), postupy vychazejici z ur€ovani hranic mezi oblastmi a postupy vytvargjici oblasti.

Segmentace prahovanim

Prahovani je negjrychlg§i segmentaCni metodou, |ze ji provadét v redlném Case. Je to transformace
vstupniho obrazu f navystupni binarni obraz ¢ dle vztahu:

1o fi) =T
969 =0 pro f(ij) < T,

kde T je predem uréenakonstanta—prahag(i, j) = 1 pro obrazové elementy nalezici objektlim. Spravna
volbaprahu jezasadni problém—Izeji urcit interaktivné nebo automaticky (analyzou histogramu). Nékdy
je tfeba pracovat s rliznym prahem v rliznych ¢astech obrazu.

Segmentace pomoci detekce hran

PouZivase néktery z hranovych operatorll. Nalezeny obraz hran jetfebanejprve prahovat. Poté nasleduje
dali zpracovani, které spojuje hrany do Tetézll, které odpovidaji prtibéhlim hranic objektl. Zname-li
vlastnosti tvari objektll v obraze, je vyhodnéjich vyuZzit — heuristické sledovani hranice. Hrany nalezené
hranovym operatorem tvori uzly grafu a k hledani hranic je mozné vyuZit postupli umélé inteligence
(heuristické prohledavani grafu, A*).

K vyhledavani hranice se také pouziva Houghova transformace. Ta se pouziva v pripadé, ze obraz
obsahuje pfedméty znamého tvaru (a velikosti). Hledany pfedmét je parametrizovan (napf. pfimka ma
rovnici sedvémaparametry) akazdy bod hrany , hlasuje* do prostoru parametri (akumul ator) pro vsechny
mozné objekty jimz miiZe patfit. Objekty (jejich parametry) jsou potom uréeny maximy v akumulatoru.

Segmentace nar Qistani oblasti

M etody narlistani oblasti se pouZivaji v obrazech seSumem, v nichz se hranice uréuji obtizné. Vyznamnou
vlastnosti oblasti je jeji homogenita. Zakladni mySlenkou segmentace narlistanim oblasti je roz¢lenit
obraz do maximanich homogennich souvislych oblasti. Kritérium homogenity se miiZze opirat o jasovée
vlastnosti, texturu €i o vytvareny model obrazu. PouZiva se algoritmus spojovani oblasti, které jsou die
kritéria homogenity ,, podobné&*. DalSi moznosti je algoritmus Stépeni oblasti, ktery velké nehomogenni
oblasti d&li namensi. Rovnéz je mozna kombinace obou postuptl.

6.2 Popisobjektl

K rozpoznani objektli je potfebny jejich popis.

Popis hranice objekt{l. PouZivaji se riizné metody:

e aproximace (sekami — seznam souradnic krajnich bodu,

o fetézové kody — kroky sledovani hranice,
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kfivka o — s — spojity pripad Fetézového kodu,

Fourierovské popisovate — koeficienty F-transformace,

délka hranice,

popis kfivosti hranice,

popis segmenttl hranice

Reprezentace ablasti. Segmentované oblasti je tfeba nejprve identifikovat barvenim — pfifazeni identi-
fikéatorl jednotlivym oblastem. Dale se pouzivaji tyto charakteristiky:

e linearni pole prisludnosti k oblasti,

e velikost oblasti,

e jas— stfedni hodnota a rozptyl,

e podlouhlost, pravodhlost, vystfednost,

e projekce —vySka, Sitka,

e SMEr,

e kompaktnost,

e momenty, definované vztahem my,, = [[°°_ 2Py f(x,y)dx dy,

e centrani momenty, my,q = [0 (z — z)P(y — ye)? f(z, y)dz dy,

e konvexni obal.

7 Analyza pohybu
Z hlediska praxe |ze nalézt tfi typy Gloh:

1. Detekce pohybu — opticky hlidag, ostraha objektl apod.

2. Sledovani trajektorie— cilem je nalézt umisténi pohybuijicich se objektil, pfipadné sledovani jejich
trajektorii €i predikce dalsi drahy.

3. Ur&eni 3D vlastnosti objekti

Probiha-li analyza postupem zavisym nadetekci pohybujicich se objektd, je vyhodné pouZivat nasl edu-
jicich predpokladl o pohybu tuhych téles:

a) Predpoklad maximalni rychlosti.
b) Predpoklad malého zrychleni vzhledem k nenulové hmotnosti.

c) Predpoklad spoletného pohybu tuhych téles.
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7.1 Rozdilové metody analyzy pohybu

Jednoducha detekce pohybu se provadi vypoctem rozdilti mezi obrazy. Rozdilovy obraz je binarni obraz
takovy, Ze hodnoty nula predstavuji sobé odpovidajici mista dvou obrazil, v nichz nedodlo k vyznamné
zméne (V&tSi nez stanoveny prah) jasu mezi okamziky snimani. Tim Ize detekovat pohyb objektu
jasoveé odlisného od pozadi. Z rozdilového obrazu nelze rozhodnout o sméru pohybu objektil, proto se
uziva akumulativné rozdilovy obraz. Hodnota akumulativniho rozdilu fika, kolikrat se hodnota jasu na
snimcich posloupnosti liSila od hodnoty jasu v prvnim obraze. Jednotlivé obrazy jsou pred pfipoctenim
k akumuléatoru vazeny vahovymi koeficienty. Potom smér monotonniho narfistu hodnot v akumulatoru
vypovida o sméru pohybu.

7.2 Opticky tok

Opticky tok zachycuje vSechny zmény obrazu za ¢as dt. Kazdému bodu obrazu optického toku odpovida
dvojrozmérny vektor rychlosti, vypovidajici o sméru avelikosti rychlosti pohybu v daném misté obrazu
(obrazek 5). Vypocet optického toku je nutnym predpokladem zpracovani vyssi Grovnég, které dovoluje
pracovat se statickymi pohyblivym umisténim pozorovatel e, umoziuje urcit parametry pohybu, relativni
vzdalenosti predmétil v obraze apod. Urceni optického toku vychazi z lokanich vlastnosti obrazu.

a) b) )

Obrazek 5: Opticky tok.

Druhy pohybu, které se v dynamickych obrazech mohou vyskytnout, [ze popsat jako kombinaci Ctyf za-
kladnich pohybti —translace v konstantni vzdalenosti, translace do dalky, rotace v konstantni vzdal enosti
a rotace kolma na osu pohledu. Pfi analyze pohybu z optického toku |ze uvedené zakladni pohyby od
sebe odlisit aplikaci diferencianich operatorli na opticky tok.

7.3 Detekce vyznamnych bodU

Zpristupnénim metody optickéhotokui pro obrazy snimanév Casovychinterval ech, kterénelze povazovat
zavelmi malg, je analyza pohybu na zakladé detekce vyznamnych bodt pohybujicich se objekttl. Jgjim
zékladem je opét vyresit problém vzgemné korespondence sobé odpovidajicich ¢asti pohybujicich se
objektliv rliznych Easovych okamzicich. Zname-li vzajemnou korespondenci bodti v obrazech snimanych
v rliznych €asovych okamzicich, Ize jiz snadno vytvorit obraz rychlostniho pole.

Prvnim krokem je nalézt v posloupnosti takova mista, kterajsou vyznamna — jsou co nejméné podobna
svému okoli, vrchaly, hranice atd. Pro potfebu analyzy pohybu jsou podstatné jen vyznamné body jejichz
poloha se v ¢ase méni. K jgjich detekci |ze UspéSné pouZzit rozdilové metody. Druhym krokem je zjisténi
korespondence vyznamnych bodll mezi po sobé nasledujicimi obrazy, a tak postupné vytvorit obraz

rychlostniho pole. Pro ur€eni potencionanich korespondenci je vyhodné uzit pfedpoklad maximalni
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rychlosti pohybu, ktery vyrazné omezi mnoZzinu potencionalnich korespondujicich bod.

8 Analyza 3D objektl

Cilem zakladni Glohy potitatového vidéni je porozumét objekttim v 3D scéné. Ridici strategie vedouci
k porozumeéni obrazu |ze rozdélit na dvé skupiny: Fizeni zdola nahoru a Fizeni shora dol{l. Oba Fidici
mechanismy se nelidi typem operaci, nybrz pofadim jegjich vykonavani askutetnosti, zdajsou aplikovana
na v&echna data nebo jen na data vybrana

8.1 Rizeni obrazovymi daty —Fizeni zdola nahoru.

Zpracovani postupuije od rastroveho obrazu k obrazu segmentovanému, k popisu arozpoznani objektll a
oblasti obrazu. Vyvoj strategie zdola nahoru ovlivnila prace D. Marrav 80. letech, inspirovana principy
biologického vidéni. Pro feSeni Ulohy jsou pouZity CtyFi Urovné reprezentace scény:

Intenzitni obraz —obrazovafce.
Prvotni nacrtek uchovavainformaci podstatnou pro porozumeéni tvaru — hrany.

2.5D rozmérny nacrtek vyjadfuje vzdalenost kazdého bodu obrazu od pozorovatele alokalni orientaci
povrchu.

PIna 3D reprezentace objektu zachycuje objekt ve formé vhodné k rozpoznavani. Reprezentace se
opira o geometrické vlastnosti objektu vyjadiené v soufadnem systému objektu. Tuto reprezentaci
se dosud nedari uspokojive ziskat.

Ziskani 2.5D nacrtku

K Ziskani 2.5D natrtku se pouzivaji metody ,tvar z X“, kde X je jedna z nékolika moznych technik
— stereovidéni, informace o pohybu, texture, jasu, stinovani apod.

Tvar ze sterea umoziuje ziskat hloubkovou mapu ze dvou (nékdy i vice, robustnost) obraztl. M&me
dvé kamery (obrézek 6) s rovnob&znymi osami a znamou vzdalenosti. Ngjdeme-li k bodu levé kamery
odpovidajici bod pravé kamery, 1ze Ziskat hloubku tohoto bodu od pozorovatele:
—2df
T — TR

_fa

z =

2d je vzdalenost kamer, f jejich ohniskovavzdalenost az;, ax soufadnice zobrazenych bodu.

Stereo neni jednoduchou Glohou, potize zplisobuje korespondenéni problém — je obtizné automaticky
najit odpovidajici body. Pro hledani korespondenci se Casto uzivainformace o hranach. Podobnou Glohou
jako tvar ze sterea je tvar z pohybu.

Hloubkomeéry (range finders) se déli na aktivni (vysilaji energii na méfenou scénu) a pasivni. Hloub-
komér mlize pracovat na principu radaru (elmg. viny nebo laser) nebo sonaru. Dal$im pouzivanym
principem je triangularizace — hloubkomér na principu prouzkového osvétleni (obrazek 7). Predmét je
osvétlen pruhem svétla a pozorovan kamerou z jiného mista. Vzgemna poloha kamery a zdroje svétla
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Obrazek 7: Hloubkomér na principu prouzkového osvétlieni.

(laser) je pevna a znama a cela sestava se pohybuje pres cely pfedmét. Hloubkovou mapu |ze vypoCitat
Z deformace zobrazovaného prouzku na povrchu predmeétu.

Moiré prouzky. Scéna se osvétli pres pravidelnou mrizku. Diky interferenci se na povrchu objektu
objevi stfidajici se tmavé a svétlé prouzku s vyznamem vrstevnic.

Tvar ze stinovani, tvar z jasu. Jas zavisi na orientaci povrchu a poloze svételnych zdrojll. Za zjed-
nodudujicich predpokladl (znama poloha bodovych zdrojli svétla, Lambertovsky povrch) Ize informaci
0 jasu pouZit k zjisténi 3D tvaru.

Tvar z textury vyuziva perspektivniho zkresleni pravidelnych opakujicich se €asti povrchu. Orientace
povrchu se hleda z gradientu textury.

8.2 Rizeni podle vnitfniho modelu —Fizeni shora dol{.
Na zakladé znalosti vySSi (rovné je vytvoren souhrn predpokladli a ofekavanych vlastnosti, jejichz

pravdivost je ové&fovana v obrazovych reprezentacich riiznych trovni smérem shora doll az po ptivodni
obrazovadata. Jedna se o verifikaci vytvoreného modelu.
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Obrazek 8: Interakce mezi ¢astmi vidéni na zakladé 3D modelu.

Proces ziskani senzorovych dat | poskytuje obraz (hloubkovou mapu). Proces popi st objektll D poskytuje
pfiznaky. Proces M douzi k ziskani plného 3D modelu. Proces rozpoznavani U hleda shodu mezi daty a
modelem. Model v nalezené pozici se miize promitnout procesem R technikami pocitatové grafiky.

9 Geometrie pro pocitacové videni

9.1 Jednakamera

Pro popis projekce kamery je vyhodné pouZivat projektivni geometrii (homogenni soufadnice). V homo-
gennich soufadnicich |ze vyjadfit posun i rotaci jednotné maticovym nasobenim. Je-li x = (1, x2, x3)
bod v 3D euklidovskych soufadnicich, potom jeho homogenni soufadnice jsou X = a( X1, Xo, X3, 1),
kde o je libovolné redlné nenulove ¢islo. Pfimka je dudlni entita k bodu a zapide se stejnym zplisobem,
A = (A1, A2, A3, \q) (jeto vlastn& normélovy vektor pfimky v projektivnim prostoru).

Projekce bodu X scény nabod u obrazu kamerou je lineérni projekce z projektivniho prostoru dimenze 3
do projektivniho prostoru dimenze 2 (obrazek 9):

ou =PX,
kde P je projekéni matice 3x4. Tamiize byt rozlozena:
P = K(R| — Rt),

R jerotace at je posun — transformace se souradného systému scény do soufadného systému kamery,
K obsahuje vnitfni parametry kamery (ohniskovou vzdalenost, rozliSeni, tvar stinitka) a reprezentuje
transformaci ze soustavy kamery do soustavy obrazu.

Projek¢ni matici P 1ze ziskat analyticky nebo méfenim — kalibraci. Je tfeba znat 3D soufadnice nékolika
kalibraénich bodl a jejich projekci kamerou. Kalibrace pak predstavuje feSeni (preuréené) maticove
rovnice afesi se numerickymi metodami (SVD aspol).

9.2 Systém vice kamer
Necht bod X scény je pozorovan K kamerami s projekénimi maticemi P(1) az P(¥):
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Obrazek 9: Geometrie lingarni perspektivni kamery.

a@Dul = plx

Jestlize oznatime

b1
P=| p2
P3
aeliminujeme-li a, mlizeme rovnice psat ve tvaru
ui1p2 — u2pP1 r
usps —uzpe | X=| s | X=0
uzp1 — u1P3 t

pro kazdou kameru. Rovnice jsou zavislé, volime pouze dvé pro kazdou kameru a sestavime je do jedné
matice:

r()
S

Tato rovnice musi platit pro nenulové X, tj hod(A) < 3 adeterminanty sub-matic Fadu 4 vybrané z A
musi byt nulové. Oznatme determinant matice ze ¢tyt fadkll jako [a, b, c, d]. Podle potu vazanych
pohledll existuji tfi skupiny vazebnich podminek pro systém vice kamer:

1. Dva pohledy. Do sub-matice fadu 4 vybereme dvatadky z jedné advatadky z druhé kamery:
R r®), s(2)] —0.
Tuto podminku zapiSeme (po nékolika Gpravach) jako:
uDTFu® =,

kde F je fundamentalni matice, obsahujici veSkerou informaci o vzajemné poloze dvou kamer.
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2. T¥i pohledy. Dvatadky jsou vybrany z jedné kamer, tfeti fadek z jiné kamery a Ctvrty rovnéz z jiné
kamery. To dava 12 skalarnich podminek:

({ru),S(l),r(z),r(?))] @ 5@ ) p0)] [r<3>,s<3>,r<1>,r<2>]>
. . ) =0.

Kazdy determinant mlize byt prepsan jako trilinearni funkce. Pouze Gtyfi z téchto trilinearit jsou
nezavidé. Koeficienty Ize sdruzit do trifokalniho tenzoru, coz je anaogie fundamentalni matice
pro tfi pohledy. Vyhodn&j&i neZ davat do vztahu body je davat do vztahu bod «(!) apfimky A(2) a
A3):

szkAf))\;(f)ugl) _ 0

3. Ctyfi pohledy. KaZdy Fadek sub-matice je bran z jiné kamery. To dava 2¢ = 16 podminek. Miize
byt zapsano jako kvadrilineéarni funkce s 81 nezavidymi koeficienty.
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