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ABSTRAKT

Tato bakaldrska prace popisuje ndvrh algoritmd pro detekci, Upravu a prevod hledanych
objektl ve vstupnich barevnych snimcich do Sedoténové nebo cernobilé oblasti. Vstupni
snimky jsou rozdélené do dvou kategorii, kde prvni kategorie pfedstavuje snimky papirovych
dokumentu. Ve druhé kategorii se nachdazi snimky sudoku a jinych hlavolamu. Prace analyzuje
nedostatky zdrojovych snimk( a jejich vliv na stavbu a funkénost jednotlivych program.
Nasledné hleda reSeni pro spolehlivou detekci pozadovanych objektd a opravu jejich
geometrickych zkresleni. Pro lepsi Citelnost, resp. Setfeni inkoustu pfi tisku vystupnich snimka
prace dava odpovédina to, jak odstranit prebytecné stiny a jakym zplsobem je mozné zmensit
bitovou hloubku obrazu na vybranou velikost.

KLICOVA SLOVA
zpracovani obrazu, Sedoténovy obraz, detekce hran, segmentace, geometrické zkresleni,
morfologické operace, prahovani

ABSTRACT

This bachelor's thesis describes the designing of algorithms for detection, processing
and conversion of desired objects from input color images to grayscale or black and white
domain. The input images are divided into two groups, where the first group consists
of sudoku images and other brain puzzles. The second group contains images of paper
documents. The thesis analyses imperfections of input images and their effect on the building
and functionality of each of the programs. Subsequently, it looks for solutions of a reliable
detection of desired objects and correction of their geometric distortions. For a better
readability and toner saving when printing the output images respectively, the thesis gives
answers as to how to erase unwanted shadows and in which way is it possible to perform bit
depth reduction to a chosen number.

KEY WORDS

image processing, grayscale image, edge detection, segmentation, geometric distortion,
morphological operations, thresholding
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UuvoD

V dobé levnych chytrych mobilnich telefon( a fototechniky obecné je pofizovani
kvalitnich fotografickych snimk( dostupné jak pro primysl, tak pro vétsinu populace.
Soubéziné s timto trendem se oteviraji nové moznosti vyuziti pofizenych snimku. Touto
problematikou se zabyva obor pocitacového vidéni, ktery zkouma moznosti extrakce
hodnotnych informaci z obrazu pomoci riznych metod jeho zpracovani. Tyto informace
se pak mulzZou vyuzit napriklad u ovladani procesd vautonomnich vozidlech
a prlmyslovych robotech nebo pfi detekci rliznych jevi a objekta.

JelikoZ je v soucasnosti Casté, predevsSim ve studentském prostredi, kopirovani
papirovych poznamek nebo obecné papirovych dokumentd pomoci fotografovani
telefonem, bude tato prace hledat reSeni pro Upravu téchto typl snimkd. Cilem je
zpracovat snimky tak, aby vysledek co nejlépe odpovidal klasickému skenovani papirt
a bylo je moziné zpétné tisknout. Zpracovani, tak jak bylo domluveno s vedoucim prace,
bude rozdéleno do dvou kategorii. Prvni kategorii budou predstavovat snimky
papirovych poznamek a jinych dokument(. Druha kategorie bude obsahovat fotografie
sudoku a dalSich hlavolam, fotografie tabulek a jinych objektl vytisténych na papire
s jasnym ohranicenim. Dataset bude pro zajimavost obsahovat nékolik obecnych snimkd
z rlznych oblasti Zivota, které nelze zaradit do prvnich dvou kategorii, na kterych ale
bude mozné vyzkouset si redukci bitové hloubky.

Program pro prvni kategorii provede detekci vyfotografovaného papiru, nasledné
opravi perspektivu a dalsi geometrické deformace, odstrani prebytecné stiny a na zaveér
prevede obrazek na cernobily, resp. Sedotdnovy s moznosti volby Urovné Sedi. Volba
urovné Sedi ma smysl praveé pfi tisku upraveného obrazku. UZivatel si navoli pocet barev
— jasovych Urovni v obrazku tak, aby kvalita obrazku byla pofdd dostacujici, a zaroven
se timto krokem usetti toner. Obdobné se budou upravovat snimky z druhé kategorie
s tim, Ze v tomto pfipadé probéhne detekce mfizky, ve které se budou nachazet zadané
informace.

Obsah prace je rozdélen na Ctyfi hlavni ¢asti. Prvni ¢ast ma za ukol vysvétlit pojem
digitdIni obraz a retézec jeho zpracovani. V dalsi ¢asti je provedena analyza vlastnosti
zdrojovych snimku a jejich vliv na tvorbu a funkénost programu. Ve tfeti ¢asti probéhne
detailni rozbor jednotlivych metod pocitacového vidéni vhodnych pro tuto ulohu.
Zaroven bude ukdzano vyuziti téchto metod pfi tvorbé programu. Na zavér probéhne
zhodnoceni Uspésnosti programd, jejich nedostatk(i a moznych zlepseni.

12



1 RETEZEC ZPRACOVANI OBRAZU

V nasledujicich podkapitolach budou popsany jednotlivé kroky vedouci ke zpracovani
obrazu od pofizeni snimku aZ po vysledny zpracovany, tedy upraveny obrazek.

Predtim nez zacneme vyuzivat metody pocitatového vidéni pro Upravu snimkd,
je potfebné uvédomit si, co predstavuje digitdlni obraz a jak s takovym obrazem pracuje
pocitac. Pri pofizovani snimku se obecné prevadi analogovy (spojity) obraz na digitalni
(diskrétni). Z matematického pohledu takovy obraz tvofi matice o N fadcich a M
sloupcich. Digitalni obraz je tedy mapa bodl v roviné, pficemz jeden takovy bod
nazyvame pixelem. Pixel je nejmensi jednotka v obraze a znaci jasovou hodnotu v daném
misté roviny. Pfevod spojitého obrazu na digitdlni a jeho zpracovani je moziné popsat
retézcem zpracovani obrazu, ktery se rozdéluje na 5 zakladnich ¢asti.

iZz8i VyS§S§i uroven
»  Zpracovani

|
|
]
|
|
| Klasifikace
|
|
|
|
|
|
|

Zpracovani

Detekce defekti

4
llm A/D Predzpracovani Segmentace Mw

osvetleni

objektiv

Sledovani pohybu

o
0O
=]

Obrazek 1-1: Jednotlivé urovné zpracovani obrazu

1.1 Snimani

Snimani obrazu je prvnim krokem v fetézci zpracovani obrazu. Jedna se o prevod
optické veli¢iny na elektricky signal, ktery je spojity v ¢ase i Urovni. Za vstupni slozku
se povazuji jednotlivé svételné paprsky dopadajici na detektor - obrazovy snimac.
Na tomto misté se zachytdvaji informace o pofizované fotografii jako je intenzita svétla
a barva. Tento proces si tedy lze predstavit jako prostorovou digitalizaci a plati, Ze ¢im je
plocha snimace vétsi, tim kvalitnéjsi bude vysledny snimek. Pro vyrobu snimaci
se vyuZzivaji predevsim technologie CCD a CMOS. Signal ziskany ze snimani je nakonec
potiebné digitalizovat, o éemz pojedndva nasledujici kapitola. Ve fazi snimani je zaroven
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daleZité, pokud je to moiné, co nejvice eliminovat nezadouci vlivy jako je Spatné
osvétleni, nevhodné stiny nebo fotografovani ze Spatného Uhlu. V opaéném pfripadé
muzou tyto faktory zkomplikovat funkénost a spolehlivost programu.

1.2 Digitalizace

Po provedeni snimani obrazu ndsleduje jeho digitalizace - prevod spojitého
signalu na diskrétni. Pro tento Ucel se vyuzivaji A/D prevodniky, které dokazou vzorkovat
a kvantovat vicerozmérny signdl. Vzorkovani signalu, tedy diskretizaci v ¢asové oblasti,
si je mozné predstavit jako postupné odebirani jednotlivych vzorkl hodnot ze signélu
s urCitou vzorkovaci frekvenci. Na druhou stranu kvantovani signalu je digitalizace
v amplitudové oblasti, kdy dochdzi k diskretizaci oboru hodnot signdlu. Oba procesy
vedou ke ztraté informaci v signalu, a proto je dllezZité pracovat se spravnym rozmérem
detektoru snimani. Pfi pfili§ malém rozméru se v obrazu ztraci dalezité informace.
Pfi velmi velkych rozmérech zase neumérné stoupaji naroky na vypocetni vykon. Témito
problémy a jejich vlivy na tvorbu programu se budeme zabyvat v dalSich kapitolach této
prace.

1.3 Predzpracovani

Pfedzpracovanim se obraz pfipravuje tak, aby byly odstranény prebytecné
informace, resp. se zvyraznily Zadané rysy v obrazu, to znamena vyhledani vhodnych
metod pocitacového vidéni pro spravné reseni ukoll této prace. Tyto metody jsou
detailné popsany v kapitole ¢. 3.

1.4 Segmentace obrazu

Segmentace obrazu je v nasi aplikaci nejtézsi krok pti zpracovavani obrazu. Cilem
je oddéleni c¢asti obrazu tak, abychom dostali oddélenou ¢ast obrazu, se kterou pak
chceme dale pracovat. Vysledek segmentace je velmi zavisly na struktufe obrazu
a mnozstvi umu. Casté je prekryvani objektd nebo nerovnomérné svételné podminky
v obrazu. Pro na$ program to bude znamenat spravnou detekci objektl - papiru,
resp. mrizky tak, aby bylo mozné detekovany objekt oddélit od nepotifebného pozadi.

1.4.1 Druhy segmentace

Segmentace se rozdéluje na nékolik druh(:
e Prahovani - NejstarSi a nejjednodussi metoda segmentovani. Zakladem je
rozdilnost intenzity jasu u kazdého pixelu. Po uréeni prahu se vSechny hodnoty
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1.5

jasu pod touto Urovni povazuji za pozadi. VSechny hodnoty nad prahem
se povazuji za objekty. Prichod obrazem staci udélat jenom jednou.
Segmentace zaloZena na detekci hran — Hledame oblasti obrazu, ve kterych
dochazi k vyrazné zméné jasu. Castym problémem je vak pfili§ iroké pasmo,
kde se jas méni nebo zaSuméni obrazu. Je vhodné predem znat informace
o objektech, jako jsou rozméry a barva.

Segmentace zaloZena na hledani oblasti — Casto vyuZivand pro za3umélé obrazy,
protoze na né funguje Iépe nez jiné metody. Obraz je déleny na mensi ¢asti
a zjistuje se, jestli dané ¢asti splfiuji homogenitu. Kritériem homogenity mGze byt
naptiklad jas, pokud vime, Ze objekty jsou tmavé a pozadi svétlé.

Segmentace zaloZena na porovnani se vzorem — Porovnava se znamy objekt
s obrazem, ve kterém se dany objekt hleda. Nepresnosti jsou zplsobené
pfevainé Sumem a zkreslenim.

Popis objektl

Po Uspésné segmentaci nasleduje popis objektl. Je to posledni ¢ast v retézci

zpracovavani obrazu a patii do vyssi Urovné zpracovani. Cilem je porozumét dané ¢asti

obrazu pro jeho jednodussi zpracovani. Pro tento program se bude jednat o spravnou

korekci geometrickych deformaci.
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2  ZDROJOVE SNiMKY A JEJICH VLASTNOSTI

Tato ¢ast obsahuje popis vlastnosti zdrojovych snimkd a poukazuje na problémy, které
muzou tyto vlastnosti zpUsobovat pri vytvareni programu.

Jak uz bylo naértnuto v ivodu, ukolem této prace je spolehlivd detekce zadanych
objektl, uprava geometrickych deformaci a stini a nakonec prevod snimkt na cernobilé,
resp. Sedo-ténové s moznosti volby Urovné Sedi. Proto bylo potfeba vytvorit dostateéné
rozsahly data-set vstupnich snimk(. Pro snimky byla dana jedna podminka, a to Ze
snimky musi byt vyhotovené tak, aby se v obrazu nachazel cely papirovy dokument,
resp. ¢tyruhelnikova mtizka. Pro korekci geometrickych deformaci je totiz dulezita
detekce hledaného objektu v obrazu a ta se bude dit predevsim pomoci detekce hran.
Proto je potifebné, aby byly viditelné vSechny obrysy zmifiovaného objektu. Data-set byl
vytvoren tak, aby obsahoval fotografie vyfotografované z rliznych uhll a za rozmanitych
svételnych podminek. Je rozdéleny na dvé sady a snimky jsou obvykle ve vysokém
rozliSeni pro dobré zachovani detailll i po Upravé snimku. Vétsina byla vyfotografovana
mobilnim telefonem Apple iPhone 5S.

Prvni sada pojmenovana ,paper_documents” obsahuje 30 snimkd papirovych
dokument(ll a to jak dokumentd tisténych, tak i dokumentd, kde je jejich obsah psany
ruéné. Snimky jsou zhotovené tak, aby obsahovaly cely papir véetné rohl. Pocet snimku
byl zvolen s dirazem na to, aby bylo mozné dostatecné presné vyhodnotit funkénost
programu.

Druhad sada snazvem ,sudoku_crosswords“ obsahuje 30 snimkd sudoku
a 20ktizovek nebo jinych hlavolami s ¢tyfuhelnikovym ohrani¢enim vytisténych
na papir.

Pro zajimavost obsahuje data-set nékolik béZnych obrazkd zrlznych oblasti
Zivota, jsou to napf. fotografie pfirody, riznych pfedmét(i vdomacnosti atd. Na téchto
obrazcich je mozné vyzkouset operaci redukce bitové hloubky a nasledné pozorovat
vysledky.

ProtoZze ma program fungovat co nejspolehlivéji, je nevyhnutelné pochopit
faktory, které ovliviuji UspéSnost detekce a Uprav snimkl. Rozbor nezadoucich vliv{
na uspesnost programu je uveden v nasledujicich podkapitolach.
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2.1.1 Spatné osvétleni a pfebyteéné stiny

Velmi Casty problém pri fotografovani predstavuje Spatné osvétleni a tvorba
stinG. Problémem je jak nizkd mira osvétleni, tak pfilis velkd intenzita svétla. Obé maji
za nasledek ztratu detaill v obrazu.

Obrazek 2-3: Priklad vstupniho snimku se znacnym stinem - Spatnym osvétlenim ve velké
Casti obrazu

Jak miZeme vidét na obrazku 2-3 nizkd mira osvétleni — stin v jedné ¢asti obrazu
ma za ndasledek castecné splynuti hledanych hran objektu s pozadim. To muze
zkomplikovat detekci nebo ji Uplné znemoznit. To samé plati pro vstupni snimky,
kde na hrany hledaného objektu sviti pfilis intenzivni svétlo

Pokud se ale detekce povede, je dal nutné najit takové metody pocitacového
vidéni, které potlaci stiny a soucasné zanechaji potfebné informace v obrazu.
O odstranfiovani stinll pojedndva kapitola 3.8.

2.1.2 Problematické pozadi

O uspesnosti detekce a nasledném zpracovani rozhoduje i pozadi, které se kolem
hledaného objektu nachazi. Pokud je pozadi pfilis svétlé a tedy splyva s barvou papiru,
je pravdépodobné, Ze program nebude umét objekt detekovat. Pfiklad takového
vstupniho snimku je na obrazku 2-4 vlevo. Napravo je zase pfiklad obrazku, kde pozadi
obsahuje mnoho ostrych hran a Spatné osvétleni v pravé horni ¢asti papiru.
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Obrazek 2-4: Priklady problematického pozadi

2.1.3 Chyba perspektivy

Chyba perspektivy vznika pfi fotografovani z nevhodnych uhli. U takovych
snimkl se pak ztraci dalezZité detaily predevsim v té casti obrazu, kterd byla nejdal
od ¢ocky fotoaparatu. Da se fict, Ze naprosta vétsina snimk( obsahuje mensi nebo vétsi
chybu perspektivy. Tato chyba je ale pomérné snadno freSitelnda aplikovanim
vzorcUl pro vypocet projektivni transformace. Geometrické deformace jsou rozebirany
v kapitole 3.7.

Obrazek 2-5: Obrazek vyfotografovany se Spatnou perspektivou
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3 METODY POCITACOVEHO VIDENI A REALIZACE
PROGRAMU

V této sekci bude popsan vybér jednotlivych metod vhodnych pro feseni detekce a Upravy
zadanych casti vstupnich snimk( a realizace programu

Obor pocitacového vidéni poskytuje velké mnozstvi rlznych metod
pro zpracovani vstupnich snimkd. Pro spravnou aplikaci téchto metod je proto potrebna
komplexni znalost problému a moznosti feseni. Mezi zakladni problémy patfi velké
mnozstvi dat, coZ vede k vysokym narokim na pocitatovou pamét. Dalsi problém
predstavuje velka variabilita obrazovych dat. Z toho dlivodu se algoritmy pro zpracovani
obrazi obvykle specializuji na konkrétni ulohy. V opacném pfipadé je potiebné
programovat algoritmy tak, aby byly dostatecné robustni vici vstupnim snimklm rGzné
kvality, svételnych podminek atd. To na druhou stranu vede k jinym problémdm jako je
napfiklad zpomaleni programu nebo velkd chybovost programu. Z nékterych snimka
i pres vesSkerou snahu neni moZné po jejich zpracovani extrahovat poZadovanou
informaci nebo dosdhnout chténého vysledku z dlivodu velkého zasuméni obrazu
a obecné nedostatecné kvality.

Programy pro feSeni Uloh této prace budou naprogramovany v jazyce Python
s vyuzitim knihovny OpenCV. Tato svobodnd knihovna obsahuje mnoho uzitecnych
funkci pro praci s obrazem. Vyhodou téchto funkci je kromé uZite¢nosti v programech
i znacna rychlost provedeni.

Cile programi jsou nasledujici:

1. Prfedzpracovani obrazu tak, aby byla snadna detekce hran, resp. roh
hledaného objektu.
Oprava geometrickych zkresleni nalezeného objektu.
Odstranéni nezddoucich stin(i tak, aby vysledny obrazek obsahoval jenom
podstatné informace na bilém pozadi ¢i papire.

4. Prevod upraveného obrdzku na cernobily, resp. Sedoténovy s umoznénim
vybéru Urovné Sedi.

Provedeni jednotlivych program( bude rozdéleno do dvou kategorii zminénych
v kapitole Uvod. V ptipadé neuspokojivého vysledku upraveného vystupniho obrazku,
program navic nabidne uZivateli moznost manuadlni detekce hledaného objektu pouZitim
kurzoru a oznaéenim jednotlivych rohd.
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3.1 Zménarozmeéru — softwaroveé vzorkovani

Jak uz bylo popsano v kapitole 1.2, kazdy nasnimany obraz prochazi diskretizaci,
tedy vzorkovanim. Prvotni vzorkovani probihd na samotném snimaci fotoaparatu
a oznacuje se jako hardwarové vzorkovani. Buriky snimace tvofi obvykle ortogonalni
mfizku a k vzorkovani dochazi automaticky pfi snimdani na samotny maticovy snimac.

Snimky z fotoaparatu maiji ale obvykle rozliSeni, které je pfilis velké a pfi Ukolech
zpracovani obrazll neumérné zatézuji vypocetni vykon pocitace. Je proto vhodné

rozméry vstupnich snimkd zmensit tak, aby nedochdzelo k vyznamné ztraté detaild.

3.1.1 Geometricka transformace - méritko

K samotné zméné rozmér(l se pouziva geometricka transformace typu méritko.
Obecné se jedna o transformaci souradnic bod( ze vstupniho obrazu na vystupni obraz
pomoci transformacni matice.

Mezi zakladni metody pro zménu rozméru obrazu patfi:

e Metoda nejblizSiho souseda - Tato metoda spociva v tom, Ze se v obrazu zopakuji
jednotlivé radky Cisloupce nebo se fadky ¢i sloupce vynechaji - v zavislosti na tom,
zda se provadi prevzorkovani do vyssiho rozliSeni obrazu nebo do nizsiho rozliseni
obrazu. Jde o nejjednodussi a nejrychlejsi metodu. Tato metoda zachovava
ostrost vodorovnych a svislych hran obrazu, ale hrany a ostré linie jsou zubaté.
V obraze se tedy objevuji jasné , kosticky”.

e Bilinearni interpolace - UvaZuje 2x2 okoli kolem nového pocitaného bodu.
Pocitani hodnoty nového bodu se déje na zakladé linearni interpolace
po sloupcich a po radcich. Tyto hodnoty se nasledné scitaji. Vysledny obraz
po pouziti této metody je mnohem jemnéjsi, mUZe byt ale jemné rozostreny.

Obrazek 3-1: Ukazka bilineadrni interpolace

e Bikubicka interpolace - Metoda, kterda dosahuje jesté lepSich vysledk( nez
bilinearni interpolace. UvaZzuje 4x4 okoli a vypocet hodnoty nového pixelu je dan
aproximaci stavajicich pixell polynomickou funkci tfetiho stupné.
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ProtozZe se jednd o zmensSovani snimku, na tom, kterou metodu pouzijeme, az tak
nezalezi. Vsechny metody po zmensSeni obrazu totiz produkuji uspokojivé vysledky.
Kazdopadné zvolime metodu bikubické interpolace z dlivodu, Ze poskytuje nejpresnéjsi
vysledky a zaroven je porad dostatecné rychla.

Abychom méli vSechny snimky konstantné velké alespon vjednom rozméru,
je nutné zvolit koeficient zmenseni. BEéhem testovani programu bylo zjisténo, Ze pfi Sifce
obrazkd o hodnoté 400 je program porad schopen fungovat spolehlivé. Zvolime tedy
koeficient rovny velikosti Sitky plvodniho obrazku podélen hodnotou 400. Nasledné
vyuzijeme funkci resize, kterd jako vstupni parametry pozaduje novou Sitku a vysku
obrdzku. Poslednim parametrem je interpola¢ni metoda.

Vétsina fotografii v data-setu je o rozméru 2448x3264. Velikost takové fotografie
je po komprimaci pfiblizné 711 kB. Po provedeni zmenseni obrazku se jeho velikost snizi
na 100 kB. Jednd se tedy o znacnou Usporu paméti a vypocetniho vykonu pocitace.
ProtoZe ale takové zmensSeni muUze zpUsobit napf. nelitelnost textu v dokumentu,
vyuziva se toto zmenseni jen pro zrychleni detekce hledané oblasti. Pro dalsi Upravy
se vyuZiva obrazkd v pavodni velikosti.

3.2 Prevod barevnych snimki na Sedoténové

Mnoho metod pro zpracovani obrazu vyZaduje vstupni Sedotonové (grayscale)
snimky. Vstupni snimky z fotoaparatu jsou ale obvykle barevné. Pokud uvaZujeme
nad obvyklym barevnhym modelem RGB, tak takovy obrazek je slozen ze tfi
dvojrozmérnych matic. Kazda matice definuje jednu z barevnych slozek (Cervena, zelena
a modrd). Matice urcuji intenzity jednotlivych spektralnich slozek a teprve jejich
aditivnim sloZzenim vznikne barevny obraz. Tento proces si je moiné predstavit
jako prekryti tfi rlznych obraz(i a ndsledného souctu jednotlivych prvk(. Pro prevod
barevného obrdzku na Sedotdénovy se da pouZit prosty aritmeticky primér vsech
tfi slozek. LepSich vysledk( se ale dosdhne vazienim kazidé slozky empiricky zjiSténym
koeficientem a ndslednym scitanim slozek (1). Jednotlivé koeficienty se liSi z didvodu
rozdilné citlivosti lidského oka na jednotlivé spektralni slozky.

G(x,y) = 0.299 - Red(x,y) + 0.587 - Green(x,y) + 0.114 - Blue(x,y) (1)

Je vhodné uvédomit si, Ze Sedotdnovy obrazek se nerovna €ernobilému obrazku.
Zatimco Cernobily obrazek obsahuje jenom dvé jasové Urovné, Sedotdnovy jich obsahuje
vic. Obvykle je to 256 Grovni neboli 28. Toto &islo je oznacované jako bitova hloubka
obrazu a predstavuje celkové mnozZstvi moznych jasovych Urovni v obrazu. Pojem bitova
hloubka souvisi s kvantizovanim obrazu a je podrobnéji vysvétlen v kapitole 3.10.
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V programu se prevod vstupniho snimku na Sedotdnovy déje aplikovdnim
zminéného vzorce pres funkci cvtColor. Jelikoz je barevny obrdzek slozeny ze tfi matic,
je jeho velikost pfi stejné bitové hloubce 3x vétsi nez velikost Sedoténového obrazku.
Timto krokem tedy usetfime dalSi pamét a velikost typického obrazku z data-setu
se zmensi na 33 kB. Vysledek prevodu barevného obrazku na Sedoténovy je mozné vidét

nize.

Obrazek 3-2: Ukazka prevodu barevného obrazku na Sedoténovy

3.3 Potlaceni Sumu

Po zmenseni a prevodu vstupniho snimku na Sedotdonovy pfistoupime
k jeho predzpracovani pro zabezpeceni co nejlepsich podminek detekce hran. V tomto
momenté se algoritmus déli na dvé vétve. Snimky z kategorie €. 2, sudoku a kfiZzovky, jsou
pfipravené pro detekci a dalsi Uprava snimkUl nevede k lepSim vysledkim detekce hran.
U kategorie €. 1 je potfebné snimky dale predzpracovat.

Prvnim krokem je odstranéni $umu. Sum v obrazu jsou data bez vyznamu,
ktera vznikla jako nechtény vedlejsi produkt jinych aktivit, pfedevsim pfi digitalizaci
a prenosu obrazu. Generovany elektricky signal je mnohokrat ovlivnén jinym
elektromagnetickym zafenim, teplotnimi kmity krystalové mfizky, teplotou
polovodicovych soucastek a integrovanych obvodU atd. Pro vétsi UspéSnost detekce hran
v obrazu je vhodné se prebyte¢ného Sumu zbavit.

Sum se rozdéluje na nékolik typu:
= ,Pepfasul”-Zrnéni, impulsni Sum - u obrazi s vice jasovymi drovnémi
= Gaussovsky Sum - Hustota pravdépodobnosti Sumu ma Gaussovo rozlozeni
= Poissonovsky Sum - u senzor( pracujicich jako c¢itac foton( (CCD)
= Bily Sum - Idealizovany Sum, pouziva se pro simulace nejhorSich degradaci
obrazu, ve vykonovém spektru ma rovnomérné zastoupeny vsechny frekvence
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= Kvantizacni Sum - Vznika, kdyZ neni pouZit dostatecny pocet jasovych urovni
= Aditivni Sum - Vznika pti prenosu obrazu nebo snimani
Pro potlaceni Sumu se nabizi rlizné druhy lokalnich linearnich i nelinearnich filtrq,
které se aplikuji na vstupni obraz rznymi zp(soby.

3.3.1 Prumeérovani

Prdmérovani je nejjednodussi metoda pro potlaceni Sumu. Tato metoda pocita
hodnotu pixelu jako priimér z jeho okoli. Matematicky se jednda o operaci konvoluce ¢asti
obrazu s aplikovanym konvoluénim filtrem typu dolni propust. Konvoluci si Ize pfedstavit
jako postupné prostorové posouvani prevraceného filtru po obrazu a nasledné stanoveni
odezvy pro kazdy bod. To znamen3, Ze kazdy bod ve zpracovavaném okoli obrazu je
vazen pfrislusnym koeficientem filtru a nasledné jsou vsechny body secteny. Vysledkem
pramérovani je potlaceni vysokych frekvenci v obrazu. Nevyhodou je rozmazavani
ostrych hran. Z tohoto ddvodu je tento druh potlacovani Sumu nevhodny pro ulohy
vyuzivajici detekci hran a v této praci ho tudiz nepouzijeme.

L
9

Obrazek 3-3: Priklady konvoluénich filtr( typu dolni propust pro metodu priimérovani

3.3.2 Hledani medianu, modusu, maxima a minima

Tyto filtry pracuji na principu hledani poZzadovanych typd hodnot v malém okoli,
jsou tedy nelinearni. Vyhodou je, Ze nerozmazavaji hrany, nevyhodou je porusovani
tenkych car, coz se nehodi predevsim pfi hledani uzavienych kontur po detekci hran.
Medianovy filtr je ale v programu poutZit pfi procesu odstranovani stin(.

3.3.3  Filtr s Gaussovym rozlozenim

Pro odstranéni prebyte¢ného Sumu ve vstupnim obrazu a pro zlepSeni detekce
hran se pro nasi uUlohu nejvice hodi filtr s Gaussovym rozloZenim. Ten je koncepcné
podobny filtru primérovani, jelikoz také pouzivd operaci konvoluce. Pro vytvoreni
konvoluéniho filtru ale vyuziva vzorce pro 2D distribuce Gaussova rozloZeni v podobé
rozptylové funkce.
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Gaussuv filtr neporusuje tenké ¢ary a zaroven dokaze lépe zachovat hrany jako
prosty filtr prlimérovani.
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Obrazek 3-4: Konvoluéni filtr a Gaussovo rozlozeniv 2D

3.4 Morfologické operace

Morfologické operace jsou zaloZzené na vlastnostech bodovych mnozin. Jsou
realizovany jako relace mezi zpracovavanym obrazem (diskrétni obraz je mnozina bodu)
a strukturnim elementem, ktery také predstavuje mnozinu bodd. Strukturni element
muze byt rdzny, vidy ale musi mit oznaceny pocatek. Morfologie se vyuziva predevsim
pro zjednoduseni struktury objektu nebo naopak pro jeji zvyraznéni. Jelikoz je potiebné
pro kategorii €. 1 spravné detekovat hledany objekt, morfologické operace nam poslouzi
pro odstranéni nepotiebnych hran a zvyraznéni téch hledanych.

Mezi zakladni operace patfi dilatace a eroze. Kombinaci téchto dvou operaci
je mozné dosdhnout morfologického otevieni a wuzavieni. Provadi se obvykle
na ¢ernobilych - binarnich obrazcich. Tyto operace je ale mozné rozsifit i na Sedoténové
nebo barevné obrazky, coZ je pfipad této prace.

3.4.1 Dilatace

Dilatace je morfologickd operace vektorového souctu provadéna mezi obrazem
a strukturalnim elementem. Vysledkem je zaplnéni dér a jinych malych mezer v obrazu,
coz je vyhodné pro zlepSeni detekce hran.

U binarnich obrazk( operace probiha tak, Ze se strukturni element pohybuje
po obrazu a porovnava hodnotu pocatku s aktualni hodnotou pixelu v obrazu. Pokud
se shoduji, vSechny pixely okoli, které kopiruji svou pozici pixely se stejnou hodnotou
v strukturnim elementu jako hodnota pocatku, se prepiSou ve vystupnim obrazku
na hodnotu pocatku.

V programu se ale vyuziva dilatace Sedoténového obrazku. V tomto pfipadé
se nejprve odpovidajici si jasové hodnoty strukturniho elementu a ¢asti obrazu seétou
a nasledné se najde maximum z téchto hodnot. Nalezend hodnota maxima se zapiSe
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na danou pozici ve vystupnim obrdzku. Nazorny ptiklad dilatace Sedoténového obrazku
se strukturnim elementem se zvyraznénym stfedem vidime na obrazku 3-5.

1 H I®H
- 4. Hodnotu maxima vloZzime
1. Filter H polozimena |57 (314 111 _{— na misto pocatku
cast obrazu ~.J5|6[6)8]| D [1]2]1 = 8 strukturniho elementu
64|52 111]11 7
6(4(2(3
I+H
7187 £ — max
2, Secteme prislusné hodnoty I + H 1817
\ i
1816

3. Najdeme maximum z téchto hodnot

Obrazek 3-5: Priklad dilatace Sedoténového obrazku

3.4.2 Eroze

Druhou zakladni morfologickou operaci je eroze. Pouziva se pro zjednoduseni
struktury objektl. Je to dualni operace k dilataci. Objekty zjednodusuje tak, Zze velmi
malé objekty zmizi a sloZité objekty spojené tenkymi carami rozlozi na nékolik
jednodussich objektd. Matematicky se jedna o operaci vektorového rozdilu.

V binarni roviné strukturni element znovu ,hleda” pixely stejné s hodnotou
pocatku. Pokud se takovy pixel najde, porovnavaji se pixely okoli. Pokud jsou vSechny
pixely okoli totozné s pixely elementu, do vystupniho obrazku se zapiSe hodnota
pocdatku. V opacném pfipadé se na vystup zapiSe opacnda hodnota.

U Sedotdnovych obrazkl se opakuje stejny postup jako u dilatace, misto maxima
se ale hleda minimum.

I H TOH
617|314 1(1]1 4. Hodn'otu mir}ima viozime
"E'a'iii,ﬂri‘z"u""“ei slolo]8] o DEIt] = [ struktumino clements
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6423
I-H
2. Odeéteme od sebe prislusné | 5 | 6 | 2 4min
hodnoty I - H S nn
5(3]4

3. Najdeme minimum z téchto hodnot

Obrazek 3-6: Priklad eroze sedotdnového obrazku
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3.4.3 Morfologické otevreni

Morfologické otevieni je operace, kterd kombinuje operaci eroze nasledovanou
operaci dilatace. Zplisobuje oddéleni objektl spojenych uzkou Siji a tim zjednodusuje
strukturu objekt(.

3.4.4 Morfologické uzavreni

Operace morfologického uzavieni naopak vyuzivd dilataci nasledovanou erozi.
Tato operace spoji objekty, které jsou blizko u sebe, zapIni diry a vyhladi obrys. Pro ucely
tohoto programu se vyuziva u prvni kategorie vstupnich snimkd (papirové dokumenty).
Uzavieni zjednodusi strukturu snimk(l, odstrani nepotrebny text a zaroven zachova
celistvost hledanych okrajli papiru.

Pro nas pfipad je nejlepsi pouziti morfologického uzavieni. Tim dosdhneme
spojeni drobnych mezer, které by nam mohly prekdzet pri detekci hran a zaroven
zjednodusime strukturu objektu. Samotna detekce hran je pak podrobné popsana
v kapitole 3.5. Jako strukturni element pfi operaci morfologického uzavieni vyuzijeme
¢tvercovou matici o rozméru 5x5 naplnénou jedni¢kami. Rozmér 5x5 byl zvolen proto,
Ze pfi testovani vétsich rozméru bylo zjisténo, Ze se kvalita detekce postupné zhorsuje.

Po aplikaci na vstupni snimky nam porad vobrazu mlzZou zlstat hrany
po nékterych malych objektech. Proto na zpracovavany obrazek aplikujeme dodatecnou
dilataci. Na obrazku 3-7 vidime, Ze pouzitim morfologickych operaci dokazeme vyhladit
obraz tak, Ze v ném zlstanou a zvyrazni se jen ty pro nas zajimavé hrany papiru.

Obrazek 3-7: Aplikace morfologickych operaci na vstupni snimek z kategorie
paper_documents
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Pti testovani detekce hran (kapitola 3.5) pak vidime rozdil v detekci pred aplikovanim
morfologického uzavreni, po aplikaci a nakonec jesté s dodate¢nou dilataci.

Plivodni obrazek Plivodni obrazek - Obrazshran | Obrazek po aplikaci
morfologického uzavieni

Morfologické uzavieni - Obraz hran Dilatace - Obraz hran

Obrazek 3-8: Srovnani vysledkl detekce hran po aplikaci vybranych metod
pfedzpracovani obrazu

3.5 Detekce hran

Detekce hran se pouZivd pro nalezeni mist v obrazu, které ndm poskytuji
informace o tvaru a velikosti hledanych objektl. Hrany mlzZou byt vysledkem zmény jasu,
barvy, stinl nebo textury ve vstupnim snimku. Jedna se o misto v obrazu s velkou
zménou jasové funkce. Zména muize byt jak pozvolna, tak skokova. V idealnim pfipadé
bychom po aplikovani detektoru hran méli dostat spojité ¢ary ohranicujici objekty
v obrazu. Obraz vSak obsahuje mnoho nepotfebnych informaci jako je tfeba Sum.
Proto bylo potrebné, tak jak bylo popsano v predeslych kategoriich, vstupni snimky
predzpracovat.
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Detekci hran je moziné rozdélit na dva typy, a to na zdkladé stupné derivace
obrazu, kterou pouzivaji.

3.5.1 Detekce hran uzitim prvni derivace obrazu

Metody, které pouzivaji prvni derivaci, jsou zaloZzeny na vypoctu gradient(
ve zpracovavaném obrazu. Gradient (2) popisuje zménu jasovych Urovni obrazové funkce
a zapisujeme ho ve tvaru:

G I (xy)
Vflx,y) = [Gﬂ = [@ (2)
dy

Vypocet gradientl spociva v aplikaci operace konvoluce vstupniho obrazu
a hranového operatoru. Hranovy operator si Ize predstavit jako matici obvykle o rozméru
3x3. Samotny gradient je vektor. Jelikoz je zména obrazové funkce dvojrozmérna,
obsahuje slozky x a y. Kazda ze slozek ale udava zménu obrazové funkce jenom podél
jedné z os. Proto je potfebné vypocitat gradienty v obou slozkach. To provedeme
vyuzitim hranového operatoru pro dany smér a naslednou konvoluci. Celkovou velikost
gradientu pro dané misto pak vypocitame na zakladé vzorce:

GIf(x, )] = /ze +G,° (3)

Pro vypocet sméru gradientu se pouziva vzorec:

0(x,y) = arg(G,.G,) (4)
Pfi praci sdiskrétnim obrazem se jednotlivé slozky gradientu navic aproximuji
diferencemi. Analogicky se vypocitaji velikosti a sméry gradientu.

——————t e e

212 |212 | 202
11| 211 | 213 |213 | 214 | 205 183

t1|213 {213 |214 | 212 | 213 | 207 |
Obrazek 3-9: Gradient obrazové funkce a vypocet jeho velikosti
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Mezi operatory zaloZenymi na vypoctu gradientl nalezneme nékolik druhi. Jedna

se o operatory:

Robertstv kFiZ - Jedna se o vypocetné nenarocny operator, kvili malému poctu
zpracovavanych pixeld je ale hodné citlivy na Sum.

Prewittové operator - Obsahuje symetricky operator o obvyklém rozméru 3x3
a je povazovan za jeden ze zakladnich operdtord pro detekci hran. Je definovan
ve Ctyrech variantach otoceni. Vysledna odezva se redukuje bud na jeden smér
natoceni, nebo se kombinuje vice variant do jednoho vysledku.

SobelGv operator - Podobny Prewittové operatoru, rozdil je pouze ve vaze
koeficient( u sousedu ve ¢tyr-okoli vzhledem ke sméru detekce.

KirschGv operator - Nesymetricky operator o rozméru 3x3, také je definovan
ve Ctyfech variantach otoceni.

Robinsonlv operator - Stejny mechanismus jako predesl|é operatory.

Cannyho operator - ZaloZeny na Sobelové operatoru. Vyuziva potlaceni pixel(,
které nejsou povaZované za ¢ast hran a hysterezi se spodnim a hornim prahem.

Praci s operatory si lze predstavit podobné jako pfi potlatovani Sumu vyuzitim

matematické operace konvoluce vstupniho obrazu s danym operatorem. DuleZitym

aspektem téchto operatorl je, Ze reaguji jenom v jednom zvoleném sméru, a proto je

obvykle potfeba pocitat jednotlivé odezvy s rlzné otoCenymi maskami. Pro ziskani

celkové odezvy je nutné odezvy jednotlivych smér( séitat.

ProtozZe existuje nékolik operator(l, vyvstava otazka, ktery pouzit pro reseni nasi

ulohy. NejlepSim zplisobem, jak to zjistit, je jednotlivé operatory vyzkouset. V programu

mUlzZeme vyuZit predpfipravené operatory z knihovny OpenCV nebo si definovat matice

operatoru a provést operaci konvoluce.

= 10—1"; 1 0 -1 1 1 -1
{ } P=|1 0 -1| S=|2 0 -2| Ro=|1 -2 -1
0 -1 |
1 0 -tf It o -1 =11
3 3 -5 0 1 0} =1
K=[3 0 -5| L,=|1 -4 1| L=(1 -8 1
33 -5 0 1 0] 1 1 1]

Obrazek 3-10: Prehled nékterych zakladnich hranovych operator( (Roberts(v, Prewittové,

Sobellv, Robinsonlv, Kirschllv, Laplacian v 4-okoli, Laplacian v 8-okoli)

Po aplikaci operatorl na jeden ze vstupnich snimku jsme ziskali nasledujici vysledky:
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Roberts

———r-

Obrazek 3-11: Detekce hran po aplikaci vybranych hranovych operator(

Pro spravnou detekci objektu je nejpodstatné;jsi spolehliva detekce jejich okraja.
V tomto ohledu nam nejlepsi vysledky poskytuje Cannyho detektor hran. Tento detektor
je jeden z nejvyuzivanéjSich detektorl v oboru zpracovani obrazu. Jak je popsano vyse,
vyuziva Sobellv operdtor a navic ponechdava jenom pixely v okoli s nejvétsi zménou
jasové funkce. Tento proces se nazyva ztencovani hran. Nakonec tento operator vyuziva
hysterezi, kde je uZivatelem nastaven spodni a horni prah. VSechny pixely pod prahem
jsou potlaceny. Pixely nad prahem jsou automaticky akceptovany jako hrany. Pixely
vintervalu jsou ponechany, jestlize jsou spojeny s pixely s hodnotami nad prahem.
V samotném programu se nejvic osvédcily hodnoty intervalu mezi 40 a 200.

3.5.2 Detekce hran uzitim druhé derivace obrazu

Detektory hran, které vyuZzivaji druhou derivaci obrazu jsou pocetné mensi
skupinou a patfi zde predevsim Laplacelv operator ve Ctyf-okoli a osmi-okoli. Tyto
operatory vyuzivaji koncept pouziti druhé derivace obrazu, na zakladé které je moziné
hledat inflexni body hran, tedy prlchody nulou druhé derivace. Tento zplsob
je vypocetné jednodussi nez hledani extrém( prvni derivace, vysledek je zaroven
presnéjsi. DalSi vyhodou je, Ze operatory vyuZivajici druhou derivaci obrazu jsou
invariantni vlci rotaci. To znamena, Ze neni potiebné pocitat odezvy pro vSechny sméry
otoceni.
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Laplace - 4-okoli

Obrazek 3-12: Detekce hran na zakladé operatori vyuzivajicich druhou derivaci

Laplaceovy operatory nam pro vstupni snimky poskytuji celkem dobrou detekci
okrajd, a to predevsim laplacian v 8-okoli. Problém ale nastava u mist s nizsi hodnotou
jasu, kde tyto operatory kresli hrany s nedostatecnym kontrastem. Proto v tomto
programu dale pouzijeme pouze Cannyho detektor hran.

3.5.3 Detekce hran pomoci adaptivniho prahovani obrazu

Jinym zplsobem, jak docilit detekci hran v obrazu, je vyuZitim adaptivniho
prahovani. Ve zkratce se jedna o Upravu jasovych hodnot v obrazu na zakladé urceného
prahu v malém okoli obrazu. JelikoZz pfi detekci hran prevadime Sedoténové obrazky
na ¢ernobilé, bude to znamenat, Ze vSechny hodnoty nad uréenym prahem prevedeme
na hodnotu 255, bilou barvu. VSechny hodnoty pod prahem budou mit jasovou Uroven
rovnou 0. Tim docilime vyobrazeni hran objektu na ¢erném pozadi. Tento zplsob detekce
hran je spiSe doplikovy, v nékterych pripadech mlzZe ale poskytovat lepsi vysledky
detekce hran. Jedna se zejména o kategorii obrazk( sudoku, kde pomoci adaptivniho
prahovani dokdZzeme zaplnit mezery u velmi tenkych hran a tim padem vyuzit detekci
objektl pomoci hledani kontur, jak bude vysvétleno v kapitole 3.6.1.

Prahovani obrazu a vypocet lokalnich prah( vyuZijeme pti odstrafiovani stin(
a bude podrobné rozebrano v kapitole 3.9.2 a 3.10.2.

3.6 Detekce objektu

Poté, co se nam podafilo detekovat hrany vstupnich snimk(, mizeme pfistoupit
k detekci pro nds zajimavych objekt(i. Pro kategorii ¢. 1 se bude jednat o detekci
vyfotografovanych papirovych dokumentl, u kategorie ¢. 2 budeme hledat mfizku
vyfotografovanych obrazkd sudoku, kfiZzovek, tabulek atd. Je nutné si uvédomit, Ze nas
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zajimaji predevsim souradnice rohl hledanych objekt(. Tyto souradnice totiz pozdéji
vyuZijeme pro opravu jejich perspektivy. Pro detekci objektd a tedy rohl se nabizi dvé
moznosti fesSeni, a to detekce hledanim kontur objektli a detekce hledanim samotnych
roh(.

3.6.1 Detekce objektti pomoci hledani kontur

Detekované hrany ve vstupnich predzpracovanych snimcich se hodi pro hledani
kontur vsech objektl v obrazu. Kontury jsou spojité Cary o stejné jasové urovni
ohranicujici vSechny objekty rliznych tvar( nachazejici se v obrazu. Pfi detekci hran je ale
celkem castym problémem nespojita detekce. MlzZe se stat, Zze hranovy detektor
detekuje vétsinu hran, ale vlivem Spatného osvétleni nedetekuje ¢ast hrany nachazejici
se pravé v misté s problematickym osvétlenim. Proto se tento zpUsob detekce objektl
hodi pouze u snimkd, které netrpi problémy, které jsme si vysvétlovali v kapitole ¢. 2.
Z tohoto dlvodu bude detekce objektli v programu rozdélena tak, Ze se program nejprve
pokusi o detekci hledanim kontur, a pokud se tato detekce nepovede, program vyzkousi
druhy zpUsob detekce samotnym hledanim roha hledaného objektu.

Hledani kontur je moziné provést vyuzitim knihovni funkce s nazvem
findContours. Tato funkce vrati pomoci pole souradnice jednotlivych bod( sestavujici
nalezenou konturu. Jednotlivych kontur, ale mlzZe byt vobrazu relativné hodné.
Pro usetfeni pamétije vyhodné jednotlivé kontury seradit podle obsahu, ktery ohranicuji
a vybrat si jenom 5 nejvétsich. K tomu nam pomuze funkce contourArea, pomoci které
vypocitame obsahy nalezenych kontur.

Po provedeni popisovanych krokl prejdeme k analyze nalezenych kontur. Jelikoz
budeme hledat ctyrfuhelnikové objekty (papirové dokumenty, mrizky, tabulky atd.),
musime umeét urcit, které z nalezenych kontur jsou, nebo se podobaji ¢tyfuhelnikovym
utvarim. Obvykle neni hledany objekt perfektnim ¢&tyrdhelnikem. Pro zjednoduseni
nalezenych utvard vyuzijeme funkci approxPolyDP, kterou chceme vyuzit tak,
aby aproximovala konturu na geometricky utvar se ¢tyfmi vrcholy. Samotna funkce
vyuzivd Ramer-Douglas-Peuckerova algoritmu, ktery dekomponuje kfivku sloZzenou
zmnoha Usek( car na podobnou kfivku s mensim poctem vrcholl. Jako argumenty
funkce pfijima pole soufadnic bod( tvofici nalezenou konturu a parametr presnosti.
Zaroven vrati hodnoty soutadnic vrchol(, rohl aproximované kfivky. Parametr presnosti
nam vyjadfuje maximalni vzdalenost, kterou muze aproximovana ktivka dosahnout vUci
pavodni kfivce. Tento parametr je pomérné tézké urcit tak, aby vyhovoval viem
zpracovavanym snimkUlm a zdroven se zpracovavana kontura upravila na Utvar se ¢tyfmi
vrcholy. Obecné se ale Cislo presnosti pohybuje v mezich od 1 do 10 % velikosti obvodu
kontury.
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Obrazek 3-13: Ukazka vyuZiti Ramer-Douglas-Peuckerova algoritmu pro zjednoduseni
krivky

Ztoho dlvodu je nejlepsi vyzkouset vice hodnot presnosti a nasledné, pokud ma
aproximovana uzavienda kfivka Ctyfi vrcholy, zjistit obsah, ktery tento utvar pokryva.
Pfedpokladame, Ze pokud je obsah vétsi, nez jedna trfetina obsahu celého snimku,
povedlo se ndm nalézt hledany objekt.

Obrazek 3-14: Detekce objektl z obou kategorii pomoci hledani kontur
3.6.2 Detekce objektu pomoci hledani rohu
Pfi zpracovavani vstupnich snimk( nastavaji ptripady, kdy ani po jejich

predzpracovani neni mozné detekovat kontury hledanych objekt(, které jsou v celém
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rozsahu spojité. V takovych situacich se nabizi feSeni pfimého hledani roh( v nespojitych
konturach.

Rohy jsou mista v obrazu, ktera vykazuji vysokou zménu jasové funkce ve vice
nez jednom smeéru. Jednd se o mista, kterd jsou co nejméné podobnd svému okoli.
Jak mGzeme vidét na obrazku 3-15, vlevo se nachazi typ lokdlni oblasti v obrazu,
ktera nevykazuje zddnou zménu jasové funkce. Ve stfedu pozorujeme lokalni oblast
vykazujici zménu jasové funkce ve vertikdlnim sméru, jednd se tedy o pfitomnost hrany.
Vpravo se nachazi typ lokalni oblasti se zménou jasové funkce v obou smérech,

coz indikuje pfitomnost rohu na daném misté.

Obrazek 3-15: Porovnani rliznych typtl lokalnich mist v obrazu

Pro hledani rohl existuje nékolik algoritm(. Jednim z nejpouzivanéjsich
a nejrychlejsSich je HarrisGv detektor rohl. Funkci tohoto detektoru si vysvétlime
na rovnici (5):

E(w,v) = Xy wOo,I(x +u,y +v) = 1(x,y)]? (5)

Jak vidime, detektor pocitd rozdily hodnot mezi plvodnim a posunutym obrazkem.
Proménné u a v pfedstavuji posunuti obrazu o dané hodnoty. Ve vzorci se pocitaji rozdily
v jasovych intenzitdch mezi plvodnim bodem a posunutym bodem, pficemz funkce w
predstavuje okénkovou funkci. Obvykle se jedna o ¢tverec s hodnotami 1 v misté, které
analyzujeme a 0 na ostatnich mistech obrazu. To zarucuje spocitani rozdil(i jasovych
hodnot a ndslednou sumaci jenom pro urcité okoli.

Princip Harrisova detektoru tedy spocivd v tom, Ze pokud budou rozdily hodnot
jasovych urovni mezi pivodnim a posunutym obrazkem malé, resp. blizké nule, o roh
se jednat nebude. Pokud naopak budou rozdily velké, je velkd Sance, Ze je dané okoli
rohem. Abychom mohli s jistotou urcit, které ¢asti obrazku obsahuji rohy, upravime
vzorec pomoci Taylorovy fady a dostaneme:

L Ll
E(w,v) = [uv] *M * [:j] (6), kde M predstavuje: M = Y, w(x,y) [le Ixzyl (7)

y
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Teorie Harrisova detektoru ndm pak dale napovida, Ze k uréeni, jestlize se v dané ¢asti
obrazu roh opravdu nachazi, potfebujeme vypocitat hodnotu parametru R. Tento
parametr vypocitdme ndsledovné:

R = )\1 AZ - k(}\l + Az)z (8)

Hodnoty obou proménnych A z rovnice (8) vypocitdme tak, Zze od matice M odecteme
jednotkovou matici vynasobenou proménnou A a nasledné polozime determinant
vysledni matice rovny nule. Pro parametr R plati, Ze pokud toto ¢islo nabyva vysokych
hodnot, analyzované okoli v obrazu je rohem.

Harrisiv detektor poskytuje pomérné dobré vysledky pti hledani rohl. Nase
zdrojové snimky, ale ¢asto obsahuji Spatné svételné podminky, nebo jsou fotografované
ze znacnych Uhll — chyba perspektivy. Pro spravnou detekci hledaného objektu je ale
nutné, aby detektor dokazal najit vSechny relevantni rohy. Z toho dlvodu je vhodné
vyuzit Shi-Tomasiho detektor rohl. Tento detektor je témér shodny s Harrisovym
detektorem, pro vypocet parametru R, ale pouziva jiny vzorec. Myslenka tohoto
detektoru spociva v tom, Ze hodnota R je vycCislena na zakladé hodnot obou proménnych
A. Pokud jsou obé hodnoty A nad stanovenym minimem, sledované okoli je rohem. Tento
detektor je robustnéjsi a poskytuje lepsi vysledky nez Harris(iv detektor.

Detekce hran Detekce rohii

min

Bez detekce Detekce hran

A

0 Amin 1

Obrazek 3-16: Detekce roht Shi-Tomasiho detektorem

V nasem programu vyuZzijeme knihovni funkci goodFeaturesToTrack. Funkce
pracuje se Sedoténovym snimkem a nabizi moznost vybéru, kolik roh(i se detekuje. Vidy
plati, Ze podle toho jaky pocet vybereme, dostaneme jenom dany pocet nejvyraznéjsich
rohd v obrazu. Je proto dllezité vybrat takovou hodnotu, abychom i v pfipadé, Ze se
néktery z hledanych roh( papirového dokumentu nachazi v misté obrazu, kde je Spatné
rozeznatelny, dokazali tento roh detekovat. Pro potieby programu se osvédcila hodnota
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50. Poté, co ziskdme soufadnice jednotlivych rohd, musime urcit, které rohy patfi
samotnému analyzovanému objektu. Vypomuizeme si predpokladem, Ze se rohy
dokumentu budou nejspi$ nachazet nejbliz k rohim celkového obrazu. Pro levy horni roh
dokumentu tedy musi platit, Ze soucet souradnic musi byt co nejmensi. Obdobné
pro levy dolni roh bude platit, Ze nejmensi musi byt rozdil souradnic. Naopak, pro pravy
dolni roh bude platit, Ze soucet souradnic bude nejvétsi a pro pravy horni roh budeme
hledat maximum rozdilu soufadnic. Timto zplsobem dostaneme z pole soufadnic mnoha
rohd pravé Ctyti rohy charakterizujici polohu hledaného objektu.

Obrazek 3-17: Pouziti detekce rohl po nespojité detekci kontur

Je potreba priznat, Ze tento zpUsob detekce nemusi byt vidy Uspésny. U vstupnich
snimkl obsahujicich nevhodné hrany v pozadi, mlZe nastat situace, Ze vyuZitim
predpokladu o umistnéni roh(l co nejblize ke krajiim samotného obrazu, program vybere
roh nachazejici se v okoli néjaké prebytecné hrany. To se mlze stat z dlvodu, Ze takova
hrana bude zasahovat aZz na samy roh celého obrazu a tim padem takovy roh bude
spliovat podminky matematického predpokladu lépe, nez skutecny roh hledaného
objektu. Tento zplsob detekce je proto spiSe doplnkovy, v pfipadé, Ze program nedokaze
detekovat spojitou konturu ohranicujici pozici hledaného objektu.

Pokud selZou oba druhy detekce, posledni moZnosti je nechat detekci rohu
na uzivateli programu. Ten ma proto po provedeni detekce, jestlize neni s vysledkem
spokojen, moznost vybrat si manualni detekci roh(. Ta funguje tak, Ze uZivatel pomoci
kursoru vybere ctyfi rohy hledaného objektu a program pak dale pracuje s témito
souradnicemi.
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3.7 Oprava perspektivy

Po uUspésné detekci hledanych objektd, pristoupime k opravé perspektivy
vstupnich snimk(. Perspektiva je opticky jev, ktery zplsobuje to, Ze se vzdalené objekty
jevi zdanlivé mensi, nez objekty blizké. Chyba perspektivy se vyskytuje u fotografii,
jestlize rovina snimace fotoaparatu neni rovnobézna s liniemi, které maiji byt ve fotografii
paralelni. To v nasem pfipadé zpUsobi, Ze jednotlivé hrany hledanych objektl nemusi byt
rovnobézné s hranami protilehlymi a subjektivné se ndam bude objekt jevit, jako kdyby se
oddaloval od fotoaparatu. Ztakového pohledu se ale obsah jednotlivych papirovych
dokument( ¢te celkem $patné. Césti, které se nachdazi nejdale od fotoaparatu a jevi se,
jako mensi, mohou byt celkem necitelné. Z tohoto divodu je vhodné perspektivu snimkd
opravit tak, aby byl Uhel pohledu na vyfotografované dokumenty kolmy na rovinu,
na které se nachazeji.

Pro opravu perspektivy a obecné pro korekci vsech druh zkresleni se vyuZivaji
geometrické transformace. Geometrickou transformaci si lze predstavit, jako
namapovani jednotlivych souradnic obrazovych bodl na nova mista v souradnicovém
systému ve vystupnim obrazu. To se déje podle zvolené transformacni matice. Pfi takové
transformaci, ale vznika problém, kde celociselnym souradnicim ze vstupniho obrazu
mohou po transformaci odpovidat necelociselné soutfadnice. V tomto pfipadé nelze urcit
presné jasovou hodnotu v daném misté obrazu a je nutné tuto hodnotu najit bud pomoci
zaokrouhleni, coZz neni moc presné nebo pouZitim interpolace jasovych hodnot.
Jednotlivé typy geometrickych transformaci a urceni, kterd je nejvhodnéjsi pro nas
pfipad, rozebereme v nasledujicich kapitolach.

Obrazek 3-18: Vstupni snimky z obou kategorii se znacnou chybou perspektivy
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3.7.1 Afinni transformace

Do prvni kategorie geometrickych transformaci patfi afinni transformace. Je to
typ transformaci, ktery zachovdva kolinearitu a pomér vzdalenosti mezi body. To
znamena3, Ze vSechny body v obrazu leZici na jedné primce, zlstanou i po transformaci
na té samé primce a zaroven se vzdalenost mezi stfedem této pfimky a krajem nezmeéni.
Afinni transformace se daji vyjadfit jako:

x'=ay+ a1 x + ayy (9)
y' =by + bix + b,y

Tyto rovnice i pres jednoduchost matematického vyjadreni, obsahuji ¢tyti zakladni
geometrické transformace. Obecné vyjadreni vyslednych soufadnic transformovanych
bodl pak vypada nasledovné:

x' a, a, ag X
y,] = [b1 b, bol * [Yl (10)
1 0 O 1 1

Mezi zakladni druhy afinnich transformaci patfi:
=  Posunuti— Operace posunuti (11) realizuje posunuti vstupniho obrazu o hodnotu
posunu ve sméru x, cemu v rovnici odpovida koeficient ap a ve sméru vy, coz znaci
koeficient by. Tato transformace, ale pro nds nema v programu vyuziti.

x' 1 0 ag] x
y'1=10 1 by *M (11)
1 0 0 1 1

=  MéFitko — VyuZitim transformace typu méfitko (12) jsme schopni zvétsit, resp.
zmensit obraz. Tuto operaci jsme aplikovali pfi zmensovani vstupnich snimk, viz
kapitola 3.1. Hodnoty a: a b, ndm specifikuji koeficienty zvétSeni nebo zmenseni
podélos x ay.

x' a; 0 0] px
y'1=10 b, 0]x M (12)
1 0 0 1 1

= Rotace — Pomoci rotace (13) mGzeme otocit obrazek o libovolny uhel kolem
pocdtku souradnicového systému. Tato operace vyuziva Ctyri koeficienty {a1, az,
bi, by} z rovnic ve formé goniometrickych funkci sinus a kosinus, kde argumentem
je samotnd hodnota uhlu natoceni. Tuto transformaci bychom mohli vyuzit
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pro opravu horizontu vstupnich snimkd, nedokdazeme ale pomoci ni korigovat
chybu perspektivy.

x' cos® sinf 0 x
y'|=|-sinf cosf O0]=* ly (13)
1 0 0 1 1

= Zkoseni— Zkoseni (14) vyuziva ¢leny az a b: a nataci objekty bud ve sméru osy x,
nebo osy y podle zvolenych koeficient(l. Ani vtomto pfipadé, ale nedokazeme
vyresit nas problém s chybou perspektivy.

15

X 0 a, O X
y'[=[bp 0 0 *ly (14)
1 0 0 1 1

Jak vidime, pomoci afinnich operaci je mozné objekty posouvat nebo natacet. D3
se tedy fict, Ze pomoci afinnich transformaci dokazeme detekovanym objektem
pohybovat ve sméru osy x, y nebo soucasné obéma smeéry. To ale neresSi nds problém,
kde vstupni snimky potfebujeme opravit tak, abychom na né méli pohled rovnobézny
srovinou, na které detekované objekty lezi. Pro tento pfipad vyuZijeme projektivni

v es

objektem ve sméru osy z.

/

Posunuti
Méritko

Obrazek 3-19: Grafické znazornéni zakladnich typud afinnich transformaci
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3.7.2  Projektivni transformace

Jak uZ bylo naznaceno, projektivni transformace rozsifuje moznosti afinnich
transformaci. Pomoci této transformace dokdazeme perspektivu opravit tak, aby byl
vysledny pohled kolmy narovinu objektu. Obecné vyjadreni pro vypocet novych
souradnic bodu je velmi podobné afinnim transformacim, avsak vyuziva i treti radek
transformacni matice. Projektivni transformace zachovava pfimky, ale nezachovava
jejich rovnobéznost. Transformacni matice vypada takto:

x' a b c u
Kx|y'|=]d e f]*lv (15)
1 g h i 1

Matice (15) obsahuje devét parametrl stim, Ze parametr i je konstantou
o hodnoté 1. Matice ma proto 8 stupn volnosti. Principem je znat alespon ¢tyfi dvojice
bodd, které si budou navzajem odpovidat ve vstupnim/vystupnim obrazku. V nasem
pripadé se jedna o nalezené souradnice rohli detekovaného objektu, s tim, Ze si uréime,
kde se budou tyto body nachazet ve vystupnim obrazku. Polohu rohd ve vystupnim
obrazku zvolime tak, Ze roh nejblize k poc¢atku souradnicového systému bude mit
souradnice [0;0] a ostatni zvolime podle toho, jaky rozmeér, resp. tvar vystupniho obrazku
poZadujeme. Obecna forma projektivniho mapovani bodl vypada nasledovné:

aug+bvg+c
X, = ————— = u,a+ v,b+c—u,x,qg—v.,x.h=h 16
S k k kX9 kXK k (16)
dug+evy+f
= —= =< - = u,d+vee+f—u — v,V .h = 17
Yk P k k f kY9 kYk Vi (17)

Kde hodnoty uk a vk jsou hodnoty soufadnic roh(i detekovaného objektu a hodnoty x« a
uk jsou hodnoty souradnic, na které se maji jednotlivé rohy namapovat. Tyto rovnice se
daji dale zapsat ve formé systému o velikosti 8x8 (18). VyreSenim tohoto systému
dostaneme hodnoty osmi nezndmych, které znaci parametry transformacni matice.

Uy V9 1 0 0 0 —ugxy —voxXel raq X0
u v, 1 0 0 0 —-wxs —-vixq b X1
u, v, 1 0 0 0 —uyx, —vx, c Xy
uz v 1 0 0 0 —uzxz —wvsxg| |d] _ [x3
0 0 0 uy vo 1 —uyye —-vovel lel = |yo (18)
0 0 0 uw v, 1 —wy, —-vwnl |f Y1
0 0 0 u v, 1 —-wy, -v,y| |9 Y2
(0 0 0 u3; wvy3 1 —ugy; -—vzy;l Lh- LY3-
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Pro vypocet téchto parametr( si vypomuzeme funkci getPerspectiveTransform,
do které vlozime, jak vstupni, tak vystupni souradnice roh(. Pro ucely tohoto programu
zvolime rohy vystupu tak, aby vysledna velikost obrazku byla shodna s velikosti
pavodniho vstupniho snimku a abychom zachovali dany pomér. Nasledné pouZijeme
funkci warpPerspective, kterd provede operaci geometrické transformace se vstupnim
obrazkem a transformacni matici, kterou jsme vypocetli v predesiém kroku. Vysledkem
je obrazek objektu, ktery uz neobsahuje prebytecné pozadi a pohled je kolmy na rovinu,

na které se nachazi.
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Obrazek 3-20: Vyuziti projektivni transformace pro opravu perspektivy detekovaného
objektu z kategorie sudoku_crosswords
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Obrazek 3-21: Vyuziti projektivni transformace pro opravu perspektivy detekovaného
objektu z kategorie paper_documents
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U obrazka z kategorie paper_documents muze byt jeSté vhodné po opravé perspektivy
ofezat okraje tak, abychom se zbavili ptripadnych zbytk( pozadi a zdroven neodstranili
dllezité informace na papirech.

3.8 Oprava mrizky u objektl typu sudoku

U objektd typu sudoku z kategorie sudoku_crosswords se dale nabizi oprava,
resp. vyrovnani jejich mftizek. Mrizka jednotlivych hlavolam( sudoku, vytisténych
na papire, totiz Castokrat podléhd deformacim. Vzniknuté deformace lze pfisoudit
nerovnostem roviny papiru. Jednd se predevsim o zvinéni, kde papir dostatecné
nepriléha na podlozku, na které lezi.

Tyto deformace maji za nasledek ohybani ¢ar, které tvori danou mtizku. Priklad

obrazk( sudoku se zdeformovanou mfizkou mizeme vidét na obrazku 3-22.

Pro vyfeseni tohoto problému zvolime podobné feseni, jako pfi prvotni detekci
objektu a nasledné opravy perspektivy. Obrazek si nejprve predpfipravime opravou
perspektivy za pomoci ¢ty rohovych bod. Soufadnice bodu si ale posuneme o uréitou
velikost ve sméru nejblizsiho rohu obrazu. Timto krokem zaruc¢ime, Ze pohled na papir
bude pfiblizné kolmy na rovinu, na které lezi. Zarovern zamezime nechténému odseknuti
Casti mrizky, v pripadé, Ze jsou okrajové ¢ary mtizky zvinéné smérem ke krajim obrazu.

Abychom dokazali narovnat mfizku sudoku, je ndsledné potfebné Uspésné
detekovat vsech 81 dilCich ¢tvereckd, které jako celek tvori samotny hlavolam sudoku.
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Rohy vsech ctvereckl totiz tvofi body — prlseciky mrizky. Myslenka opravy mfizky
spocivd v opravé perspektivy dil¢ich ctvereck a jejich ndasledného poskladani
do vystupniho obrazu. Pro zajisténi co nejvétsi Sance detekce je vyhodné dale odstranit
prebytecné stiny nachazejici se v obrazu. O této problematice bude detailné pojednavat
kapitola 3.9.

Najit kontury vSech ¢tvereckl ze vstupniho obrazu jako celku, je ale pomérné
narocné. Lepsim feSenim je hledat kontury v malych ¢astech obrazu. Pro tento pfipad
vyuzijeme zjisténé souradnice detekovaného objektu. Pro zjisténi pfiblizné délky strany
jednoho ¢tverecku provedeme operaci (TRx - TLx/9), kde TRx znaci hodnotu soufadnice
pravého horniho rohu ve sméru x a TLx pak hodnotu souradnice levého horniho rohu
ve sméru x. V pfipadé, Ze se nejednd o Ctverec, ale obdélnik, analogicky se vypocitd druha
strana ctyruhelniku.

Jako pocatecni bod vyseku obrazu nam bude slouzit levy horni roh objektu.
Rozmér vyseku pro umoznéni detekce kontur, ale musi byt o néco vétsi, nez samotny
rozmér ¢tyruhelniku. Mrizka sudoku muze byt navic zdeformovana v rlznych smérech,
proto je vhodné zvolit koeficient zvétseni, o ktery bude vysledna délka vyseku v obou
smérech vétsi, nez samotna délka ctyruhelniku. V programu se osvédcila startovaci
hodnota, kde koeficient zvétSeni predstavoval tretinu délky ctyfuhelniku v pfislusném
sméru. Tato velikost vyseku a nasledny posun v obrazku vzdy o stejnou hodnotu délky
vyseku funguje pro vétsinu ¢tyruhelnik( v detekovaném objektu. Z dlivodu deformaci, se
ale maze stat, Zze dany rozmér vyseku nemusi obsahnout celou plochu hledaného
¢tyrahelniku. Pro tento pfipad je vhodné detekci provadét za pouZiti vice hodnot
zvétSeni. Na obrazku 3-23 vidime, Ze po aplikovani zakladniho koeficientu zvétseni,
v nékterych pfipadech neobsahneme ve vyseku obrazu cely ¢tyrahelnik. Postupnym
zvétSovanim rozmérl vyseku se ale nakonec dostaneme k celému obrysu hledané
oblasti.

e e e Gl R L
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Obrazek 3-23: Vyseky v obrazu pro detekci ¢tyruhelniku pfi pouziti riznych koeficient(
zvétseni

e

Nékteré obrazky sudoku jsou navic vyfotografované tak, Ze ¢ary tvorici mrizku
nejsou rovnobézné s okrajem obrazku, jak ve sméru x pro horizontalni ¢ary, tak ve sméru
y pro vertikdlni ¢ary. To ma za nasledek to, Ze se postupnym posouvanim vyseku
dostaneme mimo pravé analyzovany fadek, resp. sloupec v mfizce. Abychom predesli
tomuto nezadoucimu stavu, je vhodné do parametri pro vypocet rozméru vyseku zaradit
koeficienty posunuti ve sméru osy x a y. Hodnota koeficientu pro posunuti ve sméru x se
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vypocte, jako rozdil y-ové souradnice levého horniho rohu a y-ové souradnice pravého
horniho rohu. Podobné u koeficientu pro smér y vyuZijeme x-ovou souradnici levého
horniho rohu a odec¢teme od ni x-ovou soufadnici levého dolniho rohu. Oba vysledky pak
jesté podélime Cislem 9 — jeden radek a sloupec obsahuje 9 dil¢ich ¢tyruhelnikd. Protoze
u diskrétnich obraz(i pracujeme s pfirozenymi Cisly, hodnoty koeficientli zaokrouhlime.

Je potfeba pfiznat, e toto feseni nemusi vidy fungovat spolehlivé. Cary miizky
totiz mohou byt zvinéné znaéné nepravidelné. Existuji ptipady, kde ke zvinéni dojde
ve stfedu ¢ary, s tim, Ze oba konce cary lezi na stejné pfimce. V takové situaci navrzeny
algoritmus pfrirfadi koeficientu posunu nulovou hodnotu. Zistava tedy spoléhat
na postupné zvétSovani vyseku obrazu, jak bylo popsdno vyse. ZvétSovani vyseku ovsem
nelze provadét donekonecna. Pfi velmi velkém rozméru vyseku, dostaneme obraz,
ve kterém se nachazi vice ¢tyruhelnik( z mfizky sudoku a tim padem algoritmus nemusi
detekovat ten spravny.

Obrazek 3-24: Znazornéni vypoltu posunu v obou smérech

Samotna detekce se vykond nejprve pouZitim adaptivniho prahovani
pro obdrZeni obrazu hran (popis v kapitole 3.5.3) a naslednym hledanim kontur, které
jsme detailné rozebirali v kapitole 3.6.1. Je dlezité, abychom u obrazu hran dokazali
vidy najit spojité kontury hledanych ctyruhelnik(. To docilime otestovanim vice
kombinaci parametri pro adaptivni prahovani. Pokud se ndm i presto nepovede
detekovat hledanou oblast, pomuizeme si pouzitim morfologickych operaci, konkrétné
operaci morfologického uzavieni a nasledné dilatace. Tyto operace jsme podrobné
popisovali v kapitole 3.4.
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—— e |
Obrazek 3-25: Detekce ctyruhelnikd ve vysecich obrazu v rliznych mistech analyzované
mi‘izky

Za detekovany ctyruhelnik povazujeme oblast, jejiz konturu lze aproximovat
na Utvar se ctyfmi vrcholy. Zarovern se musi hodnota obsahu analyzované oblasti
nachdzet vrozmezi od 60 do 140% predpoklddaného obsahu jednoho ¢tverecku —
¢tyrahelniku. Tento referencéni obsah vypoclitdme vynasobenim délek ctyruhelniku
v obou smérech, které jsme uz predem zjistili ze souradnic rohd. Po uspésné detekci
nakonec prevedeme nalezené soufadnice bodu mfizky z vyseku tak, aby odpovidaly
skutecné poloze bodu ve vstupnim obrazu. Priklady Uspésné detekce vsech bodi mrizky
vidime na obrdzku 3-26.

BT ..~
subox, [ e Y111 [1) (1 NP
i e — — - - — -~ !‘__—T 8 s
| 6 4|7 ! 421517
w # 4 B ES o ® . e - *

,
. 948
7 6 O |5
g ]
- o

RO

U1 100 | W

N
"
i
'

e
—_
lep)
Qo
MO

w
N
(00
o
e |
O
o
P~
(>R RS  KISR Y
T

2[3] 11 NONAE

— L 413171 -
FT 7 1T 7 Els00 T 1
6[4]5(87[1]3(9]2
Sudoku is an &1 square nmber | SOLUTION  Herdd A

arid with niné blocks each | [TE[7112/01al316]1 1
Obrazek 3-26: Priklady detekce jednotlivych bodl mfizky

U nékterych obrazkd se kvali zvinénim a nedostatecné velikosti vyseku stava, ze
algoritmus detekce nenajde hledanou oblast. Tento problém je mozné fesit vyuzitim
souradnic ze sousedniho bodu v mfiZzce. Od souradnice sousedniho bodu napravo
ve sméru x odpocitdme pfibliznou hodnotu délky ctyfuhelniku v tom stejném sméru.
Souradnice ve sméru y zlistane nezménéna. Pokud se jedna o body, které se v fadcich
nachazi nejvic vpravo, vyuzijeme stejnym zplUsobem sousedni body vlevo. Jedinym
rozdilem je, Ze k soufadnici ve sméru x pficteme hodnotu délky ¢tyrahelniku.
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Toto aproximacni feSeni se dd povazovat jenom za kompromisni a dobfe funguje
jenom pfi malych ohybech jednotlivych ¢ar mftizky. V pfipadech, kdy se nepovede najit
vice sousedicich bod(l za sebou, uz nelze povazovat detekci bod(i za Uspésnou a uzZivatel
se musi spokojit se zakladni opravou perspektivy pomoci ¢tyf rohovych bodl mfizky
sudoku.

Poté, co obdrzime souradnice vSech prusecikli mfizky, provedeme opravu
perspektivy jednotlivych ¢tyrahelnik( tak, jak je vysvétleno v kapitole 3.7. Protoze
detekce ¢tyruhelnik( probiha tak, Ze se hledaji kontury prostoru ohraniceného ¢arami
mrizky, je vhodné tyto souradnice posunout o par pixeld. Tim docilime polohy bod(
pfimo v prostoru, kde se stfetavaji jednotlivé ¢ary. Nakonec upravené ctyruhelniky
poskldddme do vysledného obrazku. Pro ,zkrdsleni” vysledku prekreslime cary, které
ohranicuji vSech 9 vétsich ¢tvercl sudoku pomoci knihovni funkce line. Vysledkem jsou,
jak znazoriuje obrazek 3-27, obrazky sudoku s vyrovnanou mtizkou bez nepotiebného
pozadi.
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Obrézek 3-27: Obrazky typu sudoku s opravenou mfizkou
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3.9 Odstranéni stinu

Po uUspésné opravé perspektivy a dalSich geometrickych zkresleni prejdeme
k operaci odstranéni prebytecnych stind. Stiny na detekovaném objektu vznikaji
zrlznych pricin. Mezi nejcastéjsi typy stinQ, patfi stin vytvofeny samotnym
fotoapardtem v zavislosti na sméru, ze kterého svétlo pfichazi. To se tykd i jinych
prekazek v okoli, které mohou branit svétlu v prlichodu prostorem. Stiny zpUsobuje taky
nerovhomérné osvétleni, nebo nedostatek osvétleni v ¢asti obrazu. Podrobné se této
problematice vénuje kapitola 2.1.1.

Pro odstranéni stind potfebujeme najit zplsob, kterym nechténé stiny izolujeme
od zbytku obrazu. Ktomu vyuZijeme morfologické operace, podrobné popsané
v kapitole 3.4. Nejlepsi volbou je vybér morfologického uzavreni. To ndm vyhladi text a
zaroven ponecha analyzované stiny. Dulezitym aspektem je ale spravny vybér a velikost
strukturniho elementu. V programu se osvédcilo pouzivani strukturniho elementu typu
Ctverec, ktery tvori matici o hodnotach 1. Pokud pouzijeme element o pfilis malém
rozméru, vétsi objekty, jako je tfeba logo VUT na obrazku 3.28, zlistanou zachované. To
se déje z divodu pouzivani dilatace na Sedotdonovém obrazku. Ta nejprve secte strukturni
element se zpracovavanou ¢asti obrazu a nasledné hleda maximum vysledné matice.
PFi pfilis malém rozméru proto operace morfologického uzavieni nema Sanci vyhladit
vétsi objekty tak, aby splynuly s papirem. V programu se vyuziva rozmér strukturniho
elementu o velikosti 101x101. Takovy rozmér vyhladi i vétsi objekty v obrazu a soucasné
neporusi hledané stiny. Nevyhodou je vypocetni narocnost.

Obrazek 3-28: Segmentace nechténého stinu ve zpracovavaném snimku

Vyhlazeni obsahu papiru je dulezité, pro nasledujici krok pfi odstrafiovani stin(.
V tomto kroku vyuZijeme aritmetické operace, které je moziné s diskrétnimi obrazy,
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jakoZzto maticemi o néjakém rozméru, provadét. Konkrétné vyuzijeme operaci déleni
zpracovavaného obrazu s obrazem, ktery obsahuje oddéleny stin. Kazdy bod v obrazu se
tedy vydéli s prislusnym bodem v obrazu stinu. To znamend, Ze hodnoty vsech bodu
znazornujici stin zGstaly totoZzné ve vysegmentovaném obrazu. Pri déleni se vysledné
hodnoty budou pohybovat v intervalu od 0 do 1. V mistech, kde se nachazi stin, budou
vysledné hodnoty rovné 1. Naopak, jelikoz jsme v predeslém kroku vyhladili text a
celkové obsah papiru, dostaneme po vydéleni pfislusnych bod i hodnoty o malo vetsi nez
hodnota 0. Pokud bychom pouzili v predesiém kroku pfilis maly strukturni element, vétsi
objekty by se promitly i do segmentovaného obrazu a po déleni bychom v téchto mistech
dostali hodnoty blizké 1. Tyto objekty by se tim pddem nepromitly do vystupniho obrazu.
To se déje, protozZe pfi reprezentaci jasovych uUrovni, jsou hodnoty tmavsich jasovych
urovni mensi, nez hodnoty svétlejsich jasovych Urovni. Maximum naseho intervalu bude
proto znacit bilou barvu a minimum ¢ernou barvu. Tyto hodnoty musime pak dale upravit
tak, abychom dokazali zobrazit obrazek v standardni osmi-bitové hloubce. Z toho dlivodu
je potfebné znat pojem histogram, o kterém pojedndava nasledujici podkapitola.

3.9.1 Histogram a jeho normalizace

Histogram je grafické znazornéni ¢etnosti jasovych urovni v obrazu na hodnotach
téchto Urovni. Funkéni hodnoty jednotlivych drovni vypocitame jako:

h[i] __ pocet bodi s urcitou jasovou urovni 18
celkovy pocet bodu (18)

V osmi-bitové hloubce vyuzivdme 256 jasovych Urovni obrazu. Nase vystupni hodnoty
po déleni dvou diskrétnich obraz(i jsou ale v intervalu od 0 do 1 a je nutné je prepocitat
tak, aby kazda z hodnot leZela v intervalu od 0 do 255. Tento krok se nazyva normalizace
histogramu (19). Cilem normalizace je dosahnout vyuZiti celého rozsahu jasovych urovni
dané bitové hloubky. Vypocet novych hodnot provedeme pomoci vzorce:

y = f(x) = 255 » ——min_ (19)

Xmax~Xmin

V nasem pripadé bude hodnota xmax rovna 1 a xmin rovna 0. Proménna x pak znaci aktudlni
hodnotu jasové urovné, kterou normalizujeme. Pro normalizaci vyuZijeme v programu
funkci normalize. Vysledkem je obraz zbaveny prebytecnych stin(.

Takovy obraz ale pofad mliZe obsahovat drobné stiny, které zpUsobuji, Ze se ndam
plocha papiru nebude jevit Uplné Cisté bila. Tento nedostatek vyrfesime prahovanim
na zakladé jasovych hodnot.
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Obrazek 3-29: Odstranéni nejvyraznéjsich stinl pouzitim morfologickych operaci a
normalizace histogramu

3.9.2 Prahovani na zakladé jasovych hodnot

Prahovani je funkce, ktera upravuje hodnoty jasovych urovni bod( ve vstupnim
obrazu podle daného predpisu. Prahovani se ¢astokrat pouziva pro binarizaci obrazu, kde
vSechny hodnoty nad prahem se nastavi na hodnotu maxima dané bitové hloubky a
vSechny hodnoty pod prahem na minimum.

Nasim cilem je potlacit zbylé drobné stiny tak, aby vSechny plochy v papiru, které
neobsahuji text, resp. nejsou popsané, byly vyobrazené bilou barvou (hodnota jasové
urovné 255). Hodnota prahu, kterd splfiuje tyto poZadavky, se pohybuje v rozmezi
hodnot 200 az 255. V programu vyuZijeme funkci threshold, ktera nabizi vice druht
prahovani. Pro nas pfipad je nejlepsi pouZit typ thresh_trunc. Tento typ prahovani
potlacuje vSechny jasové hodnoty bodl nad prah tak, Ze je zméni na hodnotu prahu.
Hodnoty pod prahem ponecha nezménéné. Prahovaci funkce bude vypadat nasledovné:

prah vstup(x,y)>prah

vystup(x,y) = { (20)

vstup(x,y) vstup(x,y)sprah

To znamena, Ze vSechny hodnoty jasovych Urovni bodu, které maji hodnotu vétsi nez
prah, se vupraveném obrazku zméni na hodnotu prahu. Ostatni body s jasovou
hodnotou, kterd je mensi nez prah, tedy popsané mista v papiru, se nezméni.

Pti testovani programu se nejvic osvédcila hodnota prahu rovna 230. Po aplikaci
prahovani, je ale navic nutné znovu znormalizovat histogram tak, abychom vyuzivali cely
rozsah jasovych Urovni. Témito kroky nakonec docilime, Ze vSechny mista obsahujici
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drobné stiny, jsou nové vyobrazené bilou barvou, tedy pfirozenou barvou bilého papiru.
Vyhodou prahovani je dalsi zlepSeni Citelnosti obrazu a Setfeni inkoustu pfi pfipadném
tisku vysledného snimku. Porovndni obrazku pred a po prahovani vidime na obrazku 3.30
a3.31.
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Obrazek 3-31: Odstranéni stint u obrazku z kategorie sudoku_crosswords

3.10 Redukce bitové hloubky obrazu

Poslednim krokem v Upravé vstupnich snimkd je vytvoreni algoritmu pro redukci

<

poctu jasovych urovni v Sedotdnovych obrazcich, dle volby uZivatele. Tato operace ma
vyznam v pfipadé Setreni inkoustu pfi tisku vysledného snimku, zaroven ale zhorsuje jeho
kvalitu. Bude tedy na uzivateli, jaky kompromis zvoli.
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Redukce poctu jasovych urovni souvisi s pojmem bitova hloubka obrazu. Jak uz
bylo naznadeno v predeslych kapitolach, kazdy obraz je vytvoren z bodl o urcitych
hodnotach jasovych urovni. Bitovd hloubka vyjadfuje, kolik rGznych jasovych drovni je
mozné v obrazu pouzit. Z toho vyplyva, Ze ¢im vétsi bitovou hloubku obraz obsahuje, tim
lepsi bude vizualni dojem z vyobrazeni barev.

Obrazky ze vstupnich datasetll pouzivanych v této praci pracuji s osmi-bitovou
hloubkou obrazu. To znamena, Ze pocet jasovych trovni, které vyuZivaji je rovny 28, resp.
255 drovnim. Pouzivanim osmi-bitové hloubky dostdvdme obrazy v dobré kvalité, na
druhou stranu je takovy pocet oproti mensim bitovym hloubkdm naroc¢néjsi na pamét.
V nasem pfripadé, kdy zpracovdvame papirové dokumenty, mlize byt osmi-bitova
hloubka zbytec¢nd. Tyto dokumenty obsahuji obvykle tmavy text nebo tabulku na
svétlém, resp. bilém pozadi. Proto mize mnohokrat pro dostatecnou kvalitu stacit
pouZziti mensi bitové hloubky nebo dokonce jenom dvou barev (¢erna a bild). Abychom
byli schopni snizit pocet jasovych Urovni v obrazu, vyuzijeme jasové transformace a tzv.
Look-up tabulku.

3.10.1 Redukce barev pomoci Look-up tabulky

Pro pochopeni pojmu Look-up tabulka (LUT), je potfebné oziejmit si smysl
jasovych transformaci. Jasové transformace slouzi pro zménu hodnot obrazové funkce
vstupniho obrazu podle daného pravidla T (21).

obrazI,MxN = [ T |= obraz],MxN (21)

Je mozné je rozdélit do tfi urovni: globalni, lokaIni a bodové. Mezi jasové transformace,
které jsme jiz v praci vyuzivali, patfi potlaceni Sumu a hledani hran. Jedna se o lokalni
jasové transformace a nova hodnota kazdého pixelu se pocitd z hodnot jeho okoli.
Globalni transformace, jak ndzev napovida, pocitaji novou hodnotu pixelu z celého
obrazu. Do této kategorie patfi napf. Fourierova transformace obrazu, v praci se ale
nepouziva. Poslednim typem jasovych transformaci jsou bodové jasové transformace,
mezi které patfi kromé jinych i normalizace histogramu. Vtomto ptipadé se nova
hodnota pixelu pocita pouze z pfislusného pixelu ve vstupnim obrazu.

Tento typ transformaci se pouziva nejcastéji, a jako pravidlo T se vyuZivaji
prevodni funkce. V diskrétnim pojeti obrazu se jednda o vyhleddavaci, resp. LUT tabulku.
Tuto tabulku si Ize predstavit jako datovou strukturu, kde pro kazdou moZnou jasovou
uroven je urcena hodnota, na kterou se bod s danou jasovou urovni transformuje.
Pro osmi-bitové obrazky bude vektor vstupu predstavovat hodnoty od 0 do 255 s krokem
1. Vystupem bude vektor o stejné velikosti, hodnoty tohoto vektoru budou zdaviset
na typu prevodni funkce. Obrdzek 3-32 zndzorniuje nékteré typy prevodnich funkci.
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bez Upravy inverze okénkova funkce prahovani
255 255 255 255+

= = = =
0 vstup 255 0 vstup 255 0 vstup 255 0 vstup 255
Uprava jasu Uprava kontrastu redukce barev gama korekce

255 255+ 255+ _ 255+

svétlejsi

5 wystupnick
odstinii 1

vystup
vystup
vystup
vystup

méne kontrastni

tmavejsi

vstup 255 0 vstup 255 0 vstup 255 0 vstup 255

Obrazek 3-32: Vybrané typy prevodnich tabulek

Vidime, Ze vhodnou volbou prevodni charakteristiky Ize v obrazu provést rizné
typy Uprav, jako je napf. zména jasu a kontrastu obrazu nebo prahovani obrazu, které
jsme vyuzivali pfi odstrafiovani prebytecnych stin(. V tomto pfipadé ma pro nas vyznam
pouzit prevodni funkci typu redukce barev.

Tato funkce nejprve rozdéli vstupni vektor vSech moznych jasovych hodnot
na stejné dlouhé Useky v zavislosti na tom, kolik vystupnich jasovych urovni pozadujeme.
Pokud tedy chceme napf. dvou-bitovou hloubku, pocet barev, resp. jasovych udrovni
ve vystupnim obrazku bude rovny 22, co? jsou ¢tyFi barvy. To znamend, Ze se vstupni
vektor rozdéli na Ctyfti stejné dlouhé useky.

Nasledné je potfeba pro kazdy usek urcit pravé jednu hodnotu jasové urovné,
ktera se pfifadi vSem jasovym urovnim v daném uUseku. Tyto hodnoty se ziskaji z mezi
jednotlivych usek(l. ProtoZe je pocet mezi vidy lichy a pocet jasovych Urovni pro vSechny
bitové hloubky sudy, rozdéli se vstupni vektor na dvé poloviny. Pro Useky v intervalu
<0;126> se vyuziji spodni meze jednotlivych Usekd. Pro Useky v intervalu <127;255> pak
horni meze. Tim se docili rovnomérného rozloZeni jasovych Urovni ve vystupnim obrazu
0 poctu, ktery uréuje zvolena bitova hloubka. Jednotlivé hodnoty do LUT tabulky
pro prvni polovinu intervalu vypocitame nasledovné:

LUTTH] = s it () 2

= *
Zbitové_hloubka Zbitové_hloubka
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Kde proménnd i znaci hodnotu jasové Urovné a klicové slovo int znamena, ze podil
v zavorce budeme po zaokrouhleni v programu ukladat jako hodnotu pfirozeného disla.
Pro druhou polovinu intervalu pouzijeme vzorec:

. 256 . 256 .
LUT [l] = 2bitovi_hloubka * (1 + mt (zbitové_hloubka * l)) - 1 (23)

Nakonec kazdy bod ve zpracovdvaném obrazku transformujeme na pfislusSnou hodnotu
jasové urovné uloZzenou v tabulce. Pfiklad obrazku, ktery byl upraven pro rozli¢né bitové
hloubky, vidime na obrazku 3-33. Rozdil je viditelny, napf. na hrané loga VUT.

Tento zpUsob redukce bitové hloubky, ale neni velmi vhodny pro binarizaci
obrazku — prevedeni obrazku na bitovou hloubku rovnou jedné. Pro tento pfipad
pouzijeme operaci adaptivniho prahovani obrazu.
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Obrazek 3-33: Porovnani stejného obrazku upraveného na 4-bitovou vs. 2-bitovou
hloubku

3.10.2 Adaptivni prahovani pro binarizaci obrazu

Pfi redukci bitové hloubky na droven 1 vysSe popsany algoritmus rozdéli vektor
jasovych Urovni v jeho stfedu, coZz znamena, Ze vSechny body s jasovou Urovni mensi, nez
128 budou cerné a zbytek bude bily. Ve vstupnich snimcich je ale bézné, Ze z divodu
raznych svételnych podminek, jsou nékteré ¢asti textu nebo car vcetné jejich okoli,
vyobrazené body s jasovou urovni vétsi nebo naopak mensi nez hodnota 128. Z toho
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divodu mlzeme aplikaci algoritmu zplsobit necitelnost, resp. Uplné zmizeni textu a
jinych vyznamnych oblasti ve snimku.

Redenim je pouZiti operace adaptivniho prahovani obrazu. Ta funguje
na podobném principu, jako bézné prahovani, které jsme rozebirali v kapitole 3.8.2.
Odlisuje se tim, ze nema uréeny jenom jeden globalni prah pro cely obraz, ale zvolenou
velikosti okoli, rozdéli obraz na mnoho mensich ¢asti. V téch urcuje lokalni prahy,
na zakladé kterych pak upravuje hodnoty jednotlivych bodd. Tim se docili spravné
rozeznani tmavsich bod( od svétlejSich i v oblastech s neobvyklymi svételnymi
podminkami. PFi pouZiti béZného prahovani bychom naopak v pfili§ tmavych oblastech
obrazu dostali po binarizaci Cisté cerné okoli, v pfilis svétlych oblastech zase Cisté bilé
okoli i v pfipadé, Ze by se na danych mistech nachazely pro nas dlezité informace.
Prahovaci funkce adaptivniho prahovani, kde se hodnota prahu bude liSit pro kazdé
zvolené okoli, bude vypadat ndsledovné:

255 vstup(x,y)>prah

vystup(x,y) = { 0 vstup(x,y)<prah (24)

V programu vyuzijeme knihovni funkci adaptiveThreshold. Pro vypocet lokalnich
prahl se jako parametr funkce nabizi dvé varianty reseni. Prvni mozZnosti je pocitat prahy
na zakladé priméru vsech hodnot jasovych Urovni bodd v analyzovaném okoli. Druhou
moznosti je provést vazeny soucet bodl, kde vahy predstavuje Gaussova funkce.
Po otestovani obou variant v programu zjistime, Ze o néco lepsi vysledky poskytuje feseni
souctem a vazenim Gaussovou funkci.

Velikost analyzovaného okoli je lepsi volit mensi, nez vétsi, v programu pouzijeme
pro kategorii paper_documents velikost okoli 3x3. Pro kategorii sudoku_crosswords je
lepsSi o néco vétsi okoli, protoZe i upravované oblasti jsou o néco vétsi. PouzZijeme rozmér
13x13. Prilis velké okoli poskytuje horsi vysledky predevsim z dlvodu, Ze Zadané
informace, jako jsou tfeba pismena v textu, jsou vyobrazené na relativné malé plose
v obrazu. Pokud proto budeme analyzovat pro vypocet prahu pfilis velkou plochu,
nemusi se nam povést najit takovy prah, ktery spolehlivé oddéli pismeno od okoli.
Na druhou stranu, nevyhodou malého okoli je prahovani vétSich souvislych oblasti,
u kterych je vhodné, aby zlstaly tmavé, napt. logo VUT z obrazku 3-33. Takové oblasti
vidy obsahuji mensi miru Sumu — bodu s vysokou jasovou Urovni. Pfi analyze malého
okoli, proto dochazi k uréeni takovych praha, které obvykle vybéli vétsSinu plochy a
ponechaji jenom obrysy dané oblasti. Pro takové typy obrazk( je vhodnéjsi vyuzit bitovou
hloubku vétsi, nez 1, ktera eliminuje tento nezadouci jev.

Po aplikaci adaptivniho prahovani se dostavame k splnéni posledniho Ukolu této
prace, a jak naznaduje i jeji nazev, vysledkem je ¢ernobily - binarni obrazek zbaveny vsech
nezadoucich vlivli rozebiranych v predeslych kapitoldch. Porovnani vysledkd po pouziti
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metody, ktera pouzivd jenom jeden prah a metody adaptivnich prahi vidime na obrazku

3-34.
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Obrazek 3-34: Vysledny obrazek po pouziti jenom jednoho prahu a po pouziti adaptivniho
prahovani
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4 ZHODNOCENI VYSLEDKU

V této sekci bude provedena analyza vysledkd obou program.

4.1 Zhodnoceni vysledkili — Detekce papirovych
dokument

Detekce papirovych dokumentl probihala za pomoci Cannyho detektoru hran.
Proto, aby bylo moZné zobrazit primarné hrany patfici obrysu hledaného objektu,
vypomahal si program predzpracovanim obrazu na zakladé pouZziti morfologickych
operaci. Tento zpUsob zarucoval relativni spolehlivost v detekci jednotlivych papira.

Situace se ovSsem ménila v ptipadé, Ze vstupni snimek obsahoval pozadi, které
bylo pfrilis malo kontrastni vi¢i samotnému papirovému dokumentu. Jednalo se
predevsim o pripady ptilis svétlého, resp. bilého pozadi. To mélo za nasledek, Ze nalezené
kontury hledaného objektu nebyly spojité a program pak musel spoléhat na nepfilis
spolehlivou detekci pomoci pfimého hledani rohli. Obecné mozZno konstatovat, Ze
v takovych pripadech je nejlepsi zvolit feSeni manualni detekce roha.

Pro opravu perspektivy program vyuZival ¢tyfi rohové body nalezené spoijité
kontury objektu aproximované na ¢tyruhelnik. Tyto body se nasledné vyuzily pro vypocet
transformacni matice a provedeni projektivni transformace upravované plochy. Tento
algoritmus pracoval bez potizi, jedinou podminkou bylo, aby papir ve vstupnim snimku
nebyl vyfotografovan s velmi velkou chybou horizontu. Pokud tomu tak bylo, mohlo se
stat, Ze se rohovym bodUm nalezené kontury nepfiradila sprdvna poloha. To znamena,
Ze se napfiklad za levy horni roh mohl povaZovat roh, ktery byl ve skute¢nosti levy dolni
atd. Tim padem se oprava perspektivy neprovedla spravné.

S odstrafiovanim stinl nemél program vyuzitim resSeni popsaného v kapitole 3.9.
zadné vétsi potize. Mensi nevyhodou byla vétsi ¢asova ndrocnost provedeni tohoto
algoritmu. Pfi redukci bitové hloubky se u papirovych dokumentl nejvice osvédcilo
pouZivat bitovou hloubku 1, tedy pfevod na Cisté ¢ernobily snimek a zaroven prepnuti
na funkci adaptivniho prahovdani. Takové nastaveni docililo nejlepsi Citelnost textu.
Vyhodou bylo i Setfeni mnoZstvi barvy pfi pfipadném tisku vystupnich snimka.

V této sekci byla zdroven pro zajimavost vyzkouSena redukce bitové hloubky
u nékolika béznych snimk( nezapadajicich do kategorie papirovych dokumenta. Priklad
toho, jak zména bitové hloubky ovliviiuje celkové vyobrazeni snimku, vidime na obrazku
4-3,
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4.2 Zhodnoceni vysledki — Detekce sudoku a jinych
hlavolamu

Program pro detekci sudoku a jinych hlavolamd vyuzival pro detekci objektt
princip adaptivniho prahovani. Tento zpUsob, popsan v kapitole 3.5.3., se osvédcil u této
kategorie vice, neZ pouziti Cannyho detekce hran. Usp&snost detekce se v tomto piipadé
u testovacich snimkd z datasetu blizila k 100%. Pfi testovani Cannyho operatoru se
v mnoha pripadech stdvalo, Ze vysledny obraz hran nebyl u hledané oblasti spojity.
Dlavodem byla predevsim tenkost Car, ze kterych byla hledana mtizka objektu sestavena.

Pfi provadéni opravy perspektivy, program fungoval stejné, jako u kategorie
paper_documents bez problémd. Problém predstavovaly jenom snimky, které trpély
zvinénim papiru. U takovych snimk{ mohlo dojit z didvodu vyuZiti jen rohovych bod
k ofezani Casti detekovaného objektu, pokud se jednalo o zvInéni ¢ar smérem ven
z oblasti.

Tuto komplikaci program fesil specidlné pro snimky typu sudoku, kde pomoci
hledani rohd jednotlivych ¢tvereckll sudoku a nasledné opravy perspektivy postupné
odstrarioval zvinéni papiru. Uspé$nost tohoto algoritmu zavisela predevéim na typu
vstupnich snimku. Proto, aby fungoval, bylo potfeba zvolit vstupni snimky sudoku, kde
mrizka nebyla vyfotografovana svelkou chybou horizontu. Algoritmus si zaroven
nedokazal poradit se snimky s pfilis velkym ohnutim horizontalnich ¢ar tvoficich mrizku.
Tyto podminky vyplyvaly ze samotného navrhu algoritmu. Ten vyuzZival jako pocatecni
bod levy horni roh detekovaného snimku. Nasledné prochazel obrazek v horizontalnim
sméru, kde velikost posunu predstavovala predpokladana velikost strany ¢tyruhelniku
v daném sméru. Ta se ale mohla ménit v dlsledku zvinéni ¢ar. Zaroven pfi pfilis velkém
ohybu ¢ar smérem ven z linie, po které se vysek posouval, pak algoritmus mohl selhat
pfi detekci dil¢iho ¢tverecku. Obecné Ize fict, Ze bylo velice obtizné, az nemozné program
neparametrizovat pro vSechny typy snimka tak, aby se za kazdych okolnosti povedlo najit
pravé hledany ctverecek. U snimk(, které ale splfiovaly vySe popsané podminky, program
dokazal pomérné kvalitné odstranit problém se zvinénim, jak je moZno vidét na obrdazcich
nize.

Odstranovani stinU a redukce bitové hloubky funguje stejné jako u kategorie €. 1,
a pokud se nejednalo o pfilis tmavé stiny, dokazal si s nimi program bez problému
poradit.
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4.3 Moinosti vylepSeni programu

Jak bylo popsdno v kapitole ¢. 4, kde probéhlo zhodnoceni vysledk(, oba
programy vykazovaly urcité nedostatky, které se projevovaly predevsim v zavislosti
na vstupnich snimcich.

U kategorie paper_documents se jednalo o situace, kde program nedokazal
spolehlivé detekovat papir v pfipadé, Ze pozadi, na kterém se nachazel, nebylo
dostatecné kontrastni, nebo naopak bylo pfili$ rusivé. Tento problém je ale pomérné
obtizné tesit a jednim z moznych feseni by mohlo byt zkouseni rlGznych kombinaci
morfologickych operaci a nasledné hledani spojité kontury. Jinou moznosti by mohlo byt
vyuziti Houghovy transformace, ktera slouzi k hledani primek v obrazu. Pokud bychom
byli schopni lokalizovat pfimky ohranicujici samotny papir a nasledné najit spole¢né
praseciky, dostali bychom se k souradnicim vSech ¢tyr roht papiru.

U kategorie sudoku_crosswords fungovala detekce hledaného objektu velmi
spolehlivé, pti vyrovnavani mftizky sudoku, by se ale nejspiSe také mohla uplatnit
Houghova transformace. Pokud bychom dokazali najit vSechny pfimky tvofici mfizku
bez toho, abychom museli vyuzivat vyseky obrazu, zbavili bychom se nejvétsiho
problému, ktery zplsoboval v nékterych pripadech nefunkénost tohoto algoritmu. Tim
problémem byla nevhodnda volba vyseku obrazu, z divodu nesnadné parametrizace
pro vSechny mozné snimky a nasledné selhani detekce hledaného ctyruhelniku.

Oba programy by si zaroven zaslouzily vytvoreni grafického rozhrani, které sice
nema vliv na funkénost programu, ale pomaha zjednodusit praci s programem
pro bézného uZivatele.
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5 ZAVER

Vradmci bakaldrské prace byly vytvoreny dva programy, které mély za ukol
zpracovavat vstupni obrazky, na zakladé zadani této prace.

V prvni kapitole prace byl, pro zakladni pochopeni problematiky, vytvoren obecny
popis zpracovavani obrazu v oboru pocitacového vidéni. Ndsledné bylo potifeba urcit,
jaké typy snimku se budou upravovat.

Pro tuto praci byly vybrany dvé kategorie snimkd, kde prvni kategorii predstavuji
snimky papirovych dokument(. Ve druhé kategorii se nachazi snimky sudoku a jinych
hlavolamu. Cilem bylo navrhnout a vytvofit algoritmy, které budou upravovat snimky
z obou kategorii tak, aby vysledné obrazky vypadaly podobné, jako pfi skutecném
skenovani papir(.

Ve druhé kapitole probéhla analyza vstupnich snimkl, kterd se zamérovala
predevsim na jejich nedostatky a vliv na navrh algoritmu. Pro realizaci téchto algoritma
byl zvolen jazyk python v kombinaci s knihovnou OpenCV, kterd obsahovala mnohé
uZite¢né funkce prinosné pro reseni téchto ukola.

Samotna realizace, analyza vyhod a nevyhod jednotlivych navrh( teseni, byla
popsana v kapitole €. 3, kterd predstavuje nejvétsi ¢ast prace.

V kapitole ¢. 4 je mozné vidét zhodnoceni vysledk( a Uspésnosti jednotlivych
programda, véetné nazornych ukazek vstupnich a vystupnich snimka.

Obecné lze fict, Ze se zadani prace povedlo splnit. Do velké miry to ale zaviselo na
tom, jaky typ snimk( se zadefinoval pred vytvarenim programi. V problematice
zpracovavani obraz( je totiz velmi obtizné naprogramovat algoritmy, které by spolehlivé
fungovaly na vSechny mozné typy snimkd.

Pfinosem této prace pro mé byla moZnost vyzkouseni si programovani v novém
programovacim jazyku a zaroven moznost zlepsit své dovednosti v oboru zpracovavani
obraz.
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SEZNAM PRILOH

Priloha této bakaladtrské prace uloZzena na CD nosici obsahuje ndasledujici slozky:

1. Slozku paper_documents, ve které se nachazi program se stejnojmennym

nazvem paper_documents.py, 30 snimk( papirovych dokumentl a nékolik
obecnych snimku

2. Slozku sudoku_crosswords, ve které se nachazi program se stejnojmennym

nazvem sudoku_crosswords.py, 30 snimk{ typu sudoku a 20 snimk0 typu kfiZzovky
nebo jiné hlavolamy

3. Slozku bakalarska_prace_xpiege00, ktera obsahuje text prace ve formatu pdf
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