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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva detekci a odhadem parametrii sinusoidnich vzorli v obrazech re-
prezentujicich periodicky pohyb. Cilem je navrhnout a implementovat algoritmus, ktery
v obraze lokalizuje sinusoidni trajektorii a urci jeji frekvenci, amplitudu a orientaci. Na-
vrzeny postup vyuziva prostorové analytické metody, jako je detekce extrémil a analyza
gradientu. Algoritmus je testovan vyhradné na synteticky generovanych datech s predem
znamymi parametry. V zavéru jsou diskutovana omezeni navrzeného freSeni a moznosti
jeho rozsitenti.
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ABSTRACT

The thesis deals with the detection and parameter estimation of sinusoidal patterns
in images representing periodic motion. The main goal is to design and implement
an algorithm that localizes the sinusoidal trajectory in the image and determines its
frequency, amplitude, and orientation. The proposed method combines spatial analysis
techniques, including peak detection and gradient evaluation. The algorithm is tested
exclusively on synthetically generated data with known parameters. Limitations and
potential improvements are discussed in the conclusion.
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Uvod

Zpracovani obrazovych dat Casto zahrnuje detekci a analyzu opakujicich se vzort,
mezi které patii i periodické pribéhy, napriklad sinusoidy. Tyto tvary se v technické
praxi objevuji v mnoha oblastech — od vibrac¢ni analyzy po optické interferenc¢ni
jevy. Cilem této bakalarské prace je navrhnout a implementovat algoritmus, ktery
bude schopen v obraze rozpoznat periodicky sinusovy prubéh a urcit jeho zakladni
parametry, jako jsou frekvence, amplituda a smér natoceni.

V préci jsou nejprve predstaveny vybrané teoretické nastroje vyuzitelné pro de-
tekci takovych vzort, zejména Houghova transformace a principy frekvencni analyzy.
Hlavni dtiraz je vsak kladen na praktickou realizaci detekéniho algoritmu. V ramci fe-
seni byly vytvoreny syntetické obrazové vstupy obsahujici sinusoidy s riznym zkres-
lenim a Sumem. Cely algoritmus byl implementovan v prostfedi MATLAB, které
poskytuje vhodné nastroje pro praci s obrazovymi daty a numerické vypocty.

Navrzeny postup je otestovan na pripravenych datech a jeho vystupem jsou od-
hadnuté parametry pribéhu. Soucasti prace je i porovnani nékolika pristupi ke

zpracovani a diskuse nad jejich vyhodami a limity v kontextu analyzovanych dat.
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1 Zpracovani signali

Signal lze obecné definovat jako fyzikalni veli¢inu, kterd nese informaci a muze se
meénit v ¢ase nebo prostoru. Signaly jsou zakladnim nositelem dat ve vétsiné technic-
kych i pfirodnich systémi. Typickymi ptiklady jsou akustické viny (zvuk), elektrické
napeti, elektromagnetické viny nebo napriklad vibrace mechanickych téles.

7 pohledu zpracovani se signaly déli na:

e Spojité signaly: Jsou definovany pro kazdou hodnotu c¢asu v R. Prikladem
muze byt sinusovy pribéh napéti ve stiidavé siti. Tyto signaly maji nekonecné
mnoho hodnot v konecném casovém intervalu, a proto je nelze primo ulozit
ani zpracovavat na c¢islicovém zarizeni.

o Diskrétni signaly: Jsou definoviany pouze v urcitych casovych okamzicich,
tzv. vzorcich. Vznikaji vzorkovanim spojitého signalu, pricemz vysledny signél
je reprezentovan konecnou posloupnosti hodnot vhodnou pro digitalni zpraco-

vani.

1.1 Vzorkovani signali

Digitalni zpracovani signali vyzaduje prevod spojitého signalu, ktery mé nekonecné
mnozstvi hodnot v ¢ase, na signal diskrétni. Uchovani kazdého okamziku spojitého
signalu by v praxi znamenalo nutnost nekoneéné paméti a neomezeného vypocetniho
vykonu, coz neni technicky realizovatelné. Proto je nutné ptivodni spojity signél
prevést do reprezentace, kterou lze efektivné ulozit a dale analyzovat ¢i upravovat.
Tento proces se nazyva vzorkovani.

Vzorkovéani je postup, pii kterém se ze spojitého signalu z(t) odebiraji hodnoty
v pravidelnych c¢asovych intervalech, ¢imz vznikd posloupnost diskrétnich hodnot

z(n), definovand vztahem:
z(n) =x(n-Ty), n=0,1,2,...,N—1 (1.1)
Zde T, oznacuje vzorkovaci periodu, tedy casovy interval mezi dvéma po sobé

jdoucimi vzorky. Tomu odpovida vzorkovaci frekvence f,, ktera udava, kolik vzorka

je odebrano za jednu sekundu. Obé veli¢iny spolu souvisi inverznim vztahem:

1
fo=7 [Hz] (1.2)
Ts = ; [s] (1.3)

Spravna volba vzorkovaci frekvence je klicova pro zachovani informaci obsazenych
ve spojitém signalu. Pokud se signal vzorkuje prilis pomalu, dochéazi ke zkresleni zva-
nému aliasing, které znemoznuje spravnou rekonstrukei ptivodniho signalu. Tomuto

tématu a souvisejici problematice se vénuje nasledujici podkapitola.
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1.1.1 Rekonstrukce signalu

Méjme dany signal o jediné frekvenci, ktery chceme navzorkovat a nasledné zpétné

zrekonstruovat.

Amplituda

Obr. 1.1: Spojity signal o frekvenci 3 Hz
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Obr. 1.2: Diskrétni signdl vznikly vzorkovanim spojitého
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Pomoci interpolace mtizeme vzit takto diskrétni signal a ziskat z néj zpét ptivodni

spojity.

1= -

05 -

Obr. 1.3: Zpétna rekonstrukce spojitého signalu

1.1.2 Nyquistiv—Shannoniiv vzorkovaci teorém

Tento teorém popisuje, jakym zptisobem by se mél vzorkovat signal, bez toho, aniz
by se z néj ztratila jakdkoliv informace.

Predstavme si, ze mame frekvencné ohraniceny signal X (), to znamend, ze kdyz
bychom chtéli udélat Fourierovu transformaci z daného signélu, X (f) = F{X(t)},

narazili bychom na jistou frekvenci f,,.. pro kterou plati:

(XHI=0 YIfl> frnae (1.4)

tedy signdl neprendsi zddnou energii nad maximalni frekvenci f,,..
Teorém dale 11k4, ze pro spravné zachovani signdlu ho musime vzorkovat frekvenci

alespon dvakrat vétsi nez nejvétsi frekvence v ném obsazena:

fs > 2'fmaa: (15)

Pokud nase vzorkovaci frekvence spliuje tuto podminku, méli bychom byt schopni

presné rekonstruovat puvodni signal ze signalu vzorkovaného [1].

1.1.3 Aliasing

Tento jev nastava, kdyz nedodrzime podminku Nyquistova—Shannonova vzorkova-
ciho teorému. Tedy vzorkujeme signal frekvenci f, ktera je nizsi nez 2 - f,,,.. Pojdme

si nazorné ukazat, jak to vypada v praxi.
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Na grafu [1.4] je zobrazen signél o frekvenci 10 Hz, ktery byl vzorkovan frekvenci
fs = 15 Hz.

Amplituda

e Spoity signél
—© Vzorky
1

~ — -Rekonstruovany prubéh
1

0.7 0.8
Cas [s]

0.9 1

Obr. 1.4: Vznik aliasingu jako dtsledek malé vzorkovaci frekvence

Jak je vidét, tak rekonstruovany signal neni shodny s puvodnim signdlem (v
nasem pripadé mé polovi¢ni frekvenci)

Aliasing je tfeba osSetfit pri kazdém vzorkovani jakéhokoliv signalu, jinak nebude

mozné spravné reprezentovat puvodni signdl a to povede k nespravnym zavértum
meéreni.
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Obr. 1.5: Signal s dostatecné velkou vzorkovaci frekvenci
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1.1.4 Antialiasingovy filtr

Pred vzorkovanim je bézné aplikovat antialiasingovy filtr, coz je dolni propust (low-
pass filtr), kterd odstrani slozky signédlu s frekvenci vyssi nez Nyquistova frekvence

fn. Tim se predejde aliasingu.

1.1.5 Nyquistova frekvence

Nyquistova frekvence fx je definovana jako polovina vzorkovaci frekvence f

In= % [H?z] (1.6)

Podle Nyquistova—Shannonova vzorkovaciho teorému musi byt vzorkovaci frekvence
fs alespon dvojnasobna oproti maximalni frekvenci signalu f,..., aby nedoslo ke

zkresleni (aliasingu). V praxi se vSak ¢asto pouziva jesté vétsi rezerva, napiiklad:
f s > 27 5- f max

Divodem je omezend rychlost reakce realnych hardwarovych filtri, které nedokazi
idedlné a okamzité potlacit nezadouci frekvence. Misto toho frekvence rychle, ale
postupné slabnou, coz vyzaduje vyssi vzorkovaci frekvenci. Tento efekt si muzeme

také ilustrovat na nasledujicim obrazku:

Odezva pasmového filtru Aliasing

éIdICI 5|gna| - 3999 Hz Nygquistova frekvence - 4 kHz

Aliasingové artefakty

Obr. 1.6: Filtr propousti nechténé frekvence - aliasing [2]
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Odezva pasmoveho filtru

Ridici signal - 3999 Hz Nyquistova frekvence - 5,512 kHz

Obr. 1.7: Filtr ma dostatecnou rezervu pro utlum frekvenci [2]

Co se stane, pokud vzorkovaci frekvence fs; bude presné dvojnasobkem nejvyssi

frekvence signalu f,,.,? Tento pripad ilustruje nasledujici graf:

AL

o
o

=]
-
-
=
—
—
—
|
=]

Obr. 1.8: Vzorkovaci frekvence rovna dvojnasobku Nyquistovy

Signdl je vzorkovan presné v okamzicich, kdy prochéazi nulovou hodnotou (osy
z). Vysledny vzorkovany signdl proto vypada jako nulovy pribéh, coz muze vést k

mylnému zavéru, ze signal viibec neexistuje.
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2 Fourierova transformace

Za jejim vznikem stoji francouzsky matematik Jean-Baptiste Joseph Fourier, jenz
predstavil svij navrh v knize Théorie analytique de la chaleur (Analytickd teorie

tepla).

2.1 Definice

Jednd se o nastroj, ktery ndm umoznuje dekompozici (rozklad na jednodussi ¢asti)

funkce. Jako vstupni parametr se zada funkce, ktera:

a) je absoluné integrovatelna
b) ma kone¢ny pocet nespojitosti [5]
V literature se objevuji rizné podminky, které by funkce méla spliovat (stejné tak i
odlisné formulace Fourierova integralu) a zd4 se, ze se na nich matematici neshodnou.
Proto jsem vybral 2, které se objevuji nejc¢astéji a zaroven jsou i nejméné prisné.
Vystupem fourierovy transformace (FT) je komplexni spektrum skladajici se z
amplitudové a fazové slozky, coz popisuje vztah:
00 )
F(f) = / w(t) - eIt gt (2.1)
—0o0
kde
j  imaginarni jednotka, j = /—1

e’ Eulertv vzorec, €/® = cos(x) + j - sin(x)

2.2 Zakladni vlastnosti

FT disponuje nékolika ptfihodnymi vlastnostmi:

Tab. 2.1: Vybrané vlastnosti Fourierovy transformace [6] [7]

Vlastnost Casova doména | Frekvenéni doména
Linearita afi(x)+ Bfe(z) | oFi(z) + [Fa(x)
Skalovan{ v case flat) LF(¥)
Skalovani ve frekvenci wf (%) F(bu)
Posun v Case f(t—to) IF(u)es?m/to
Posun ve frekvenci f(t)es2miot F(u — ug)
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2.3 Analyza jednoduchého signalu

Predstavme si, ze ndm nékdo predlozi nasledujici graf s tim, Ze mame najit frekvenci

a amplitudu sinusoidi, jez ho tvori.

Amplituda

. . . . . . . .
0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4
Cas [s]

Obr. 2.1: Piedlozeny signal

Ptirozené jako prvni pouzijeme FFT a dostaneme frekvencéni spektrum.
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Obr. 2.2: Dvoustranné frekvencni spektrum

Vidime, Ze je tvoreno 6 vrcholy. Jedna se totiz o dvoustranné spektrum, kde je
prvni polovina hodnot tvorena kladnymi frekvencemi a druha zdpornymi. Vzajemné
se zrcadli okolo Nyquistovy frekvence, ktera lezi presné uprostied. Stejnosmérnd
slozka pak lezi na frekvenci 0 Hz.

Nyni uz staci jen vykreslit jednu stranu (kladnou), vynésobit spektrum dvéma

pro kompenzaci odebrani poloviny hodnot a podélit spektrum poctem vzorki.
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Obr. 2.3: Jednostranné frekvencni spektrum

Tak tedy nas zadany signal obsahuje celkem 3 sinusoidy: prvni o frekvenci 9 Hz
s amplitudou 4, druha 23 Hz s amplitudou 0.7 a tieti 42 Hz s amplitudou 1.35.

2.3.1 Inverzni Fourierova transformace

Inverzni Fourierova transformace (IFT) prevadi frekven¢ni spektrum zpét na casovou

oblast, to popisuje rovnice:

o) = o [ () -y (2.2)

")

2.3.2 Diskrétni Fourierova transformace

Diskrétni Fourierova transformace neboli DFT se pouziva pro analyzu diskrétnich
signalt, které se ziskaji vzorkovanim jejich spojitych verzi.
N-1
- 27kn

Xp=)> xp-e? v (2.3)

n=0

2.3.3 Inverzni diskrétni Fourierova transformace

Neboli IDFT, prevadi frekvenc¢ni spektrum zpét na casovou oblast, to popisuje rov-

nice:

N-1 -2wkn
Tp=— Y Xp-e'§ (2.4)
n=0
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2.3.4 Rychla Fourierova transformace

Algoritmus rychlé Fourierovy transformace (FFT) je efektivni metodou pro vypocet
diskrétni Fourierovy transformace (DFT), kterd prevadi signal z ¢asové nebo pro-
storové domény do domény frekvenéni. Ve zpracovani obrazu se vyuziva 2D varianta
FFT, ktera se aplikuje na dvojrozmérné data, tedy na samotné obrazové matice.

Zakladem FFET je princip rozdél a panuj (divide and conquer), ktery umoznuje
vyrazné zrychlit vypocty oproti pfimému pouziti DFT. Tento princip funguje tak, ze
se puvodni problém rozdéli na nékolik mensich podproblémi, které jsou jednodussi
na vypocet. Tyto podproblémy se dale rekurzivné déli, dokud neni mozné vypocty
provést primo. Poté se vysledky postupné sklddaji zpét do celkového teseni.

V pripadé jednorozmérné FF'T se vstupni sekvence rozdéli na sudé a liché indexy
a algoritmus se rekurzivné aplikuje na tyto ¢asti. Tento postup lze primo zobec-
nit i pro dvourozmérna data. Pro vypocet 2D FFT se nejprve provadi FFT podél
radka obrazu a nasledné FET podél sloupci (nebo naopak). Timto zpusobem se
2D problém rozdéli na mnozstvi jednodussich 1D problémt, coz je vypocetné velmi
efektivni.

Diky rekurzivnimu rozdélovani a spojovani vypoctd umoznuje FFT snizit ¢aso-
vou sloZitost z ptivodnich O(N?) operaci na piiblizné O(N - log(N)), coz je zvIaste
vyhodné pti zpracovani velkych obrazovych dat. FFT se tak casto pouziva v oblasti
frekvencni filtrace, analyzy textury, spektralni analyzy nebo detekce periodickych

struktur v obraze.
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3 Zpracovani dvourozmérného signalu

Jednou z vyznamnych aplikaci Fourierovy transformace je zpracovani dvourozmeér-
nych signali, tedy obrazu. Analyza ve frekvencni doméné prinasi jiny pohled na
strukturu obrazovych dat a umoznuje napriklad efektivni filtraci nebo detekci hran.
Zmacného uplatnéni dosahuje také v oblasti komprese obrazu, zejména pti prevodu
do forméatu JPEG, kde se vyuziva modifikovana forma transformace k potlaceni
vizualné nevyznamnych frekvencnich slozek.

Dvourozmérnd diskrétni Fourierova transformace je definovana rovnici:

M-1N-1 N
Flu,v)= 2 Zof(x,y)f%”[“f”] (3.1)
y=0 z=

Nasledujici ukazka demonstruje vyuziti frekvencniho zpracovani obrazu na kon-
krétnim prikladu bézného predmétu. Cilem je aplikovat filtraci pomoci vhodné zvo-

leného frekvencéniho filtru a nasledné porovnat vysledky s pivodnim obrazem.

== f,

Obr. 3.1: Obréazek pro filtraci [§]

Nejprve je obraz preveden do odstinii Sedi. Nasledné je na néj aplikovana dvou-
rozmérna Fourierova transformace. V pripadé vicerozmérnych signalt se obvykle
postupuje tak, ze se transformace nejprve provede po radcich a nasledné po sloup-
cich (nebo naopak). Diky komutativni vlastnosti Fourierovy transformace nezalezi
na poradi téchto operaci.

Vysledné spektrum je posunuto tak, aby bylo symetrické vic¢i pocatku sourad-
nicového systému. Diky tomu jsou nizké frekvence zobrazeny ve stfedu obrazu a
vysoké frekvence se nachazeji smérem k okrajim. Pro lepsi vizualizaci je spektrum
vykresleno s pouzitim barevné mapy typu hot, kde svétlejsi barvy reprezentuji vyssi
intenzitu (dominantni frekvence).

Pro ilustraci vlivu frekvenéni filtrace byl nasledné aplikovan dolni propustni filtr

(low-pass filter), jehoz cilem je potlacit vysokofrekvenc¢ni slozky obrazu.
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Puvodni obrazek

Frekvencni spektrum

Obr. 3.2: Frekvencni spektrum obrazu lampy

Low-pass filtr Frekvencni spektrum

Obr. 3.3: Aplikace low-pass filtru ve frekvencéni doméné

Vysledkem této tpravy je zjemnéni detailli, coz se ve vysledném obraze pro-
jevi jako mirné rozmazani. Tento efekt je ocekavany, nebot vysokofrekvenéni slozky
odpovidaji jemnym strukturdam a hranam v obraze, které byly filtrem odstranény.

V dalsim kroku bude pro srovnani aplikovan filtr horni propustnosti (high-pass
filter), ktery naopak potlac¢i nizké frekvence a ponecha pouze vysoké. Takovy filtr

by mél zvyraznit detaily a hrany pritomné v puvodnim obrazu.

High-pass filtr Frekvencni spektrum

Obr. 3.4: Spektrum high-pass filtru

Pti pohledu na vysledné obrazky po aplikaci filtri si 1ze vSimnout jemnych osci-
laci v okoli vyraznych hran. Tento jev se objevuje predevsim u jednoduse konstru-

ovanych filtri, které razantné potlaci urcité frekvenéni slozky. Pravé tento zptisob
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ofezu spektra mize vést k takovym vizudlnim artefaktim.
Pro minimalizaci artefaktt se vyuzivaji riizné metodiky. Ja jsem pouzil Gaussuv
filtr, coz je jeden ze skupiny vyhlazovacich filtrii. Po jeho aplikaci by se tedy méla

kvalita obrazku zlepsit.

Gaussian Low-pass filtr Frekvencni spektrum

Obr. 3.5: Gausstuv low-pass filtr

Je to zplusobeno pravé tim, ze frekvencni spektrum uz neni ostry kruh, ale po-

stupné klesajici vrchol. A vidime, ze i pro high-pass filtr vyhlazeni funguje.

Gaussian High-pass filtr Frekvenéni spektrum

Obr. 3.6: Gausstuv high-pass filtr
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Amplituda
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Frekvence Y 650 Frekvence X

Obr. 3.7: Amplitudové spektrum ve 3D

Na obr. se da krasné ukdzat, pro¢ muzeme odstranit velkou ¢ést vysokych
frekvenci a stale ziskdme obrazek v dobré kvalité. Naprostd vétsina dominantnich

frekvenci se nachézi blizko stredu a zbytek mé zanedbatelnou amplitudu.
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4 Houghova transformace

Ve zpracovani obrazu hraje klicovou roli identifikace geometrickych utvari, jako
jsou primky, kruznice nebo elipsy. Tyto tvary ¢asto predstavuji vyznamné priznaky
(features) pri rozpoznavani objekti, analyze scén nebo pii méreni v technickych
aplikacich. Obzvlast v pripadech, kdy mame k dispozici pouze binarni mapu hran,
bez dalsich kontextovych informaci, je robustni metoda pro detekci téchto tvari
nezbytna.

Houghova transformace je klasicky algoritmus, ktery umoznuje detekovat pa-
rametry geometrickych tutvart i v pripadé, ze jsou ¢astecné neiplné, prekryté nebo
zasazené sumem. Byla patentovana Paulem Houghem v roce 1962 a piivodné slouzila
k detekci primek. Postupem casu vsak byla rozsitena i na detekci dalsich tvari, jako
jsou kruznice a elipsy, ¢imz se z ni stal univerzalni nastroj pro identifikaci analyticky

popsatelnych utvart v obraze.

4.1 Princip

Houghova transformace (HT) vyuziva zakladnich poznatki o tvarech, které chceme
detekovat. Nedéla nic jiného, nez ze vezme rovnici dané krivky a prevede ji na
rovnici parametri. Pro kazdy bod na hrané v obrazovém prostoru pak spocita,
jaké parametry piimky by jim mohly prochazet, a tyto informace zaznamena do
tzv. akumulatoru — vicerozmérného pole, ve kterém kazdy prvek reprezentuje ur-
¢ity tvar (napiiklad pfimku s konkrétnimi parametry). Postupnym pfi¢itanim hlast
od jednotlivych bod akumulator ,,odhaluje® nejpravdépodobnéjsi primky pritomné
v obraze.

Predstavme si, ze jsme dostali za tikol nalézt primku, ktera se nachazi v obrazku

4T1r

Y
° °
°
°
e ©
® o
°
o. °
°
°

Obr. 4.1: Detekované body
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Jako prvni, co udélame, je, Ze si upravime rovnici primky:

y=m-x+c¢ (4.1)

do rovnice parametru:

c=-m-z+y (4.2)

X

m

Obr. 4.2: Leva strana - rovina obrazku, prava strana - rovina parametra

Prevedenim rovnice piimky do tvaru ¢ = - mx + y jsme vytvorili vztah mezi

parametry m a ¢ pro dany bod (x,y). Misto toho, abychom v obraze hledali pfimku

jako mnozinu bod, ted pro kazdy bod hleddme mnozinu primek, které by jim mohly

prochazet. Tento pristup nam umoznuje systematicky prohledavat prostor moznych

primek a pozdéji vybrat ty, které odpovidaji skuteéné struktutre v obraze.

Nyni si predstavme, ze mame vyhlidnutou urcitou primku, kterd propojuje nase

body. Prozatim dame stranou samotnou primku a budeme se ted chvili sousttedit

na body, které protina.

Jako prvni si predstavime jeden bod. Kdyz vezneme jeho soufadnice [z; y;] a do-

sadime je do rovnice vysledek bude primka v roviné parametrii.

Y

X

Obr. 4.3: Houghova transformace bodu v primku
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Nasledné pridame druhy bod, ktery se opét transformuje na primku.

X m

Obr. 4.4: Houghova transformace bodt v ptimky

Vidime, ze vzniklé pfimky se nam protnou v urc¢itém bodé. Je to pravé tento
bod, ktery nam reprezentuje detekovanou pifmku v roviné obrazku. Cim vice bodi
budeme mit, tim vyraznéji se ndm odhali pritomnost primky v obrazku.

Jesté si muzeme ukéazat, jak se projevi bod, ktery nelezi na nami vyhlidnuté

primce.

X m

Obr. 4.5: Nalezeni primky

I tento bod vytvori primku v roviné parametri, ale ma jiz odlisSny smér a polohu.
K nasi smitle neni vhodné pouZiti rovnice pro HT, protoze piimky nejsou

nijak ohraniceny a pro jejich strmost tak pripada cela R:

—oo0o<m< oo

Za predpokladu, ze bychom chtéli zkouset co nejvetsi mnozstvi hodnot strmosti m,
vyustilo by to v enormni akumulator a velkou vypocetni naro¢nost.

7 toho dtvodu se u HT standardné pouziva tzv. normalni parametrizace:

p=ux-cos(0)+y-sin(0) (4.3)
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kde
p vzdalenost mezi pocatkem a primkou

6 thel mezi osou z a primkou

Kdyz jesté omezime thel 0 v rozmezi:
0<b<m

dostavame parametrizaci, se kterou se da pékné pracovat, protoze ted uz mame
oba parametry omezené. Jeden tihlem 180° a druhy je omezen samotnymi rozmeéry
obrazku. Opét si vSe nazorné ukdzeme pomoci grafii, ale jesté pred tim si musime
uvédomit, ze nase nové prepsand rovnice uz nebude generovat v Houghové prostoru

primky, nybrz sinusoidy.

y/ .

Obr. 4.6: Transformace primky na sinusoidu

Pruseciky téchto sinusoid reprezentuji body, které budou lezet na stejné primce.

4.1.1 Ukazka detekce primek v Matlabu

Pro tuto ukazku jsem si nasel obrazek mobilniho jetabu. Jako prvni jsem jej prevedl
na stupné Sedi. Nasledné prahoval pomoci zabudované funkce edge, kde jsem pouzil

Cannyho detektor.

Obr. 4.7: Parametricka rovina primek jerabu - obraz byl otocen o 90°
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(b) Prahovany jerab

(c) Detekované ¢ary na sedém ob- (d) Detekované ¢ary na prahovaném

raze obraze

Obr. 4.8: Jednoducha detekce primek v prostiedi Matlab

4.2 Detekce kruznic

Prestoze kruznice jsou jednodussi prevést do parametrického prostoru nez primky
diky rovnici, kterd je definuje. Zde se k nasi smile zacind projevovat nevyhoda

pouziti HT. Jedné se o nevyhodu vypocetni.

Rovnice kruhu:
(x — a)2 + (y — b)2 = r? (4.4)

V rovnici se nachdzi tii parametry a, b a r. Kde a spolecné s b udévaji
stfed kruznice ve sméru osy z a osy y. Parametr r udava jeji polomér. V Houghové

prostoru se rovnice zméni do podoby:

a=ux;+r-cos(b;) (4.5)
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b =vy; +r-sin(6;) (4.6)

Je zfejmé, ze nas akumulator nyni musi byt trojrozmérny, na rozdil od dvou-
rozmérného, jako tomu bylo pti detekei piimek[9]. Tim se jasné ukazuje souvislost
mezi poc¢tem hledanych parametrii a po¢tem dimenzi akumulatoru. Teoreticky mi-
zeme pridavat dalsi parametry a pocet dimenzi poroste linearné, avsak vypocetni
narocnost roste exponencialné a velmi rychle dosahne bodu, kdy se Houghova trans-
formace stava nepraktickou.

4.2.1 Princip

Stejnym zpusobem, jako jsme se snazili najit primku v minulé sekci, se nyni pokusime
lokalizovat kruh, respektive kruznici.
Predstavme si, Ze se v obraze nachazi objekt kruhovitého tvaru, napt. se mize

jednat o mince, nadrze, mice nebo diry. Obrys takového objektu je zobrazen na

obrazku [4.9

-

X

Obr. 4.9: Obrys hledaného objektu

Kruznice ma urcity polomeér r. Predpokladejme, ze predem zname jeho velikost.
Stejné jako u primek se kruh v obraze bude skladat z mnoha bodti lezicich na jeho
obvodu, jak je vidét na obr. [£.10]
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X

Obr. 4.10: Body reprezentujici kruznici

Nyni se budou vsechny body transformovat do Houghovy parametrické roviny
podle rovnic [£.5] a Tyto rovnice popisuji kruZnici, takZe jejich parametrické ob-
razy budou mit tvar kruznic se stfedy v detekovanych bodech a stejnym polomérem

r, jaky ma i ptivodni rovina obrazu.

X a

Obr. 4.11: Projekce bodi do kruznic

Projekce popsané v predchozim odstavci je zndzornéna na obr. [L.11] Je tieba si
uvédomit, ze timto postupem vznika kruznice kolem kazdého detekovaného mista,
a tedy i kolem Sumovych struktur, které prosly predzpracovanim obrazu (filtrovanim,
detekei hran). Vysledkem je, Ze Sum vytvaii stejnou akumula¢ni stopu jako skuteéné

body zajmu.
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Obr. 4.12: Rovina parametrii s Sumem

Na obr. jsou zobrazeny vsechny transformované body z obr. 4.10] doplnéné
o sum. Hlasovani probihd nasledovné: pro kazdy detekovany bod se v akumuldtoru
zvysi hodnota v pozici a, b ve vzdalenosti r o jedna. Index, ktery obdrzi dostatec¢ny

pocet hlasti, je nasledné vyhodnocen jako lokalizovany stfed objektu — jak je patrné

na obr. [A.13]

.....

______

X a

Obr. 4.13: Nalezend kruznice

Urc¢ili jsme polohu hledaného objektu se zndmym polomérem. V pripadé, Ze polo-
meér nezname, zustava postup obdobny — pouze roste vypocetni naroc¢nost. Namisto
inkrementace bodu tvoricich kruznici ve 2D roviné budeme inkrementovat hodnoty
ve 3D prostoru, kde se polomér méni. Vysledny ttvar v parametrickém prostoru pak
bude povrch kuZele. Zndzornéno na obr. [4.14]

Pro zkraceni vypocti a urychleni algoritmu se v praxi casto vyuziva skutecnosti,
ze priblizny polomér hledaného objektu byva znamy predem. Jednim ze zptisobii je
nastaveni odchylky Ar v tizkém rozmezi okolo odhadované hodnoty, viz obr. [£.15a]

Alternativné lze kromé hran obrazu detekovat i jejich smér. U Houghovy trans-
formace obecné plati, ze ¢im vice prace provedeme predem pfi zpracovani obrazu,
tim snazsi je naslednd detekce. Takzvana gradientni metoda umoznuje hlasovat pro

mensi pocet bodi, ¢imz se vyrazné snizuje vypocetni narocnost algoritmu.
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> X > a

Obr. 4.14: Transformace bodu v kuzel

47 Tb

(0} /’ r
. @ _____
t Ar “r
—»> g > a
(a) Interval zkoumanych poloméru (b) Houghtv gradient

Obr. 4.15: HT - metody hledani kruznic

Na obr. je zobrazen princip Houghova gradientu, kdy se divime na smér
detekovanych pixelt. Jejich orientace je normala, kolmice na smér zmény intenzity
pixelu. Prestoze sama normala ma jasné dany thel, pro jednoznac¢né urceni stredu
kruznice nelze samotny smér pouzit. Nejjednodussi priklad je ¢erny kruh na bilém
pozadi vs bily kruh na ¢erném pozadi. Zatimco u bilého kruhu jdou sSipky smérem
dovnitf, u ¢erného kruhu ukazuji ven.

Z tohoto divodu provadime hlasovani jak podél normdly (thel ¢), tak v jeji

opacné orientaci (¢ + 180°).

4.2.2 Ukazka detekce v Matlabu

Vstupni obraz (obr. [4.16)) se skldd4 z minci réiznych velikosti. Reknéme, Ze chci najit
1 K¢ a dvé zlaté mince.
Jako prvni si obraz ptevedu do stupné sedi, vyfiltruji, aplikuji detekci hran a na-

konec provedu Houghovu transformaci pro nalezeni kruznic.
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Obr. 4.16: Mince

Akumulétor pro 1 K¢ je na obr. a pro zlaté mince na obr. [4.17h|

Obr. 4.17: Akumulator - mince

Detekované objekty jsou na obrazcich a [4.18D]

Obr. 4.18: HT - nalezené mince
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5 Obecna Houghova transformace

V predchozi ¢asti byla popsana klasickd Houghova transformace a jeji schopnost
detekovat zakladni geometrické titvary, jako jsou primky nebo kruznice. V realnych
situacich se ale casto pracuje s tvary, které se nedaji jednoduse vyjadrit rovnici
— napriiklad razné obrysy objektt nebo siluety. Pravé pro takové pripady vznikla

obecnd Houghova transformace (GHT), ktera rozsifuje pivodni metodu a umoziuje

GHT nepracuje s rovnici tvaru, ale s predem pripravenym modelem hledaného
objektu. Ten je ulozen ve formé tabulky, kterd ke kazdému sméru hrany prirazuje
pozici vzhledem k referenénimu bodu objektu. Pti zpracovani obrazu pak algorit-
mus sleduje, jak jednotlivé hrany odpovidaji tomuto modelu, a uklada vysledky do
akumulacniho prostoru. Tam, kde je shoda nejvétsi, se s nejvétsi pravdépodobnosti
nachazi hledany tvar.

Vylepseny algoritmus HT predstavil profesor informatiky Dana H. Ballard v roce
1981.

5.1 Princip

GHT vyzaduje dva vstupni parametry. Prvnim je binarni obraz (logickd mapa),
oznacovany jako template. Postup jeho vytvoreni bude podrobné popsan v této ka-
pitole. Druhym parametrem je obraz, ve kterém se snazime dany template nalézt.
Hlavni vyhodou GHT je schopnost parametrizovat objekty, které nelze jednoduse

vyjadrit analytickou rovnici.

(a) Obrys mraku (b) Vyznacen referen¢ni bod

Obr. 5.1: Arbitralni tvar (mrak) pro R-table
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5.1.1 Tvorba R-table

Prvnim krokem je volba referen¢niho bodu, ke kterému bude vztazena poloha a ori-

entace vSech bodt tvoricich template. Nejcastéji se voli stfed objektu, nicméné je

prfimo v jeho misté.
Déle se zamérime na jeden konkrétni bod hrany templatu, napriklad ten zobra-

zeny na obr. 5.2

Obr. 5.2: Smér hrany

Po ziskani gradientu obrazu, tedy sméru, kterym se méni intenzita pixelud, lze
urcit uhel ¢, ktery dand hrana svird s vodorovnou osou (0°). Tento thel nabyva

hodnot v rozsahu

—T<p<ST

Nésledné definujeme vektor 7, ktery popisuje kazdy bod na hrané vzhledem
k referenénimu bodu. Tento vektor mé dvé slozky: prvni je vzdélenost r* mezi bodem
hrany a referenénim bodem, druhou je tihel o, ktery tento vektor svird s vodorovnou

osou (stejné jako ¢).

Obr. 5.3: Mapovani jednoho bodu
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Divodem, proc¢ provadime parametrizaci timto zptsobem, je skutecnost, ze dvé
nebo vice oblasti v obraze mohou mit stejny gradient pixelu, a presto se mohou

nachédzet ve zcela odlisnych mistech. Tato situace je ilustrovdna na obr. [5.4]

(Xc.¥e)

Obr. 5.4: Razné body - stejny smér

VsSechny detekované hrany a jejich informace se ulozi do jediné tabulky:

Tab. 5.1: R-table

Orientace hrany = (r,a)
1 o1 o1
¥1 1 T2 T3
-2 o2
Y2 T2
—-n o -2n -on on
Pn ryo,Tre2 T3 Ty

Takto namapovany utvar se nazyva Houghtuv model[10].

5.2 Mozna vylepsSeni

Obecna Houghova transformace muze byt rozsifena o dalsi parametry, které z ni
¢ini velmi silny néstroj pro detekci tvart. Nejcastéjsim rozsifenim je tthel natoceni
objektu 6 okolo referenéniho bodu vzhledem k vodorovné ose (0°). Dalsim bézné
priddvanym parametrem je skalovani (scaling). Funkce pro sestaveni akumuldtoru

pak nabyva nasledujici podoby:

H={zy,s,0} (5.1)

Kde souradnice z a y urcuji 2D rovinu, zatimco skalovani s a tihel natoceni 6

pridavaji dalsi dvé dimenze. Vysledny akumuldtor pak nélezi prostoru R*. Z toho je
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patrné, ze pri praci s rozsahlymi daty se pouziti GHT v této podobé stava vypocetné

velmi naroénym a v praxi casto nevhodnym.

Obr. 5.5: Zména méritka i rotace

5.3 Shrnuti

Houghova transformace se v digitalnim zpracovani obrazu hojné pouziva. Detekce
primek nachéazi své uplatnéni v asistentech aut pro hlidani jizdniho pruhu. Detekce
kruznic napriklad v kontrole kvality vyrobki ¢i pti zkouméani CT snimkii v mediciné.
Obecnd HT se zaméruje spiSe na rozpoznavani objektu[IT].

Vyhody HT: . o, ,
o funguje na nespojenych rozich
o relativné odolny vii¢i Sumu a prekryti
o efektivni pro jednoduché tvary - HT
e pro slozité tvary — GHT

Nevyhody GHT: i o
o velkd paméfova narocnost

o velka vypocetni narocnost

» pro vétsi data prakticky nepouzitelné
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6 Implementace algoritmu

Cely projekt se sklada z funkei:

¢ GenerateSinusoid

e Sin2Mat

e generateRTable

e computeAccumulator

e computeAccumulatorRotated

e findSuppressedMaxima

e findSuppressedMaxima3D

e estimateSinusoidParams

Prvni faze algoritmu slouzi k urc¢eni polohy sinusového signélu ve dvourozmérné
roviné pomoci obecné Houghovy transformace. Po jeho lokalizaci nasleduje druhé
faze, jejimz cilem je ziskani parametriu daného signdlu, konkrétné amplitudy a frek-
vence.

Po domluvé s vedoucim prace jsem upustil od timeslice obrazii a pokracoval ve
zpracovani vlastnich snimkt, které si sam generuji. Tyto obrazy se skladaji ze dvou

¢asti.

6.1 Funkce na generovani signalu

Prvni ¢ast tvori funkce GenerateSinusoid, ktera vytvari jednorozmérny signal. Nej-
prve se navzorkuje casovy vektor t, jenz se nasledné vyuzije k vypoctu sinusového

prubéhu podle rovnice:

S(t)=DC+ A-sin(2rft+¢) - e ™ (6.1)

function [signal] = GenerateSinusoid(A,freq,time,Ts,alfa,DC, phase)
t = 0:Ts:time;
signal = DC + A x exp(-(alfa/100)*t) .x ...
sin(freq*2*pi*t + deg2rad(phase));
end

Vypis 6.1: Funkce pro generovani sinusoidy

Priabéh vytvoreného signalu miize vypadat napt. jako na obr.

6.2 Funkce na generovani obrazu

Obraz ve zpracovani vicerozmérnych signali predstavuje dvourozmérné pole hod-

not - matici. V pripadé barevnych snimki (napf. RGB) se jednd o vicerozmérné

49




0 200 400 600 800 1000 1200

Obr. 6.1: 1D signal - funkce GenerateSinusoid

pole s dalsimi kanaly, nicméné zakladni zpracovani stéle vychazi z prace s mati-
cemi. Funkce Sin2Mat prevadi jednorozmérny signal na binarni matici, kde nula
reprezentuje prazdné misto a jednicka pozici, ve které se nachazi vzorek signalu.

V ptvodnim navrhu této funkce byl vystup normalizovan vzhledem k rozmértim
obrazu. Takze amplituda predaného signalu neméla zadny vliv na velikost amplitudy
v obraze. To se nasledné opravilo, jinak by nebylo mozné jak urc¢it dany parametr.

Vstupnimi argumenty jsou:
signal vektor z funkce GenerateSinusoid

img_height  vyska obrazu
img_width sitka obrazu
method,L,.Deg umélé rozsiteni

draw_method doplnéni prazdnych mist mezi vzorky
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function [img] = Sin2Mat(signal, img_height, img_width, method, L, Deg,

end

draw_method)
arguments
signal (:,:) double
img_height (1,1) double {mustBePositive, mustBeNonzero, mustBeIntegerValue}
img_width (1,1) double {mustBePositive, mustBeNonzero, mustBeIntegerValuel}
method (1,1) string {mustBeMember (method, ["disk", "line"])}
L (1,1) double {mustBePositive, mustBeIntegerValue, mustBeNonzero}
Deg (1,1) double {mustBeFinitel}
draw_method (1,1) string {mustBeMember (draw_method, ["bresenham",
"morph"])} = "bresenham"
end
% Initialize output

img = zeros(img_height, img_width,"single");

% Center signal

centered_signal = round(img_height/2 - signal);

% Distribute points horizontally

x_positions = round(linspace(l, img_width, length(signal)));

% Draw the signal
for i = 1:length(signal)-1
% X-axis and Y-axis
x1 = x_positions(i);
x2 = x_positions(i+1);
% Stay within image boundaries
y1 = min(img_height, max (1, centered_signal(i)));
y2 = min(img_height, max (1, centered_signal(i+1)));

if strcmp(draw_method, "bresenham")
points = Bresemnham(xl, yl1, x2, y2);
for k = 1:size(points, 1)
if points(k,1) >= 1 && points(k,1) <= img_width &&
points(k,2) >= 1 && points(k,2) <= img_height
img(points(k,2), points(k,1)) = 1;
end
end
else
if x1 >= 1 && x1 <= img_width && y1 >= 1 && yl1 <= img_height
img(yl, x1) = 1;
end
end
end

% Apply morphological operation if needed
if strcmp(method, "disk")

img = imdilate (img, strel("disk", L));
elseif strcmp(method, "line")

img = imdilate(img, strel("line", L, Deg));
end

Vypis 6.2: Funkce pro generovani obrazu

Funkce Sin2Mat vyuziva vnorenou funkci Bresenham pro spojovani prazdnych

mist mezi jednotlivymi vzorky. Kdyz bude vzorkovani moc hrubé, povede to k ne-
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spojité sinusoidé ve snimku. Disledkem je mélo bodi k detekci, coz snizuje Sanci na
nalezeni.

Bresenhamtiv algoritmus je klasicky algoritmus pro vykreslovani tisecek v rastrové
grafice. Urcuje, které body na rastru je potreba zvolit, aby co nejlépe aproximovaly
primku mezi dvéma zadanymi body. Algoritmus vyuziva pouze celociselné operace
jako sc¢itani, odcitani a posuvy bitt, coz zajistuje jeho vysokou vypocetni efektivitu
na béznych pocitac¢ovych architekturach[12].

function points = Bresenham(xl, yl1, x2, y2)
% Ensure inputs are integers
x1 = round(x1); yl1 = round(yl);
x2 = round(x2); y2 = round(y2);

% Calculate differences
dx = abs(x2 - x1);
dy abs (y2 - y1);

% Get direction of next move
sx = sign(x2 - x1);

sy = sign(y2 - y1);

err = dx - dy;

points = [];

while true

points = [points; x1, yi1l;
if x1 == x2 && y1 == y2
break;
end
e2 = 2 * err;
if e2 > -dy
err = err - dy;
x1 = x1 + sXx;
end
if e2 < dx
err = err + dx;

yl =yl + sy;
end
end
end

Vypis 6.3: Bresenhamuv algoritmus [16]

Funkci byl pfedan vstupni vektor z obr. spolecné s pozadovanymi rozméry
200%300. Vysledny bindrni obraz je zobrazen na obr. [6.2] Je zfejmé, Ze amplituda
50 ze vstupniho signalu vytvoreného funkci GenerateSinusoid odpovida amplitudé

50 pixell ve vystupnim obraze z funkce Sin2Mat.

6.3 Priprava obrazu na detekci

Po vytvoreni obrazu jsou jeho rozmeéry umeéle zvétseny doplnénim nul, aby bylo

mozné nasledné provadét translace a rotace v libovolném rozsahu po celé plose ob-
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200

Obr. 6.2: 2D matice - funkce Sin2Mat

razu. Do takto pripraveného snimku je nasledné pridan Sum, nejcastéji ve formé

"stul a pept” nebo Sumu s gaussovskym rozlozenim.

Obr. 6.3: Vstupni zasumény obraz

6.3.1 Prevod na stupné sedi

Pro detekovani vyznamnych bodt se obvykle nepracuje ptimo s barevnymi snimky;,
ale prevadéji se na Sedotoénovy obraz.

Sedoténovy obraz (anglicky grayscale image) je typ obrazové reprezentace, kde
kazdy pixel nese pouze informaci o intenzité svétla, nikoli o barvé. Obraz se skladéa

vyhradné z odstinu Sedi, pricemz kontrast sahé od ¢erné (nejnizsi intenzita) po bilou
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(nejvyssi intenzita). Takové obrazy jsou oznacovany jako ¢ernobilé nebo monochro-
matické a bézné se pouzivaji v mnoha oblastech zpracovani obrazu, kde neni potteba
barevnd informace[13].

V Matlabu je jiz zabudovana funkce im2gray, ktera pouziva model:
Y =0.229R + 0.587G + 0.114B

vyuzivajici skutecnosti, ze lidské oko je odlisné citlivé na jednotlivé slozky RGB. Ve
svém projektu jsem chtél pouzit vlastni funkci Image2gray, kterd dava stejnou vahu

kazdé slozce:

Y=1/3-R+1/3-G+1/3-B

Ve vysledku pouziti funkce na prevod do Sedoténového snimku nemé vliv (obr. ,

protoze vstupni matice je binarni obraz.

Obr. 6.4: Obraz ve stupnich sedi

6.3.2 Filtrace

Pro ucely filtrace existuje cela fada typu filtri, jejichz volba zavisi na charakteru
oc¢ekavaného sumu ve zpracovavaném snimku. V tomto pripadé byl zvolen filtr za-
lozeny na medianovém principu, ktery je vhodny zejména pro potlaceni Sumu typu
"stl a pept”. Filtr pracuje tak, ze v lokalnim okné o rozmérech 3x3 se seradi hodnoty
jednotlivych pixelil vzestupné a vysledna hodnota stredového pixelu je nahrazena

medidnem z téchto hodnot.
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Obr. 6.5: Princip median filtru [14]

Obr. 6.6: Obraz po filtraci

6.3.3 Detekce hran

Ve své implementaci jsem zvolil Cannyho detektor hran. Jedna se o jeden z nej-
pouzivanéjsich algoritmt pro detekci hran v obraze, znamy svou vysokou presnosti
a robustnosti vii¢i Sumu. Sestava z nékolika na sebe navazujicich krok:

1. Potlac¢eni Sumu — Obraz je nejprve vyhlazen pomoci Gaussova filtru, ¢imz
se snizi citlivost na Sum.

2. Vypocet gradientu — Pomoci operatoru (napft. Sobelovych) se vypocité veli-
kost a smér intenzity gradientu, coz ukazuje na pravdépodobné umisténi hran.

3. Potlaceni ne-maxim — V tomto kroku se zjemni linie hran tim, Ze se potlaci
vsechny pixely, které nejsou lokalnim maximem ve sméru gradientu.

4. Prahovani s hysterezi — Aplikuji se dva prahové limity: silné hrany (nad
hornim prahem) jsou vzdy zachovany, zatimco slabé hrany (mezi prahy) jsou
zachovany pouze tehdy, pokud navazuji na silné hrany.

Vysledkem je binarni obraz, ve kterém jsou vyrazné oznaceny pouze ty hrany, které

jsou relevantni a spojité. Diky kombinaci nékolika krokt je Cannyho detektor velmi
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efektivni pri zachovani dulezitych struktur a zaroven potlacuje falesné hrany zptso-
bené sumem [15].

Po detekci hran je na vyslednou matici aplikovana morfologicka operace uzavrend.
Tato operace umozni vyplnit sinusoidu, ¢imz se ziska vétsi pocet bodit vhodnych
k nasledné detekci. Vedlejsi efekt vsak spociva v tom, Ze dojde i k vyplnéni zbylych

shlukt sumu, které prosly predchozi filtraci.

Obr. 6.7: Obraz po detekci hran

6.4 Detekce sinusoidy

Nyni méame pripraveny obraz, mizeme aplikovat prvni fazi - Obecna Houghova trans-
formace. Nejdiive se vytvori R-table z bindrni matice template. Pro navrh funkce
generateRTable jsem se inspiroval algoritmem uvedenym v [I7], ktery pii sesta-
vovani tabulky vyuziva kartézské souradnice namisto polarnich, jak bylo popsano
v kapitole [0.1.1} Detekované hrany jsou mapovany na zakladé rozdilu vzdalenosti

v osach x a y vzhledem k referen¢nimu bodu:

Ar = x;— 29
Ay = yi—yo
Vstupy funkce:
temp matice hledaného tvaru

rotationStep krok uhlu natoceni

MaxAngle maximéalni thel natoceni

Vystupy funkce:
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rtable namapovand R-tabulka

rtable rot namapovana R-tabulka s rotacemi

binCount vektor uchovavajici pocet vektort 7 na prislusny thel

Postup funkce generateRTable lze shrnout nasledovné:

1. Nejprve jsou pomoci funkce find nalezeny souradnice vsech bodi, které tvori

hrany v predaném binarnim obraze temp. Pokud nejsou nalezeny zadné hrany,

funkce skonci s chybovym hlasenim.

2. Nasledné je spocten smér hran pomoci funkce imgradient, kterd vraci uhly

v rozsahu [—180°,180°]. Ty jsou kvili naslednému indexovani upraveny do

rozsahu [0°,360°], protoze MATLAB nepodporuje zaporné indexy.

3. Vypocita se pocet rotacnich krokti numRotations podle maximalniho thlu

rotace MaxAngle a kroku rotationStep.

4. Jsou inicializovany vystupni struktury:

rtable — tfirozmérné pole velikosti [360 x maxP x 2], kde maxP je ma-
ximalni pocet bodt. Uchovava vektory z referenéniho bodu ke kazdému
bodu hrany, rozdélené podle sméru.

rtable\_rot — ¢tyfrozmérné pole [360 x maxP x 2 x numRotations],
které obsahuje stejné vektory jako rtable, ale navic i jejich rotace podle
jednotlivych kroku.

binCount — vektor délky 360, ktery uchovava pocet bodu spadajicich do

jednotlivych tihlovych smért.

5. Pro kazdy detekovany bod hrany se provede:

a)
b)

Urceni ptislusného smérového intervalu k£ dle ihlu gradientu.

Vypocet vektoru od referenc¢niho bodu ke zkoumanému bodu ve formatu
[Az, Ay]. Vyuziva se manhattanska vzdalenost.

Ulozeni daného vektoru do odpovidajiciho smérového intervalu v tabulce
rtable.

Dale se tento vektor rotuje pro vSechny predem definované thly a uklada

do ¢tvrté dimenze v rtable_rot.

Obr. 6.8: Template

o7



6.4.1 R-table

function [rtable, rtable_rot, binCount] = generateRTable(temp, rotationStep,

end

MaxAngle)
% Extract edge pixel coordinates
[x, yl] = find(temp > 0);
if isempty(x) || isempty(y)
error ("Template contains no edges.");

end

maxP = length(x); % Maximum number of shape points
numBins = 360; % Use 360 bins for full 360deg resolution
refPoint = round(size(temp) / 2); 7 Center of template

% Get edge directions
[~, thetal = imgradient (temp); % returns -180:180
theta(theta < 0) = theta(theta < 0) + 360; J shifts to 0:360

% Rotation parameters

numRotations = floor ((MaxAngle - rotationStep) / rotationStep);

% Initialize output
rtable = zeros(numBins, maxP, 2, ’single’);
rtable_rot = zeros(numBins, maxP, 2, numRotations, ’single’);

binCount = zeros(numBins, 1, ’single’);

% For all edges
for i = 1:maxP
% Get angle bin
k = round(theta(x(i), y(i)));
if k > numBins, k = mod(k,numBins); end
if k == 0, k = 1; end

% Compute vector from reference point to current edge
deltaX = x(i) - refPoint (1);
deltaY y(i) - refPoint (2);

% Increment bin
binCount (k) = binCount (k) + 1;
h = binCount (k) ;

% Write vector into R-table

rtable(k, h, :) = [deltaX, deltaY];

% Compute rotated vectors

for n = l:numRotations
angle = deg2rad(n * rotationStep);
rotX = round(cos(angle) * deltaX - sin(angle) * delta¥);
rotY = round(sin(angle) * deltaX + cos(angle) * deltaV);
rtable_rot(k, h, :, n) = [rotX; rotY]; J) Store each rotation

separately
end
end

Vypis 6.4: Funkce pro vytvoreni R-table
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6.4.2 Hlasovani v akumulatoru

Pro navrh funkce computeAccumulator jsem se nechal inspirovat algoritmem uve-
denym v [17]. Funkce provadi detekci objektu metodou GHT. Na zakladé hranového
obrazu scény, smérové tabulky rtable a informaci o poc¢tu vektorit v jednotlivych
smérovych tridach (vektoru binCount) vyhodnocuje akumulacni matici ACC, v niz
vrcholy odpovidaji moznym pozicim stfedu hledaného objektu.

Pribéh vypoctu sdili s funkci generateRTable kroky jako vypocet sméru hran
pomoci funkce imgradient a prevod hodnot do rozsahu [0°,360°]. Vlastni hlasovani
vsak probiha na zdkladé pfedem vytvorenych smérovych vektori z R-tabulky.

U kazdého detekovaného bodu jsou zpétné promitnuty vektory z prislusného smé-
rového intervalu (bin), ¢imz dochdzi k hlasovani za mozné pozice stiedu objektu v ob-
raze. Hodnoty mimo obraz jsou filtrovany pomoci pomocné funkce isValidPoint.

Po ukonceni hlasovani je nalezena maximalni hodnota v akumula¢ni matici, ktera
slouzi jednak k orienta¢nimu vyhodnoceni sily detekce, jednak jako rozhodovaci
prvek — pokud nedoséhne stanoveného prahu (250 hlast), vystupni hodnota maxACC
je nastavena na NaN, coz signalizuje, ze zadny vyrazny kandidat na stfed objektu
nebyl nalezen.

Vysledna akumulaéni matice ACC je nakonec normalizovana do rozsahu [0, 1]
a prevedena na stejny datovy typ jako tabulka rtable, coz zajistuje kompatibilitu

s dalsimi kroky zpracovani.

function [ACC, maxACC] = computeAccumulator (img, rtable, binCount)
% Extract edge pixel coordinates
[a, b] = find(img > 0);
if isempty(a) || isempty(b)
error ("Accumulator is empty.");

end

% Get edge directions
[~, thetal = imgradient (img) ; % returns -180:180
theta(theta < 0) = theta(theta < 0) + 360; % shifts to 0:360

% Initialize
maxPoints = length(a);
numBins = size(rtable, 1);

ACC = zeros(size(img), ’single’);

% For all points

for i = 1:maxPoints
% Edge direction
h = round(theta(a(i), b(i)));
if h > numBins

h = mod(h,numBins);
if h == 0, h = 1; end

% For all vectors stored in binCount on h’th position
for j = 1:binCount (h)
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a
2]
I

rtable(h, j, 1);
rtable(h, j, 2);
% Calculate distance

%
<
1

o
]

round (a(i) - dx);
round (b(i) - dy);

o
]

% Voting for points within image boundaries
if isValidPoint(c, d, size(img))
ACC(c, d) = ACC(c, d) + 1;
end
end

end

% For treshold setting
maxACC = max (ACC(:));
fprintf ("Max in ACC is: %.0f\n", maxACC);

% Determine whether shape was found or not
if maxACC <= 250 % ~ 8 deg

maxACC = NalN;
end

% Normalize to [0,1]
ACC = cast(mat2gray (ACC),class(rtable));

end
Vypis 6.5: Funkce hlasovani v akumulatoru
function valid = isValidPoint(c, d, size_img)
valid = (c >= 1) && (c <= size_img(1l)) && (d >= 1) && (d <= size_img(2));
end

Vypis 6.6: Funkce pro kontrolu zapisovani do rozmeérii matice

Obr. 6.9: Akumulator

Rotac¢ni varianta akumulatoru rozsiruje zakladni verzi o schopnost detekovat

objekt i pri riznych natocenich. Funkce computeAccumulatorRotated tedy vyuziva
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rozsifenou verzi smérové tabulky rtable rot, ktera obsahuje vektory odpovidajici

riznym rotacnim variantam vzoru.

Acc (45° Rot) Acc (90° Rot) Acc (135° Rot)

Obr. 6.10: Rotac¢ni akumulator - jednotlivé rotace

Princip hlasovani ztstava v jadru stejny jako u klasického akumulatoru — pro
kazdy bod s detekovanou hranou se podle jeho smérového intervalu zpétné promitaji
referencni vektory z R-tabulky. Hlasovani vSak neprobiha jen do jediné akumulac¢ni
matice, ale do trojrozmérného pole ACC_rotated, kde treti rozmér odpovida riznym
uhlim natoceni objektu.

Kazdy bod tak prispiva k vice hypotézam — ke vsem predem definovanym tih-
lovym variantdm hledaného objektu. Vysledkem je mnozina akumula¢nich matic,
z nichz lze identifikovat nejen pravdépodobnou polohu stfedu objektu, ale i jeho

orientaci.

Obr. 6.11: Nalezen4d sinusoida

Tato metoda umoznuje detekci objektti nezavisle na jejich natoc¢eni v obraze, coz

je zasadni vyhoda oproti zédkladni verzi algoritmu.
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Obr. 6.12: Rotac¢ni akumulator - 3D

6.4.3 Suprese Maxima

Po vypoctu akumulac¢niho prostoru je treba z néj extrahovat nejvyznamnéjsi body,
které odpovidaji pravdépodobné pritomnosti hledaného tvaru ve scéné. Samotna ma-
xima v akumulatoru ale nestaci, protoze v jeho okoli mohou existovat dalsi podobné
vysoké hodnoty zptisobené Sumem nebo malou odchylkou ve sméru hran. Z toho

dtvodu se vyuziva tzv. potlaceni netypickych maxim (non-maximum suppression).

Tento krok lze chapat jako prostorovou filtraci, kterd vybird pouze ta maxima,
jez jsou nejvyssi v definovaném okoli (typicky ¢tvercovém). Postup zahrnuje nékolik
krokti:

» Nejprve je akumuldtor normalizovan na interval [0,1], aby byl vybér podle

prahové hodnoty konzistentni napti¢ riznymi scénami.

o Nésledné se odstrani vSechna maxima, kterd nedosahuji daného prahu (urcée-
ného napiiklad empiricky nebo relativné vuci celkovému maximu).

o Aby se predeslo situacim, kdy dvé shodné hodnoty v sousedstvi nejsou jedno-
znacné identifikovatelné jako maximum, dojde k jejich mirnému nahodnému
rozliseni.

o Pomoci morfologické operace dilatace se nalezne, zda je dany bod skutecné
nejvyssi v okoli daného poloméru (tedy lokdlni maximum).

o Vyslednad maska kombinuje informace o prahovani a lokalnich maximech a slouzi
k urceni souradnic vSech bodi, které splnuji obé podminky.

Vystupem jsou pak dvojice souradnic (p,q), které reprezentuji potencidlni vyskyty

62



hledaného tvaru v obraze.

function [p, q] = findSuppressedMaxima (ACC, threshold, radius)
% Threshold the accumulator
ACC = mat2gray (ACC);
ACC(ACC < threshold) = 0;

% Slightly randomize to break ties
ACC = ACC - rand(size(ACC)) * le-6;

% Create a binary mask of local maxima using dilation
neighborhood = true(2 * radius + 1); J square window
localMax = imdilate (ACC, neighborhood) == ACC;

% Combine thresholding and local max
mask = localMax & (ACC > threshold);

% Extract coordinates and values
[p, q] = find(mask);
end

Vypis 6.7: Funkce pro zachovani nejsilnéjsich hlastu

Pro nalezeni vyraznych lokalnich maxim ve 3D akumula¢ni matici je pouzit stejny
princip potlaceni ne-maxim rozsiteny do tii rozmérii. Kazdy voxel akumula¢ni matice
je porovnan s hodnotami ve svém okoli definovaném 3D krychli o zvoleném poloméru.
Hodnoty, které nejsou lokalnim maximem v tomto prostoru, jsou potlaceny. Pred
porovnavanim jsou navic vSechny hodnoty normalizovany a ty pod zvolenym prahem
ignorovany. Vysledkem jsou soutradnice bodt, které predstavuji vyznamnd maxima

v celém 3D prostoru.

6.4.4 Estimace parametrii

Funkce mé za tukol:
e vyfiznout ¢ast obrazu v okoli daného bodu,
e mnatocit ji podle detekovaného sméru vzoru,

» vypocitat frekvenci a amplitudu sinusového signalu obsazeného v tomto vyrezu

1. Zjisténi velikosti:
e Zjisti rozméry vstupniho obrazu a Sablony (template).
o 7 templatu vypocte rozumnou velikost vytezu tak, aby pokryl oblast i pti
ne stoprocentni lokaci stredu.
2. Vybér souradnic stredu oblasti:
« Pokud neni thel (angle) definovan nebo je maxACC zadan, pouziji se
soufadnice nerotovaného akumulatoru.
« Jinak se pouziji soutadnice rotovaného akumulatoru

3. Bezpecny vyrez obrazu:
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e Vyrtizne okoli stiedu z puvodniho obrazu, pricemz mimo hranice obrazu
dopliuje nulami (zero-padding).
4. Rotace oblasti:
e Pokud neni zaddno maxACC, obraz se nato¢i opa¢nym smeérem, nez je
predany thel angle, aby byl co nejblize vodorovné poloze.
5. Profil intenzit (soucet pres fadky):
» Vypocte se horizontdlni intenzitni profil (RowSum) — tedy soucet pixeli
v kazdém sloupci.
6. Odhad frekvence:
e Najdou se lokalni minima v tomto profilu pomoci islocalmin
o Frekvence se odhaduje jako polovina poc¢tu minim — tedy pocet celych
period.
7. Odhad amplitudy:
o Vypocte se vertikalni profil (ColSum — soucet pres sloupce).
e Vypocita se adaptivni offset, ktery zohlednuje pramér a rozptyl.
o Amplituda se pak odhaduje jako vzdéalenost mezi prvni a posledni hod-

notou, ktera presahla tento offset, délena dvéma.

function [amp, freq, img_orig, img, profile,a,b,sidefile,offset] =

estimateSinusoidParams (image, temp, x, y, x_rot, y_rot, angle, maxACC)

% Get image and template sizes
[imgH, imgW] = size(image) ;
temp_size = round(size(temp)/2);
tempH = ceil(temp_size (1) * 1.5);
tempW = ceil(temp_size(2) * 1.5);

if isnan(angle) || ~isnan(maxACC)
x0 = x;
yo = y;
else
x0 = x_rot;
yO = y_rot;
end

% Safe cropping with zero-padding
yl1 = max(1, yO - tempH);

y2 = min(imgH, yO + tempH);

x1 = max(1, x0 - tempW);

x2 = min(imgW, x0 + tempW);

% Initialize with zeros

img = zeros(2*tempH+1, 2*tempW+1, ’like’, image);

% Calculate destination coordinates
dest_yl = tempH + 1 - (y0O - y1);
dest_y2 = tempH + 1 + (y2 - yO0);
dest_x1 = tempW + 1 - (x0 - x1);
dest_x2 = tempW + 1 + (x2 - x0);

% Place valid region
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img(dest_yl:dest_y2, dest_xl:dest_x2) = image(yl:y2, x1:x2);

img_orig = img;

if isnan(maxACC) Y’ maxACC is stronger case than angle

switch angle

case 45
img = imrotate (img,-angle,"bilinear","crop");
case 90
img = imrotate(img,-angle,"bilinear","crop");
case 135
img = imrotate (img,-angle,"bilinear","crop");
end
end
profile = sum(img, 1);
% Frequency estimation - localmin

freq_idxs =
islocalmin(profile,"MinProminence" ,max(profile)/6,"ProminenceWindow",
length(profile) /6, "MinSeparation",temp_size (2)/4);
freqs = find(freq_idxs);
if length(freqs) < 2

error ("Not enough frequency peaks in: estimateSinusoidParams");

end
a = find(freq_idxs);
b = profile(freq_idxs);

freq = length(freqs)/2;

% Estimate Amplitude

sidefile = sum(img, 2);
offset = mean(sidefile) + 0.22 * std(sidefile); J adaptive offset

amp = (find(sidefile > offset,1,"last") - find(sidefile > offset,1,"first"))
/2;

fprintf ("Estimated amplitude: %.3f\n", amp);
fprintf ("Estimated frequency: %.3f\n", freq);
end

Vypis 6.8: Funkce pro estimaci parametri ze signalu

6.4.5 Ziskané parametry

Pro tucely vyhodnoceni byly pouzity synteticky generované snimky simulujici ¢aso-
prostorovy priubéh vibraci. Parametry sinusoidy (frekvence, amplituda, ttlum) byly
pri generovani znamé, coz umoznilo primé srovnani s vysledky detekce. Do dat byl

navic umeéle pridavan sum, aby bylo mozné ovérit robustnost algoritmu i v méné

idealnich podminkach.

Tabulka shrnuje jednak parametry sablony a jednak vysledky vyhodnoceni
z testovaného obrazu. Detekce frekvence je shodné s frekvenci signalu, podobné

i odhad amplitudy odpovidd skute¢nosti s malou odchylkou. Uhel natoceni sinusoidy
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byl uréen s vétsi nepresnosti, to je primy dusledek fixné nastavenych 1hli rotace pti

vypoctu rotacniho akumulatoru.

Tab. 6.1: Vyhodnoceni sinusoidu

Template
MxN Freq Amp Decay
226x262 2.2 105 0
Image
MxN RealFreq RealAmp Decay RealAngle EstFreq EstAmp EstAngle
880x940 2 100 0 96 2 101 90
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7 Vysledky studentské prace

Algoritmus byl navrzen s ohledem na specifickou strukturu generovanych obrazi.
Prestoze byl testovan za pritomnosti Sumu, struktura snimku je stale velmi kont-
rolovand — naptiklad pravidelnost tvaru a kontrastni pozadi jsou vyrazné odlisné
od toho, co by bylo mozné ocekavat u redlnych zaznamu. Pri aplikaci na skutecné
snimky s komplexnéjsim pozadim, neostrosti ¢i nelinearitami by pravdépodobné bylo
potieba algoritmus upravit nebo pristoupit k odlisSnym metodam detekce.
Navrzeny postup tak zatim slouzi spise jako dikaz konceptu, ze v fizeném pro-
stfedi je mozné zédkladni parametry vibrace urcit. Pro rozsireni pouzitelnosti by bylo

vhodné pokracovat v testovani s realisti¢téjsimi daty.

Tab. 7.1: Vyhodnoceni sinusoidy s dtlumem

Template
MxN Freq Amp Decay
226x262 1.8 108 20
Image
MxN RealFreq RealAmp Decay RealAngle EstFreq EstAmp EstAngle
680x 740 2 100 40 96 2 85.5 90
Tab. 7.2: Vyhodnoceni sinusoidy
Template
MxN Freq Amp Decay
270x315 2.7 75 0
Image
MxN RealFreq RealAmp Decay RealAngle EstFreq EstAmp EstAngle
1000x1050 3 80 48 0 3 78 45

7.1 Limity prace

Tato sekce shrnuje hlavni problémy, na které algoritmus narazel, a navrhuje mozna

zlepseni pro budouci praci.
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7.1.1 Nepresna lokalizace extrému

Funkce findSuppressedMaxima je navrzena tak, ze potlacuje vSechny lokalni ex-
trémy kromé jednoho nejvyznamnéjsiho. V pripadé vice extrémi v blizkém okoli
tak muze dojit k posunu lokalizovaného stredu, coz vede k mirnému zkresleni dete-
kovanych parametri.

Mozné reseni: V situacich, kdy je nalezeno vice vyznamnych maxim, by bylo
vhodné spocitat jejich vzdalenost a nasledné urcit novy stredovy bod mezi nimi
(napr. aritmetickym prameérem jejich souradnic). Tim by se zvysila presnost lokali-

zace, zejména u deformovanych nebo Sumem ovlivnénych obrazci.

7.1.2 Vice lokalnich minim p¥i odhadu frekvence

Pri numerické optimalizaci v rdmci odhadu parametru (zejména se jednd o frekvenci)
muze dochazet ke vzniku vice lokdlnich minim, coz mtze vést k chybnym vysledktim
v zavislosti na poc¢atecnim odhadu nebo intervalu hledani.

Mozné teseni: Stejné jako u odhadu amplitudy lze pouzit heuristickou upravu
intervalu hledani. Konkrétné: omezit vyhledavani na interval definovany jako pri-
meér hodnot + standardni deviace a pracovat jen s timto segmentem, ¢imz se snizi

pravdépodobnost vybéru nevhodného minima.
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Zavér

Cilem této prace bylo navrhnout algoritmus pro odhad parametri periodického
signalu na zékladé obrazu reprezentujictho pohyb kmitajicitho objektu. Vzhledem
k tomu, ze kod nebyl ve funkéni fazi dostatecné brzo na zkoumani realnych obra-
zovych dat, probihalo testovani vyhradné na uméle vytvorenych snimcich s presné
definovanymi parametry.

Navrzeny algoritmus kombinuje detekci extrémii, lokalizaci oblasti zajmu a na-
slednou optimalizaci pro urceni frekvence, amplitudy a sméru kmitani. Vysledky
ukazuji, ze za predpokladu c¢istych nebo mirné zasumeénych vstupti dokaze navr-
chyby v lokalizaci ale mohou vést k urcité nepresnosti, zejména v pripadé, ze dojde
k potlaceni relevantnich maxim nebo k vicenasobnému vyskytu lokalnich minim.

Jednou z vyhod je modularita navrzeného feseni, které lze dale rozsitovat a upra-
vovat. V této souvislosti byl navrzen i alternativni pristup zalozeny na analyze sméru
gradientu v okoli extrémii sinusoidy. Tento postup byl ¢astecné otestovan na idealné
vodorovném pribéhu pomoci skriptu GradientFindingAmpFreq, kde orientace gra-
dientu ve Spickéch sinusoidy (typicky kolem 4+90°) slouzila jako voditko pro urceni
frekvence a amplitudy. Pfi pouziti na obecné natoc¢enou sinusoidu by vsak bylo nutné
pocitat s vychylenim sméru a prizptsobit zptsob detekce sméru gradientu. Tento
pristup se jevi jako mozna alternativa, zejména pti zpracovani realnych obrazovych

dat, kde by soucasny algoritmus narazil na své limity.
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