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Abstrakt
Cílem této práce je vytvoření matematického aparátu pro přesný popis barvy objektů
ve snímku z mikroskopu. Tento problém je řešen extrahováním jasových intenzit pylo-
vých zrn na čtrnácti pásmech vlnových délek a jejich reprezentací v barevném prostoru.
Vytvořený aparát byl úspěšně aplikován na dvě série snímků, umožňuje porovnávání barvy
jednotlivých objektů a zjednodušuje její popis. Dosažené výsledky umožňují přesné zkou-
mání barvy objektů v obraze a tvoří jednoduchý nástroj pro spektrální analýzu snímků.

Abstract
The aim of this work is to develop a mathematical apparatus for the accurate descrip-
tion of the colour of objects in a microscope image. This problem is solved by extracting
the brightness intensities of pollen grains at fourteen wavelength bands and representing
them in color space. The developed apparatus has been successfully applied to two series
of images, allowing comparison of the color of individual objects and simplifying its descrip-
tion. The results obtained allow accurate investigation of the colour of objects in the image
and form a simple tool for spectral analysis.
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Keywords
Multichannel image, color spaces, spectrum analysis, segmentation, calibration, optical fil-
ters

Citace
SÝS, Michal. Spektrální analýza v mikroskopii. Brno, 2022. Bakalářská práce. Vysoké učení
technické v Brně, Fakulta strojního inženýrství. Vedoucí práce doc. Ing. Pavel Štarha, Ph.D.



Spektrální analýza v mikroskopii

Prohlášení
Prohlašuji, že jsem tuto bakalářskou práci vypracoval samostatně pod vedením pana doc. Ing.
Pavla Štarhy, Ph.D. Uvedl jsem všechny literární prameny, publikace a další zdroje, ze kte-
rých jsem čerpal.

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
Michal Sýs

20. května 2022

Poděkování
Můj vděk patří všem lidem, kteří mne podporovali v průběhu studia i při psaní bakalář-
ské práce. Děkuji svému vedoucímu, panu doc. Ing. Pavlu Štarhovi, Ph.D. za jeho věcné
připomínky a vstřícný přístup. Taktéž děkuji své rodině za podporu a zázemí, které mi
bezpodmínečně poskytují celý život. Děkuji mému bratrovi i mým kamarádům, kteří svými
poznámkami přispěli ke srozumitelnosti této práce.



Obsah

Úvod 2

1 Barva a barevné vid¥ní 3
1.1 Barva . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
1.2 Zdroje sv¥tla a pozorované objekty . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4
1.3 Pozorovatel . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2 Barevné prostory 10
2.1 Zavedení barevných prostor· . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
2.2 Prostor RGB . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
2.3 Zobecn¥ná reprezentace barev . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

3 Zpracování obrazu 19
3.1 Digitalizace obrazu . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
3.2 Segmentace obrazu . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
3.3 Kalibrace obrazu . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

4 Implementace 26
4.1 Kalibrace snímk· . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
4.2 Segmentace . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
4.3 Reprezentace pylových zrn . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

Záv¥r 32

Literatura 33

Seznam pouºitých symbol· 35

P°iloºené soubory 38

1



Úvod

Jednou z moºností rozpoznávání objekt· v obraze je klasi�kace na základ¥ jejich tvaru.
Tato metoda m·ºe ale snadno selhat, pokud objekt mezi pozorováními zm¥ní svoji ori-
entaci v prostoru, p°i pohledu z jiné strany se jeho tvar m·ºe podstatn¥ zm¥nit. Dal²ím
p°ístupem k této problematice je rozpoznávání objekt· na základ¥ jejich barvy. V b¥ºných
aplikacích se k popisu barvy pouºívají t°i barevné sloºky - £ervená, zelená a modrá. Pokud
je ale barva objekt· odli²ná jen v malé mí°e, t°i sloºky se jeví jako nedostate£né.

Tato práce se zabývá zkoumáním odli²ností v barv¥ pylových zrn na mikroskopických sním-
cích a jejím popisem pomocí £trnácti barevných sloºek. Za cíle práce se klade vytvo°it aparát
k p°esnému popisu barev a jeho aplikace na sérii snímk·. Snímky je nejd°íve pot°ebné zbavit
zanesených vad a poté pro kaºdé zrno vyextrahovat hodnoty jasu v²ech barevných sloºek.
•e²ený problém vychází z praktického zkoumání odli²ností pylových zrn v medu. Podle
distribuce jednotlivých typ· pylových zrn je moºné ur£ovat jeho druh a p·vod.

Kapitola 1 se zabývá barevným vjemem z fyzikálního a biologického hlediska. V navazující
kapitole 2 je pojem barva zkoumán z hlediska matematického a následn¥ zobecn¥n pro ví-
cesloºkový popis. V kapitole 3 je popsána reprezentace barev na po£íta£i, základní metody
pro rozpoznání objekt· v obraze a zp·soby odstra¬ování jeho nedokonalostí. V poslední
£tvrté kapitole je popsána implementace teoretických poznatk· na reálné snímky.
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Kapitola 1

Barva a barevné vid¥ní

Barvy a jejich vlastnosti jsou jiº dlouhá staletí p°edm¥tem diskuze mezi fyziky. Jejich vní-
mání je zárove¬ bezprost°edn¥ spojeno se sv¥tlem - není-li sv¥tlo, nem·ºe být ani barva.
Vzhledem k intenzivnímu studiu této oblasti fyziky, která se ozna£uje jako optika, bylo
v minulosti u£in¥no nemalé mnoºství d·leºitých objev·. Cílem této kapitoly je poloºit po-
t°ebný teoretický základ týkající se vnímání barev, na který budou navazovat dal²í £ásti
práce. Nejprve je v sekci 1.1 popsán pojem barva z fyzikálního hlediska. Poté následuje dal²í
podkapitola týkající se zdroj· sv¥tla a poslední £ást kapitoly se v¥nuje vzniku barevného
vjemu.

1.1 Barva

Na úvod lze zmínit dv¥ základní experimentální práce, které pomohly objasnit podstatu
vzniku barvy. Zkoumáním sv¥tla a barevného vid¥ní se zabýval I. Newton. Jedním z jeho
nejznám¥j²ích pokus· je rozklad bílého sv¥tla pomocí optického hranolu na jednotlivé ba-
revné sloºky a jejich op¥tovné spojení [9]. Významného pokroku v chápání princip· sv¥tla
bylo dosaºeno rovn¥º J. C. Maxwellem, který ve své práci nazna£il, ºe sv¥tlo m·ºe mít
charakter elektromagnetické vlny. Toto tvrzení bylo pozd¥ji experimentáln¥ ov¥°eno a po-
tvrzeno [16].

Základní vlastností sv¥telného zá°ení je, ºe toto zá°ení lze rozd¥lit do sloºek se sinuso-
vým pr·b¥hem [11]. Podobn¥ jako jiné druhy vln¥ní, sv¥tlo je moºné charakterizovat jeho
frekvencí f a vlnovou délkou � . Pro popis sv¥telného zá°ení lze pouºít vztah 1.1, kdec zna£í
rychlost sv¥tla ve vakuu.

� =
c
f

(1.1)

Po rozd¥lení elektromagnetického vln¥ní podle vlnových délek, resp. podle frekvence, vznikne
elektromagnetické spektrum, které je uvedeno na obrázku 1.1. Na základ¥ navazujících in-
terval· je moºné klasi�kovat r·zné druhy sv¥telného zá°ení. Interval, ve kterém je potom
lidské oko schopno vnímat sv¥tlo jako barvu, se nazývá viditelné spektrum, a jedná se o vl-
nové délky sv¥telného zá°ení v rozsahu p°ibliºn¥ 380 nm aº 750 nm.
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Obrázek 1.1: Elektromagnetické spektrum. P°evzato a upraveno dle [22].

O tom, jakým zp·sobem dochází ke vzniku barevného vjemu, rozhodují p°edev²ím t°i hlavní
faktory: sv¥telný zdroj, pozorovaný objekta pozorovatel [17].

1.2 Zdroje sv¥tla a pozorované objekty

Sv¥telné zdroje jsou t¥lesa vyza°ující zá°ení [11] o ur£ité frekvenci, které se skládá v bílé
sv¥tlo, jeº se také nazýváachromatické sv¥tlo[27]. Podle svého p·vodu se rozli²ují sv¥telné
zdroje p°írodní a um¥lé. Zp·sob dal²ího d¥lení je na základ¥ rozm¥r· zdroje, a to nabodové
a plo²né, a dále dle vzniku zá°ení na zdrojevlastní a nevlastní. Vlastní zdroje jsou takové,
ve kterých zá°ení p°ímo vzniká, nevlastní zdroje potom naopak rozptylují £i odráºejí zá°ení
jiných zdroj·.

Pro popis zdroj· zá°ení se b¥ºn¥ pouºívá n¥kolika veli£in zavedených nap°íklad v litera-
tu°e [17] a [11]. První z nich jezá°ivý tok � , který vyjad°uje výkon daného zá°i£e, a platí
pro n¥j vztah 1.2, kdeE je energie p°ená²ená zá°ením at je £as.

� =
dE
dt

(1.2)

Zá°ivý tok vztaºený na jednotku vlnové délky (téº monochromatická zá°ivost), � � , je potom
de�nován ve vztahu 1.3.

� � =
d�
d�

(1.3)

Veli£ina zá°ivost (téº intenzita) I je v p°ípad¥ bodových zdroj· sv¥tla popsána vztahem 1.4,
kde ! p°edstavuje prostorový úhel, tedy úhel, který p°i osv¥tlování plochy svírají paprsky
vycházející ze zdroje. Prom¥rnou zá°ivost L lze potom v p°ípad¥ plo²ných zdroj· sv¥tla
pouºít vztah 1.5, kde � I je zá°ivost bodového zdroje,� S je plocha zdroje a � o je úhel
odklonu od normály k plo²e zdroje.

I =
d�
d!

(1.4)
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L =
� I

� S � cos� o
(1.5)

D·leºitou charakteristikou sv¥telných zdroj· je jejich spektrum, které obecn¥ popisuje
zm¥nu ur£ité fyzikální veli£iny v závislosti na vlnové délce. V odborné literatu°e zabývající
se studiem spekter zdroj· sv¥tla se typicky zkoumá závislost relativní intenzity na vlnové
délce. Relativní intenzita sv¥tla je intenzita vztaºená k dominantní vlnové délce vyza°ova-
ného sv¥tla, coº je taková vlnová délka, kterou zdroj vyza°uje s nejv¥t²í intenzitou. Relaci
mezi vlnovou délkou a relativní intenzitou sv¥tla se b¥ºn¥ °íkáspektrální funkce, f z(� ).
Spektrální funkce je vyjád°ena rovnicí 1.6.

f z(� ) =
I (� )
I dom

(1.6)

Veli£ina I (� ) zde ozna£uje intenzitu vyza°ování dané vlnové délky aI dom je dominantní
intenzita daného zdroje sv¥tla. Na obrázku 1.2 je znázorn¥n p°ibliºný pr·b¥h spektrální
funkce n¥kterých zdroj· sv¥tla.

Obrázek 1.2: Spektra vybraných zdroj· sv¥tla, zdroj: vlastní podle [15]

Objekt, který je p°edm¥tem pozorování má p°edev²ím dv¥ d·leºité vlastnosti, které ovliv-
¬ují výsledný barevný vjem, a to jeho schopnostabsorpcea re�exe.

P°i dopadu sv¥tla na pozorovaný objekt m·ºe dojít k pohlcení (absorpci) £i odraºení (re-
�exi) ur£itých vlnových délek. Barvu objektu tedy p°ímo ovliv¬ují od n¥j odraºené vlnové
délky sv¥tla [27].

Zá°ivý tok, který dopadá na objekt, je p°itom moºné rozd¥lit na t°i samostatné sloºky;
odraºenou £ást zá°ivého toku� � , jeho pohlcenou £ást� � , a £ást zá°ivého toku, která lát-
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kou projde � � [11]. Tento základní vztah pro celkový zá°ivý tok je dán rovnicí 1.7.

� = � � + � � + � � (1.7)

Pro souhrnnou charakterizaci sledovaného objektu z hlediska zá°ení r·zných vlnových délek
je nutno zavést tzv. integrální £initele - £initel odrazu � (vztah 1.8), £initel pohlcení � (vztah
1.9), a £initel prostupu � (vztah 1.10) [11]. Nap°íklad pro neprostupný objekt tedy bude
platit � = 0 .

� =
� �

�
(1.8)

� =
� �

�
(1.9)

� =
� �

�
(1.10)

Vztáhne-li se odrazivost ke konkrétním vlnovým délkám, lze zavést funk£ní závislost
odrazivosti objekt· pro r·zné vlnové délky elektromagnetického spektra. Gra�cké znázor-
n¥ní této závislosti se nazývák°ivka spektrální odrazivosti. Funkce f r (� ), která tuto k°ivku
popisuje, je de�nována vztahem 1.11, kdeEr (� ) je £ást energie sv¥tla dané vlnové délky
odraºená od povrchu t¥lesa aEd(� ) je celková energie sv¥tla dané vlnové délky dopadající
na povrch t¥lesa.

f r (� ) =
Er (� )
Ed(� )

; (1.11)

1.3 Pozorovatel

Protoºe obraz na výstupu zobrazovacích za°ízení je p°edev²ím ur£en pro lidského pozoro-
vatele, je vhodné porozum¥t alespo¬ základ·m procesu tvorby vizuálního vjemu.

Lidský pozorovatel vnímá obrazovou informaci díky zrakovému orgánu, který se skládá
z n¥kolika funk£n¥ odli²ných £ástí, které jsou zjednodu²en¥ zobrazeny na obrázku 1.3.

Obrázek 1.3: Schéma horizontálního °ezu lidským okem. Popisky provedeny dle [23].

Zrakové vnímání jako takové je sloºitý d¥j, o n¥mº podrobn¥ pí²e ve své práci nap°íklad
Chloupková [5]. Pro ú£ely mojí práce je tento proces stru£n¥ shrnut takto:
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ˆ sv¥tlo vstoupí do vnit°ní oblasti oka

ˆ sv¥telné paprsky prostoupí dioptrickou soustavou

ˆ paprsky z jednoho bodu roviny ostrosti se spojí na sítnici

ˆ dochází k absorbování paprsk· a podráºd¥ní fotoreceptor·

ˆ podráºd¥ní se dále vede nervovými drahami

ˆ d·sledkem nervových proces· vzniká zrakový vjem

Jiº zmín¥né fotoreceptory jsou sv¥tlo vnímající bu¬ky, které se nachází na sítnici [23]. Jsou
rozd¥leny naty£inky a £ípky. ƒípky umoº¬ují vid¥ní barev. Druh vid¥ní, p°i kterém se za-
pojují p°edev²ím tyto druhy fotoreceptor·, se nazývá fotopické vid¥ní a probíhá za vy²²ích
intenzit osv¥tlení. Za niº²ích intenzit osv¥tlení probíhá vid¥ní skotopické, p°i kterém jsou
v £innosti p°edev²ím ty£inky, které jsou citliv¥j²í na intenzitu zá°ení, neposkytují v²ak ba-
revný vjem [5].

Formáln¥ zavedemecitlivost p°ijíma£e zá°ení s jako podíl získané efektivní energieWef

k zá°ivé energii dopadlé na p°ijíma£Wdop. Ekvivalentn¥ je moºné citlivost p°ijíma£e zá°ení
de�novat jako podíl získaného efektivního výkonu Pef a zá°ivého toku dopadlého na p°ijí-
ma£ � dop [11].

s =
Wef

Wdop
=

Pef

� dop
(1.12)

Citlivost p°ijíma£e vztaºená na jednotlivé vlnové délky se nazýváspektrální citlivost a zna£í
se s(� ), zatímco citlivost v·£i sloºenému zá°ení se ozna£uje pojmemintegrální citlivost
a zna£í se jednodu²es.

Sítnicové £ípky jsou t°í druh·, kaºdý obsahuje vlastní typ fotopigment· s odli²nými absorp£-
ními maximy: S-£ípky mají maximum okolo 440nm (odpovídá modré barv¥), M-£ípky okolo
540nm (odpovídá zelené barv¥) a L-£ípky mají absorp£ní maximum p°ibliºn¥ na 580nm
(odpovídá ºluté nebo £ervené barv¥) [23]. Ozna£ení jednotlivých £ípk· vychází z pojmeno-
vání konkrétních fotopigment·.

Zmín¥né fotopigmenty mají tedy odli²ná absorp£ní spektra a tím pádem i odli²nou cit-
livost na r·zné vlnové délky, jak demonstruje obrázek 1.4. Jedná se o k°ivky stanovené
mezinárodní komisí pro osv¥tlování (CIE) [20]. Funkce popisující pr·b¥h citlivosti £ípk·
ozna£ímf s(� ), f m (� ) a f l (� ).
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Obrázek 1.4: Citlivostní k°ivka £ípk·. P°evzato z [7] a upraveno.

Barevný vjem vzniká r·zným podráºd¥ním t°í druh· £ípk·. Tento trojdimenzionální cha-
rakter vid¥ní se nazývátrichromatická teorie nebo téº Young-Helmholtzova teorie. Dle této
teorie lze libovolnou barvu získat aditivním mí²ením sv¥tla £ervené (R), zelené (G) a modré
(B) barvy s r·znou intenzitou. P°i aditivním mí²ení barev se s£ítají sloºky jednotlivých ba-
rev a vzniká sv¥tlo o v¥t²í intenzit¥, vizte obrázek 1.5. Nejedná se o jediný uznávaný p°ístup,
podrobn¥ji se touto problematikou zabývá nap°íklad práce [25].

Obrázek 1.5: Aditivní mí²ení barev, zdroj: vlastní.

Záv¥rem lze konstatovat, ºe barevný vjem ur£itého objektu souvisí se spektrem zá°ení
zdroje, který ho osv¥tluje, se zrakem pozorovatele, respektive s jeho individuální citlivostí
na r·zné vlnové délky, a také s odrazivostí £i prostupností daného p°edm¥tu [11]. Je tedy
moºné zavéstvýslednou intenzitu podráºd¥ní £ípkuvztaºenou k jednotlivým vlnovým dél-
kám viditelného spektra a druhu £ípku jako sou£in spektrální funkce zdroje (1.6), spektrální
odrazivosti t¥lesa (1.11) a funkce spektrální citlivosti £ípku:
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f v(� ) = f z(� ) � f r (� ) � f i (� ); (1.13)

kde f i (� ) je funkce spektrální citlivosti daného £ípku, tedy f s(� ), f m (� ), nebo f l (� ).
Je moºné, ºe dva zdroje s odli²nými spektrálními funkcemi vyvolají stejné podráºd¥ní £ípk·
pozorovatele, a tedy stejný zrakový vjem, jak je zjednodu²en¥ p°edvedeno na obrázku 1.6.
Tuto skute£nost popisuje termín metamerizmus, který souvisí s digitálním zobrazováním
barev [2] a formáln¥ bude zaveden v následující kapitole.

Obrázek 1.6: Zjednodu²ená ukázka metamerizmu. P°evzato z [8] a upraveno.
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Kapitola 2

Barevné prostory

Barva, jak bylo nazna£eno v p°edchozí kapitole, je pro kaºdého pozorovatele odli²ný, sub-
jektivní vjem. Z hlediska spektrální analýzy je lidský zrak nedokonalý, funkce popisující
pr·b¥h citlivosti £ípk· nejsou ortogonální, coº vede nap°íklad ke vnímání parazitních ba-
rev, jak bude popsáno dále. V praxi je pot°eba barvu n¥jakým zp·sobem kvanti�kovat,
aby se s ní jednodu²e pracovalo, kup°íkladu v rámci zobrazovací techniky. Pro exaktní
a standardizovaný popis barev se pouºívají barevné modely. Barvu je moºné reprezentovat
jako n-dimenzionální vektor a tedy geometrické vyjád°ení barevného modelu je barevný
prostor. V¥t²ina barevných model· je vytvo°ena za ú£elem práce s ur£itým hardwarem (ka-
mery, monitory, tiskárny) £i pro zjednodu²ení manipulace s barvami (tvorba animací). Mezi
nejpouºívan¥j²í modely ve zpracování obrazu se °adí RGB, pouºívaný monitory a ²irokou
²kálou kamer, CMY a CMYK pouºívané v barevných tiskárnách a model HSV, který barvu
popisuje intuitivn¥ vzhledem k tomu, jak ji pozorovatel b¥ºn¥ vnímá [10]. Barevných mo-
del· jiº vznikl bezpo£et, pro ú£ely této práce je d·leºitý p°edev²ím prostor RGB, jakoºto
jeden z primárn¥ pouºívaných barevných prostor· ve zpracování obrazu.

2.1 Zavedení barevných prostor·

Matematickému zavedení barevných prostor· se v¥noval jiº Marti²ek [17], z jehoº práce
bude tato podkapitola £erpat. Jde p°edev²ím o korektní matematický základ pro teorii
barvy a následn¥ pro barevné prostory.

Následuje de�nice pojm· nutných k de�nování digitálního prostoru a valuace digitálního
prostoru, které budou v této kapitole dále pot°ebné. Poté budou systematicky zade�novány
pojmy, které vedou k de�nici barevného prostoru.

De�nice 2.1.1 (Multiindex) . Nech´ k 2 f 1; 2; : : : ; ng a nech´ k I = f 0; 1; : : : ; mkg jsou
indexové mnoºiny. Pak mnoºinu I (n) = � n

k=1 k I nazveme multiindexem.

De�nice 2.1.2 (Nosi£ prostoru). Nech´ k 2 f 1; 2; : : : ; ng a nech´ kJ = hak ; bk ) jsou inter-
valy. Mnoºinu J (n) = � n

k=1 kJ nazvemen-rozm¥rným nosi£em digitálního prostoru.

De�nice 2.1.3 (Multid¥lení) . Nech´ k 2 f 1; 2; : : : ; ng a nech´ kD = f kx0; kx1; : : : ; kxmk g
jsou ekvidistantní d¥lení interval· kJ = hak ; bk ). Mnoºinu D (n) = � n

k=1 kD nazveme ekvi-
distantním multid¥lením nosi£e J (n) .

De�nice 2.1.4 (Digitální prostor, rozli²ení digitálního prostoru) . Nech´ k 2 f 1; 2; : : : ; ng,
dále nech´J (n) = � n

k=1 kJ je nosi£ digitálního prostoru a D (n) = � n
k=1 kD je jeho multid¥-
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lení. Uspo°ádanou dvojiciD (n) = ( J (n) ; D (n) ) nazvemen-rozm¥rným digitálním prostorem
a uspo°ádanoun-tici r = ( m1; m2; : : : ; mn ) nazveme rozli²ením prostoruD (n) .

Z°ejm¥ prvky n-tice r z p°edchozí de�nice jsou indexy na posledních pozicích indexových
mnoºin k I = f 0; 1; : : : ; mkg. Digitální prostor lze chápat jako jistou diskretizaci Eukleidov-
ského prostoru.

De�nice 2.1.5 (Valuace digitálního prostoru). Nech´ A je libovolná £íselná mnoºina. Zob-
razení V : D (n) ) ! A nazveme valuací digitálního prostoru.

Jestliºe je nap°íklad A � N, respA � R, hovo°íme o valuaci p°irozené, resp reálné. Podobn¥
s jinými £íselnými mnoºinami.

De�nice 2.1.6 (m-ární valuace digitálního prostoru). Valuaci digitálního prostoru libovol-
nou m-prvkovou mnoºinou nazvemem-ární valuace digitálního prostoru.

Následující pojmy jiº vedou k de�nici barevného prostoru a formalizují n¥které pojmy
a úvahy z p°edchozí kapitoly.

De�nice 2.1.7 (Digitální obor zá°ení). Nech´ � 2 I � = h� 0; � m i a nech´D � = f � 0; : : : ; � m g
je ekvidistantní d¥lení intervalu I � . Uspo°ádanou dvojici D (1) = ( I � ; D � ) nazveme digitál-
ním oborem zá°ení.

Pro p°ípad � 0 = 380 nm a � 1 = 750 nm nazveme digitální obor zá°enídigitálním oborem
viditelného sv¥tla. Digitální obor je speciálním p°ípadem digitálního prostoruD (n) pro n=1.

De�nice 2.1.8 (Digitální spektrum) . Nech´ D (1) je digitální obor zá°ení. Jeho reálnou
valuaci nazveme digitálním spektrem.

De�nice 2.1.9 (Fotometrická barva) . Nech´ D (1) je digitální obor zá°ení. Je-li jeho reálná
valuace de�nována na digitálním oboru viditelného sv¥tla, nazveme ji fotometrickou barvou.

De�nice 2.1.10 (Fotometrický barevný prostor) . Mnoºinu v²ech fotometrických barev
nazveme barevný prostor.

Nyní je moºné zade�novat základní operace s fotometrickými barvami, jako je s£ítání, ná-
sobení reálným £íslem a jejich lineární kombinace.

De�nice 2.1.11 (Sou£et fotometrických barev). Nech´ B m je fotometrický barevný pro-
stor, jehoº prvky jsou barvy de�nované na oboru viditelného sv¥tla s vlnovými délkami
� k ; k = 1 ; 2; : : : ; m. Dále nech´ � fot 1, � fot 2 2 B m jsou dv¥ fotometrické barvy takové,
ºe 8k 2 f 1; 2; : : : ; mg : � fot 1(� k ) = 1ck , � fot 2(� k ) = 2ck . Poté sou£tem fotometrických ba-
rev � fot 1, � fot 2 2 B m rozumíme fotometrickou barvu � fot = � fot 1 � � fot 2 2 B m , pro kterou
platí 8k 2 f 1; 2; : : : ; mg : � fot (� k ) = 1ck + 2ck .

De�nice 2.1.12 (Násobení fotometrické barvy reálným £íslem). Nech´ B m je fotometrický
barevný prostor, jehoº prvky jsou barvy de�nované na oboru viditelného sv¥tla s vlnovými
délkami � k ; k = 1 ; 2; : : : ; m a nech´ d 2 R. Dále nech´ � fot 2 B m je fotometrická barva
taková, ºe 8k 2 f 1; 2; : : : ; mg : � fot (� k ) = ck . Poté fotometrickou barvou d 
 � fot 2 B m

rozumíme fotometrickou barvu, pro kterou je 8k 2 f 1; 2; : : : ; mg : d 
 � fot (� k ) = d � ck .

Po zade�nování sou£tu barev a násobení barvy reálným £íslem lze zade�novat lineární
kombinaci fotometrických barev následovn¥.
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De�nice 2.1.13 (Lineární kombinace fotometrických barev). Barvu � fot 2 B m nazveme
lineární kombinací fotometrických barev � fot 1, � fot 2 2 B m () 9 d1; d2 2 R : � fot =
(d1 
 � fot 1) � (d2 
 � fot 2).

Následuje de�nice barvy na jedné vlnové délce.

De�nice 2.1.14 (Monochromatická fotometrická barva). Nech´ B m je fotometrický ba-
revný prostor, jehoº prvky jsou barvy de�nované na oboru viditelného sv¥tla s vlnovými
délkami � k ; k = 1 ; 2; : : : ; m. Barvu � fot 2 B m nazveme monochromatickou fotometrickou
barvou s vlnovou délkou� k práv¥ tehdy, kdyº

8i 2 f 1; 2; : : : ; mg : � fot (� i ) =

(
c 6= 0 , i = k

0 , i 6= k
:

Prostor fyziologických barev B m s vý²e de�novanými operacemi je vektorovým prostorem,
který je izomorfní s Rm . Dimenze tohoto prostoru je tedy m a jeho bází je systém navzájem
r·zných monochromatických barev.

De�nice 2.1.15 (Chromatická mnoºina) . Mnoºinu Cr = f c 2 N j 2 � c � r g nazveme
chromatickou mnoºinou.

Valuací roviny chromatickou mnoºinou dostaneme obraz s po£tem barev daným mohutností
této mnoºiny. Omezme se na p°íklad realizace obrazu na monitoru po£íta£e, pokud je mno-
ºina Cr dvouprvková, typickým výstupem je £erno-bílý obraz (nebo-li black and white).
V moderní zobrazovací technice se ale typicky pouºívá alespo¬ 256 odstín· ²edi (grayscale).

De�nice 2.1.16 (n-dimenzionální chromatická mnoºina). Chromatickou mnoºinu Cr , pro
kterou je r = zn ; z > 1 nazvemen-dimenzionální chromatickou mnoºinou. ƒíslo z poté
nazýváme rozli²enímn-dimenzionální chromatické mnoºiny.

Z°ejm¥ n-dimenzionální chromatická mnoºina je také n-dimenzionálním digitálním prosto-
rem.

De�nice 2.1.17 (Fyziologická barva). Libovolnou reálnou m-ární valuaci digitálního oboru
viditelného sv¥tla D (1) pro m=3 nazveme fyziologickou barvou.

Fyziologická barva je tedy speciálním p°ípadem barvy fotometrické.

De�nice 2.1.18 (Fyziologický barevný prostor). Mnoºinu v²ech fyziologických barev na-
zveme fyziologickým barevným prostorem.

De�nice 2.1.19 (Vizuální ekvivalence). Nech´ B f je fyziologický barevný prostor a � fyz 1,
� fyz 2 2 B f jeho fyziologické barvy. Nech´ R je relace na prostoru B f a platí [� fyz 1,
� fyz 2] 2 R , tyto fyziologické barvy vyvolávají stejný zrakový vjem. Relaci R pak nazveme
vizuální ekvivalencí.

Vý²e zade�novaná relace je matematickým formulováním termínu metamerismus z p°ed-
chozí kapitoly. Vizuální ekvivalence je také z°ejm¥ ekvivalencí v algebraickém smyslu aB f =
f � fyz 2 B f j 9�

0

fyz 2 B f : [� fyz ; �
0

fyz ] 2 Rg jsou t°ídy rozkladu indukovaného touto ekviva-
lencí.

De�nice 2.1.20 (Barevný prostor) . T°írozm¥rný prostor F indukovaný vizuální ekvivalencí
nazveme barevným prostorem.
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Protoºe je zavedený barevný prostor trojrozm¥rný, v²echny jeho barvy se budou míchat
ze t°í �bázových� barev. Ozna£me obecn¥� i = f ck � k j ck 2 f 0; 1; : : : ; m � 1gg, i = 1 ; 2; 3
digitální prostory o stejném rozli²ení m. Barevný prostor je mnoºina F = � 1 � � 2 � � 3. Dále
� i : F ! � i , i = 1 ; 2; 3, jsou m-ární valuace prostoru F a lze je interpretovat jako obarvení
prostoru jednotlivými barevnými sloºkami. Obarvení barevného prostoru výslednou barvou
je de�nováno jako zobrazení uvedeno na odráºce 2.1.

� 1 
 � 2 
 � 3 = � : F ! � 1 � � 2 � � 3 (2.1)

Barvu lze na barevném prostoru reprezentovat trojicí p°irozených £ísel. Na takových tro-
jicích je moºné zavést metriku, barevný prostor je tedy zárove¬ prostorem metrickým.
Barevné prostory se ozna£ují trojpísmennými zkratkami, kdy kaºdé písmeno zna£í jednu
z bázových t°íd.

2.2 Prostor RGB

Prostor RGB se °adí mezi aditivní barevné prostory, které vyuºívají jiº zmín¥né trichroma-
tické teorie k reprodukci barev. Jak je patrné z názvu, výsledné barvy v prostoru vznikají
mí²ením £ervené (R), zelené (G) a modré (B) barvy. Jak bylo °e£eno v úvodu, protoºe jsou
k°ivky spektrální citlivosti £ípk· pro kaºdého pozorovatele jiné, a tedy vjem barev se také
r·zní, je t°eba bázové barvy prostoru zade�novat jednozna£n¥. Za reprezentanty bázových
t°íd prostoru RGB se povaºují monochromatická sv¥tla o vlnové délce R :� R = 700,0 nm,
G : � G = 546,1 nm a B : � B = 435,8 nm [18].

Barvy zde reprezentuje uspo°ádaná trojice £ísel, tedy vektor, který m·ºe být pro zjedno-
du²ení normalizován. Sloºky vektoru reprezentující R, G a B poté nabývají pouze hodnot
v intervalu h0; 1i . Barevný prostor RGB lze poté znázornit jako jednotkovou krychli v kartéz-
ském sou°adnicovém systému, jak je vid¥t na obrázku 2.1 [27]. Barva R leºí na sou°adnicích
(1, 0, 0) , barva G leºí na sou°adnicích (0, 1, 0) a barva B má sou°adnice (0, 0, 1). V souladu
s aditivním mí²ením barev £erná barva leºí na sou°adnicích (0, 0, 0) a bílá na sou°adnicích
(1, 1, 1).

Obrázek 2.1: Zjednodu²ená RGB krychle, zdroj: vlastní.
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Barevný prostor RGB je vhodný na pouºití pro výstupní za°ízení zobrazovací techniky.
Nap°íklad RGB monitor produkuje barvu kaºdého pixelu (pojem pixel bude korektn¥ za-
de�nován v kapitole 3) mí²ením £ervené, zelené a modré barvy v ur£itém pom¥ru. Po£et
bit· daného za°ízení reprezentujících kaºdý pixel se nazýváhloubka pixelu [10]. Hloubka
pixelu také ovliv¬uje po£et barev, které je schopné za°ízení zobrazit; pokud nap°íklad za°í-
zení pouºívá k reprezentaci pixelu pouze £erný barevný kanál s hloubkou 8 bit· (1 bajt), je
na n¥m moºné zobrazit pouze 256 odstín· ²edi [17]. Moderní za°ízení £asto pracují se t°emi
bajty pro reprezentaci barvy a jsou tedy schopny zobrazit 2563 = 16777216 barev. Tato
za°ízení se £asto ozna£ují jakofull-color [10] a prostor, který tyto barvy tvo°í, je znázorn¥n
na obrázku 2.2.

Obrázek 2.2: Full-color RGB krychle, zdroj: vlastní.

Jednou z moºností získávání barevného obrazu kamerou je pouºití �ltr· simulujících cit-
livost lidského oka. Lidské oko vnímá sv¥tlo p°ibliºn¥ z 57% zelenými receptory, coº zo-
hled¬uje Bayerova maska. Tímto zp·sobem lze simulovat intenzitu podráºd¥ní jednotlivých
£ípk·, z £ehoº je poté moºné rekonstruovat barvu a následn¥ obraz tak, jak ho vnímá £lov¥k.
Prostor RGB diskretizuje viditelné spektrum na t°i sloºky (téº kanály, vizte dále), tedy ji-
nou moºností získání obrazu je pouºití monochromatické kamery nejprve s £erveným, poté
zeleným a nakonec modrým �ltrem. Vzniknou ²edotónové snímky, které nesou informaci
o intenzit¥ propu²t¥ného sv¥tla pro danou barvu. Postupn¥ lze tedy reprodukovat intenzitu
jednotlivých sloºek R, G a B pro kaºdý pixel, a tak vznikne obraz v prostoru RGB [10].
Rozklad obrazu na jednotlivé kanály R, G, B je znázorn¥n na obrázku 2.3. Lze si nap°íklad
pov²imnout, ºe se²it v pozadí je v modrém kanálu velmi sv¥tlý, coº indikuje vysokou in-
tenzitu modré barvy, zatímco ve stejném kanálu je zelený koberec tmavý, tedy jeho barva
obsahuje modrou sloºku ve velmi nízké intenzit¥.
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Obrázek 2.3: Rozklad RGB obrazu na barevné kanály, zdroj: vlastní.

Digitální obor viditelného sv¥tla (viditelné spektrum) je obecn¥ moºné diskretizovat na n
r·zných interval· vyhovujících de�nici digitálního oboru zá°ení (vizte 2.1). Zvolme pro vl-
nové délky z t¥chto interval· reprezentativní hodnoty � 0; � 1; : : : ; � n , které nazvemekanály.
Obraz lze poté popsatn-ticí monochromatických barev o vlnové délce� i , i = 1 ; 2; : : : ; n.
Rozklad obrazu na jednotlivé kanály lze provést nap°íklad snímáním fotogra�í za pou-
ºití �ltr· o zvolených vlnových délkách. Soubor t¥chto snímk· nazveme n-kanálový obraz,
£i obecn¥multikanálový obraz [3]. Nyní je z°ejmé, ºe obraz v prostoru RGB je speciálním
p°ípadem multikanálového obrazu pron=3.

Rozdíl mezi lidským vnímáním barev a RGB reprezentací obrazu je znázorn¥n na ob-
rázku 2.4. Monochromatickým rozkladem bílého sv¥tla (jehoº spektrum je na obrázku 1.2,
P°ímé denní sv¥tlo) je duha. Protoºe se citlivostní funkce pro jednotlivé £ípky lidského oka
p°ekrývají, a tedy nejsou ortogonální, dochází k parazitnímu vnímání barev. Proto £lov¥k
pozorující duhu vnímá barevné p°echody. Kdybychom duhu snímali trojicí barevných �l-
tr· (£erveným, zeleným a modrým), jejichº spektrální citlivostní funkce jsou ortogonální,
k tomuto p°ekrývání barev by nedocházelo. Zobrazené spektrální funkce �ltr· jsou zám¥rn¥
zidealizované.
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Obrázek 2.4: Porovnání lidského vnímání a RGB reprezentace obrazu, zdroj: vlastní.

P°íklad reálných �ltr· je na obrázku 2.5. Spektrální funkce t¥chto �ltr· jsou také ortogonální
a mají tém¥° ideální obdélníkový pr·b¥h.

Obrázek 2.5: Ukázka reálných �ltr·. P°evzato z [6].
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2.3 Zobecn¥ná reprezentace barev

Jak jiº bylo zmín¥no vý²e, barvu lze reprezentovat pom¥ry mezi jednotlivými bázovými
sloºkami (kanály). Reprezentace barvy t°emi kanály je znázorn¥na na obrázku 2.6. Na ob-
rázku 2.6 je barva tvo°ena £ervenou, zelenou a modrou sloºkou s intenzitami v po°adí
0,2 ; 0,8 ; 0,6.

Obrázek 2.6: Reprezentace barvy t°emi kanály, zdroj: vlastní.

Pokud je ale p°edm¥tem zkoumání pouze odli²nost barev ve smyslu rozdílných pom¥r· bázo-
vých sloºek, zápis se dá zjednodu²it ode£tením intenzity bílé barvy. V aditivních systémech
bílá barva vznikne smícháním bázových barev se stejnou intenzitou. Lze si pov²imnout,
ºe mnoºství bílé barvy na obrázku vý²e je dáno minimální intenzitou ze sloºek RGB. Tato
intenzita odpovídá intenzit¥ £ervené sloºky, jak je znázorn¥no na obrázku 2.7.

Obrázek 2.7: Znázorn¥ní bílé sloºky barvy, zdroj: vlastní.

Ode£teme-li intenzitu mnoºství bílé, je moºné barvu reprezentovat pom¥rem dvou zbýva-
jících bázových sloºek, sloºka s nejmen²í intenzitou se vynuluje. Tato substrakce se na vý-
sledné barv¥ projeví ztmavnutím. Celý proces zjednodu²ení reprezentace barvy je nazna£en
na obrázku 2.8.
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Obrázek 2.8: Reprezentace barvy po ode£tení bílé sloºky, zdroj: vlastní.

P°edchozí úvahy lze zobecnit pro multikanálový obraz.

De�nice 2.3.1 (Zobecn¥ná reprezentace barev). Nech´ � je barva multikanálového obrazu,
dále nech´� 0; � 1; : : : ; � n jsou jeho kanály a nech´(p0; p1; : : : ; pn ) jsou jejich intenzity sloºek
reprezentující barvu � . Minimum t¥chto intenzit ozna£me pmin = min f p0; p1; : : : ; png. Pro-
ve¤me substrakci intenzity bílé barvy z obrazu jako (p0 � pmin ; p1 � pmin ; : : : ; pn � pmin ).
Tímto je sloºka o nejmen²í intenzit¥ vynulována a vznikne nován-tice intenzit sloºek jed-
notlivých kanál·, kterou nazýváme zobecn¥nou reprezentací barev.

Výsledné intenzity je moºné p°epo£ítat na pom¥ry jednotlivých sloºek vztaºené v·£i refe-
ren£ní hodnot¥.

V¥ta 2.3.1 (V¥ta o p°epo£ítávání pom¥r·). Nech´(p0; p1; : : : ; pn ) je zobecn¥ná reprezentace
barev multikanálového obrazu,pnul nulová sloºka apref libovoln¥ zvolená nenulová hodnota
barevné sloºky. Intenzity vn-tici zobecn¥né reprezentace barev mohou být p°epo£ítány jako
pom¥ry ku libovolné nenulové hodnot¥pref .

D·kaz. Nech´ (p0; p1; : : : ; pn ) je zobecn¥ná reprezentace barev multikanálového obrazu apnul

její nulová sloºka. Zvolme libovolnou nenulovou referen£ní hodnotu barevné sloºkypref 6= 0 ,
v·£i které chceme pom¥ry vztáhnout. Vyd¥líme-li v²echny sloºky n-tice zobecn¥né reprezen-
tace barev hodnotoupref , vznikne nová n-tice, která p°edstavuje pom¥ry barevných sloºek
vztaºené v·£i zvolené referen£ní hodnot¥.

De�nice 2.3.2 (Zobecn¥ný odstín). Vztaºením intenzit zobecn¥né reprezentace barev v·£i
nenulové referen£ní hodnot¥ barevné sloºky vznikne nován-tice, kterou nazveme zobecn¥ný
odstín.

Jako názorný p°íklad slouºí p°epo£tení pom¥r· sloºek barvy t°íkanálového obrazu z ob-
rázku 2.8. Zobecn¥ná reprezentace této barvy je z°ejm¥r = (0; 0 ; 6; 0; 4), vynulovaná sloºka
je £ervená. Nejprve zvolme jako referen£ní hodnotu intenzitu modré sloºkypref = 0 ; 4.
V souladu s d·kazem vý²e jsou pom¥ry vztaºené v·£i referen£ní hodnot¥ spo£teny jako
( 0

0;4 ; 0;6
0;4 ; 0;4

0;4) = (0; 1 ; 5; 1). Nyní zvolme jako referen£ní hodnotu intenzitu zelené sloºky

pref = 0 ; 6. Poté se trojice pom¥r· vztaºená v·£i této hodnot¥ spo£te: ( 0
0;6 ; 0;6

0;6 ; 0;4
0;6) =

(0; 1; 2
3) � (0; 1; 0; 67).
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Kapitola 3

Zpracování obrazu

Na senzor kamery se promítá odraºené sv¥tlo snímaného objektu, obrazová informace. Tato
informace se obecn¥ dá popsat jako reálná funkce dvou prom¥nných, jejíº obor hodnot je
nap°íklad intenzita zá°ení. P°edpis zmín¥né funkce je neznámý, proto je pot°eba ji aproximo-
vat jinou funkcí, kterou lze vyjád°it elementárními funkcemi. Provedeme tedy zjednodu²ení
obrazové geometrie a barev, které se nazývá digitalizace. Z hlediska analýzy obrazu £asto
není p°edm¥tem zájmu digitalizovaný obraz jako takový, ale spí²e ur£ité druhy informací,
které se v n¥m nachází. Tyto informace je t°eba vhodn¥ zvolenými metodami extrahovat.
Základní proces extrakce d·leºitých informací z analyzovaného obrazu se nazývá segmen-
tace.

3.1 Digitalizace obrazu

Nejprve je pot°ebné zade�novat pojemobraz, který byl v minulých kapitolách chápán pouze
intuitivn¥. Následující dv¥ de�nice £erpají z monogra�e Marti²ka [17].

De�nice 3.1.1 (Obraz). Nech´ W = h0;w) � R , w 2 N a nech´ H = h0;h) � R , h 2 N
a dále nech´V = hv1; v2i � R jsou intervaly. Funkci I ob : W � H ! V nazveme obrazem.

De�nice 3.1.2 (Digitální obraz) . Nech´ O = f 1; 2; : : : ; hg� f 1; 2; : : : ; wg , w; h 2 N a nech´
V = hv1; v2i � R. Funkci I D : O ! V nazveme digitálním obrazem.

Tedy digitální obraz je speciálním �diskretizovaným� p°ípadem obrazu z de�nice 3.1.1.

Pro ú£ely zpracování obrazu je nejprve pot°ebné provést konverzi spojité obrazové funkce
na její digitální formu. Proces této konverze se nazývádigitalizace obrazua na výstupních
za°ízeních se digitální obraz reprezentuje maticí £ísel [19]. Tento p°evod se skládá ze dvou
krok·, kterými jsou

ˆ kvantování v úrovních

ˆ vzorkování v prostorových sou°adnicích

Digitalizaci lze popsat pomocí zobrazení ze spojité dvourozm¥rné obrazové funkcef obr(x; y)
na obrazovou matici I j;k [27].

f obr(x; y) ! I j;k ; x; y 2 R ; j; k 2 N (3.1)
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Obrazová funkce nese informace o rozloºení ur£ité fotometrické veli£iny po plo²e (nap°íklad
intenzity) a její sou°adnice i funk£ní hodnoty mohou nabývat libovolných reálných hodnot.
Obrazová matice vyhovuje de�nici digitálního obrazu 3.1.2 a její indexy i funk£ní hodnoty
jiº nabývají pouze diskrétních hodnot [14]. Prvek obrazové matice nazvemepixel. Obrazová
matice má obecn¥m sloupc· a n °ádk·, tyto hodnoty se nazývají velikost obrazu. Dále pokud
je na zobrazovacím za°ízení barva reprezentována obecn¥k bity, je pot°eba na jeho uloºení
do pam¥ti m�n�k bit·. Pro p°íklad m¥jme obrazovou matici o rozm¥rech m = 1920, n = 1080
a za°ízení barvu reprezentujek = 24 bity (3 bajty). Pokud neprob¥hne ºádná komprese,
pot°ebná pam¥´ pro uloºení obrazu o této velikosti jeP = 1920 � 1080� 24 = 49766400bit·,
nebo-li p°ibliºn¥ 6,2 MB (megabajt·). Proces digitalizace spojitého obrazu je ilustrován na
obrázku 3.1.

Obrázek 3.1: Ukázka digitalizace spojitého obrazu, zdroj: vlastní.

Následující de�nice v této kapitole byly £erpány z literatury [14] a [19].

Cílem vzorkování obrazu je rozd¥lení de�ni£ního oboru spojité obrazové funkce na men²í,
typicky £tvercové, podoblasti, jimº je následn¥ p°id¥lena reprezentativní hodnota, která je
po celé podoblasti konstantní [14]. Vzorkování udává rozm¥ry matice obrazu. Z obrázku 3.1
je z°ejmé, ºe aº na speciální p°ípady vºdy dochází ke ztrát¥ informace.

Pro ideální p°ípad probíhá vzorkování vynásobením spojité obrazové funkce vzorkovací
funkcí nekone£ného pole Diracových impulz·.

De�nice 3.1.3 (Dirac·v impulz) . Dirac·v impulz je funkce dvou prom¥nných � (x; y) spl-
¬ující:

(i) � (x; y) = 0 , [x; y] 6= [0 ; 0]

(ii)
R1

�1

R1
�1 � (x; y) dx dy = 1 .

A£koliv je Dirac·v impulz v literatu°e £asto de�nován jako funkce dvou prom¥nných, for-
máln¥ se nejedná o matematickou funkci, nýbrº o lineární funkcionál. Pro ú£ely této práce
je ale Dirac·v impulz za funkci povaºován.
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Ideální vzorkovací funkce je de�nována na odráºce 3.2.

svz(x; y) =
1X

j = �1

1X

k= �1

� (x � j � x; y � k� y) (3.2)

Výsledné vzorkování obrazové funkce je tedy dáno rovnicí 3.3.

f D (x; y) = f obr(x; y) � svz(x; y) =
1X

j = �1

1X

k= �1

f obr(j � x; k � y) � � (x � j � x; y � k� y) (3.3)

V reálných aplikacích je nemoºné tento postup pouºít, protoºe rozm¥ry vzorkovacího obrazu
nejsou nekone£né. Navíc bezrozm¥rné impulzy z de�nice Diracovy funkce je pot°ebné nahra-
dit impulzy o ur£itých rozm¥rech. Reálná vzorkovací funkcev(x; y) je de�nována vztahem
3.4, ve kterém se p°edpokládá

R1
�1

R1
�1 p(x; y) dx dy = 1 .

v(x; y) =
bX

j = a

dX

k= c

p(x � j � x; y � k� y) (3.4)

Vzorkovaný obraz je dán vztahem

f DR (x; y) = f obr(x; y) � v(x; y) =
bX

j = a

dX

k= c

f obr(x; y) � p(x � j � x; y � k� y): (3.5)

Amplituda vzorkování obrazu je poté ur£ena integrací p°es plochu obrazového bodu sníma£e
o rozm¥rechAx , Ay :

f R (j � x; k � y) =
Z j � x+ A x

j � x � A x

Z k� y+ A y

k� y� A y

f obr(x; y) � p(x � j � x; y � k� y) dx dy: (3.6)

Proces kvantizace probíhá v oboru hodnot spojité obrazové funkce a ovliv¬uje po£et stup¬·
²edi, které mohou pixely nabývat. Stru£n¥ lze tento postup popsat následovn¥ [14]:

ˆ pro obraz jsou stanoveny diskrétní hodnoty rozhodovacích úrovníd, pro které platí,
ºe leºí v intervalu mezi minimální a maximální amplitudou v²ech vzork· obrazu

ˆ z obrazu je vybrán vzorek

ˆ amplituda vzorku je porovnána s rozhodovacími úrovn¥mi

ˆ jestliºe tato amplituda leºí mezi rozhodovací úrovní di a di +1 , hodnota amplitudy je
nahrazena rekonstruk£ní úrovnír

Vzhledem ke kontrastní citlivosti lidského zraku se dá dokázat, ºe dostate£ný po£et roz-
hodovacích úrovní je 230 [14]. Jiº zmín¥ných 256 stup¬· ²edi tedy obvykle posta£uje pro
reprezentaci barvy v jednom kanálu. Za výb¥r rekonstruk£ní úrovn¥ se obvykle povaºuje
pr·m¥r barvy celého vzorku, pop°ípad¥ její medián [27]. Stejn¥ jako p°i vzorkování obrazu,
i p°i jeho kvantizaci dochází ke ztrát¥ informace. Jak je vid¥t na obrázku 3.1, spojitý gra-
dient barvy je nahrazen skokovými barevnými p°echody.

Na digitalizovaný obraz lze pohlíºet jako na statistický soubor. Intenzity jednotlivých pi-
xel· rozt°ídíme do jednotlivých t°íd a sestavíme histogram. P°ed vytvo°ením histogramu
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se obraz typicky p°evádí do odstín· ²edi (grayscale). P°ipome¬me, ºe 8-bitová reprezen-
tace barev dovoluje pouºívat 256 odstín· ²edi. Hodnota 0 reprezentuje £ernou a hodnota
255 bílou barvu. Na horizontální ose histogramu jsou vyneseny jednotlivé odstíny ²edi,
na vertikální ose je po£et pixel·, které t¥mto hodnotám odpovídají. Pouºití histogramu
je p°edstaveno na obrázku 3.2. Lze si pov²imnout, ºe k°ivka histogramu má dva vrcholy,
coº odpovídá p·vodnímu obrázku. Hodnoty v levé £ásti histogramu budou z°ejm¥ p°íslu²et
pixel·m z oblasti ohrani£ené temn¥j²í mincí, zatímco hodnoty v pravé £ásti pat°í pixel·m
ze sv¥tlej²ího pozadí.

Obrázek 3.2: Ukázka tvorby histogramu z ²edotónového obrazu, zdroj: vlastní.

3.2 Segmentace obrazu

Proces rozd¥lení obrazu na mnoºiny se stejnou charakteristikou (téºsegmenty) se nazývá
segmentace obrazu. Tento proces je d·leºitou sou£ástí analýzy obrazu a nalézá uplatn¥ní
v ²iroké ²kále obor·, nap°íklad v léka°ství (zkoumání medicínských snímk· a následná dia-
gnóza choroby pacienta), strojírenství (defekty v materiálech), £i v informatice (po£íta£ové
vid¥ní). Charakteristika, podle které bude obraz roz£len¥n, závisí na speci�cké aplikaci.

Segmentaci obrazu lze podle p°ístupu k charakteristickým znak·m roz£lenit do n¥kolika
podoblastí [19]:

ˆ prahování

ˆ regionální metody

ˆ rozpoznávání hranic

ˆ rozpoznávání textury

Pro ú£ely této práce je d·leºitá metoda prahování, zajímá nás totiº jen jasová intenzita
obrazu.
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Podstatou metody prahování je segmentace obrazu do dvou mnoºin podle jasové úrovn¥.
Roz£len¥ní probíhá podle dané mezní hodnoty (téºpráh). Pro následující rozvahy se uvaºuje
digitální ²edotónový obraz f (x; y), ve kterém má objekt, který chceme zvýraznit, hodnoty
o niº²ím jasu, neº je jas pozadí. P°edpokládejme, ºe histogram tohoto obrazu vykazuje
dva dominantní vrcholy (podobn¥ jako na obrázku 3.2). Zvolme mezní hodnotuT tak,
ºe na horizontální ose odd¥luje tyto dva vrcholy. Prahovaný obraz se de�nuje jako funkce:

g(x; y) =

(
1 pokud f (x; y) < T

0 pokud f (x; y) � T
:

Pixel obrazu, pro který platí f (x; y) < T nazvemebodem objektua pixel, pro který naopak
platí f (x; y) � T se nazývábodem pozadí[10]. Bod·m objektu je obvykle p°i°azena £erná
barva a bod·m pozadí barva bílá, pop°ípad¥ naopak. Prahování vý²e zobrazené mince je
znázorn¥no na obrázku 3.3. Jako práh byla zvolena hodnotaT = 50 a výsledný prahovaný
obraz je ohrani£en £ernými liniemi okolo jeho p·vodních rozm¥r·. Lze si pov²imnout nedo-
konalostí na levé £ásti mince, kde byla více osv¥tlena, a proto se £ást pixel· nezapo£ítala
mezi body objektu. Naopak na pravé stran¥ obrazu mince vrhala stín, proto je £ást t¥chto
pixel· za body objektu nesprávn¥ povaºována. P°esnost metody segmentace tedy z°ejm¥
závisí na kvalit¥ osv¥tlení scény.

Obrázek 3.3: Ukázka prahování, zdroj: vlastní.

Prahovaný obraz obsahuje dv¥ mnoºiny pixel·. Uspo°ádáme-li tento obraz do obrazové
matice, vznikne tzv. maska, pomocí které je moºné pomocí jednoduchých binárních operací
separovat ze scény objekty zájmu (body objektu).

3.3 Kalibrace obrazu

Nutnou sou£ástí kamery, která snímá jasovou úrove¬ obrazu, je sou£ástka detekující in-
tenzitu dopadajícího sv¥tla. Informaci o detekované intenzit¥ je poté moºné dále zpracovat
na po£íta£i jako obraz. V ideálním p°ípad¥ hodnota kaºdého pixelu digitalizovaného obrazu
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p°esn¥ odpovídá jasové hodnot¥ snímaného objektu. V reálných aplikacích se ale vlivem
technických nedokonalostí v obrazu ocitnou ru²ivé elementy (elektronické artefakty), jako
nap°íklad necht¥né vzory a ztmavnutí. Hlavním cílem kalibrace obrazu je tyto elementy
z obrazu odstranit za ú£elem v¥rohodného podání jasové informace.

P°i tvorb¥ vysoce kvalitních snímk· se v oblasti astrofotogra�e, spektroskopie a fotometrie
vyuºívají kamery s CCD (charge-coupled device) £ipy. Tyto £ipy se skládají z velkého mnoº-
ství kondenzátor· (ozna£ované téº jako pixely, v této podkapitole se pojem pixel rozumí
pouze v tomto smyslu), které detekují dopadlé sv¥tlo díky fotoelektrickému jevu. Zjedno-
du²en¥ lze konstatovat, ºe fotony sv¥tla dopadlého na plochu £ipu uvol¬ují elektrony, které
ovliv¬ují mnoºství naakumulovaného elektrického náboje, jehoº velikost podává informaci
o jasu scény [13]. Celkový po£et excitovaných elektron· se ozna£uje pojmemsignál a tento
po£et je v ideálním p°ípad¥ lineárn¥ závislý na mnoºství foton· dopadlých na £ip. Vlivem
zmín¥ných vad signál p°esn¥ neodpovídá snímané scén¥.

Vady ovliv¬ující výsledný signál vyvedený z £ipu mohou být funkcemi polohy (x; y) a vlnové
délky (� ). Výsledný signál ovliv¬uje [12]:

ˆ nehomogenita osv¥tlení

ˆ temný proud

ˆ vy£ítací ²um

ˆ odli²ná kvantová ú£innost £ipu pro jednotlivé pixely

ˆ prachové £áste£ky

Nerovnom¥rné osv¥tlení detektoru, které vzniká p°i pr·chodu sv¥tla optickým aparátem
se £asto projevuje jako tzv.vin¥tace. Vin¥tace je neºádoucí vlastností nejen optické sou-
stavy [1], ale také neºádoucí vlastností CCD £ip·. Intenzita sv¥tla, kterou £ip zaznamená,
je závislá na úhlu, pod kterým sv¥tlo na £ip dopadá. To má za následek ztmavování okraj·
snímaného obrazu [13]. Nehomogenitu osv¥tlení scény zp·sobuje i r·zná propustnost pou-
ºitého �ltru a nerovnom¥rné osv¥tlení zdrojem sv¥tla. V²echny tyto faktory popi²me funkcí
v(x; y; � ).

K celkovému náboji p°ispívají elektrony uvoln¥né vlivem tepla, tzv.temný proud [13]. Mnoº-
ství takto uvoln¥ných elektron· z°ejm¥ závisí na teplot¥ £ipu, proto se snímací soustavy
v praxi chladí. Funkci popisující mnoºství elektron· uvoln¥ných vlivem teploty ozna£me
d(x; y).

Elektronika v £ipu produkuje p°i kaºdém snímání jistou nenulovou úrove¬ signálu, která
se projevuje na snímcích jako vy£ítací ²um [12]. Funkci popisující vy£ítací ²um ozna£me
b(x; y).

Kvantová ú£innost vyjad°uje podíl detekovaných a dopadnutých elektron· na £ip [24]. Vli-
vem výrobních vad se mírn¥ li²í kvantová ú£innost jednotlivých pixel· £ipu, coº popisuje
funkce k(x; y; � ).

Prachové £áste£ky a po²krábání �ltru a detektoru absorbují £ást sv¥tla dopadajícího na £ip.
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Na snímku se tyto vady projevují rozost°ením a ztmavnutím £ástí obrazu. Funkci popisující
vliv ne£istot ozna£men(x; y; � ).

Celkový signál £ipu zatíºený vý²e zmín¥nými chybami (reálný obraz)Sr je vyjád°en v rov-
nici 3.7 [21]. ƒlen Sid je ideální signál, který je moºné vyjád°it jako násobek expozi£ního
£asu tex (celková doba, po kterou sv¥tlo dopadá na £ip) a spektrální funkce zdrojef z.
V následujících rovnicích se pracuje pouze s funk£ními hodnotami.

Sr (x; y) = Sid (x; y) � v(x; y; � ) � k(x; y; � ) � n(x; y; � ) + b(x; y) + d(x; y) (3.7)

Úpravami rovnice 3.7 vznikne vztah pro ideální signál:

Sid (x; y) =
Sr (x; y) � b(x; y) � d(x; y)

v(x; y; � ) � k(x; y; � ) � n(x; y; � )
: (3.8)

V praxi se k odstran¥ní vad pouºívají kalibra£ní snímky �at , dark a bias.

Bias vzniká po°ízením snímku se zakrytou kamerou p°i minimální expozi£ní dob¥. Díky
tomu podává informaci pouze o vy£ítacím ²umu [12]. Vliv temného proudu minimalizuje
dark snímek, který taktéº vzniká snímáním se zakrytou kamerou. V tomto p°ípad¥ je ex-
pozi£ní doba stejná jako p°i po°izování p·vodního nekalibrovaného snímku. Zárove¬ zo-
hled¬uje vy£ítací ²um, proto jiº není pot°ebné tvo°it bias [4]. Dark snímek se chová jako
aditivní, resp. substraktivní konstanta a je vyjád°en ve vztahu 3.9. ƒlen O je funkce nulo-
vého osv¥tlení, její funk£ní hodnoty jsou samé nuly, a tedy vady popsané funkcemiv; k; n
se na tomto snímku nijak neprojeví. Rovnice vznikne dosazením nulové funkce namísto
£lenu Sid v rovnici 3.7.

dark (x; y) = O(x; y) � v(x; y; � ) � k(x; y; � ) � n(x; y; � ) + b(x; y) + d(x; y) = b(x; y) + d(x; y)
(3.9)

Flat �eld slouºí k náprav¥ nehomogenity osvícení scény (v£etn¥ vin¥tace) a rozli²né kvan-
tové ú£innosti pixel· CCD £ipu. Opravuje také znehodnocení scény vlivem £áste£ek prachu
a po²krábání. Flat po°izujeme snímáním scény rovnom¥rného osv¥tlení (dosaºené nap°í-
klad p°ekrytím objektivu bílým, nebo neutrálním stínítkem) a je t°eba ho získat pro kaºdý
typ scény. Pokud nap°íklad snímáme scénu za pouºití série �ltr·, je pot°eba získat �at
pro kaºdý �ltr. Snímek �at lze popsat rovnicí 3.10, kde I je funkce ideálního jasu, jejíº
funk£ní hodnoty jsou samé jedni£ky. Tato funkce je v kaºdé její hodnot¥ zatíºena vadami
popsanými funkcemiv; k; n. Lze si pov²imnout, ºe �at je téº zatíºen vadou temného proudu
a vy£ítacím ²umem. Rovnice vznikne dosazením funkce ideálního jasu namísto £lenuSid

v rovnici 3.7.

�at (x; y; � ) = I (x; y) � v(x; y; � ) � k(x; y; � ) � n(x; y; � ) + b(x; y) + d(x; y) (3.10)

S p°ihlédnutím k úvahám o pouºití korek£ních snímk· a ke vztah·m vý²e vzniká �nální
tvar rovnice ideálního signálu. Zjednodu²en¥ m·ºeme psát:

Sid =
Sr � b� d

v � k � n
=

Sr � (b+ d)
v � k � n + b+ d � (b+ d)

=
Sr � dark

�at � dark
: (3.11)

Uvedený postup se zabývá pouze ideálním p°ípadem. Ve skute£nosti je snímek navíc zatíºen
náhodným ²umem, jehoº analýzou se zabývá nap°íklad práce [26].
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