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Abstrakt

Tato práce se zabývá návrhem algoritmů a následně vytvořeńım softwaru v programo-

vaćım jazyce C, který by byl schopen v daném hardwaru a za pomoci kamery, rozpoznat

sedmisegmentové znaky na měřićıch př́ıstroj́ıch. V této práci jsou dále popsány základńı

pojmy a metody pro poč́ıtačové viděńı a strojové rozpoznáváńı. Pro návrh a laděńı algo-

ritmu je použito vývojové prostřed́ı Matlab. V posledńı části je probrána implementace

algoritmu do signálového procesoru TMS320DM6437 firmy Texas Instruments a dosažené

výsledky při rozpoznáváńı.
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Abstract

This work deals with design algorithms and create software in programming language

C, which would be capable of camera-based recognizing the seven-segment characters on

measuring instruments. This paper also describes the basic concepts and methods for com-

puter vision and machine recognition. For the design and debugging algorithm is used the

Matlab environment. The last section discussed the implementation of the algorithm to

the signal processor Texas Instruments TMS320DM6437 and the results achieved in the

recognition.
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3.3 Histogram obrazu s ńızkým kontrastem (vlevo) a ekvalizovaný histogram
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3.7 Cannyho hranový detektor . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
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3.2 Výsledky rozpoznáváńı . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
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Kapitola 1

Úvod

1.1 Poč́ıtačové viděńı

S rozvojem výpočetńı techniky se zrodil nový perspektivńı obor - poč́ıtačové viděńı,

který si klade za ćıl vytvářet a zpracovávat informace ze zachyceného digitalizovaného ob-

razu. Metody poč́ıtačového viděńı maj́ı uplatněńı v mnoha oborech jako robotika, doprava

nebo medićına. Jednou z úloh poč́ıtačového viděńı je nalezeńı a určeńı alfanumerických

znak̊u z naskenovaného nebo nasńımaného obrazu nazývané optické rozpoznáváńı znak̊u

(Optical Character Recognition).

Optické rozpoznáváńı znak̊u je založené na detekci a klasifikaci objekt̊u, které svým cha-

rakterem nejv́ıce odpov́ıdaj́ı hledaným znak̊um. Je třeba podotknout, že samotný problém

zpracováńı obrazu je velice složitý, protože každý obraz je zat́ıžen šumem a chybou vzniklou

digitalizaćı obrazu. Proces optického rozpoznáváńı znak̊u neńı nikdy naprosto bezchybný,

ale je jen v́ıce či méně přesný.

1.2 Ćıle práce

Ćılem této práce je navrhnout algoritmy a realizovat zař́ızeńı pro rozpoznáváńı sed-

misegmentových č́ıselných údaj̊u na měř́ıćıch př́ıstroj́ıch. Zaměř́ıme se na měřićı př́ıstroje

s LCD displejem, na kterém jsou údaje prezentovány tmavou barvou na světlém pozad́ı.

Ke sńımáńı obrazu použijeme polovodičový obrazový sńımač. Návrh, laděńı a testováńı

algoritmu provedeme v prostřed́ı Matlab, které poskytuje potřebnou podporu obrazového

zpracováńı. Následně převedeme zdrojový kód do jazyka C a implementujeme do vhodného

mikroprocesoru. Výsledné zař́ızeńı se bude skládat z obrazového sńımače, mikroprocesoru

1



KAPITOLA 1. ÚVOD

a výstupu pro připojeńı k daľśımu zař́ızeńı. Toto zař́ızeńı by mohlo naj́ıt uplatněńı např.

pro zapisováńı měřené veličiny z př́ıstroje, který nedisponuje digitálńım výstupem nebo

pro kalibraci měř́ıćıch př́ıstroj̊u.

Zadaná úloha je podobná úloze optického rozpoznáváńı znak̊u, ale je třeba upozornit

na některé odlǐsnosti.

1. Hledané sedmisegmentové znaky nejsou spojitě spojeny, ale skládaj́ı se z jednotlivých

segment̊u, které mohou být po segmentaci obrazu rozděleny do v́ıce objekt̊u. Vzor

sedmisegmentového znaku je vidět na obrázku 1.1. Při hledáńı objekt̊u, které od-

pov́ıdaj́ı sedmisegmentovým znak̊um je proto třeba s t́ımto omezeńım poč́ıtat. Tento

problém je popsán v kapitole 3.4.

2. Při sńımáńı měř́ıćıch př́ıstroj̊u docháźı velmi často ke sńıžeńı kontrastu č́ıselných

údaj̊u, vlivem nedostatečného osvětleńı LCD displeje. Je proto nutné navrhnout ro-

bustńı segmentačńı metody, př́ıpadně použ́ıt vhodnou jasovou transformaci. T́ımto

problémem se zabývá kapitola 3.3.

Obrázek 1.1: Vzor sedmisegmentového znaku
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Kapitola 2

Základńı pojmy poč́ıtačového viděńı

V této kapitole vysvětĺıme základńı pojmy a metody poč́ıtačového viděńı, které budeme

v této práci použ́ıvat. Vı́ce informaćı o poč́ıtačovém viděńı je možno naj́ıt např. v [1].

2.1 Reprezentace obrazu

Abychom mohli s obrazem pracovat, muśıme nejdř́ıve spojitý signál převést do digitálńı

podoby. Digitalizace obrazu je dosaženo vzorkováńım obrazu do konečného množstv́ı ob-

razových bod̊u, které označujeme jako obrazové elementy a kvantováńım jasu do několika

diskrétńıch hladin. Velmi d̊uležitá je volba množstv́ı obrazových element̊u a velikosti vzor-

kovaćıho intervalu. Č́ım větš́ı bude počet obrazových element̊u a menš́ı vzorkovaćı interval,

t́ım věrohodněji bude obraz reprezentovat originálńı obraz. Digitalizace obrazu je nejčastěji

součást́ı samotného sńımaćıho zař́ızeńı, a proto se touto problematikou nebudeme bĺıže

zabývat.

U barevných digitálńıch obraz̊u muśı každý obrazový element nav́ıc obsahovat informaci

o barevné složce. To, jakým zp̊usobem je informace o jasu a barvě v obrazovém elementu

uložena, určuje tzv. barevný model. V této práci budeme pracovat s dvěma barevnými

modely – RGB a YCbCr. RGB model je aditivńı model založený na zastoupeńı červené,

zelené a modré složky. Mı́cháńım těchto složek vzniká výsledná barva a intenzita barevných

složek určuje jas. U YCbCr modelu představuje složka Y jas a kombinace složek Cb, Cr

udávaj́ı barvu.

Důležitým pojmem reprezentace obrazu je vzorkovaćı mř́ıžka. Vzorkovaćı mř́ıžka defi-

nuje uspořádáńı jednotlivých obrazových element̊u. Nejčastěji použ́ıváme mř́ıžky čtvercové

a mř́ıžky hexagonálńı. Čtvercová mř́ıžka je velmi snadno realizovatelná a vycháźı z kon-

3



KAPITOLA 2. ZÁKLADNÍ POJMY POČÍTAČOVÉHO VIDĚNÍ

strukce sńımaćıch zař́ızeńı. Výhodou hexagonálńı mř́ıžky je symetričnost vzhledem k okolńım

obrazovým element̊um. Tvar obou vzorkovaćıch mř́ıžek je znázorněn na obrázku 2.1. V

našem př́ıpadě budeme použ́ıvat mř́ıžku čtvercovou.

Obrázek 2.1: Čtvercová (vlevo) a hexagonálńı (vpravo) mř́ıžka

Histogram

Grafické znázorněńı zastoupeńı jednotlivých jasových hladin v obrazu vyjadřuje histo-

gram. Histogram je graf, který na vodorovné ose vyznačuje jasové hladiny a na svislé ose

četnosti jednotlivých jasových hladin v celém obrazu. Histogram je d̊uležitým prostředkem

pro jasové transformace a korekce v obrazu. Př́ıklad histogramu můžeme vidět na obrázku

2.2.

Obrázek 2.2: Histogram

Oblasti

Pro obrazový element definujeme jeho souseda jako element, který patř́ı do jeho sou-

sedstv́ı. Pro čtvercové vzorkovaćı mř́ıžky uvažujeme nejčastěji 4-sousedstv́ı a 8-sousedstv́ı

4



KAPITOLA 2. ZÁKLADNÍ POJMY POČÍTAČOVÉHO VIDĚNÍ

(obr 2.3). Množinu obrazových element̊u v binárńım obraze, které jsou vzájemně sousedy

v daném sousedstv́ı a maj́ı společnou hodnotu, budeme označovat jako oblast. Na obrázku

2.4 jsou znázorněny př́ıklady oblast́ı ve 4-sousedstv́ı a v 8-sousedstv́ı. Oblasti v obraze,

které odpov́ıdaj́ı předmět̊um v reálném prostřed́ı interpretujeme jako objekty. Tyto pojmy

budeme často použ́ıvat pro segmentačńı techniky.

Obrázek 2.3: 4-sousedstv́ı (vlevo) a 8-sousedstv́ı (vpravo)

Obrázek 2.4: Př́ıklad oblasti v 4-sousedstv́ı (vlevo) a 8-sousedstv́ı (vpravo)

Transformace jasové stupnice

Ćılem transformace jasové stupnice je přǐradit všem jasovým hodnotám novou hodnotu

jasu. Je stejná pro všechny obrazové elementy v obraze. Transformace stupnice jasu q na

novou stupnici p je dána vztahem (vztah převzat z [1])

q = T (p) (2.1)

Transformace rozdělujeme na lineárńı a nelineárńı. Lineárńı transformace umožňuje zpětné

převedeńı na výchoźı stupnici. Mezi základńı transformace jasové stupnice řad́ıme trans-
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KAPITOLA 2. ZÁKLADNÍ POJMY POČÍTAČOVÉHO VIDĚNÍ

formaci pro zvýšeńı kontrastu, prahováńı a negativ (obrázek 2.5). Speciálńım typem trans-

formace je ekvalizace histogramu.

Obrázek 2.5: Transformace jasové stupnice - transformace pro zvýšeńı kontrastu (červeně),
prahováńı (černě) a negativ (modře)

2.2 Základńı postup při rozpoznáváńı

Základńı postup při rozpoznáváńı obrazu můžeme rozdělit do následuj́ıćıch krok̊u

• Sńımáńı a digitalizace obrazu

• Předzpracováńı

• Segmentace obrazu

• Popis objekt̊u

• Klasifikace

Poznamenejme, že použité rozděleńı neńı jednoznačné, protože v r̊uzných literaturách

se můžeme setkat s jiným děleńım. Volba jednotlivých krok̊u je závislá na konkrétńı úloze

a potřebách autora.

Sńımáńı a digitalizace obrazu

Nejd̊uležitěǰśım krokem je vlastńı źıskáńı obrazu. Sńımáńım obrazu rozumı́me převod

vstupńı optické veličiny na elektrický signál. Abychom mohli obraz uložit a následně ho

6



KAPITOLA 2. ZÁKLADNÍ POJMY POČÍTAČOVÉHO VIDĚNÍ

zpracovat, muśıme jeho spojitý vstupńı signál digitalizovat. Digitalizaćı jsme se zabývali v

kapitole 2.1. K zachyceńı obrazu nejčastěji použ́ıváme kameru, scanner nebo jiné sńımaćı

zař́ızeńı.

Předzpracováńı

Źıskaný obraz může být zkreslen a zat́ıžen šumem vlivem zp̊usobu sńımáńı a digitalizace

nebo špatných optických podmı́nek. Ćılem předzpracováńı je toto zkresleńı odstranit nebo

alespoň částečně potlačit. Daľśım úkolem předzpracováńı může být zvýrazněńı určitých

rys̊u v obraze nebo jiná úprava obrazu pro snadněǰśı zpracováńı. Tento krok bývá často

vynechán a zálež́ı na kvalitě sejmutého obrazu a našich potřebách.

Segmentace

Nejtěžš́ım krokem v procesu rozpoznáváńı je segmentace obrazu na jednotlivé objekty.

Segmentace se snaž́ı oddělit objekty od pozad́ı. Za objekty zde budeme považovat ty

části obrazu, které odpov́ıdaj́ı předmět̊um v reálném prostřed́ı. Jen ve velmi ojedinělých

př́ıpadech je možné dosáhnout kompletńı segmentace, a proto se většinou snaž́ıme o co

nejlepš́ı částečnou segmentaci, která nalezne alespoň nejvýrazněǰśı objekty. Výstupem seg-

mentace často bývá binárńı obraz, kde oblasti s hodnotou jedna odpov́ıdaj́ı objekt̊um a

oblasti s nulovou hodnotou představuj́ı pozad́ı.

Popis objekt̊u

Abychom mohli v segmentovaném obraze naj́ıt objekty, které nás zaj́ımaj́ı, muśıme je

vhodným zp̊usobem popsat. Zp̊usob popisu by měl být zvolen tak, aby co nejlépe charak-

terizoval tvar objektu. Nejčastěji objekty popisujeme pomoćı souboru č́ıselných charakte-

ristik. Tyto č́ıselné údaje označujeme jako př́ıznaky. Př́ıkladem velmi jednoduchého popisu

objektu může být velikost jeho výšky, š́ı̌rky nebo plochy.

Klasifikace

Finálńım krokem je klasifikace nalezených objekt̊u. Při klasifikaci se snaž́ıme nalezené

předměty zařadit do předem definovaných tř́ıd. Testovaný objekt zařad́ıme do takové tř́ıdy,

která svým popisem nejlépe odpov́ıdá popisu testovaného objektu. Existuje celá řada metod

pro klasifikaci objekt̊u a jsou popsány např. v [7].
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Kapitola 3

Návrh algoritmu

V této kapitole poṕı̌seme navrhnutý postup rozpoznáváńı v Matlabu a vysvětĺıme

použité metody. Celý proces rozpoznáváńı je rozdělen do několika krok̊u, které popisuj́ı

jednotlivé podkapitoly.

3.1 Sńımáńı obrazu

Ke sńımáńı obrazu použijeme barevnou webovou kameru Trust WB-1400T s USB

výstupem, rozlǐseńım 352 × 288 a barevnou hloubkou 24 bit̊u. Rozlǐseńı kamery je pro

účely našeho rozpoznáváńı dostatečné a nav́ıc zaruč́ı menš́ı výpočetńı náročnost než u ka-

mer s vysokým rozlǐseńım. Kamera disponuje manuálńım ostřeńım. Pro sejmut́ı a uložeńı

obrazu v Matlabu použ́ıváme následuj́ıćı př́ıkazy

cam = videoinput(’winvideo’,1,’RGB24_352x288’);

preview(cam)

obr = getsnapshot(cam);

Prvńım př́ıkazem zvoĺıme kameru pro vytvořeńı video vstupu. Pro určeńı parametr̊u

zvoleného sńımaćıho zař́ızeńı můžeme použ́ıt př́ıkaz imaqhwinfo(). Druhý př́ıkaz slouž́ı

k zapnut́ı náhledu kamery. Posledńım př́ıkazem provedeme sejmut́ı obrazu a uložeńı do

proměnné obr. Výstupńı obraz je uložen do trojrozměrné matice 288 × 352 × 3. Matlab

použ́ıvá pro uložeńı a správu obrázk̊u barevný model RGB. Př́ıklad sejmutého obrázku

měřićıho př́ıstroje je na obrázku 3.1.
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Obrázek 3.1: Př́ıklad sejmutého obrazu

3.2 Předzpracováńı

Ćılem předzpracováńı je upravit obraz pro zpracováńı a daľśı metody. V tomto kroku

se snaž́ıme odstranit šum a zkresleńı vzniklé při sńımáńı obrazu nebo zvýraznit či potlačit

některé rysy.

Převod do černob́ılého formátu

Většina segmentačńıch metod pracuje s monochromatickým obrazem. Proto v prvńı fázi

převedeme uložený barevný obrázek do černob́ılého formátu. Dopust́ıme se t́ım částečné

ztráty informace, avšak tato informace neńı pro naši úlohu podstatná. Barevná informace

je nav́ıc závislá na daľśıch parametrech a má tak pro proces rozpoznáváńı malou vypov́ıdaćı

hodnotu. Pro převod barevného modelu RGB do černob́ılého formátu existuje celá řada

metod. My vybereme převod, který je popsán v [4] a je určen následuj́ıćım vztahem

Y (i, j) = 0.299R(i, j) + 0.587G(i, j) + 0.114B(i, j) (3.1)

pro každý obrazový element řádku i a sloupce j v obraze. Převedený obraz tak bude uložen

v dvourozměrné matici s rozměry 288 × 352.

Filtrace šumu

Ćılem filtrace je odstraněńı náhodného šumu v obrazu, který je zp̊usoben sńımaćım

zař́ızeńım, digitalizaćı obrazu nebo špatnými optickými podmı́nkami. Mezi nejpouž́ıvaněǰśı

metody k odstraněńı šumu patř́ı filtrace pr̊uměrováńım a filtrace metodou mediánu. Fil-
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trace pr̊uměrováńım je založena na určeńı hodnoty jasu aritmetickým pr̊uměrem jeho okoĺı.

U filtrace metodou mediánu urč́ıme hodnotu nového jasu jako medián v lokálńım okoĺı. Obě

metody úspěšně vyhlazuj́ı obrázek a odstraňuj́ı šum, ale docháźı při nich k rozmazáváńı

hran v obraze, a proto žádnou filtraci v tomto návrhu aplikovat nebudeme.

Ekvalizace histogramu

Sńımaný obraz může mı́t vlivem špatných okolńıch podmı́nek ńızký kontrast. Jednou

z metod pro automatické zvýšeńı kontrastu sńımku je ekvalizace histogramu. Jedná se o

transformaci jasové stupnice (viz. kapitola 2.1), která se snaž́ı vyrovnat zastoupeńı všech

jasových hodnot. Uvedená transformace je v diskrétńım př́ıpadě dána vztahem (vztah

převzat z [1])

q = T (p) =
qk − q0
N2

p∑
i=p0

H(i) + q0 (3.2)

kde p = 〈p0, pk〉 představuje vstupńı jasovou stupnici, q = 〈q0, qk〉 představuje výstupńı

jasovou stupnici, N2 počet obrazových element̊u v obraze a H(i) hodnotu histogramu pro

jas i. Na obrázku 3.2 můžeme vidět př́ıklad výchoźıho sńımku s ńızkým kontrastem a

sńımku s ekvalizovaným histogramem. Ekvalizace histogramu zvyšuje kontrast obrazu, ale

zároveň docháźı ke zkresleńı některých část́ı obrazu (např. hran). Proto ji ve výsledném

algoritmu nepoužijeme.

Obrázek 3.2: Výchoźı obraz s ńızkým kontrastem (vlevo) a obraz s ekvalizovaným histo-
gramem (vpravo)
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Obrázek 3.3: Histogram obrazu s ńızkým kontrastem (vlevo) a ekvalizovaný histogram
(vpravo)

3.3 Segmentace obrazu

V tomto kroku se budeme snažit naj́ıt vhodnou metodu pro segmentaci obrazu. Ćılem

segmentace je oddělit části obrazu, které odpov́ıdaj́ı předmět̊um v reálném prostřed́ı od

pozad́ı. Na zvolené segmentačńı technice záviśı robustnost celého rozpoznáváńı, a proto

j́ı budeme věnovat zvýšenou pozornost. V této práci se zaměř́ıme na metody využ́ıvaj́ıćı

prahováńı a metody založené na detekci hran.

3.3.1 Prahováńı

Nejjednodušš́ı metodou segmentace obrazu je prahováńı. Princip této metody spoč́ıvá

v porovnáváńı jasové hodnoty každého obrazového elementu vzhledem k určité stanovené

mezi. Tuto mez označujeme jako práh. Obrazové elementy s hodnotou jasu menš́ı než

zvolený práh označ́ıme jako objekty a ostatńı obrazové elementy označ́ıme jako pozad́ı

(př́ıpadně naopak). Prahováńı je vlastně transformaćı jasové stupnice, kterou můžeme po-

psat následuj́ıćım vztahem

q(i, j) =

 1, pro p(i, j) ≥ T

0, pro p(i, j) < T
(3.3)

kde p označuje vstupńı jasovou stupnici, q výstupńı jasovou stupnici a T zvolený práh.

Výhodou prahováńı je velmi malá výpočetńı náročnost. Na obrázku 3.4 můžeme vidět
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př́ıklad prahováńı s ńızkým prahem, vysokým prahem a se správně nastaveným prahem.

Pro správnou funkci prahováńı je podstatná správná volba prahu.

Obrázek 3.4: Výsledek prahováńı s ńızkým prahem (vlevo), se správně nastaveným prahem
(uprostřed) a s vysokým prahem (vpravo)

Metody určováńı prahu

Pokud známe předpokládané procentuálńı zastoupeńı objekt̊u v obraze (např. úloha

segmentace tǐstěného textu na paṕı̌re), můžeme použ́ıt prahovańı založené na této apriorńı

znalosti. Tuto metodu pak označujeme jako procentuálńı prahováńı. Označme procentuálńı

zastoupeńı objekt̊u v obraze jako p. Hodnotu prahu potom zvoĺıme tak, aby p procent

plochy v obraze mělo menš́ı hodnotu jasu než práh T (př́ıpadně naopak).

Složitěǰśı metoda určeńı prahu je založena na analýze histogramu. Pokud histogram

obrazu vykazuje dva oddělené vrcholy (tzv. bimodálńı histogram), můžeme práh určit jako

hodnotu jasu s nejmenš́ı četnost́ı mezi oběma vrcholy (obrázek 3.5). Tato metoda je však

použitelná pouze pro obraz, u kterého jsou objekty výrazně jasově odlǐseny od pozad́ı.

Obrázek 3.5: Určeńı hodnoty prahu z histogramu
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Dosud jsme se zabývali pouze prahováńım, které použ́ıvá jednotný práh pro všechny

obrazové elementy v obrázku. Tento zp̊usob prahováńı často označujeme jako prahováńı

globálńı. Toto prahováńı můžeme použ́ıt jen pro obrazy, u kterých je zaručeno konstantńı

osvětleńı ve všech částech obrazu. Tato podmı́nka však ve většině př́ıpad̊u splněna neńı.

Tento nedostatek odstraňuje tzv. adaptivńı prahováńı.

3.3.2 Adaptivńı prahováńı

U adaptivńıho prahováńı je hodnota prahu určena pro každou část obrazu zvlášt’. Veli-

kost prahu se tak dynamicky měńı během procesu segmentace obrazu. Nejčastěji určujeme

hodnotu prahu pro každý jednotlivý obrazový element z jeho definovaného okoĺı. Daľśı

možnost́ı je rozdělit obraz do několika překrývaj́ıćıch se část́ı a pro tyto části určit správný

práh. Adaptivńı prahováńı využ́ıvá následuj́ıćı metoda.

Niblackova metoda

Niblackova metoda je založena na výpočtu prahu ze středńı hodnoty a směrodatné

odchylky pro každý obrazový element z jeho lokálńıho okoĺı. Hodnotu prahu urč́ıme z

následuj́ıćıho vztahu

T (i, j) = m(i, j) + p s(i, j) (3.4)

kde m(i, j) označuje středńı hodnotu lokálńıho okoĺı, s(i, j) směrodatnou odchylku lokálńıho

okoĺı, p parametr prahováńı a T (x, y) výsledný práh. Velikost lokálńıho okoĺı muśı být

tak velká, aby zahrnula dostatečnou část objektu a pozad́ı a zároveň tak malá, aby byla

zaručena konstantńı úroveň osvětleńı v tomto výřezu. Doporučovaná hodnota parametru

p je −0.2. Výsledek prahováńı Niblackovou metodou můžeme vidět na obrázku 3.6.

3.3.3 Segmentace založená na detekci hran

Daľśı skupinou metod určené k segmentaci obrazu jsou metody založené na detekci hran.

Princip těchto metod vycháźı z detekce hranic mezi objektem a pozad́ım. Tyto hranice

nalezneme použit́ım hranového operátoru. V daľśım kroku spoj́ıme nalezené hrany, které

př́ıslušej́ı stejnému objektu a odstrańıme hrany, které odpov́ıdaj́ı šumu a nehomogenitám

v obraze.
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Obrázek 3.6: Výsledek prahováńı Niblackovou metodou pro lokálńı okoĺı 11×11 (vlevo) a
21×21 (vpravo)

Cannyho hranový detektor

Jedńım z nejlepš́ıch a nejpouž́ıvaněǰśıch hranových detektor̊u je Cannyho hranový de-

tektor. Často bývá označován jako optimálńı hranový detektor. Tento detektor se snaž́ı

detekovat všechny významné hrany, minimalizovat počet chybných hran, maximalizovat

přesnost polohy hran a zabránit zdvojováńı hran. Implementace Cannyho detektoru je

poměrně složitá, a proto uvedeme jen základńı kroky algoritmu

1. odstraněńı šumu Gaussovým filtrem

2. určeńı gradientu pomoćı vhodné masky

3. nalezeńı lokálńıch maxim hodnot gradient̊u

4. odstraněńı nevýznamných hran prahováńım s hystereźı

Př́ıklad segmentace obrazu Cannyho hranovým detektorem je na obrázku 3.7. Nevýhodou

této segmentačńı metody je velký počet vstupńıch parametr̊u a nutnost jejich správného

nastaveńı.

Jako výslednou segmentačńı metodu pro náš návrh zvoĺıme Niblackovu metodu pra-

hováńı, která poskytuje nejlepš́ı výsledky. Experimentálně jsme určili optimálńı velikost

lokálńıho okoĺı 21 × 21.
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Obrázek 3.7: Cannyho hranový detektor

3.3.4 Filtrace binárńıho šumu

Protože zvolená segmentačńı metoda zatěžuje obrázek binárńım šumem, navrhneme

jednoduchý filtr na odstraněńı tohoto šumu. Navrhnutý postup vycháźı z algoritmu kFill

(v́ıce informaćı v [10]). U této filtrace předpokládáme, že nejmenš́ı velikost š́ı̌rky a výšky

hledaného objektu je větš́ı než 3 pixely. Dále budeme uvažovat pouze př́ıtomnost černého

šumu na b́ılém pozad́ı (někdy bývá označován jako šum typu
”
pepř“).

Nejprve navrhneme filtračńı masku 5 × 5, která se bude skládat z jádra a okoĺı (obrázek

3.8). Touto maskou projedeme celý obrázek zleva doprava a shora dol̊u. Označme počet

nenulových pixel̊u v okoĺı jako n a hodnotu pixelu ve středu jádra jako s. Jádro filtračńı

masky pak vynulujeme, pokud plat́ı podmı́nka

(s = 1) AND (n < 5) (3.5)

T́ımto filtrem úspěšně odstrańıme šum do velikosti 3 × 3. Prvńı podmı́nka ve vztahu 3.5

zaručuje, že výpočet provedeme jen pro části obrazu s nenulovým středem filtračńı masky,

č́ımž sńıž́ıme výpočetńı náročnost algoritmu zhruba na polovinu. Výsledky navrhnutého

postupu ukazuje obrázek 3.9.

3.3.5 Identifikace objekt̊u

Abychom mohli se vzniklými objekty efektivně pracovat, muśıme je od sebe vhodným

zp̊usobem odlǐsit. Jednou z možnost́ı je každému objektu přǐradit identifikačńı č́ıslo. Tento

zp̊usob identifikace nazýváme barveńım. Princip této identifikace spoč́ıvá v
”
obarveńı“

každého objektu unikátńı barvou. Barveńım zde máme na mysli přǐrazeńı určité hodnoty

(barvy) všem pixel̊um odpov́ıdaj́ıćı jednomu objektu. Nejvyšš́ı identifikačńı č́ıslo pak udává
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Obrázek 3.8: Filtračńı maska (vlevo), př́ıklad stavu splňuj́ıćı (uprostřed) a nesplňuj́ıćı
(vpravo) podmı́nku 3.5

Obrázek 3.9: Výsledek filtrováńı šumu - vlevo originál, vpravo výstupńı obraz

celkový počet objekt̊u v obraze. Algoritmus barveńı je detailně popsán např. v [1] a můžeme

ho stručně shrnout do následuj́ıćıch krok̊u

1. procháźıme po řádćıch všechny nenulové pixely

2. aktuálńımu pixelu přǐrad́ıme hodnotu (barvu) podle jedné z následuj́ıćıch možnost́ı

(a) pokud jsou všechny sousedńı pixely odpov́ıdaj́ıćı masky (obrázek 3.10) nulové,

přǐrad́ıme mu novou dosud nepoužitou hodnotu

(b) pokud maj́ı všechny sousedńı nenulové pixely stejnou hodnotu, přǐrad́ıme mu

tuto hodnotu

(c) pokud má v́ıce sousedńıch pixel̊u r̊uznou nenulovou hodnotu, přǐrad́ıme mu

jednu z těchto hodnot a zaṕı̌seme všechny r̊uzné hodnoty do seznamu ekvi-

valentńıch hodnot (tento stav označujeme jako kolize barev)
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3. projdeme všechny nenulové pixely obrazu podruhé a přebarv́ıme oblasti s v́ıce ekvi-

valentńımi hodnotami novou hodnotou shodnou pro celou aktuálńı oblast

Obrázek 3.10: Maska pro barveńı ve 4-sousednosti (vlevo) a 8-sousednosti (vpravo)

Popsaný postup ilustruje obrázek 3.11. Pro zajǐstěńı menš́ı výpočetńı náročnosti a snazš́ı

implementace použijeme pro náš návrh masku pro barveńı ve 4-sousednosti. Vyhneme

se t́ım nav́ıc sjednoceńı objekt̊u, které jsou spojeny diagonálně pouze jedńım rohem a

pravděpodobně k sobě nepatř́ı.

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 1 1 1 0 1 0 0 1 0 2 2 2 0 3 0 0 1 0 2 2 2 0 3 0
0 0 0 0 1 1 0 1 0 0 0 0 0 2 2 0 3 0 0 0 0 0 2 2 0 3 0
0 1 1 1 1 1 0 0 0 0 4 4 4 2 2 0 0 0 0 2 2 2 2 2 0 0 0
0 0 0 1 1 1 0 1 0 0 0 0 4 2 2 0 5 0 0 0 0 2 2 2 0 2 0
0 1 0 0 1 1 1 1 0 0 6 0 0 2 2 2 5 0 0 4 0 0 2 2 2 2 0
0 1 1 0 1 1 0 0 0 0 6 6 0 2 2 0 0 0 0 4 4 0 2 2 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Obrázek 3.11: Algoritmus barveńı pro 4-sousedstv́ı - výchoźı obraz (vlevo), obraz po prvńım
pr̊uchodu (uprostřed), obraz po druhém pr̊uchodu (vpravo)

3.4 Lokalizace sedmisegmentových znak̊u

Po úspěšné segmentaci obrazu a identifikaci všech objekt̊u můžeme přikročit k procesu

nalezeńı objekt̊u, které odpov́ıdaj́ı sedmisegmentovým znak̊um.

3.4.1 Odstraněńı nevhodných objekt̊u

Segmentovaný obraz obsahuje velké množstv́ı objekt̊u a je nanejvýš vhodné v prvńı fázi

odstranit objekty, u nichž je předem jasné, že nemohou být částmi hledaných sedmiseg-

mentových znak̊u. Tato redukce bude mı́t pozitivńı vliv na výpočetńı dobu při následném
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zpracováńı. Navrhneme proto jednoduchý algoritmus pro odstraněńı těchto objekt̊u. U tes-

tovaných objekt̊u pro nás bude rozhoduj́ıćı výška objektu h, š́ı̌rka objektu l a poměr mezi

vlastńı výškou a š́ı̌rkou p. Nejprve je nutné zavést dolńı a horńı mez pro předchoźı para-

metry. Tyto meze závisej́ı na použitém vstupńım rozlǐseńı kamery, na vzdálenosti sńımáńı

měřićıho př́ıstroje a na velikosti předpokládaných sedmisegmentových znak̊u a je proto

nutné je nastavit podle potřeby. Nastaveńı těchto hodnot pro náš návrh shrnuje tabulka

3.1.

dolńı mez (xmin) horńı mez (xmax)
výška h 5 140
š́ı̌rka l 5 80

poměr p 0.2 9

Tabulka 3.1: Nastaveńı parametr̊u objekt̊u

Jelikož může být objektem jen část sedmisegmentového znaku (např. samostatný seg-

ment), je třeba podle toho přizp̊usobit dolńı meze parametr̊u. Po určeńı těchto hodnot

již můžeme implementovat vlastńı metodu pro odstraněńı nevhodných objekt̊u, která se

skládá z následuj́ıćıch krok̊u

1. projdeme všechny objekty v obraze

2. urč́ıme výšku h, š́ı̌rku l a poměr p aktuálńıho objektu

3. objekt odstrańıme z obrazu, jestliže plat́ı podmı́nka

(h < hmin) OR (h > hmax) OR (l < lmin) OR (l > lmax) OR (p < pmin) OR (p > pmax)

Obrázek 3.12 porovnává vstupńı a výstupńı obraz této metody.

3.4.2 Sjednoceńı objekt̊u

Sedmisegmentové znaky jsou tvořeny jednotlivými segmenty, které jsou v závislosti na

kvalitě segmentace nesourodě spojeny. Abychom mohli v obraze naleznout pozici sedmi-

segmentových znak̊u, muśıme nejprve sjednotit oblasti odpov́ıdaj́ıćı segment̊um jednoho

znaku. Pro tento účel jsme navrhli vlastńı metodu sjednoceńı objekt̊u. Využ́ıváme při tom

apriorńı znalosti, že všechny segmenty hledaného znaku maj́ı shodnou š́ı̌rku.
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Obrázek 3.12: Odstraněńı nevhodných objekt̊u - vlevo originál, vpravo výstupńı obraz

V této metodě postupně projdeme všechny objekty v obraze. Předpokládáme, že každý

objekt může být část́ı hledaného znaku. Pro aktuálńı objekt procháźıme hranici jeho ob-

lasti po směru hodinových ručiček a ve vzdálenosti l hledáme př́ıtomnost sousedńıch ob-

jekt̊u (obrázek 3.13). Pokud nalezneme ciźı sousedńı objekt, porovnáme š́ı̌rku segmentu

aktuálńıho objektu a š́ı̌rku segmentu nalezeného objektu. Jestliže jsou tyto hodnoty přibližně

shodné, sjednot́ıme oba objekty. Sjednoceńı je realizováno přebarveńım nalezeného objektu

stejnou barvou (identifikačńım č́ıslem) jako p̊uvodńı objekt. Vzdálenost prohledáváńı l muśı

být tak velká, aby zahrnula všechny sousedńı segmenty, a zároveň tak malá, aby nezasa-

hovala do segment̊u jiných znak̊u. V našem př́ıpadě je tato hodnota zvolena jako hodnota

š́ı̌rky segmentu aktuálńıho objektu. Výsledek sjednoceńı objekt̊u můžeme vizuálně posoudit

na obrázku 3.14.

Obrázek 3.13: Procházeńı hranice objekt̊u (červeně)
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KAPITOLA 3. NÁVRH ALGORITMU

Obrázek 3.14: Sjednoceńı objekt̊u - vlevo originál, vpravo výstupńı obraz

3.4.3 Nalezeńı znak̊u

V tomto kroku urč́ıme pozice všech sedmisegmentových znak̊u. Protože bude naše lokali-

zace založená na testováńı shody objekt̊u, je nutné, aby se č́ıselný údaj na měřićım př́ıstroji

skládal minimálně ze dvou znak̊u (tento předpoklad je pro většinu měřićıch př́ıstroj̊u

splněn). Maximálńı počet znak̊u neńı nijak omezen. Při hledańı těchto znak̊u budeme

vycházet z toho, že všechny hledané znaky maj́ı přibližně stejnou výšku a přibližně shod-

nou š́ı̌rku jednotlivých segment̊u. Dále budeme předpokládat, že zachycený obraz neńı v̊uči

měřićımu př́ıstroji nijak výrazně otočen a hledané znaky se tak nacházej́ı vedle sebe, tj.

maj́ı shodnou vertikálńı pozici v obraze.

V navrhnutém postupu testujeme shodu všech možných dvojic objekt̊u. Shodu tes-

tujeme vzhledem ke třem parametr̊um – výšce objektu, š́ı̌rce jednotlivých segment̊u a

vertikálńı pozici v obraze. Při testováńı těchto parametr̊u je třeba nastavit určitou re-

zervu. Jestliže dvojici objekt̊u vyhodnot́ıme jako shodnou, přidáme ji na seznam ekviva-

lentńıch objekt̊u. V daľśı fázi sjednot́ıme dvojice ekvivalentńıch objekt̊u ze seznamu do

odpov́ıdaj́ıćıch množin. Protože se v zachyceném obraze může nacházet v́ıce č́ıselných

údaj̊u, bude pravděpodobně vzniklých množin v́ıce než jedna. V posledńı fázi proto z

těchto množin vybereme množinu s největš́ı výškou jednotlivých objekt̊u. Předpokládáme

při tom, že žádný č́ıselný údaj na měřićım př́ıstroji neńı větš́ı než měřený č́ıselný údaj. Ob-

jekty v této množině pak seřad́ıme podle horizontálńı pozice v obraze. Výsledkem je tak

posloupnost objekt̊u odpov́ıdaj́ıćı hledaným znak̊u. Nalezeńı a označeńı výsledných znak̊u

ilustruje obrázek 3.15.
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Obrázek 3.15: Nalezeńı pozice znak̊u (červeně)

3.4.4 Detekce desetinné tečky

Poté co urč́ıme pozici sedmisegmentových znak̊u, přistouṕıme k detekci desetinné tečky.

Je třeba poznamenat, že desetinná tečka nemá žádné charakteristické rysy a vlastńı tvar

může být pro r̊uzné měřićı př́ıstroje odlǐsný. Určeńı pozice desetinné tečky je tak ve-

lice problematické. Objekt odpov́ıdaj́ıćı desetinnou tečce budeme hledat ve výřezech mezi

jednotlivými nalezenými sedmisegmentovými znaky (obrázek 3.16). Za desetinnou tečku

vyhodnot́ıme takový objekt, který splňuje následuj́ıćı podmı́nku

(p > 0.7) AND (p < 1.8) AND (l > 0.7s) AND (l < 1.5s) AND (A > 0.65s2)

kde p je poměr mezi výškou a š́ı̌rkou objektu, l š́ı̌rka objektu, s tloušt’ka segmentu předchoźıho

znaku a A plocha objektu (tj. počet nenulových pixel̊u objektu). Informaci o pozici dese-

tinné tečky využijeme při sestaveńı výsledné klasifikované hodnoty.

Obrázek 3.16: Předpokládané oblasti desetinné tečky (zeleně)
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3.5 Klasifikace objekt̊u

V tomto kroku se snaž́ıme identifikovat nalezené objekty, tj. zařadit každý objekt do

jedné z možných klasifikačńıch tř́ıd. Většina klasifikačńıch metod je založená na vytvořeńı

souboru měřených veličin (tzv. př́ıznak̊u), které dostatečně popisuj́ı daný objekt a podle

nichž objekt zařad́ıme do konkrétńı tř́ıdy. Posloupnost těchto př́ıznak̊u tvoř́ı tzv. vek-

tor př́ıznak̊u. V našem př́ıpadě je nejvýhodněǰśı jako vektor př́ıznak̊u zvolit zastoupeńı

jednotlivých segment̊u ve znaku. Jestliže správně detekujeme tyto segmenty, dokážeme

jednoznačně určit, o jaký znak se jedná.

Každý sedmisegmentový znak na měřićım př́ıstroji, může reprezentovat deset možných

hodnot 0, 1, 2, . . . , 9. Definujeme proto množinu klasifikačńıch tř́ıd C = {0, 1, 2, . . . , 9}
(obrázek 3.17). Protože se sedmisegmentový znak skládá ze sedmi segment̊u, vektor př́ıznak̊u

bude mı́t sedm prvk̊u v = (v0, v1, v2, . . . , v6), kde prvek vi představuje zastoupeńı segmentu

si ve znaku. Dále definujeme, že vi = 1, pokud je segment si v objektu př́ıtomen, jinak

vi = 0. Jednotlivé segmenty detekujeme analýzou výřezu objektu ve středu předpokládané

pozice segmentu (obrázek 3.18). Speciálńım př́ıpadem je znak 1, který se od ostatńıch znak̊u

lǐśı svou š́ı̌rkou a předpokládané pozice segment̊u by tak byly vyhodnoceny špatně. Tento

znak však snadno rozpoznáme podle specifického poměru mezi výškou a š́ı̌rkou objektu.

Obrázek 3.17: Klasifikačńı tř́ıdy

Obrázek 3.18: Detekce segment̊u ve znaku
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Navrhnutý klasifikátor potom můžeme zapsat následuj́ıćım pseudokódem

if v = (1, 1, 1, 1, 1, 1, 0) then znak← 0

elseif v = (0, 1, 1, 0, 0, 0, 0) then znak← 1

elseif v = (1, 1, 0, 1, 1, 0, 1) then znak← 2

elseif v = (1, 1, 1, 1, 0, 0, 1) then znak← 3

elseif v = (0, 1, 1, 0, 0, 1, 1) then znak← 4

elseif v = (1, 0, 1, 1, 0, 1, 1) then znak← 5

elseif v = (1, 0, 1, 1, 1, 1, 1) then znak← 6

elseif v = (1, 1, 1, 0, 0, 0, 0) then znak← 7

elseif v = (1, 1, 1, 1, 1, 1, 1) then znak← 8

elseif v = (1, 1, 1, 1, 0, 1, 1) then znak← 9

Výslednou rozpoznanou hodnotu č́ıselného údaje měřićıho př́ıstroje źıskáme sestaveńım z

jednotlivých klasifikovaných znak̊u a zpracováńım informace o pozici desetinné tečky.

3.6 Výsledky návrhu v Matlabu

Pro testováńı navrhnutého algoritmu jsme použili dva r̊uzné měřićı př́ıstroje – multi-

metr Voltcraft VC220 a multimetr Solid RE830D. Oba př́ıstroje se mı́rně lǐśı charakterem

a velikost́ı zobrazovaných sedmisegmentových znak̊u. Pro určeńı úspěšnosti rozpoznáńı

č́ıselných údaj̊u na měřićıch př́ıstroj́ıch bylo použito 100 testovaćıch sńımk̊u pro každý

měřićı př́ıstroj. U př́ıstroje Voltcraft VC220 program správně určil pozici znak̊u, klasifiko-

val všechny znaky a detekoval desetinnou tečku pro 92 sńımk̊u. Pro měřićı př́ıstroj Solid

RE830D bylo stejným zp̊usobem správně rozpoznáno 89 sńımk̊u. Dosaženou úspěšnost v

rozpoznáváńı shrnuje tabulka 3.2.

Měřićı př́ıstroj Počet testovaných Počet č́ıslic Přesnost
hodnot na displeji rozpoznáváńı

Voltcraft VC220 100 3.5 92%
Solid RE830D 100 3.5 89%

Tabulka 3.2: Výsledky rozpoznáváńı
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Př́ıklady správně a nesprávně rozpoznaných měřených hodnot ilustruj́ı obrázky 3.19

až 3.23. Doba výpočtu algoritmu v Matlabu záviśı na konkrétńım vstupńım obrázku a

pohybuje se pr̊uměrně kolem 25 sekund. Je však nutné poznamenat, že v této fázi jsme

se nezabývali žádnou časovou optimalizaćı, ale pouze jsme se snažili ověřit funkčnost na-

vrhnutého algoritmu. Program nav́ıc obsahuje řadu grafických metod pro ilustraci procesu

rozpoznáváńı a snadněǰśı laděńı, které ve výsledném zař́ızeńı nebudou.

Obrázek 3.19: Př́ıklad správně rozpoznaného sńımku - rozpoznaná hodnota 155.7

Obrázek 3.20: Př́ıklad správně rozpoznaného sńımku - rozpoznaná hodnota 608.0
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Obrázek 3.21: Př́ıklad špatně rozpoznaného sńımku - nenalezen druhý znak vlivem odrazu
předmětu v displeji, rozpoznaná hodnota 11.4

Obrázek 3.22: Př́ıklad špatně rozpoznaného sńımku - nesprávně detekovaná desetinná
tečka, rozpoznaná hodnota 1.401

Obrázek 3.23: Př́ıklad špatně rozpoznaného sńımku - chybná klasifikace třet́ıho znaku vli-
vem ńızkého kontrastu, rozpoznaná hodnota 17X.0
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Kapitola 4

Implementace

V této kapitole představ́ıme zvolené zař́ızeńı pro otestováńı našeho rozpoznáváńı v

reálném čase a poṕı̌seme konkrétńı implementaci algoritmu. Na závěr se budeme zabývat

časovou optimalizaćı programu.

4.1 Seznámeńı s procesorem

Jako zař́ızeńı, na kterém ověř́ıme funkčnost našeho návrhu v reálném čase, jsme zvolili

vývojový modul TMS320DM6437 EVM s digitálńım signálovým procesorem s technologíı

DaVinci od firmy Texas Instruments (obrázek 4.1). Procesory s technologíı DaVinci posky-

tuj́ı velký výpočetńı výkon a jsou tak určené pro video aplikace v oblastech poč́ıtačového

viděńı, robotiky, bezpečnostńı techniky a dopravy.

Obrázek 4.1: Vývojový modul TMS320DM6437 EVM
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Tento vývojový modul disponuje procesorem DM6437 pracuj́ıćım na frekvenci 600MHz,

video dekodérem TVP5146M2, čtyřmi video DAC výstupy, dynamickou RAM pamět́ı

DDR2 s kapacitou 128MB, statickou RAM pamět́ı s kapacitou 2MB, 16MB NOR Flash

pamět́ı, 64MB NAND Flash pamět́ı a rozhrańımi USB, JTAG, UART, CAN I/O a Ether-

net. Blokové schéma použitého modulu je zobrazeno na obrázku 4.2.

Obrázek 4.2: Blokové schéma vývojového modulu TMS320DM6437 EVM (převzato z [11])

Výhodou tohoto modulu je zahrnut́ı video dekodéru a kodéru, nemuśıme se proto

zabývat dekódováńım a kódováńım video signálu. Pro sńımáńı obrazu je použita barevná

CMOS kamera s rozlǐseńım 720 × 480 a standardem kódováńı NTSC.

4.2 Přepis kódu

Pro vývoj a laděńı programu je určeno prostřed́ı Code Composer Studio, které je

součást́ı vývojového modulu. Zdrojový kód můžeme vytvořit v jednom ze čtyř podpo-

rovaných programovaćıch jazyk̊u – strojový kód, assembler, lineárńı assembler a C/C++.

Vzhledem k rozsahu našeho algoritmu jsme se rozhodli pro vyšš́ı programovaćı jazyk C.

Pro náš program jsme použili zdrojový kód
”
Video Preview“, který je volně posky-

tován společnost́ı Texas Instrument. V tomto kódu je implementováno v nekonečné smyčce

dekódováńı vstupńıho video signálu a kódováńı výstupńıho video signálu. Vlastńı algorit-

mus rozpoznáváńı umı́st́ıme do této smyčky mezi krokem dekódováńı a kódováńı. T́ım

zajist́ıme opakuj́ıćı se zpracováńı a rozpoznáváńı vstupńıho obrazu.
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Protože vstupńı rozlǐseńı obrazu je zbytečně velké a zvyšuje výpočetńı náročnost pro-

gramu, provedeme úpravu velikosti rozlǐseńı. Sńıžeńı rozlǐseńı realizujeme pr̊uměrováńım

čtyř sousedńıch pixel̊u. T́ımto řešeńım nav́ıc eliminujeme náhodný šum. Ze vstupńıho ob-

razu s rozlǐseńım 720 × 480 tak źıskáme obraz s rozlǐseńım 360 × 240. Toto rozlǐseńı je již

zhruba shodné s rozlǐseńım použ́ıvaném v návrhu algoritmu v Matlabu.

Daľśı úpravu provedeme pro metodu zabývaj́ıćı se sjednoceńım objekt̊u. Po implemen-

taci prahováńı a analýze segmentovaného obrazu jsme zjistili, že na rozd́ıl od předchoźıho

návrhu jsou segmenty znak̊u lež́ıćı kolmo k sobě vždy spojeny (tz. jsou součást́ı stejné ob-

lasti). Tento fakt je zp̊usoben jinými optickými vlastnostmi nové použité kamery. Rozpojeńı

nastává pouze u segment̊u, které lež́ı proti sobě. Tento př́ıpad se vyskytuje pouze u znak̊u

1, 7 a 0. Při hledáńı možných kandidát̊u pro sjednoceńı objekt̊u proto nemuśıme procházet

celou hranici objektu, ale jen jeho horńı hranici. Dı́ky této úpravě zvýš́ıme robustnost

metody, nebot’ sńıž́ıme počet možných kandidát̊u na sjednoceńı.

Jelikož bude naše zař́ızeńı pracovat v reálném čase, budeme se snažit minimalizovat

výpočetńı dobu jednoho cyklu rozpoznáváńı. Z toho d̊uvodu jsme pro př́ıstup do pole

využili pointrové aritmetiky namı́sto indexace. Jestliže přistupujeme k prvk̊um pole po-

moćı pointrové aritmetiky, pro źıskáńı daľśıho prvku stač́ı k aktuálńı adrese přič́ıst kon-

stantu odpov́ıdaj́ıćı velikosti prvku pole. Naopak pro př́ıstup k prvk̊um pole pomoćı index̊u,

muśıme nejprve vynásobit index touto konstantou a ten pak přič́ıst k bázové adrese. Prvńı

zp̊usob př́ıstupu do pole je tedy mnohem rychleǰśı. Na druhou stranu je však zápis kódu

využ́ıvaj́ıćı tento zp̊usob méně přehledný, což nám ale nebude vadit.

V našem programu budeme často použ́ıvat dynamické seznamy. Nab́ızelo by se proto

využ́ıt dynamické pole, které je možno během chodu dynamicky zvětšovat nebo zmenšovat.

Alokace a uvolněńı tohoto pole je však časově velmi náročná. Proto pro většinu seznamů

použijeme pole statické, u něhož nastav́ıme jeho rozměry s dostatečnou rezervou.

Celý algoritmus rozpoznáváńı navrhnutý v kapitole 3 je rozdělen do následuj́ıćıch metod

create input image – Metoda pro vytvořeńı vstupńıho obrazu. Zahrnuje sńıžeńı vstupńıho

rozlǐseńı obrazu a uložeńı hodnot jasu do statického pole.

thresholding — Obsahuje prahováńı vstupńıho obrazu Niblackovou metodou a filtraci

binárńıho šumu vzniklého prahováńım.

coloring — Metoda pro identifikaci objekt̊u algoritmem barveńı.

remove inappropriate objects — Odstrańı objekty, u nichž je jisté, že nemohou být

částmi hledaných znak̊u.
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join objects — Metoda pro spojeńı objekt̊u odpov́ıdaj́ıćı jednotlivým segment̊um do

celého znaku.

find digits — Obsahuje určeńı pozice sedmisegmenotvých znak̊u a detekci desetinné tečky.

Nalezené znaky jsou vizuálně označeny v obraze.

classify digits — Klasifikuje nalezené objekty a sestav́ı výslednou rozpoznanou hodnotu.

Tuto hodnotu zobraźı ve výstupńım obraze.

convert image to output — Metoda pro vytvořeńı obrazu, který bude zobrazen na

výstupńı obrazovce.

4.3 Časová optimalizace

Po vytvořeńı našeho programu se můžeme pokusit o jeho optimalizaci. Optimalizaci

nejčastěji provád́ıme s ćıli sńıžit výpočetńı dobu programu nebo sńıžit velikost paměti,

potřebnou k vykonáńı programu. Protože má naše zař́ızeńı pracovat v reálném čase, bude

naš́ım ćılem sńıžit výpočetńı dobu, tz. pokuśıme se o optimalizaci časovou.

Abychom mohli posoudit výsledek časové optimalizace, muśıme nejdř́ıve změřit dosa-

vadńı čas potřebný k vykonáńı programu. Prostřed́ı Code Composer Studio neumožňuje

př́ımo změřit časový úsek, poskytuje však informaci o počtu vykonaných hodinových cykl̊u.

Přibližnou dobu výpočtu pak můžeme vypoč́ıtat z následuj́ıćıho vztahu

doba vypoctu =
pocet cyklu

frekvence procesoru
(4.1)

T́ımto zp̊usobem změř́ıme výpočetńı dobu pro všechny použité metody. Tyto hodnoty

shrnuje tabulka 4.1. Poznamenejme, že uvedené hodnoty jsou pouze orientačńı a přesné

hodnoty jsou závislé na konkrétńım vstupńım sńımku z kamery.

Nyńı můžeme přistoupit k samotné optimalizaci. Code Composer Studio nab́ıźı několik

možnost́ı optimalizace. My se rozhodneme pro automatickou optimalizaci v sekci
”
build

options“. Máme zde na výběr typ optimalizace (časová vs. pamět’ová) a úroveň optima-

lizace. Zvoĺıme optimalizaci časovou s nejvyšš́ı úrovńı a provedeme kompilaci programu.

Následně změř́ıme výpočetńı dobu programu stejným zp̊usobem jako v předchoźım př́ıpadě

bez optimalizace. Výsledek časové optimalizace můžeme posoudit z tabulky 4.2. Výpočetńı

dobu jednotlivých metod před optimalizaćı a po optimalizaci porovnává tabulka 4.3. Vı́ce

informaćı o optimalizaci v prostřed́ı Code Composer Studio nalezneme v [12].
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Metoda Počet hodinových Výpočetńı doba pro
cykl̊u (×103) CPU 600MHz (ms)

create_input_image 17 140 28.57
thresholding 175 988 293.31
coloring 90 800 151.33
remove_inappropriate_objects 15 086 25.14
join_objects 51 0.09
find_digits 598 1.00
classify_digits 200 0.33
convert_image_to_output 14 185 23.64
Celkem 314 048 523.47

Tabulka 4.1: Výpočetńı doba algoritmu před optimalizaćı

Metoda Počet hodinových Výpočetńı doba pro
cykl̊u (×103) CPU 600MHz (ms)

create_input_image 3 761 6.27
thresholding 17 760 29.60
coloring 62 538 104.23
remove_inappropriate_objects 8 844 14.74
join_objects 62 0.10
find_digits 539 0.90
classify_digits 650 1.08
convert_image_to_output 6 282 10.47
Celkem 94 352 157.25

Tabulka 4.2: Výpočetńı doba algoritmu po optimalizaci

Metoda Výpočetńı doba před Výpočetńı doba po
optimalizaćı (ms) optimalizaci (ms)

create_input_image 28.57 6.27
thresholding 293.31 29.60
coloring 151.33 104.23
remove_inappropriate_objects 25.14 14.74
join_objects 0.09 0.10
find_digits 1.00 0.90
classify_digits 0.33 1.08
convert_image_to_output 23.64 10.47
Celkem 523.47 157.25

Tabulka 4.3: Srovnáńı výpočetńı doby algoritmu před a po optimalizaci
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Z výsledk̊u je patrné, že celková výpočetńı doba programu se sńıžila v́ıce než třikrát. K

největš́ı optimalizaci došlo v metodě thresholding, ve které je implementováno prahováńı

obrazu. Výsledná pr̊uměrná doba výpočtu jednoho cyklu rozpoznáváńı je tedy asi 0.16 s.
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Experimentálńı výsledky

Navrhnuté zař́ızeńı pro rozpoznáváńı sedmisegmentových znak̊u jsme testovali v reálném

prostřed́ı na dvou měřićıch př́ıstroj́ıch – multimetru Voltcraft VC220 a multimetru Solid

RE830D. Správnost rozpoznáváńı jsme vizuálně posoudili na výstupńı obrazovce, která

uživatele informuje o nalezených znaćıch a rozpoznané hodnotě. Při sńımáńı měřićıho

př́ıstroje jsme kameru vždy nastavili tak, aby nedocházelo k př́ımému odrazu světla od

displeje měřićıho př́ıstroje.

Testováńı rozpoznáńı každého př́ıstroje jsme provedli pro 100 měřených hodnot. Pro

každou měřenou hodnotu jsme změnili umı́stěńı měřićıho př́ıstroje vzhledem ke kameře.

Správnost rozpoznáńı jsme hodnotili vzhledem ke čtyřem bod̊um

1. Nalezeńı pozice znak̊u – Nalezeńı prohláśıme za neúspěšné, pokud jeden nebo v́ıce

znak̊u nebudou nalezeny nebo pokud bude jako znak vyhodnocen jeden a v́ıce ob-

jekt̊u, které znaky nejsou.

2. Klasifikace znak̊u – Jestliže jeden nebo v́ıce znak̊u budou klasifikovány chybně, prohláśıme

tento bod za nesplněný.

3. Detekce desetinné tečky – Tento bod bude splněn, pokud bude správně nalezena a

vyhodnocena desetinná tečka.

4. Celkové rozpoznáńı - Celkové rozpoznáńı prohláśıme za úspěšné, jestliže budou splněny

všechny tři předchoźı body.

V př́ıpadě testováńı rozpoznáńı měřićıho př́ıstroje Voltcraft VC220 zař́ızeńı správně

nalezlo pozici všech sedmisegmentových znak̊u pro 95 měřených hodnot. Z těchto př́ıpad̊u

32



KAPITOLA 5. EXPERIMENTÁLNÍ VÝSLEDKY

byly znaky správně klasifikovány pro 94 hodnot a desetinná tečka byla správně detekována

pro 91 hodnot. Celkové rozpoznáńı bylo úspěšné pro 90 měřených hodnot.

Následně jsme testovali rozpoznáńı na měřićım př́ıstroji Solid RE830D. Pozice všech

znak̊u byla správně určena pro 92 hodnot. Z těchto př́ıpad̊u zař́ızeńı správně klasifikovalo

všechny znaky pro 91 hodnot a správně detekovalo desetinnou tečku pro 86 hodnot. Pro

tento př́ıstroj bylo celkové rozpoznáńı úspěšné v 85 př́ıpadech.

Dosažené experimentálńı výsledky v rozpoznáváńı shrnuj́ı tabulky 5.1, 5.2 a 5.3. Po-

znamenejme, že tyto výsledky jsou pouze orientačńı, protože úspěšnost rozpoznáváńı záviśı

na konkrétńıch podmı́nkách reálného prostřed́ı.

Voltcraft VC220
Nalezeńı pozice Klasifikace Detekce desetinné Celkové

znak̊u znak̊u tečky rozpoznáńı
Počet testovaných

100 95 95 100
hodnot
Počet správně

95 94 91 90
určených hodnot

Úspěšnost 95% 99% 96% 90%

Tabulka 5.1: Výsledky rozpoznáváńı pro měřićı př́ıstroj Voltcraft VC220

Solid RE830D
Nalezeńı pozice Klasifikace Detekce desetinné Celkové

znak̊u znak̊u tečky rozpoznáváńı
Počet testovaných

100 92 92 100
hodnot
Počet správně

92 91 86 85
určených hodnot

Úspěšnost 92% 99% 93% 85%

Tabulka 5.2: Výsledky rozpoznáváńı pro měřićı př́ıstroj Solid RE830D

Měřićı př́ıstroj Počet testovaných Počet č́ıslic Přesnost
hodnot na displeji rozpoznáváńı

Voltcraft VC220 100 3.5 90%
Solid RE830D 100 3.5 85%

Tabulka 5.3: Shrnut́ı výsledk̊u rozpoznáváńı

Z dosažených výsledk̊u je patrné, že k největš́ı chybovosti docháźı při hledáńı pozice

znak̊u a při detekci desetinné tečky. V prvńım př́ıpadě je chyba nejčastěji zp̊usobena od-

razem jiných předmět̊u v displeji měřićıho př́ıstroje nebo velmi špatnými podmı́nkami při

33



KAPITOLA 5. EXPERIMENTÁLNÍ VÝSLEDKY

sńımáńı obrazu (např. velmi ńızkou intenzitou osvětleńı). Takto zp̊usobenou chybovost

můžeme sńıžit správným umı́stěńım sńımaćıho zař́ızeńı a zajǐstěńım dobrých optických

podmı́nek.

V druhém př́ıpadě je chyba zp̊usobena faktem, že desetinná tečka nemá žádné charak-

teristické rysy a je tak velice obt́ıžné ji v obraze detekovat. Vlivem nedokonalé segmentace

nav́ıc vznikaj́ı v obraze falešné objekty, které se mohou tvarem podobat hledané desetinné

tečce. K obt́ıžnosti přisṕıvá i to, že č́ıselný údaj desetinnou tečku může obsahovat, ale

zároveň nemuśı. Tuto chybovost můžeme sńıžit použit́ım dokonaleǰśı segmentačńı metody.

Výsledek úspěšného rozpoznáváńı a výstupńı obraz zař́ızeńı ilustruj́ı obrázky 5.1 a 5.2.

Obrázek 5.1: Výsledek rozpoznáváńı zobrazený na výchoźım obrazu (vlevo) a na obrazu
po segmentaci (vpravo)

Obrázek 5.2: Výsledek rozpoznáváńı zobrazený na výchoźım obrazu (vlevo) a na obrazu
po segmentaci (vpravo)
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Závěr

V této práci jsme se zabývali návrhem a vývojem algoritmu pro zař́ızeńı určené k

rozpoznáváńı sedmisegmentových znak̊u na měřićıch př́ıstroj́ıch. Toto zař́ızeńı by mohlo

naj́ıt uplatněńı převážně pro laboratorńı účely. Bližš́ı specifikace jsou popsány v prvńı

kapitole.

Druhá kapitola je věnována základńım pojmům poč́ıtačového viděńı a vysvětleńı jed-

notlivých krok̊u procesu rozpoznáváńı.

V třet́ı kapitole jsme se zabývali návrhem algoritmu v prostřed́ı Matlab a detailně

jsme popsali použité metody. Výsledky tohoto návrhu jsme testovali pro dva r̊uzné měřićı

př́ıstroje a dosažená pr̊uměrná úspěšnost rozpoznáváńı se pohybuje kolem 91 %.

Navrhnutý algoritmus jsme úspěšně implementovali do vývojového modulu TMS320-

DM6437 EVM ve čtvrté kapitole. Protože zař́ızeńı pracuje v reálném čase, provedli jsme v

prostřed́ı Code Composer Studio časovou optimalizaci. Před touto optimalizaćı se pr̊uměrná

výpočetńı doba jednoho cyklu rozpoznáváńı pohybovala kolem 0.52 s, po optimalizaci jsme

tuto hodnotu sńıžili na 0.16 s.

Dosažené výsledky implementovaného rozpoznáváńı jsme zhodnotili v páté kapitole.

Pr̊uměrnou úspěšnost jsme opět testovali na dvou př́ıstroj́ıch a tato hodnota se pohybuje

kolem 87 %. K největš́ı chybovosti docháźı při hledáńı pozice znak̊u a při detekci desetinné

tečky. Chybovost v prvńım př́ıpadě je nejčastěji zp̊usobena odrazem jiných předmět̊u v

displeji sńımaného měřićıho př́ıstroje a můžeme ji sńıžit vhodným umı́stěńım kamery. V

druhém př́ıpadě je chybovost zp̊usobena obt́ıžnou charakteristikou desetinné tečky. Naopak

velké úspěšnosti dosahuje navrhnutá metoda klasifikace znak̊u, která je založená na určeńı

jednotlivých segment̊u, z nichž jsou znaky složeny.

Výsledkem této práce jsou funkčńı programy v prostřed́ı Matlab a v jazyce C.
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80-010-3110-1
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Př́ıloha A

Seznam použitého software

• Matlab R2010a

• Code Composer Studio v3.3

• Flashburn DSK 3.11

• Texmaker 3.1
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