1

Spracovanie obrazu (Image Processing)

Michal Fano, Gabor Blazsovits a Marek Zimanyi

Matematicky model obrazu a SNimanie ODIAZU ...........ccceeveieeieiie s 2
1.1 SUSEANOSE ... et ettt ettt ettt e et e e e et e e e s et e e e e e e abe e e e e e bb e e e e e abbaeeeeaabreeeeaaraeeeeaaabeeeeeannes 2
O -] Tod = (0 AV 1 SRS 3
1.3 DIGITAIIZACIA ..ttt 3
I S Q=110 ][ SRR PRPRPRPRPRP 4
TV {01 ¢ (01 LT[ PSSR OR 4
1.6 TeChniKy VZOIrKOVANIA.........ccoveiieieiic ittt 5

16.1 BOUOVE ..ottt ae s 5

1.6.2 o 013§ TSR 6

Geometricke transformacie a transformacie hodot JaSU..........cccevrererieineieiec e, 6
0 N o 1153 (0T U SRS 6
2.2 ZVYSENIE KONIIASTU ...eeuviiiriiiieiiiiiesiee ettt sttt nne e 7
2.3 EKvalizACia NIStOQIamMU........ccueiiiiiiiiiecic ettt 7
2.4 BINAINE OPEIACIE ..ottt ettt se et et re e s 9

24.1 Bodoveé JasoVe tranSfOrMACIE...........cciveiiiieiece e 9

Filtracia Sumu, deteKcia DIAn .........oooiiiiiiiiii e 10
3.1 KONVOIUCIA ...ttt sb et eer et e e 10
3.2 DisKrétna KONVOIUCIA: ......coviieiiiiiiieieeieie et sttt nrenne s 11
3.3 MetOda rotUjuCe] MAaSKY ........cceeiiiiiiieie et et 11
3.4 Vyhladzovanie ODrazu ... 12

34.1 Vyhladzovacie filtre - MEaN ..........cccoiiiii s 12

3.4.2 Vyhladzovacie Filtre - GAUSSIAN.........cceiireiiiirisieiee e 13

34.3 Vyhladzovacie filtre - Median ..o 14
3.5 HIQANIE NIAN ...t e e esreenaeeneens 15

3.5.1 RODEISOV NI AELECTION ... e 16

35.2 ST0] 015 (o)A oV g B =T =Tod (o] SR URTSS 16

3.5.3 PreCchOd NUIOU ..o e 17

354 LoG operéator (Laplacian of GausSSIan) ..........ccevveeeiieeiesiesieesesesee e eee e see e 18

355 (08 101 00 (=] (=] ¢ o] CH PSP TP ST T 20

LT 1= 0] - o - U SRTSSSRRTRO 21
4.1 Prahovanie (Thresholding).........ccooiiiiii e 22

4.1.1 JednOdUCNE PraNOVANIE..........cviiieceee e 22
4.2 AdaptivNe PraNOVANIE .....cc.coviiiiiiiiiiieiee ettt b 23
4.3 SIedOVANIE NIANICE ......couiiiiiece bbb 23
4.4  Techniky zaloZené na oblastiach ..........ccccceeiiiiiiiiiii 25

4.4.1 Selekcia podra farby — Narastanie oblasti spajanim bodov do oblasti .................. 25

4.4.2 SPAJANIE ODIASET ......veeicice s 25

4.4.3 Rozdel'ovanie oblasti ...........ccccuiiiiiiiiie e 26

444 Rozdel'ovanie a Spajanie ObIaSti ... 26

Vo] g (0] [0 - USRS 26
5.1 D] L7 o - OSSPSR 28
ST A =l (074 T TSRS PRURURPRRRRPIN 28
TR B O 11V ] (=7 o - TS PRTPSURR 29
I U 1 2 1Y 1 UL SRS PRORURPPRRRPIN 29
55 HITGIMIISS. ..ot r et e e ne e sre e teeneesreenteeneenreas 30
5.6 TRINNING ..c.iiiiiie et e e s re et e et e s beeabeesaesreesbeentesneesaeeneenreas 30

5.7 TRICKENING .ottt e bbbttt n s 31



5.8 SKBIBE. .. 31

N o e o1 (4= 1] - ol I N MY L SR 32
6.1  Run-Length ENCOOING (RLE) ..ot 33
(T O 1V T-To | (L= OO TROPRRTSPRR 33
TR B O o= U] 0 o Lo [T PRSPPSO 33

1 Matematicky model obrazu a snimanie obrazu

obraz

e spojity - funkcia f(X,y), jas - funkéna hodnota

e digitalny - diskretizacia priestorovych a jasovych hodnoét (matica Cisel, 1 element - pixel)
zdroj obrazu

e synteticky - metody pocitacovej grafiky

e prirodzeny - kamera, skener

Obrazova funkcia (OF) — zobrazenie f: 1 (R?)->(R")
1 =f(xy)
0 <=f(x,y) <inf
Komponenty OF
jas, svietivost: 0 <=1 (x,y) <inf
reflectance: 0<=r(x,y)<=1
f(xy) =i(xy) . r(x,y)

Obor hodn6t moéze predstavovat’ jas (TV, kamera, scaner), intenzita RTG, ultrazvuk, tepelné, ziarenie, viacej
spektralnych pasiem

My sa budeme zaoberat’ len skalou urovne Sedej (grayscale)

Oblast’ je suvisld mnozina obrazovych elementov, pre ktort plati, ze medzi kazdymi dvoma bodmi existuje
cesta patriaca cela do tejto mnoziny. Predpokladajme, ze Ri su oblasti obrazu. Nech R je oblast’ ktord vznikne
zjednotenim vsetkych oblasti Ri. Potom R je mnozinovym doplnkom oblasti R, nazyvame ho pozadim.

Objekty st oblasti, ktoré obvykle odpovedaju entitam zobrazovaného sveta. V jednoduchom praktickom
pripade, ked’ ma bod jas vacsi ako urcity prah, priradime ho k objektu.

1.1 Susednost’

Dalsim délezitym pojmom je susednost’. Rozlisujeme 4-susednost’ a 8-susednost’. 4-susedia daného
obrazového elementu su body s jednotkovou vzdialenost'ou v metrike D4. Podobne 8-susedia daného bodu su
body s jednotkovou vzdialenostou v Dg. Tiez sa hovori 4-okolie, alebo 8-okolie

Suvislost” a susednost’ definovana na diskrétnej Stvorcovej mriezke nas privedie k uréitym paradoxom.
Predstavme si tsecku s 45 stupiiovym sklonom v digitdlnom obraze. Ak uvazujeme 4-susednost’, potom tato
tisecka je v kazdom svojom bode nestivisla. Dal§im paradoxom je, Ze dve pretinajuce sa iisecky v digitalnom
obraze sa len dotykaju.



L.

4-okolie S-okolie

Jednym rieSenim pre tieto paradoxy je pouzit’ 8-susednost’ pre objekty a 4-susednost’ pre pozadie. Je to ale
nepraktické rieSenie. DalSou moznost'ou je pouzit’ hexagonalnu mriezku, v ktorej paradoxy nevznikaju.
Narazime ale na realizacny problém, pretoze vacsSina grafickych zariadeni podporuje Stvorcovy raster.

Suvislost” a susednost’ definovana na diskrétnej Stvorcovej mriezke nés privedie k ur¢itym paradoxom.
Predstavme si iseCku s 45 stupiiovym sklonom Vv digitdlnom obraze. Ak uvazujeme 4-susednost’, potom tato
tisecka je v kazdom svojom bode nestivisla. Dalsim paradoxom je, Ze dve pretinajtce sa Gseky v digitalnom
obraze sa len dotykaju.

Pod pojmom hranica oblasti rozumieme mnozinu vs$etkych bodov, ktoré maju aspon jedného suseda, ktory
nepatri do oblasti. V digitalnom obraze rozliSujeme vonkaj$iu a vnatornu hranicu. Pre vnatornd hranicu potom

plati predosla definicia. Vonkajsia hranica je hranicou pozadia.

1.2 Teselacia roviny

VAVAN

Teselacia
e pokrytie pravidelnymi polygonmi
e trojuholnikova, Stvoruholnikova, hexagonalna
e pixel (Picture Element)

Stvorhuloniky
e anizotropia a pridruzené problémy
e metriky

o euklidovska
o Manhetenska
o chessboard
e pojem susednosti
e pojem suvislosti

1.3 Digitalizacia

Pri ziskavani digitalneho obrazu dochadza k prechodu od spojitej funkcie k diskrétnej funkcii. Tento proces sa
nazyva digitalizacia a odohrava sa v dvoch nezavislych krokoch, ktoré st kvantovanie a vzorkovanie.
Prechod od spojitej funkcii f(X,y) k diskrétnej funkcii I(x,y), a nezavislé kroky



f (0,0) f(01) K f(O,N-1)]
f(1,0) f@ly) A f(4,N-1)
f(x,y)~ M O

f(M-10) f(M-11) K f(M-1N-1)]

X=0,1,...,N-1
y=0,1,...,M-1
F(xy)=0,1,...,G-1

1.4 Kvantovanie

Principom kvantovania je diskretizacia oboru hodn6t obrazovej funkcie. Obor hodn6t funkcie sa rozdeli na
intervaly, ku ktorym je potom pridelena jedina, zastupna hodnota. Podl'a spdsobu rozdelenia kvantovacej
veli¢iny hovorime o uniformnom a neuniformnom kvantovani. Uniformné kvantovanie pouziva konstantna
dizku intervalu, kym neuniformné kvantovanie premenliva dizku intervalu.

Na vyber zastupnej hodnoty mézeme pouzit’ rézne techniky. Obvykle sa pouziva priemer hodnét z celého
intervalu, vdhovany prlemer median, prlemer z hodnot na okraji intervalu.

Kvantovanie
e linearne vs. logaritmické
e Neuniformné
¢ riedko okolo hran

Pozor! chyba v kantovani 160 )

1.5 Vzorkovanie } ‘ ’

x

OB 2.2 Voodkowand




odoberanie hodnét - vzoriek v rovnakych intervaloch

Vzorkovanim spojitej funkcie f(x,y), rozumieme odoberanie hodnét - vzoriek, v rovnakych intervaloch. Spojity
obraz sa rozdeli na N riadkov a M stipcov. Prienik riadku a stipca potom tvori obrazovi bod. V suvislosti so
vzorkovanim spojitej obrazovej funkcie sa vyskytuju dve otazky. Aky ma byt interval vzorkovania? Odpoved
nam da Shannonova veta o vzorkovani z tedrie signalov, ktora hovori, Ze vzorkovacia frekvencia musi byt
aspont dvakrat vicsia ako najvyssia frekvencia vo vzorkovanom signdlu. V nasom pripade to znamend, ze
interval vzorkovania musi byt’ takej velkosti, aby bol mensi alebo rovny polovice rozmeru najmensich detailov
v obraze. Druhou otazkou je, Ze akd ma byt vzorkovacia mriezka? Musi byt pravidelnd a musi pokryt’ cela
rovinu. Stvoruholnikova a hexagonalna mriezka vyhovuje tymto podmienkam. V praxi sa najéastejsie pouziva
Stvoruholnikovd mriezka, lebo je jednoduchs$ie realizovatelna. Jednému vzorkovaciemu bodu odpoveda
v digitdlnom obraze jeden obrazovy element, pixel. Proces vzorkovania teda uréuje defini¢ny obor obrazove;j
funkcie

Komplikacie pri nevhodnom postupe

e Moiré

e Aliasing

e antialiasova Ciara (nakreslit)

e rotujlce koleso

e plot (Foley /819 /17.2)

e pésikové spektrum (Foley / 628 / 14.18)
e Sachovnica (Foley /828 /17.12)

1.6 Techniky vzorkovania

1.6.1 Bodové

e supersampling
e stochastické



e regulérne

Presna reprezentacia nezarucena,
Dosledok: miznuce objekty pri animacia

1.6.2 Plosné

e nevazené
e vazené
e vazené s prekryvanim

Snaha zdokanlit’ bodové vzorkovanie
Vazeny priemer
e bez prekryvania --> blikanie objektov
e prekryvanie --> sampling theory
Poznatky zo ,,sampling theory*

2 Geometrickeé transformacie a transformacie hodot jasu

e Bodové jasove transformécie
e Binarne operacie
e Histogram

Z angl. Image Enhancements

Predpoklad”
e préca s obrazom po diskretizacii
e k dispozicii mame uz len diskretizovant formu signalu

2.1 Histogram

Histogram jasu je funkcia ktora priradi kazdej tGrovni jasu zodpovedajicu pocetnost prislusného jasu v
programe. Histogram v spojitom pripade vyjadruje funkciu hustoty rozdelenia, ktora je $kalovana na jednotkovy
integral.

e diskrétna reprezentacia pravdepodobnosti hustoty intenzit

Count

2000 Intenzica ( HV )

Intensity

Obr, 5.; Histogram
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2.2 ZvySenie kontrastu

Contrast stretching (Normalization)
Inou moznost'ou na dosiahnutie lepSej kvality obrazu je normalizacia histogramu. Pouzitim transformacie

g=tip)=(rP-p

)fh dn

P

+¢g, roztiahneme histogram na novu jasovu stupnicu <qo,qk>.

original:

(79-136) po Uprave: (O- 255) cut off = 3%

2.3

value histogram

Na zvySenie kontrastu v obraze sa vel'mi ¢asto pouziva ekvalizacia histogramu. Ekvalizaciou sa snazime
dosiahnut’ idedlny histogram, ktory obsahuje rovnaky pocet z kazdej zastipenej jasovej hodnoty. Majme

histogram pévodného obrazu H(p) s jasovou stupnicou p=<po,px>. Transforméaciou jasovej stupnice dostdvame
ekvalizovany histogram G(q) s jasovou stupnicou g=<qo,qx>. Pozadujeme, aby zobrazenie 1 : p — ( bola

monotonna
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Sumy v rovnici (1) st diskrétne distribucné funkcie. Ekvalizovany histogram G(q) zodpoveda rovnomernému
rozdeleniu f, ktora ma kons$tantna hustotu pravdepodobnosti.
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Po dosadeni (2) za 'avu stranu (1) v spojitom pripade dostaneme

Mg -
v L AE L C it [ |7 # (s 3)
fog,—dy gy —dy Fa
Teda transformacia T ma tvar:
oy — oy ¥
q=c(@)= =t Hds+ay (4)

Diskrétna aproximécia transformécie t je

_ _ gy —dy z H i
g=t(p)="——2 Hii)+g
N i=l

Techniky pracujuce s tvarom histogramu st vo vS§eobecnosti nelinearne a nemonotonne
Ekvalizacia

e monoténna
e nelinearna
e snaha o rovnomernu distribdciu intenzit

s % 10" Cumulative Histegram

a 50 100 150 200 250

ZlepSenie
e kumulativny histogram z regidonu s rovnomernej$im zastipenim jasovych hodnot
e prirodzenejsi vysledny kontrast

Zovseobecnenie
e Priama Specifikacia histogramu

T Cumulatve Histagram




2.4 Binarne operécie

2.4.1 Bodové jasové transformacie

Zdoraznenie detailov reprezentovanych uzkym rozsahom vyssich hodnot
Mocninovy nezavisi v takej miere na rozsahu vstupnych intenzit
Mocninovy operator zndmy aj ako gamma korekcia

A B Q A B Q

0 0 0 0 1

0 1 0 0 1 1

1 0 0 1 0 1

1 1 1 1 1 0
AND

—y
[=]
[-= B = T = |




A B Q A B Q
0 0 0 0 1
0 1 1 0 1 0
1 0 1 1 0 0
1 1 0 1 1 1
XOR XNOR

3 Filtracia Sumu, detekcia hran

3.1 Konvolucia

e Vypocet vystupu na zdklade okolia vo vstupe
e Vypoctova narocnost’

o zavislot od velkosti okolia

o hardwerové implementacia

e Pouzitie
1) vyhladenie Sumu, bohuZial aj hran
2) gradientné: zvyraznenie vysSich frekvencii, bohuZzial aj Sumu

e metddy su “slepé”
e volba filtrov a ich velkosti metdédou pokusov a omylov



3.2 Diskrétna konvolucia:

Zopakovanie spojitej
e prechod k diskrétnej
e konvolucné jadro
o filter <==> konvolu¢né jadro
o stredovo symetrické (+/- v integrali sa neprejavi )
o velkost N x N (N zvykne byt neparne)

glxy)=2, 2 hix—my—n)fimn
(R0

Algoritmus v pseudokode:
for each pixel (x,y)

begin
G(x,y) =0;
for each element (a,b)
begin
G(x,y) += K(a,b) * F(x-a,y-b)
end
end

Transforméacie v lok&lnom okoli bodu sa delia na dve skupiny:
e Vyhladzovanie — tieto metddy sa snaZzia znizit' Sum v obraze, ale rozostruju hrany.
e Ostrenie — detekcia hran a ¢iar, ale zvySuje Sum

3.3 Metdda rotujucej masky

e Kombinacia protichodnych technik
o priemeruje len homogénne
Casti
o ma dokonca mierne ostriaci
charakter

e Princip
o momogenita ako rozptyl jasu
= threshold
o “rotacia“ masky
o ak je oblast homogénna
filtruj, inak ignoruj (X X




e [terativne pouzitie
o rychla konvergencia do stabilného stavu

3.4 Vyhladzovanie obrazu

e novy jas <-- priemer jasov okolia
e problém: rozmazanie hran

ciel’ - potlacit’ Sum vzniknuty pri snimani, pripadne pri prenose obrazu
e priestorovy a frekven¢ny pristup
e transformacia obrazu pomocou operatora v nasledujlcej forme:

a(x,y)=T[f(x,y)]

e Riesenia
o z viacerych predloh
o vics§ia vaha streového bodu

e priemerovacie

e priemerovanie s rotujicou maskou
e Gaussian

e Median

Vyjadrenie operatora pomocou masky okolia, vel'kost’ masky 3x3, 5x3, 9x9, oSetrenie okrajov

3.4.1 Vyhladzovacie filtre - Mean



mean: 3 X 3

1 11 1 1 1 2 1

he=—|1 2 1 Ri=—|2 4 2
10 16

1 1 1 1 2 1

Maska pre priemerovanie a gausov filter

3.4.2 Vyhladzovacie filtre - Gaussian

e Gaussova distribucia
o Sigma - Standartna odchylka - jediny parameter !
o Nenulova --> nekone¢ny nosié¢ --> windowing

e Preco je Gauss lepsi ako Mean ?
o Frequency response
o mean prepusti vyssie frekvenice

e implementécia
o separabilne pre xay
o kernel=(1/10.7)x[1.3,3.2,3.8,3.2,13]
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Examplel:

original Byt 9%9 15x15

c=1.0 o =20 =40

3.4.3 Vyhladzovacie filtre - Median

e X - pravdepodobnostna veli¢ina
e medidn M: P (M <x) =1/2
o diskrétne: stredny prvok postupnosti
o zrychlenie, lebo netreba triedit’ celt postupnost’

¢ redukuje stupeii rozmazania
e potlacuje impulzivny Sum
e iterativne pouZitie

e problém: porusuje tenké Ciary a rohy
e rieSenie - iny tvar masky (napr. kriz)

e varianty: ( order statistic filtration )
o vybrat’ iny prvok postupnosti ( min, max )




3.5 Hladanie hran

Hranou sa nazyvaju miesta v obraze, kde sa prudko meni jasova hodnota obrazovej funkcie f(x,y).

Z matematickej analyzy vieme, Ze na sledovanie priebehu funkcie dvoch premennych slizi gradientovy
operator V. Gradient je vektorova veliina urcujuca smer rastu funkcie a velkost’ rastu. Body s velkou

hodnotou gradientu sa povazuja za hrany.

e Hrana
o hrana definovana gradientom jasu
o velost’ a smer gradientu
o prudka zmena intenzit -> gradient
o hrana vs. hranica
e Detektory
o konvolu¢né
o detekcia: £’(x)=0
o parametricky model obrazu

Gradient Y
; Edge direction .¢

e gradient

o VI (xy) = (Gx, Gy) = ( 5f/dx, 5f/dy)
e velkost a jej aproximacia

o | Vf(xy) |=euclidean

o | VF(x)y) | =manhatan = |Gx| + |Gy]| White 255
e definicia smeru

o a =arctan (Gy/Gx)

V spojitom pripade, gradient funkcie dvoch premennycn je:
& &
Vi (x.p)= (
x ' Ay
Velkost’ gradientu:

I CASNE A
| Wiz » = J[E] +[§J

Smer hrany sa obvykle definuje ako kolmy na smer gradientu. Smer gradientu je:

= arcfg(=— /




V diskrétnom pripade parcialne derivacie aproximujeme diferenciami

@ A, Flxy) = fxy) - Fx-1)

& (x.»)
cy

mb o flxy)=flay)-flay-1

V pripade, e hPadame silné hrany, bez ohl'adu na smer, mézeme pouzit’ Laplacian V2. Tento operator
vychadza z druhych parcialnych derivacii. Pre monotonne rasticu obrazovi funkciu f je Laplacian V2 nulovy,
ak gradient dosahuje lokalne maximum

' f(xy) | By
axﬁ + a}fﬁ

VS (xy)=

3.5.1 Robertsov hr. detector

Robertsov (pre 2 smery)

b = 1 0 |01
o -1 B=11 0
Velkost’ gradientu sa pocita podl'a vztahu

| V) F Flay) = Fla+ Ly +D [+ | flxy+D - Fx+1y) |

Operator je citlivy na Sum, lebo pouziva malé okolie na aproximaciu

3.5.2 Sobelov hr. Detector a ine

Sobelov
1 2 1 y] 1 2 -1 0 1

B=l0 0 0 h=l-1 0 1 h=l-2 0 2.
-1 -2 -1 -2 -1 0 -1 0 1

Prewitov



Robinsonov
1 1 1 1 1 1 -1 1 1
=1 -2 1 hy=-1 -2 1 hy=|-1 -2 1[..
-1 -1 -1 -1 -1 1 -1 1 1
Kirschov

3.5.3 Prechod nulou

z angl. Zero Crossing
pracuje na vicSom okoli
o eliminuje zavislost’ na Sume
fje na hrane =>f” =0 ( f* meni znamienko )
o lahSie sa hladaju prechody nulou ako maxima f’

O O

O

O

Postup
1. LoG = vyhladenie (gauss) + odhad 2. Derivacie (Laplace)
2. Detekcia prechodu nulou



a) prahovanie LoG s prahom T =0
b) uvazovat obe strany prahu vybrat’ poziciu s menSou absolitnou hodnotou

1.2} ' ' ' 1 anis . . .
r a1k
aaf
aaast
]
a
g4f
qak | -onast
d 1 -0t
-0.2k - ' : 0018 - : :
a 50 100 150 200 a &0 110 150 201
Sianal v okoli 1D hrany Odozva na LoG

3.5.4 LoG operator (Laplacian of Gaussian)

e sucet druhych parc. derivacii
e aproximacia 2.derivacie
e nahla zmena v obraze -> hrany

e 3 rozne diskrétne aproximacie
o isotropné - aproximuju kruh --> smerovo nezavislé

e malé jadro --> citlivost’ na $sum --> vyhladenie
o Gauss (G) a potom Laplace (L) - vypoc¢tovo naro¢né
o asociativita konvolacieL* (G *1) = (L*G) * 1
o menej vypoctov
o (L *G@G)sipre dané sigma v G predpocitame

Zakladom pristupu je hl'adanie miesta v obraze, kde druhé derivacia obrazovej funkcie prechadza nulou. Na
tomto mieste prva derivacia dosahuje lokalne maximum.

Problémom je, ze druhd derivacia je citlivd na Sum. Preto sa najprv odstrani Sum a az potom sa derivuje. Na
odstranenie Sumu sa pouziva linearny filter, ktorého koeficienty v konvoluénej maske zodpovedaju
dvojrozmernému gaussovskému rozdeleniu

_:J':2+y2

2

Fix,y.odl=¢ e

kde o je stredna kvadraticka odchylka, ktora uréuje okolie. Body bliZsie k stredu maja va¢siu vahu ako
zdialenejSie. Na odhad druhej derivacie z filtrovanej obrazovej funkcie G(x,y,c)*f(x,y), kde * je konvolUicia,
mozeme pouzit’ Laplacian V2. Dostaneme LoG operator, VZ[G(x,y,c)*f(X,y)] V ktorom vd’aka linearite operacii
modzeme zamenit’ poradie konvolucie a derivacie.

VA G(x,y, o) * f(x00) = (VGx y, 0)0) * (%, 5)

Hodnota V2G(X,y,c) nezavisi od obrazu, preto sa to d4 vypoéitat’ dopredu. Pouzitim substiticie x2+y?=r?
dostavame



?,‘2

Fix, v, )= g 2
kde r je Euklidovska vzdialenost’ od stredu. Gaussian je stredovo symetricky, preto je substitiicia pripustna.
Prvéa derivacia je

1
Flxy.ol=——re *
o

Druha derivacia, Laplacian Gaussianu je

1 .7 -
F'(xy.o)=—(—-De
ag® T
Po spatnom dosadeni dostaneme vzt'ah na vypocet konvolu¢nej masky:
1, .2 2 rieyt
-, - T
e

kde c je normalizovany koeficient.
Aproximacia operatoru LoG v maske 5x5:

[0 0 -1 0 0
0 -1 -2 -1 0
h=|-1 -2 16 -2 -1
0 -1 -2 -1 0
0o 0 -1 0 0

107 olo|ls|z2|2|2]|3|0lo
) o |lz2|a|s|s|s|slz2]o
S
0 Wi s|s|5|a|o|la|s|s]|a
1 2|5 |8 [-12]|2sli2| 5|5 |2
2 2 |5 |0 |28|4p|es|o|s |2
_3 2|5 |8 [-12]|2s8la2| 8|5 |2
-4 s|s|s|s|lola|5]|3]|s
2 0 0 2 o |23 |5 |s5|s|a|l=2]o0
2 . -2
X Y olo|ls|z2|2|2|3|o]o

Example:



Vplyv velkosti jadra Gaussovho operatora na LoG a teda aj na vysledok prechodu nulou:
g i!j ‘: T 7
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3.5.,5 Canny detektor

Canny uréil tri kritéria, ktoré by mal optimalny hranovy detektor spinat’:
1. Detekené kritérium, detektor nesmie zabudnut’ vyznamntl hranu a na jednu hranu méze byt maximalne
jedna odozva.
2. Lokaliza¢né kritérium, rozdiel medzi skuto¢nou a ndjdenou hranou ma byt’ minimélny.
3. Kritérium jednej odozvy.

Cannyho detektor vyuZziva konvoltciu s dvojrozmernym Gaussianom a derivaciu v smere gradientu. Poskytuje
informacie o smere a velkosti hrany. Nech G je dvojrozmerny Gaussian, (8). Nech Gy je prva derivacia G
v smere gradientu

3, = ﬁ: nW i
!

kde n je smer gradientu, ktory dostaneme nasledovne:



L VG
V@* D]

Hranu dostaneme v bode, kde funkcia G,*f dosiahne lokalne maximum, a druha derivacia sa rovna nule.

32
£ _g*f=0
A J

Pre silu hrany plati:

| G =1 H VE* A

Kritérium jednej odozvy sa dosahuje nasledne prahovanim.

Sumarum:

e W INDHF e

varianta zero - crossing, pracuje s maximami f
navrhnuty ako optimalny hranovy detektor
o tri parametre (5, T1, T2)

V etapach
vyhladenie: Gaussov filter (sigma)
1. derivacie: Roberts | Sobel --> ridge intensity image
v ridge image
chodime po hrebeni (T1) a mazeme vsetko ¢o je pod hranicou kosodreviny (T1 - T2)

Problémy s “Y” spojeniami

Kritéria hranového detektora:

detekéné kritérium 3‘2
lokaliza¢né kritérium — G xg=0 (4.63:]
poziadavka jednej odozvy o

4 Segmentacia

Dalsim krokom je pospéjanie extrahovanych bodov do ohrani¢ujucej objlasti.

Segmentacia - metoda, ktora rozdeli obraz do Casti podla suvislosti objektov ¢i predmetov v obraze.
podrla pouzitej techniky - globalna a lokalna

segmentacia prahovanim - body objektu a body pozadia

Metody segmentacie mdzeme rozdelit’ na:
yseg

metody zaloZené na obrazovych bodoch, sem patria techniky zalozené na hrandch a prahovanie.
metddy zaloZené na oblastiach. Ich myslienka je zaloZena na hl'adani homogénnych oblasti v obraze.



4.1 Prahovanie (Thresholding)
vystup: binarny obraz

T - prahova hodnota (intensity threshold)
gxy) = BACKGROUND ak f(x,y)<=T
FOREGROUND ak f(x,y)>T
4.1.1 Jednoduché prahovanie

Opiera sa 0 analyzu histogramu

Prahovacie metddy predpokladaju, Ze objekty v obraze sa daju odlisit’ od pozadia na zéklade jasovej hodnoty
jednotlivych obrazovych bodov. Najprv sa zvoli prah T. Podla tejto prahovej hodnoty sa rozdelia obrazové
body na body objektu a body pozadia. Tato metdda sa nazyva globalne prahovanie. Prahovany obraz g(x,y)
ziskame z povodného obrazu f(x,y) pomocou vzt'ahu:

[255 ek Fxy)»T
EEI=V b AT

Prikald1:

Fixel value histogram

Priklad2:

‘ixel wvalue histogram




Problém ... a preto pouZijeme adaptivne prahovanie =>

4.2 Adaptivne prahovanie

e vychadza sa z faktu, ze menSie oblasti skor vykazuji rovnomerné osvetlenie ako vacsie

e prah
o dynamicky
o zavisly od pozicie spracuvaneho pixla
e Chow & Kanenko
o rozdelenie na prekryvajlce sa Casti [
o vypocet lokalnych prahov T
o pre kazdy pixel
= prah = interpolacia prahov podobrazov
= vypoctovo narocné
e Local Thresholding

o v malych okoliach bodu
o T =mean |median | (max - min) /2
o rychlejsie ako Chow & Kanenko

Sonnet for Lena Sonnet for Lena Sonnct le

O dear Lens, your hasuty lu so vast e 10
o de ‘ It is bard sometiimes to deecribe it last. I bl -
gt the entire workd | woul pr 1 thought Lhe ritice worhl 1 would impress I chomipht the o0 -

M only venr port ot 1

Fimnt wlon | oim oo g

that yuw cheeks el e s s
hale contmins n (s [iwe
with suma of disctete comnes

somaual and tuctusl

your portrait 1 could compr 1t ouly your partrait I rotbd rompress.

when 1 triod to wse VQ Alm! Fitat when 1 tried Lo use VQ

bt your cheeks belong to only you 1 found that yuur cheeks belong to only you.
it ins u thousand lines Your ailky hmir rontaina & thousand lines

! Hanl bo malch with sumna of discrete cosines.

And for your lipe, seasual anid teetua)

Thittren Cravs lound s the proper fractal.

And while theae sethacke are all Guite severe

T mdght have fixel them with hiwks here or ther

But when Bilers tonok spazkle from ynir ayes

1 maid, 'Damn all thin, 1 just digitize.*

Thomas Colthurst

4.3 Sledovanie hranice

Predpokladajme, Ze vstupny obraz je binarny, alebo Ze oblasti boli identifikované farbenim.
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Obr. 8.5 Rozdiel medzi 8-obrysom a 4-obrysom tej istej oblasti

Potom vnatorna hranicu oblasti mézeme ziskat’ pomocou nasledujiceho algoritmu:
1) Prechadzajme obraz po riadkoch, az kym nenarazime na obrazovy element, ktory nepatri
pozadiu. Tento bod ozna¢ime P, je to prvy bod hranice.
Nech premenna Smer uchovava smer od posledného bodu do aktualneho bodu.
i. Pre 4-susednost: Smer:=3
Ii. Pre 8-susednost’: smer:=7.
2) Nasledujuci hrani¢ny bod je ten, ktory je najdeny ako prvy pri prehl’adavani okolia bodu, pricom
prehl'addvanie zacneme v smere
i. Pre 4-susednost’
(smer + 3) mod 4
ii. Pre 8-susednost”:
(smer + 7) mod 8 pre parny smer
(smer + 6) mod 8 pre neparny smer
Nasledujuca hodnota premennej smer je urcena na zaklade obr. 4.2.
3) Ak Pp=P1aPn1=Popotom krok (4)
Inak opakuj krok (2)
4) Opakujeme kroky (1) az (3) dovtedy, kym neprejdeme cely obraz.

a) h)
1 3 2 1
2 0 4 0
3 5 6 7

Obr Poradie susedov pri sledovani hranice.

a) pre 4-susednost. b) pre 8-susednost.

Tento algoritmus najde hranice vSetkych oblasti v obraze, ale nendjde diery v oblastiach. Diery mozeme najst’
jednoduchou Upravou predchadzajuceho algoritmu.



4.4 Techniky zaloZené na oblastiach

V predoslej kapitole sme hl'adali hranice regionov. Teraz budeme hl'adat’ samotné regiony na zaklade urcitych
vlastnosti.

Definujme kritérium homogenity P, ako logicky predikat na mnozine bodov, ktory je pravdivy, ak maximalny
jasovy rozpty

1 bodov je mensi ako prahova hodnota T. Nech R je mnozina bodov, potom pre P plati

FR)=( max {| flxy)=fzLyD [} =7)

[xJLixlEL=R

4.4.1 Selekcia podl’a farby — Narastanie oblasti spdjanim bodov do oblasti

Myslienka metody je spajanie bodov do oblasti. Na za¢iatku musime zvolit’ zakladné body, ktoré budi
vytvarat' jadra jednotlivych oblasti. Pre kazdy zakladny bod budeme testovat’ jeho susedov, &i spolu spiiiaju
kritérium homogenity. Ak dno, potom ich spojime do jednej oblasti. Vysledok zavisi na vol'be zakladnych
bodov a na vol'be T pre kritérium homogenity.

4.4.2 Spéajanie oblasti

Nech R je region obsahujuci cely obraz. Cielom je rozdelit’' R na n podregionov R1,..,Rn s vlastnostami:
a) |JR=R
i=1
b) Ri je spojity region, pre kazdé i=1,..,n. Region je spojity, ak pre kazda dvojicu bodov z regionu existuje
cesta spajajuca tieto body, patriaca celad do regionu.
c) Ri[1Ri=¢ pre ¥i,j iz
d) P(R)=TRUE Vi
e) FRUEN=FALSE pre i=j

Obraz najprv rozdelime na menSie disjunktné Casti vel'kosti 2x2, 4x4 alebo 8x8. Susedné oblasti, ktoré spolu
splnaju kritérium homogenity spojime do jednej oblasti. Vysledkom tohto postupu je rozdelenie spliajuce
podmienky a) —e).

Na spéjanie oblasti mézeme pouzit’ aj dalSie heuristiky:

e dve susedné oblasti Ri, Rj spojime, ak dostatocne velka Cast’ ich vzajomnej hranice je zloZena z
nevyznamnych hran. Ci je ¢ast’ vzajomnej hranice dostatoéne vel’ka sa uréuje podla celkovej dizky
kratSej uzavretej hranice.

W

ming ;)

kde W je pocet slabych hran spolo¢nej hranice, 1i, l; sq aizky hranice oblasti Ri, Rj, T je prahova hodnota.

e Dve susedné oblasti Ri, Rj spojime do jednej oblasti, ak dostato¢ne velka Cast’ ich vzdjomnej hranice je
zlozena z nevyznamnych hran.
W
— =T
{
kde W je pocet slabych hran vzajomnej hranice, I je pocet spolocnych hran, T je prislusna prahova
hodnota.

e Dve susedné oblasti Ri, Rj spojime, ak poCet nevyznamnych hran ich vzajomnej hranice presahuje
prahovd hodnotu T.
W =T



Hrana medzi dvoma bodmi obrazu je nevyznamna hrana, ak rozdiel v jasovych hodnotach je dostato¢ne maly.

| flAy—F(E) =T  kde A, B su susedné body.

4.4.3 Rozdelovanie oblasti

Rozdelovanie oblasti je principialne opa¢ny pristup k segmentécii ako spajanie oblasti. Obraz tvori jeden
region, ktory zvycajne nespliia podmienky a) — e). Preto ho rozdelime na mensie Casti, az kym podmienky
nebudu splnené.

4.4.4 Rozdelovanie a spajanie oblasti

Metoda rozdelovania a spajania oblasti zachovava dobré vlastnosti predoslych technik. Pri tejto metode
vyuzivame pyramidova datovu strukturu. Ak je oblast’ v danej urovne pyramidy nehomogénna, tak sa rozdeli na
Styri podoblasti, na elementy nizSej trovne. Vysledkom rozdel'ovania bude kvadrantovy strom, v ktorom kazdy
list reprezentuje homogénnu oblast’. V druhej ¢asti algoritmu spojime dve susedné oblasti, ak spolu spinaju
kritérium homogenity. Vypodet ukon¢ime, ked’ uz nemame ¢o spojit’, teda regiony spiiiaju podmienky a) — e).

R
R111 [R112

R1

R113|R114 ~ /\\\ Rf\\{

R11 R12 R13 R14 R31 R32 R33 R34

R13 R14
R111 R112R113R114
R31 R32
R4
R33 R34

Kvadrantovy strom.

Poznamka: Pri implementécii tychto algoritmov vysledok zavisi aj od toho, kde sme zacali spdjanie. Napriklad
vysledok spajania za¢inajiice v 'avom hornom rohu sa moze lisit’ od vysledku spéjania za¢inajuce v pravom
dolnom rohu.

5 Morfologia

Matematickd morfologia predpoklada, ze obraz sa d4 modelovat’ pomocou bodovych mnozin. Definicnym
oborom pre popis dvojrozmernych Gtvarov je dvojrozmerny euklidovsky priestor E? a systém jeho podmnozin.
Zakladnym prvkom pre binarnu matematick morfoldgiu je usporiadana dvojica celych €isel, pre Sedotonové
obrazy usporiadana trojica.

Binarny obraz mézeme vyjadrit’ ako 2D bodovii mnozinu. Mnozina X bude obsahovat’ body s hodnotou 1 —
body objektu, X¢body s hodnotou 0 — body pozadia.



Z={0,.d, 1., 2),(,3,
(213,023, G, 3}

b

Priklad bodovej mnoziny.
Morfologickéa transformécia W je relacia medzi bodovou mnozinou X a Strukturalnym elementom B.
Strukturalny element je tiez bodova mnozina, ale sklad4 sa z mensieho po&tu bodov. Obsahuje jeden
vyznacny bod O, ktory sa nazyva reprezentativny bod.

Typické Strukturalne elementy:

Typické Strukturalne elementy.
Translécia bodovej mnoziny X o vektor h sa oznacuje Xn a je definovana vztahom:
Xn={peE?, p=x+h , xeX}

e detekcia hran
e odstranenie Sumu
e zvyrazhovanie
e segmentacia
1 (11 1 (1 (1 11
1 (13 1 11111 10
1 (11 111 (11111 1 0
ARRER OIRRERR
1 111 (11111 1 (11
1|1 1 11111 1 10| 1
] 1011 1011

Typy morfologickych operécii:
e Dilatacia

Erdzia

Otvorenie

Uzavretie

Hit&Miss

Thinning

Thickening

Skelet



5.1 Dilatacia

X®B=Y X, ={x|B, "X =0}

(=]
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5.2 Eroézia




5.3 Otvorenie

Erozia a dilatacia
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5.4 Uzavretie

Dilatacia a Erozia
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5.5 Hit&Miss

5.6 Thinning

thin{7, J) = I — hit-and-miss({{, .J)
X-Y=XnNOTY



5.7 Thickening

thicken([I, J) = I U hit-and-miss({{, .f)
5.8 Skelet

Skelet = kostra mnoziny.

Skeletom mnoziny rozumieme jednorozmerné Ciary, topologicky ekvivalentné so zadanou mnozinou
a zachovavajuce jej geometricktl podstatu. VSeobecny postup tychto algoritmov je podobny ako pri
morfologickych transformaciach a spociva v stencovani zadanej mnoZziny.

Praktické vyuzitie skeletu nachadzame hlavne pri rozpoznavani obrazcov a pri kddovani a prenose vel'kého
objemu grafickych dat.

Zakladné pojmy:
1. Zachovanie sivislej mnoziny. Ak je mnoZina suvisla, potom aj skelet musi byt’ suvisly.
2. Zachovanie koncovych bodov. V mnozine treba ¢o najskor detekovat’ koncové body tak, aby sa
neskratili charakteristické linie.
3. Zachovanie strednej linie. Pri stenovani je treba zachovavat’ priblizne stred t.j. stenovat’ symetricky.



Len prva poziadavka je topologického charakteru, ostatné dve su geometrickeé.

Skeletovy bod:

AK platia nasledujdce podmienky:
1. Bod A sa vyskytuje v postupnosti obrysu dva razy, ¢iZe je viacnasobny
2. Bod A nema ziadnych susedov z vnutra mnoziny t.j. ma len obrysovych susedov a susedov z doplnku
3. Ma aspon jedného priameho suseda, ktory je obrysovym bodom, ale nie je jeho obrysovym susedom.

Picture y Ferko-Ruyickz str. 133
Algoritmy skeletovania mozeme rozdelit’ do dvoch skupin.

1. Algoritmy vyuzivajice obrys mdzeme sledovat’ dve etapy: v prvej etape sa zostroji obrys a v druhej
etape sa hl'adaju vhodné podmienky na obrysové body, ktoré je mozné vylucit. (Klasicky alg. Alebo
Kwocka)

2. Do druhej skupiny algoritmov patria tie, ktoré sa snazia priamo vyhladat’ skeletované body, pricom sa

ostatné body postupne vyluéujia. (Napr. Alg. Zhanga-Suena)

5.8.1 Kilasicky algoritmus skeletovania

5.8.2 Algoritmus Zhang-Suena

5.8.3 Algoritmus Kwocka

6 Reprezentacia Tvaru

e Run-Length Encoding (RLE)
e Quadtree
e Chain Code



6.1 Run-Length Encoding (RLE)

a) Gray value image

Original line (hex): 12 12 12 20 20 20 20 25 27 25 20 20 20 20 20 20

Code (hex): 8212 83 20 2252725 85 20

b) Binary image

Original line (hex): 111111000111001000001111121111

Code (hex) 06332158

6.2 Quadtree

NW o NO

6.3 Chain Code
2
3 4 1
4 <4 » 0
5 7

o <

~ SV ~ SO
() | | () [ |
|} | |} HEN
1
A
2 < >0
v
3

[

[




Pocitacova grafika 1, priklady otazok na pisomnu skusku, Andrej Ferko

Pozn.
Ak je to vhodné, v kazdej odpovedi nacrtnite ilustracny obrazok, ma cenu 0-3 body.

1. Charakterizujte referen¢ny model pocitacovej grafiky.
2. Aké poznate jednoduché/lahké metddy modelovania v pocitacovej grafike?
3. Zadajte niekolko vhodnych primitivnych objektov (gula?, torus?,

kuzel?...) a vytvorte z nich geometricky model lavi¢ky v reprezentacii CSG.
Nezabudnite konkrétne uviest véetky stradnice vyznaénych bodov modelu.

4. Charakterizujte reprezentaciu farby v pocitacovej grafike.

5. Zadajte okno a zaber parametrami funkcii SET WINDOW a SET VIEWPORT tak,
aby matica transformacie mala na hlavnej diagonale hodnoty (3, 2, 1) av

spodnom riadku (128, 64, 1). Urcite inverzni maticu a uplatnite ju na

stradnice bodu v strede zaberu.

6. Vymenujte a Specifikujte 6 logickych vstupnych zariadeni (lokator...),
najma aké poskytuju vstupné datové zaznamy.

7. Vymenujte a Specifikujte parametre a atributy troch grafickych
vystupnych funkcii, dvoch Sstandardnych a jednej Vasej, novej, celkom
originalnej, no akademicky prijatelnej.

8. Architektura multimedialneho systému.

9. Opiste slovom i obrazom principy troch vizualizacii (vizualiza¢nych
metafor) na priklade resp. prikladoch Vami zvolenych netrividlnych dat
(pocasie, medicina, znamky zo skusok...). Hodnotenie: 6 minut/bodov.

10. Maticova otazka: Zo svojho mena urdite tri body v rovine a
trojuholnik ABC takto: sucet poctu znakov prvého, sucet poctu znakov
posledného mena, celkovy sucet, napr. Eva Novakova >> 3, 8, 11 >> A[3,8],
B[8,11], C[11,3]. Okolo tohto trojuholnika zvolte ako oblast zaujmu
obdlznikové okno (funkcia SET WINDOW) tak, aby v iom lezal cely
trojuholnik. Potom nastavte zaber (funkcia SET VIEWPORT) ako obdiznik v
jednotkovom $tvorci, do ktorého sa ma okno transformovat. Urcite maticu
transformacie a jej inverznl maticu. TU aplikujte na tazisko
transformovaného trojuholnika. Skiska spravnosti: tazisko zo suradnic
zaberu sa ma inverzne transformovat na tazisko trojuholnika ABC vo
svetovych suUradniciach okna. Hodnotenie: 14 minut/bodov.

11. Otazka z portdlu pg.netgraphics.sk cislo 5 (id=17 typ=1 naro¢nost=3 )



. Aké je analytické vyjadrenie priamky, na ktorej lezia body [15,4],
[11,16]?

o y=5x-16

° y=-3x+49

o y=-x+49

o y=X+32

12. Vypocet: Vycislite dva rézne (nie krajné) body na Bézierovej krivke

pomocou algoritmu de Casteljeau. Riadiace body zvolte tak, aby krivka
aproximovala hornu polkruznicu, ktorej stred a polomer zadajte pomocou
prvych troch pismen svojho krstného mena, prepocitanych na ich poradové
¢isla v ramci abecedy. Napr. ABC >> 123, stred [1, 2], polomer 3.

13. Zadajte okno a zaber parametrami funkcii SET WINDOW a SET VIEWPORT.
Urcite maticu transformacie okna na zaber a k nej inverznd maticu.

Transformujte suradnice pravého horného rohu okna (window) zo svetovych
sUradnic a inverzne transformujte sUradnice pravého dolného rohu zaberu
(viewport) do svetovych suradnic.

14. Strucne opiste technoldgie, ktoré pouzivate vo svojom projekte (napr.
HTML, XML, VRML...)

15. Zadajte okno a zaber parametrami funkcii SET WINDOW a SET VIEWPORT
tak, Ze lavy dolny roh okna je v pociatku a lavy dolny roh zaberu je v

bode, danom dfiom a mesiacom Vasho narodenia. Zvolte pravé horné rohy okna a
zaberu lubovolne. Nakreslite obrazok a urcite homogénnu maticu

transformacie okna na zaber a k nej inverzni maticu. Vypocitajte, kam sa
transformuje zaciatok suradnicovej sustavy zaberu. Obmena: Transformujte
suradnice pravého horného rohu okna (window) zo svetovych suradnic a

inverzne transformuijte suradnice pravého dolného rohu zaberu (viewport) do
svetovych suradnic.

16. Vedomostna otazka. Grafické vystupné prvky, parametre a atributy,
vstup a vystup, mozné chyby. Uvedte aspon tri. Kazda Specifikacia sa
hodnoti 5/3 boda.

17. Urcite maticu transformacie, ktora zobrazi jednotkovy Stvorec
(0.0,0.0) ... (1.0,1.0) na obdiznik (a, b) ... (c,d), kde redlne ¢isla

a, b, ¢, d si zadajte sami, ale nesmu byt ani nulové ani po dvojiciach
rovnaké. Urdite aj inverznl maticu, napr. pouzitim rozlozenia na zakladné
afinné transformacie. Kazda z matic sa hodnoti 5/2 boda.

18. Otazka z casti TESTY na pg.netgraphics.sk. Odpoved nielen
zakruzkujte, ale aj vysvetlite vypocCtom, Uvahou alebo graficky. Spravna
volba samotna je za 5 bodov.

19. Opiste niektory farebny priestor a vyjadrite v nom sivu farbu.



20. Vymodelujte ¢o najjednoduchSou metddou objekt topologicky
ekvivalentny toroidu (,pneumatike, kipaciemu kolesu, cédécku™). Aby bol
objekt korektny, nesmie byt nulovej hrabky (elipsa, kruznica, hranica
obdlznika). Vo vyslednej reprezentacii Vasho modelu zvoleného objektu musia
byt explicitne hodnotami uréené nielen stradnice vyznaénych bodov (koncové
body, stredy objektov... (x,y,z)), ale aj pociatok a osi sUradnicového
systému, pomocou ktorého suradnice bodov vyjadrujete. Nestracajte cas s
farbou ani osvetlenim, iba ¢o najpresnejsie urcite geometricky model a jeho
datovu reprezentaciu.

21. Otazka z cCasti TESTY na pg.netgraphics.sk. Pri konstrukcii
Voronoiovho diagramu

. hladame extremalne body v danej mnozine.

. hladdme body, ktoré lezia v konvexnom obale vSetkych bodov z mnoziny.
. hladdme mnozinu bodov, ktoré su od Pidalej ako od lubovolného iného
bodu.

. hladdme mnozinu bodov, ktoré nie su od Pidalej ako od lubovolného iného
bodu.

22. Zadajte okno a zaber parametrami funkcii SET WINDOW a SET VIEWPORT
tak, aby nimi ur¢ena matica transformacie mala na hlavnej diagonale hodnoty
(3.0, 2.0, 1.0) a v spodnom riadku aspon dve nenulové hodnoty, napr.

(128.7, 64.33, 1.0). Urcite inverznu maticu, napr. pouzitim rozlozenia na

matice pre zakladné afinné transformacie alebo vypoctom a uplatnite ju na
sUradnice bodu v strede zaberu.

23. Otazka z Casti TESTY na pg.netgraphics.sk. Prvky nasledujicej matice
sU bud nuly (0) alebo nenulové realne cisla. Navod: odpovedajte bud Vam
znamej pouzitim tedrie alebo vypoctom: uplatnite transformaciu s vhodne
zvolenymi (roznymi) konkrétnymi hodnotami na jeden az tri body a
odpozoruijte jej ucinok.

11. Matica na obrazku reprezentuje transformaciu:

. otocenie so stredom v lubovolnom pevnom bode (x,y)

J zmenu mierky so stredom v fubovolnom pevnom bode (Xx,y)
. otocenie okolo pociatku

J posunutie so stredom v [ubovolnom pevnom bode (X,y)

24, Zapiste algoritmus de Casteljeau na vycislenie Bézierovej krivky.

25. Vycislite algoritmom de Casteljeau bod na Bézierovej krivke.

26. Bilinedarna interpolacia.

27. Vypocet bilinedrnej interpolacie pre Sedotonovy obrazok, napr. tazisko

rastrového trojuholnika, ktorého intenzity pre vrcholy st dané dizkami,
rozdielmi a suc¢tami poctu znakov Vasho mena.



28. Zo svojho mena urcite tri body v rovine a trojuholnik ABC takto: sucet
poctu znakov prvého, sucet poctu znakov posledného mena, celkovy sucet,
napr. Eva Novakova >> 3, 8, 11 >> A[3,8], B[8,11], C[11,3]. Urcite maticu
transformacie, ktora zobrazi jednotkovy Stvorec (0.0,0.0) ... (1.0,1.0),

t.j. okno na zaber, t.j. obdlznik (a, b) ... (c,d), kde ¢isla a, b, ¢, d

si zadajte sami, ale nesmu byt ani nulové ani po dvojiciach rovnaké a zaber
musi obsahovat trojuholnik ABC. Urdite aj inverzn( maticu, napr. pouzitim
rozlozenia na zakladné afinné transformacie a transformaciu niektorého z
bodov A, B, C do okna. Kazda z matic znamena 3 body, obrazok 3 body,
vypocet a spravny vysledok 6 bodov.

29. Lokalne osvetlovacie modely. Za menej bodov pre difuzny odraz, za viac
aj pre zrkadlou zlozku (Phong).

30. Graficky systém, ciel, poziadavky, skupiny funkcii.

31. Zakladné funkcie na hierarchiu obrazu.
32. Napiste vSetko, ¢o viete o pouziti matic v pocitacovej grafike.
33. PocitaCova animacia. Definicia a jeden konkrétny priklad v 2D, napr.

empiricky model pre po schodoch skackajucu lopticku, ponarajuce sa kyvadlo,
do vetra rozsypané pukance... Alebo: Dané su koncové body uUsecky v
euklidovskej rovine (x1, y1), (x2, y2), dané dizkami, rozdielmi a st¢tami
poc¢tu znakov Vasho mena a treba najst jej zobrazenie pomocou aspor dvoch
zlozenych matic. Uvedte princip prace algoritmu, nemusite ho rozpisovat do
elementarnych krokov (nasobenie, scitanie). Bonus: napiste pseudokdd pre
animaciu v redlnom case.

34. Algoritmus vyplnernia oblasti.

35. Vyplnte oblast z casti 5.3. algoritmom Flood Fill.

35. Vyplnte oblast z casti 5.3. algoritmom Parity Fill.
36. Postup navrhu loga podla Glassnera.

37. Navrh stranky podla J.]J.Garretta.

Odkazy

http://www.sccqg.sk/ferko/PGAS02012-bookmarks.pdf
http://dip.sccg.sk/

Aplety a testy, z ktorych je v kazdom teste vzdy jedna otazka.
http://www.netgraphics.sk/



http://www.sccg.sk/ferko/PGASO2012-bookmarks.pdf
http://dip.sccg.sk/
http://www.netgraphics.sk/

