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Abstrakt

Tato prace se zabyva navrhem algoritmu a nésledné vytvorenim softwaru v programo-
vacim jazyce C, ktery by byl schopen v daném hardwaru a za pomoci kamery, rozpoznat
sedmisegmentové znaky na méfticich piistrojich. V této praci jsou dale popsany zékladni
pojmy a metody pro pocitacové vidéni a strojové rozpoznavani. Pro navrh a ladéni algo-
ritmu je pouzito vyvojové prostiedi Matlab. V posledni casti je probrana implementace
algoritmu do signalového procesoru TMS320DM6437 firmy Texas Instruments a dosazené

vysledky pii rozpoznavani.
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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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Kapitola 1

Uvod

1.1 Pocitacové vidéni

S rozvojem vypocetni techniky se zrodil novy perspektivni obor - pocitacové vidéni,
ktery si klade za cil vytvaret a zpracovavat informace ze zachyceného digitalizovaného ob-
razu. Metody pocitacového vidéni maji uplatnéni v mnoha oborech jako robotika, doprava
nebo medicina. Jednou z tloh pocitacového vidéni je nalezeni a urceni alfanumerickych
znakt z naskenovaného nebo nasnimaného obrazu nazyvané optické rozpoznavani znaku
(Optical Character Recognition).

Optické rozpoznavani znaku je zalozené na detekci a klasifikaci objekt, které svym cha-
rakterem nejvice odpovidaji hledanym znakum. Je tfeba podotknout, ze samotny problém
zpracovani obrazu je velice slozity, protoze kazdy obraz je zatizen Sumem a chybou vzniklou
digitalizaci obrazu. Proces optického rozpoznavani znaku neni nikdy naprosto bezchybny,

ale je jen vice ¢i méné presny.

1.2 Cile prace

Cilem této prace je navrhnout algoritmy a realizovat zafizeni pro rozpoznavani sed-
misegmentovych ciselnych tdaju na méricich piistrojich. Zameérime se na mérici pristroje
s LCD displejem, na kterém jsou udaje prezentovany tmavou barvou na svétlém pozadi.
Ke sniméni obrazu pouzijeme polovodicovy obrazovy snimac. Navrh, ladéni a testovani
algoritmu provedeme v prostiedi Matlab, které poskytuje potfebnou podporu obrazového
zpracovani. Nasledné prevedeme zdrojovy kod do jazyka C a implementujeme do vhodného

mikroprocesoru. Vysledné zafizeni se bude sklddat z obrazového snimace, mikroprocesoru
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a vystupu pro pripojeni k dalsimu zatizeni. Toto zafizeni by mohlo najit uplatnéni napft.

pro zapisovani mérené veliciny z pristroje, ktery nedisponuje digitalnim vystupem nebo

pro kalibraci méficich pristroju.

Zadané uloha je podobnd tloze optického rozpoznavéani znaku, ale je tfeba upozornit

na nékteré odliSnosti.

1. Hledané sedmisegmentové znaky nejsou spojité spojeny, ale skladaji se z jednotlivych
segmentu, které mohou byt po segmentaci obrazu rozdéleny do vice objektu. Vzor
sedmisegmentového znaku je vidét na obrazku [I.1] Pfi hledani objektu, které od-

povidaji sedmisegmentovym znakum je proto tfeba s timto omezenim pocitat. Tento

problém je popsan v kapitole |3.4!

2. Pfi snimani méficich pristroju dochazi velmi casto ke snizeni kontrastu ciselnych
udaju, vlivem nedostatec¢ného osvétleni LCD displeje. Je proto nutné navrhnout ro-

bustni segmentacni metody, pfipadné pouzit vhodnou jasovou transformaci. Timto

problémem se zabyva kapitola [3.3]
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Obréazek 1.1: Vzor sedmisegmentového znaku



Kapitola 2
Zakladni pojmy pocitacového vidéni

V této kapitole vysvétlime zakladni pojmy a metody pocitacového vidéni, které budeme

v této praci pouzivat. Vice informaci o pocitacovém vidéni je mozno najit napt. v [I].

2.1 Reprezentace obrazu

Abychom mohli s obrazem pracovat, musime nejdiive spojity signal prevést do digitalni
podoby. Digitalizace obrazu je dosazeno vzorkovanim obrazu do koneéného mnozstvi ob-
razovych bodu, které oznacujeme jako obrazové elementy a kvantovanim jasu do nékolika
diskrétnich hladin. Velmi dilezita je volba mnozstvi obrazovych elementu a velikosti vzor-
kovaciho intervalu. Cim vétsi bude pocet obrazovych elementi a mensi vzorkovaci interval,
tim vérohodnéji bude obraz reprezentovat originalni obraz. Digitalizace obrazu je nejcastéji
soucasti samotného snimaciho zafizeni, a proto se touto problematikou nebudeme blize
zabyvat.

U barevnych digitalnich obrazt musi kazdy obrazovy element navic obsahovat informaci
o barevné slozce. To, jakym zptsobem je informace o jasu a barvé v obrazovém elementu
ulozena, urcuje tzv. barevny model. V této praci budeme pracovat s dvéma barevnymi
modely — RGB a YCbCr. RGB model je aditivni model zalozeny na zastoupeni cervené,
zelené a modré slozky. Michanim téchto slozek vznika vysledna barva a intenzita barevnych
slozek urcuje jas. U YCbCr modelu predstavuje slozka Y jas a kombinace slozek Ch, Cr
udéavaji barvu.

Dulezitym pojmem reprezentace obrazu je vzorkovaci mrizka. Vzorkovaci miizka defi-
nuje usporadani jednotlivych obrazovych elementu. Nejcastéji pouzivame miizky ¢tvercové

a mtizky hexagondlni. Ctvercova mftizka je velmi snadno realizovatelnd a vychazi z kon-
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strukce snimacich zarizeni. Vyhodou hexagonalni miizky je symetri¢nost vzhledem k okolnim
obrazovym elementum. Tvar obou vzorkovacich miizek je zndzornén na obrazku Vv

nasem piipadé budeme pouzivat miizku ¢tvercovou.

Obrazek 2.1: Ctvercova (vlevo) a hexagondlni (vpravo) miizka

Histogram

Grafické znazornéni zastoupeni jednotlivych jasovych hladin v obrazu vyjadiuje histo-
gram. Histogram je graf, ktery na vodorovné ose vyznacuje jasové hladiny a na svislé ose
¢etnosti jednotlivych jasovych hladin v celém obrazu. Histogram je dulezitym prostfedkem
pro jasové transformace a korekce v obrazu. Piiklad histogramu muzeme vidét na obrazku
2.2

n A
500
400 -
300

200
7 ”|‘ ‘||
nd| |
1 1
0 50

100

||||||||I|||.| -
1 >

00 250 jas

0

‘|h||
2

Obrazek 2.2: Histogram
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Oblasti

Pro obrazovy element definujeme jeho souseda jako element, ktery patii do jeho sou-

sedstvi. Pro ¢tvercové vzorkovaci mrizky uvazujeme nejcastéji 4-sousedstvi a 8-sousedstvi
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(obr . Mnozinu obrazovych elementu v binarnim obraze, které jsou vzajemné sousedy
v daném sousedstvi a maji spolecnou hodnotu, budeme oznacovat jako oblast. Na obrazku
jsou znézornény piiklady oblasti ve 4-sousedstvi a v 8-sousedstvi. Oblasti v obraze,
které odpovidaji predmétum v realném prostiedi interpretujeme jako objekty. Tyto pojmy

budeme casto pouzivat pro segmentacni techniky.

Obrazek 2.3: 4-sousedstvi (vlevo) a 8-sousedstvi (vpravo)

Obrazek 2.4: Ptiklad oblasti v 4-sousedstvi (vlevo) a 8-sousedstvi (vpravo)

Transformace jasové stupnice

Cilem transformace jasové stupnice je pritadit vSsem jasovym hodnotdm novou hodnotu
jasu. Je stejna pro vSechny obrazové elementy v obraze. Transformace stupnice jasu ¢ na

novou stupnici p je ddna vztahem (vztah prevzat z [1])

q=T(p) (2.1)

Transformace rozdélujeme na linedrni a nelinearni. Linearni transformace umozinuje zpétné

prevedeni na vychozi stupnici. Mezi zakladni transformace jasové stupnice fadime trans-
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formaci pro zvyseni kontrastu, prahovani a negativ (obréazek [2.5)). Specidlnim typem trans-

formace je ekvalizace histogramu.

q
255+

0 255 p

Obréazek 2.5: Transformace jasové stupnice - transformace pro zvyseni kontrastu (¢ervené),
prahovéni (¢erné) a negativ (modfe)

2.2 Zakladni postup pri rozpoznavani
Zéakladni postup pfi rozpoznavani obrazu muzeme rozdélit do nasledujicich kroku

e Snimani a digitalizace obrazu

Predzpracovani

Segmentace obrazu

Popis objektt

Klasifikace

Poznamenejme, ze pouzité rozdéleni neni jednoznacéné, protoze v ruznych literaturach
se muzeme setkat s jinym délenim. Volba jednotlivych kroku je zavisla na konkrétni tloze

a potiebach autora.

Snimani a digitalizace obrazu

vvvvvv

vstupni optické veli¢iny na elektricky signal. Abychom mohli obraz ulozit a nasledné ho
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zpracovat, musime jeho spojity vstupni signél digitalizovat. Digitalizaci jsme se zabyvali v
kapitole [2.1] K zachyceni obrazu nejcastéji pouzivime kameru, scanner nebo jiné snimaci

zaflizeni.

Predzpracovani

Ziskany obraz muze byt zkreslen a zatizen Sumem vlivem zpusobu snimani a digitalizace
nebo spatnych optickych podminek. Cilem predzpracovani je toto zkresleni odstranit nebo
alespon ¢astecné potlacit. Dalsim ukolem predzpracovani muze byt zvyraznéni uréitych
rysu v obraze nebo jind uprava obrazu pro snadnéjsi zpracovani. Tento krok byva casto

vynechan a zalezi na kvalité sejmutého obrazu a nasich potiebéch.

Segmentace

v~/

Segmentace se snazi oddélit objekty od pozadi. Za objekty zde budeme povazovat ty
¢asti obrazu, které odpovidaji predmétum v realném prostiedi. Jen ve velmi ojedinélych
pripadech je mozné dosahnout kompletni segmentace, a proto se vétsinou snazime o co
nejlepsi castecnou segmentaci, kterd nalezne alespon nejvyraznéjsi objekty. Vystupem seg-
mentace Casto byva binarni obraz, kde oblasti s hodnotou jedna odpovidaji objektum a

oblasti s nulovou hodnotou predstavuji pozadi.

Popis objektt

Abychom mohli v segmentovaném obraze najit objekty, které nas zajimaji, musime je
vhodnym zpusobem popsat. Zpusob popisu by mél byt zvolen tak, aby co nejlépe charak-
terizoval tvar objektu. Nejcastéji objekty popisujeme pomoci souboru ¢iselnych charakte-
ristik. Tyto ¢iselné tidaje oznacujeme jako piiznaky. Prikladem velmi jednoduchého popisu

objektu muze byt velikost jeho vysky, sitky nebo plochy.

Klasifikace

Findlnim krokem je klasifikace nalezenych objektu. Pti klasifikaci se snazime nalezené
predmeéty zaradit do predem definovanych tiid. Testovany objekt zafadime do takové ttidy,
ktera svym popisem nejlépe odpovida popisu testovaného objektu. Existuje cela fada metod

pro klasifikaci objektu a jsou popsany napi. v [7].



Kapitola 3
Navrh algoritmu

V této kapitole popiSeme navrhnuty postup rozpoznavani v Matlabu a vysvétlime
pouzité metody. Cely proces rozpoznavani je rozdélen do nékolika krokt, které popisuji

jednotlivé podkapitoly.

3.1 Snimani obrazu

Ke sniméni obrazu pouzijeme barevnou webovou kameru Trust WB-1400T s USB
vystupem, rozliSenim 352 x 288 a barevnou hloubkou 24 bitu. Rozliseni kamery je pro
ucely naseho rozpoznavani dostatecné a navic zaruci mensi vypocetni narocnost nez u ka-
mer s vysokym rozlisSenim. Kamera disponuje manudlnim ostienim. Pro sejmuti a ulozeni

obrazu v Matlabu pouzivame nasledujici piikazy

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

obr = getsnapshot(cam);

Prvnim prikazem zvolime kameru pro vytvotreni video vstupu. Pro urceni parametru
zvoleného snimactho zatfizeni muzeme pouzit piikaz imaghwinfo(). Druhy piikaz slouzi
k zapnuti nahledu kamery. Poslednim piikazem provedeme sejmuti obrazu a ulozeni do
proménné obr. Vystupni obraz je ulozen do trojrozmérné matice 288 x 352 x 3. Matlab
pouziva pro ulozeni a spravu obrazku barevny model RGB. Piiklad sejmutého obrazku

mérticiho pristroje je na obrazku |3.1
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Obrézek 3.1: Ptiklad sejmutého obrazu

3.2 Predzpracovani

Cilem predzpracovani je upravit obraz pro zpracovani a dalsi metody. V tomto kroku
se snazime odstranit Sum a zkresleni vzniklé pti snimani obrazu nebo zvyraznit ¢i potlacit

nékteré rysy.

Prevod do ¢ernobilého formatu

Vétsina segmentac¢nich metod pracuje s monochromatickym obrazem. Proto v prvni fazi
prevedeme ulozeny barevny obrazek do cernobilého formatu. Dopustime se tim céstecné
ztraty informace, avSak tato informace neni pro nasi ilohu podstatnéd. Barevna informace
je navic zavisla na dalsich parametrech a méa tak pro proces rozpoznavani malou vypovidaci
hodnotu. Pro prevod barevného modelu RGB do ¢ernobilého formatu existuje celd fada

metod. My vybereme pievod, ktery je popsan v [4] a je ur¢en nésledujicim vztahem
Y(i,7) = 0.299 R(i,7) + 0.587 G(3,j) + 0.114 B(3, j) (3.1)

pro kazdy obrazovy element fadku ¢ a sloupce j v obraze. Pfevedeny obraz tak bude ulozen

v dvourozmérné matici s rozmeéry 288 x 352.

Filtrace Sumu

Cilem filtrace je odstranéni ndhodného Sumu v obrazu, ktery je zpusoben snimacim
zatfizenim, digitalizaci obrazu nebo spatnymi optickymi podminkami. Mezi nejpouzivanéjsi

metody k odstranéni Sumu patii filtrace prumérovanim a filtrace metodou medianu. Fil-
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trace prumérovanim je zalozena na urceni hodnoty jasu aritmetickym prumérem jeho okoli.
U filtrace metodou medianu uré¢ime hodnotu nového jasu jako medién v lokdlnim okoli. Obé
metody uspésné vyhlazuji obrazek a odstranuji sum, ale dochazi pfi nich k rozmazavani

hran v obraze, a proto zadnou filtraci v tomto navrhu aplikovat nebudeme.

Ekvalizace histogramu

Snimany obraz muze mit vlivem $patnych okolnich podminek nizky kontrast. Jednou
z metod pro automatické zvyseni kontrastu snimku je ekvalizace histogramu. Jedna se o
transformaci jasové stupnice (viz. kapitola [2.1)), kterd se snazi vyrovnat zastoupeni vsech

jasovych hodnot. Uvedend transformace je v diskrétnim pripadé déna vztahem (vztah

prevzat z [1])

Z H(i) + qo (3.2)

1=po
kde p = (po, pr) predstavuje vstupni jasovou stupnici, ¢ = (qo, ¢x) predstavuje vystupni
jasovou stupnici, N2 pocet obrazovych elementi v obraze a H (i) hodnotu histogramu pro
jas 7. Na obrazku muzeme vidét ptiklad vychoziho snimku s nizkym kontrastem a
snimku s ekvalizovanym histogramem. Ekvalizace histogramu zvysuje kontrast obrazu, ale
zéroven dochézi ke zkresleni nékterych ¢dsti obrazu (napf. hran). Proto ji ve vysledném

algoritmu nepouzijeme.

Obrazek 3.2: Vychozi obraz s nizkym kontrastem (vlevo) a obraz s ekvalizovanym histo-
gramem (vpravo)

10
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Obrazek 3.3: Histogram obrazu s nizkym kontrastem (vlevo) a ekvalizovany histogram
(vpravo)

3.3 Segmentace obrazu

V tomto kroku se budeme snazit najit vhodnou metodu pro segmentaci obrazu. Cilem
segmentace je oddeélit ¢asti obrazu, které odpovidaji predmétum v redalném prostiedi od
pozadi. Na zvolené segmentacni technice zavisi robustnost celého rozpoznavani, a proto
ji budeme vénovat zvySenou pozornost. V této praci se zamérime na metody vyuzivajici

prahovani a metody zalozené na detekci hran.

3.3.1 Prahovani

Nejjednodussi metodou segmentace obrazu je prahovani. Princip této metody spociva
v porovnavani jasové hodnoty kazdého obrazového elementu vzhledem k urcité stanovené
mezi. Tuto mez oznacujeme jako prah. Obrazové elementy s hodnotou jasu mensi nez
zvoleny prah oznacime jako objekty a ostatni obrazové elementy oznacime jako pozadi
(pripadné naopak). Prahovani je vlastné transformaci jasové stupnice, kterou muzeme po-

psat nasledujicim vztahem

. 1, prop(i,j) =T
ali,j) = (0.7) (3.3)
0, prop(i,j)<T

kde p oznacuje vstupni jasovou stupnici, ¢ vystupni jasovou stupnici a 1" zvoleny prah.

Vyhodou prahovani je velmi mala vypocetni narocnost. Na obrazku muzeme vidét

11
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priklad prahovani s nizkym prahem, vysokym prahem a se spravné nastavenym prahem.

Pro spravnou funkci prahovani je podstatna spravna volba prahu.

|

Obrézek 3.4: Vysledek prahovéni s nizkym prahem (vlevo), se spravné nastavenym prahem
(uprostied) a s vysokym prahem (vpravo)

Metody urcovani prahu

Pokud zndme predpoklddané procentuélni zastoupeni objektu v obraze (napf. iloha
segmentace tiSténého textu na papife), muzeme pouzit prahovani zaloZené na této apriorni
znalosti. Tuto metodu pak oznacujeme jako procentudlni prahovani. Ozna¢me procentualni
zastoupeni objektli v obraze jako p. Hodnotu prahu potom zvolime tak, aby p procent
plochy v obraze mélo mensi hodnotu jasu nez prah 7' (pifipadné naopak).
obrazu vykazuje dva oddélené vrcholy (tzv. bimodélni histogram), muzeme prah urcit jako
hodnotu jasu s nejmensi ¢etnosti mezi obéma vrcholy (obrézek . Tato metoda je vsak

pouzitelna pouze pro obraz, u kterého jsou objekty vyrazné jasové odliSeny od pozadi.

n A
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1

Obrazek 3.5: Urceni hodnoty prahu z histogramu
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Dosud jsme se zabyvali pouze prahovanim, které pouziva jednotny prah pro vSechny
obrazové elementy v obrazku. Tento zpusob prahovani ¢asto oznac¢ujeme jako prahovani
globalni. Toto prahovani muzeme pouzit jen pro obrazy, u kterych je zaruceno konstantni
osvétleni ve vsech ¢astech obrazu. Tato podminka vsak ve vétsiné pripadu splnéna neni.

Tento nedostatek odstranuje tzv. adaptivni prahovani.

3.3.2 Adaptivni prahovani

U adaptivnfho prahovani je hodnota prahu uréena pro kazdou ¢dst obrazu zvlast. Veli-
kost prahu se tak dynamicky méni béhem procesu segmentace obrazu. Nejcastéji urcujeme
hodnotu prahu pro kazdy jednotlivy obrazovy element z jeho definovaného okoli. Dalsi
moznosti je rozdélit obraz do nékolika prekryvajicich se ¢asti a pro tyto casti urcit spravny

prah. Adaptivni prahovani vyuziva néasledujici metoda.

Niblackova metoda

Niblackova metoda je zalozena na vypoctu prahu ze stfedni hodnoty a smérodatné
odchylky pro kazdy obrazovy element z jeho lokalniho okoli. Hodnotu prahu uréime z

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

kde m(i, j) oznacuje stiedni hodnotu lokélntho okoli, s(i, j) smérodatnou odchylku lokalniho
okoli, p parametr prahovani a T'(x,y) vysledny préh. Velikost lokalniho okoli musi byt
tak velkda, aby zahrnula dostatecnou ¢ast objektu a pozadi a zaroven tak mala, aby byla
zarucena konstantni troven osvétleni v tomto vytezu. Doporucovana hodnota parametru

p je —0.2. Vysledek prahovani Niblackovou metodou muzeme vidét na obrazku [3.6]

3.3.3 Segmentace zalozena na detekci hran

Dalsi skupinou metod urcené k segmentaci obrazu jsou metody zalozené na detekci hran.
Princip téchto metod vychazi z detekce hranic mezi objektem a pozadim. Tyto hranice
nalezneme pouzitim hranového operatoru. V dalsim kroku spojime nalezené hrany, které
prisluseji stejnému objektu a odstranime hrany, které odpovidaji Sumu a nehomogenitam

v obraze.

13
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Obrézek 3.6: Vysledek prahovani Niblackovou metodou pro lokélni okoli 11x11 (vlevo) a
21x21 (vpravo)

Cannyho hranovy detektor

Jednim z nejlepsich a nejpouzivanéjsich hranovych detektoru je Cannyho hranovy de-
tektor. Casto byvé oznacovan jako optimélni hranovy detektor. Tento detektor se snazi
detekovat vSechny vyznamné hrany, minimalizovat pocet chybnych hran, maximalizovat
presnost polohy hran a zabranit zdvojovani hran. Implementace Cannyho detektoru je

pomérné slozita, a proto uvedeme jen zakladni kroky algoritmu
1. odstranéni sumu Gaussovym filtrem
2. urceni gradientu pomoci vhodné masky
3. nalezeni lokalnich maxim hodnot gradientu
4. odstranéni nevyznamnych hran prahovanim s hysterezi

Priklad segmentace obrazu Cannyho hranovym detektorem je na obrazku [3.7] Nevyhodou
této segmentacéni metody je velky pocet vstupnich parametru a nutnost jejich spravného

nastaveni.

Jako vyslednou segmentac¢ni metodu pro nas navrh zvolime Niblackovu metodu pra-
hovani, ktera poskytuje nejlepsi vysledky. Experimentalné jsme urcili optimélni velikost
lokalniho okoli 21 x 21.

14
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Obrazek 3.7: Cannyho hranovy detektor

3.3.4 Filtrace binarniho Sumu

Protoze zvolena segmentacni metoda zatézuje obrazek binarnim Sumem, navrhneme
jednoduchy filtr na odstranéni tohoto Sumu. Navrhnuty postup vychazi z algoritmu kFill
(vice informaci v [10]). U této filtrace predpokladame, ze nejmensi velikost sitky a vysky
hledaného objektu je vétsi nez 3 pixely. Dale budeme uvazovat pouze pritomnost ¢erného
Sumu na bilém pozadi (nékdy byva oznacovén jako sum typu ,,pepi®).

Nejprve navrhneme filtraéni masku 5 x 5, ktera se bude skladat z jadra a okoli (obrazek
. Touto maskou projedeme cely obrézek zleva doprava a shora dolu. Oznacme pocet
nenulovych pixeli v okoli jako n a hodnotu pixelu ve stiedu jadra jako s. Jadro filtracni

masky pak vynulujeme, pokud plati podminka
(s=1) AND (n < 5) (3.5)

Timto filtrem tdspésné odstranime Sum do velikosti 3 x 3. Prvni podminka ve vztahu 3.5
zarucuje, ze vypocet provedeme jen pro c¢asti obrazu s nenulovym stfedem filtra¢ni masky;,
¢imz snizime vypocetni ndrocnost algoritmu zhruba na polovinu. Vysledky navrhnutého
postupu ukazuje obrazek [3.9]

3.3.5 Identifikace objekta

Abychom mohli se vzniklymi objekty efektivné pracovat, musime je od sebe vhodnym
zpusobem odlisit. Jednou z moznosti je kazdému objektu pritadit identifikacni ¢islo. Tento
zpusob identifikace nazyvame barvenim. Princip této identifikace spo¢iva v ,,obarveni*
kazdého objektu unikatni barvou. Barvenim zde méame na mysli pfifazeni urcité hodnoty

(barvy) vSem pixelum odpovidajici jednomu objektu. Nejvyssi identifika¢ni ¢islo pak udava

15
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Obrazek 3.8: Filtracni maska (vlevo), piiklad stavu spliujici (uprostied) a nespliujici
(vpravo) podminku 3.5

Obréazek 3.9: Vysledek filtrovani sumu - vlevo original, vpravo vystupni obraz

celkovy pocet objektu v obraze. Algoritmus barveni je detailné popsan napf. v [I] a muzeme

ho stru¢né shrnout do néasledujicich kroku
1. prochazime po tadcich vSechny nenulové pixely
2. aktudlnimu pixelu pfifadime hodnotu (barvu) podle jedné z nésledujicich moznosti
(a) pokud jsou vsechny sousedni pixely odpovidajici masky (obrazek nulové,

prifadime mu novou dosud nepouzitou hodnotu

(b) pokud maji vSechny sousedni nenulové pixely stejnou hodnotu, priradime mu
tuto hodnotu

(¢) pokud mé vice sousednich pixeli ruznou nenulovou hodnotu, pfifadime mu
jednu z téchto hodnot a zapiSseme vSechny ruzné hodnoty do seznamu ekvi-

valentnich hodnot (tento stav oznacujeme jako kolize barev)

16
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3. projdeme vSechny nenulové pixely obrazu podruhé a prebarvime oblasti s vice ekvi-

valentnimi hodnotami novou hodnotou shodnou pro celou aktualni oblast

p(i-1.j) P(i-1,j-1)] p(i-1.) |p(i-1,j+1)

Obrazek 3.10: Maska pro barveni ve 4-sousednosti (vlevo) a 8-sousednosti (vpravo)

Popsany postup ilustruje obrazek(3.11, Pro zajisténi mensi vypocetni narocnosti a snazsi
implementace pouzijeme pro nas navrh masku pro barveni ve 4-sousednosti. Vyhneme
se tim navic sjednoceni objektu, které jsou spojeny diagonédlné pouze jednim rohem a

pravdépodobné k sobé nepatii.

0000O0O0OOOO 0000O0O0OO0OO®O 0000O0O0OO0OO
010111010 01022203260 01022203020
000011010 00002203020 00002203020
011111000 044422000 022222200020
000111010 0004220350 000222202020
010011110 06 0022250 040022220
011011000 06 6 022000 044022000
0000O0O0OO0GO®O 0000O0O0O0O0®O 0000O0O0OO0GOO

Obrézek 3.11: Algoritmus barveni pro 4-sousedstvi - vychozi obraz (vlevo), obraz po prvnim
pruchodu (uprostied), obraz po druhém prichodu (vpravo)

3.4 Lokalizace sedmisegmentovych znaku

Po uspésné segmentaci obrazu a identifikaci vSech objektu muzeme prikrocit k procesu

nalezeni objektu, které odpovidaji sedmisegmentovym znakum.

3.4.1 Odstranéni nevhodnych objekti

Segmentovany obraz obsahuje velké mnozstvi objekti a je nanejvys vhodné v prvni fazi
odstranit objekty, u nichz je predem jasné, ze nemohou byt ¢astmi hledanych sedmiseg-

mentovych znaku. Tato redukce bude mit pozitivni vliv na vypocetni dobu pfi nasledném
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zpracovani. Navrhneme proto jednoduchy algoritmus pro odstranéni téchto objektu. U tes-
tovanych objektu pro nas bude rozhodujici vyska objektu h, sitka objektu [ a pomér mezi
vlastni vyskou a Sitkou p. Nejprve je nutné zavést dolni a horni mez pro predchozi para-
metry. Tyto meze zaviseji na pouzitém vstupnim rozliSeni kamery, na vzdalenosti snimani
mériciho pristroje a na velikosti predpokladanych sedmisegmentovych znaku a je proto
nutné je nastavit podle potieby. Nastaveni téchto hodnot pro nas navrh shrnuje tabulka

B.1

dolni mez () | horni mez (x,,4,)
vyska h ) 140
sitka [ 5 80
pomeér p 0.2 9

Tabulka 3.1: Nastaveni parametru objektu

Jelikoz muze byt objektem jen ¢ast sedmisegmentového znaku (napt. samostatny seg-
ment), je tieba podle toho pfizpusobit dolni meze parametru. Po urcéeni téchto hodnot
jiz muzeme implementovat vlastni metodu pro odstranéni nevhodnych objektu, ktera se

sklada z nasledujicich kroku
1. projdeme vSechny objekty v obraze
2. urc¢ime vysku h, sitku [ a pomér p aktualniho objektu

3. objekt odstranime z obrazu, jestlize plati podminka

(h < humin) OR (h > hpas) OR (I < lpin) OR (I > las) OR (P < pmin) OR (P > Pinas)
Obréazek porovnava vstupni a vystupni obraz této metody.

3.4.2 Sjednoceni objekta

Sedmisegmentové znaky jsou tvoreny jednotlivymi segmenty, které jsou v zavislosti na
kvalité segmentace nesourodé spojeny. Abychom mohli v obraze naleznout pozici sedmi-
segmentovych znaku, musime nejprve sjednotit oblasti odpovidajici segmentum jednoho
znaku. Pro tento ucel jsme navrhli vlastni metodu sjednoceni objektu. Vyuzivame pii tom

apriorni znalosti, ze vSechny segmenty hledaného znaku maji shodnou sitku.

18
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Obrazek 3.12: Odstranéni nevhodnych objektu - vlevo original, vpravo vystupni obraz

V této metodé postupné projdeme vSechny objekty v obraze. Predpokladame, ze kazdy
objekt muze byt ¢dsti hledaného znaku. Pro aktualni objekt prochazime hranici jeho ob-
lasti po sméru hodinovych rucicek a ve vzdélenosti [ hleddme piitomnost sousednich ob-
jektu (obrazek . Pokud nalezneme cizi sousedni objekt, porovname sitku segmentu
aktudlniho objektu a sitku segmentu nalezeného objektu. Jestlize jsou tyto hodnoty ptiblizné
shodné, sjednotime oba objekty. Sjednoceni je realizovano prebarvenim nalezeného objektu
stejnou barvou (identifika¢nim ¢islem) jako puvodni objekt. Vzdalenost prohledédvani I musi
byt tak velka, aby zahrnula vSechny sousedni segmenty, a zaroven tak mala, aby nezasa-
hovala do segmentu jinych znaku. V nasem piipadé je tato hodnota zvolena jako hodnota
sitky segmentu aktualniho objektu. Vysledek sjednoceni objektti muzeme vizualné posoudit
na obrazku [3.14]

Obrazek 3.13: Prochazeni hranice objektu (¢ervené)
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Obrazek 3.14: Sjednoceni objektu - vlevo original, vpravo vystupni obraz

3.4.3 Nalezeni znaku

V tomto kroku uréime pozice vSech sedmisegmentovych znaku. Protoze bude nase lokali-
zace zalozend na testovani shody objektu, je nutné, aby se ¢iselny idaj na méficim pristroji
skldadal minimdlné ze dvou znaku (tento predpoklad je pro vétsinu méficich piistroju
splnén). Maximélni pocet znaku neni nijak omezen. Pti hledani téchto znaku budeme
vychazet z toho, ze vSechny hledané znaky maji priblizné stejnou vysku a ptiblizné shod-
nou $itku jednotlivych segmentu. Dale budeme predpokladat, ze zachyceny obraz neni vuci
méficimu pristroji nijak vyrazné otocen a hledané znaky se tak nachéazeji vedle sebe, tj.
maji shodnou vertikdlni pozici v obraze.

V navrhnutém postupu testujeme shodu vSsech moznych dvojic objektu. Shodu tes-
tujeme vzhledem ke tfem parametrum — vysce objektu, sifce jednotlivych segmentu a
vertikalni pozici v obraze. Pii testovani téchto parametru je tfeba nastavit urcitou re-
zervu. Jestlize dvojici objektu vyhodnotime jako shodnou, pfidame ji na seznam ekviva-
lentnich objektu. V dalsi fazi sjednotime dvojice ekvivalentnich objektu ze seznamu do
odpovidajicich mnozin. Protoze se v zachyceném obraze muze nachézet vice ¢iselnych
udaju, bude pravdépodobné vzniklych mnozin vice nez jedna. V posledni fazi proto z
téchto mnozin vybereme mnozinu s nejvétsi vyskou jednotlivych objektu. Predpokladame
pii tom, ze zadny ¢iselny tidaj na méficim pristroji neni vétsi nez méfeny ¢iselny udaj. Ob-
jekty v této mnoziné pak seradime podle horizontalni pozice v obraze. Vysledkem je tak
posloupnost objektu odpovidajici hledanym znaku. Nalezeni a oznaceni vyslednych znaku

ilustruje obréazek |3.15(
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Obrazek 3.15: Nalezeni pozice znaki (Cervené)

3.4.4 Detekce desetinné tecky

Poté co uréime pozici sedmisegmentovych znaki, pristoupime k detekei desetinné tecky:.
Je tfeba poznamenat, ze desetinnd tecka nemé zadné charakteristické rysy a vlastni tvar
muze byt pro ruzné mérici piistroje odlisny. Urceni pozice desetinné tecky je tak ve-
lice problematické. Objekt odpovidajici desetinnou tecce budeme hledat ve vyfezech mezi
jednotlivymi nalezenymi sedmisegmentovymi znaky (obrazek . Za desetinnou tecku

vyhodnotime takovy objekt, ktery spliuje nasledujici podminku
(p > 0.7) AND (p < 1.8) AND (I > 0.7s) AND (I < 1.55) AND (A4 > 0.65s?)
kde p je pomeér mezi vyskou a siikou objektu, I §ifka objektu, s tloustka segmentu predchoziho

znaku a A plocha objektu (tj. pocet nenulovych pixelt objektu). Informaci o pozici dese-

tinné tecky vyuzijeme pii sestaveni vysledné klasifikované hodnoty.

S|

L -

§ I3

Obrazek 3.16: Predpokladané oblasti desetinné tecky (zelené)
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3.5 Klasifikace objekta

V tomto kroku se snazime identifikovat nalezené objekty, tj. zatadit kazdy objekt do
jedné z moznych klasifikacnich tiid. Vétsina klasifikacnich metod je zalozena na vytvoreni
souboru méfenych veli¢in (tzv. piiznaku), které dostatecné popisuji dany objekt a podle
nichz objekt zaradime do konkrétni tiidy. Posloupnost téchto priznaku tvoii tzv. vek-
tor ptiznaki. V nasem pripadé je nejvyhodnéjsi jako vektor piiznaku zvolit zastoupeni
jednotlivych segmentu ve znaku. Jestlize spravné detekujeme tyto segmenty, dokazeme
jednoznac¢né urcit, o jaky znak se jedna.

Kazdy sedmisegmentovy znak na méricim pristroji, muze reprezentovat deset moznych
hodnot 0,1,2,...,9. Definujeme proto mnozinu klasifikacnich ttid C = {0,1,2,...,9}
(obrézek. Protoze se sedmisegmentovy znak skldda ze sedmi segmentu, vektor priznaku
bude mit sedm prvkia v = (vg, vy, v, . .., vg), kde prvek v; predstavuje zastoupeni segmentu
s; ve znaku. Dale definujeme, ze v; = 1, pokud je segment s; v objektu pfitomen, jinak
v; = 0. Jednotlivé segmenty detekujeme analyzou vytezu objektu ve stredu predpokladané
pozice segmentu (obrézek. Specialnim ptipadem je znak 1, ktery se od ostatnich znaku
lisi svou sitkou a predpokladané pozice segmentu by tak byly vyhodnoceny $patné. Tento

znak vSak snadno rozpozname podle specifického poméru mezi vyskou a sitkou objektu.

Obrazek 3.17: Klasifikacni t¥idy

so ,VO0
RGN
v5 s1

v6 vi
N 7\

s6 s2

s5

v4

v2
s4

V3 s3

Obrazek 3.18: Detekce segmentu ve znaku
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Navrhnuty klasifikator potom muzeme zapsat nasledujicim pseudokédem

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

Vyslednou rozpoznanou hodnotu ¢iselného tudaje métriciho pristroje ziskame sestavenim z

jednotlivych klasifikovanych znaku a zpracovanim informace o pozici desetinné tecky.

3.6 Vysledky navrhu v Matlabu

Pro testovani navrhnutého algoritmu jsme pouzili dva ruzné méfici pristroje — multi-
metr Voltcraft VC220 a multimetr Solid RE830D. Oba pristroje se mirné lisi charakterem
a velikosti zobrazovanych sedmisegmentovych znaku. Pro uréeni uspésnosti rozpoznani
¢iselnych ddaju na méficich piistrojich bylo pouzito 100 testovacich snimku pro kazdy
mértici pristroj. U ptistroje Voltcraft VC220 program spravné urcil pozici znaki, klasifiko-
val vSechny znaky a detekoval desetinnou tecku pro 92 snimku. Pro mérici piistroj Solid
RES830D bylo stejnym zpusobem spravné rozpoznano 89 snimku. Dosazenou uspésnost v

rozpoznavani shrnuje tabulka |3.2]

Meétici pristroj Pocet testovanych | Pocet cislic Presnost
hodnot na displeji | rozpoznavani

Volteraft VC220 100 3.5 92%

Solid RE830D 100 3.5 89%

Tabulka 3.2: Vysledky rozpoznavani
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Priklady spravné a nespravné rozpoznanych méfrenych hodnot ilustruji obrazky
az |3.23, Doba vypoctu algoritmu v Matlabu zavisi na konkrétnim vstupnim obrazku a
pohybuje se prumérné kolem 25 sekund. Je vSak nutné poznamenat, ze v této fazi jsme
se nezabyvali zadnou ¢asovou optimalizaci, ale pouze jsme se snazili ovérit funkénost na-
vrhnutého algoritmu. Program navic obsahuje fadu grafickych metod pro ilustraci procesu

rozpoznavani a snadnéjsi ladéni, které ve vysledném zatizeni nebudou.

Obrazek 3.20: Piiklad spravné rozpoznaného snimku - rozpoznana hodnota 608.0
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Obréazek 3.21: Priklad Spatné rozpoznaného snimku - nenalezen druhy znak vlivem odrazu
predmétu v displeji, rozpoznana hodnota 11.4

‘-ﬂ _— b

IVOLICRAFT. ]

Obréazek 3.22: Piiklad Spatné rozpoznaného snimku - nespravné detekovanad desetinnd
tecka, rozpoznana hodnota 1.401

Obrazek 3.23: Priklad spatné rozpoznaného snimku - chybna klasifikace tretiho znaku vli-
vem nizkého kontrastu, rozpoznana hodnota 17X.0
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Kapitola 4
Implementace

V této kapitole predstavime zvolené zafizeni pro otestovani naseho rozpoznavani v
redlném case a popiseme konkrétni implementaci algoritmu. Na zavér se budeme zabyvat

¢asovou optimalizaci programu.

4.1 Seznameni s procesorem

Jako zatizeni, na kterém ovérime funkénost naseho navrhu v redlném case, jsme zvolili
vyvojovy modul TMS320DM6437 EVM s digitdlnim signdlovym procesorem s technologii
DaVinci od firmy Texas Instruments (obrézek. Procesory s technologii DaVinci posky-
tuji velky vypocetni vykon a jsou tak urcené pro video aplikace v oblastech pocitacového

vidéni, robotiky, bezpecnostni techniky a dopravy.

Obrazek 4.1: Vyvojovy modul TMS320DM6437 EVM
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Tento vyvojovy modul disponuje procesorem DM6437 pracujicim na frekvenci 600MHz,
video dekodérem TVP5146M2, ¢tyimi video DAC vystupy, dynamickou RAM paméti
DDR2 s kapacitou 128MB, statickou RAM paméti s kapacitou 2MB, 16MB NOR Flash
pameéti, 64MB NAND Flash paméti a rozhranimi USB, JTAG, UART, CAN I/O a Ether-

net. Blokové schéma pouzitého modulu je zobrazeno na obrazku [4.2

CAN R RS-232

ENET @
G000 pip A & . .
1234 ‘ [ UARTICAN Switches

EMU

N - | H {optical)
seopor) | o | o
Decoder [=---=m77m7mmn s T e SRR TR e o - SIPDIF
E/ideo IN Mini PCI
_ 3 E
=

I | I PCI Connector I I |i,

Obrazek 4.2: Blokové schéma vyvojového modulu TMS320DM6437 EVM (prevzato z [11])
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Vyhodou tohoto modulu je zahrnuti video dekodéru a kodéru, nemusime se proto
zabyvat dekédovanim a kédovanim video signalu. Pro snimani obrazu je pouzita barevna
CMOS kamera s rozlisenim 720 x 480 a standardem koédovani NTSC.

4.2 Prepis kédu

Pro vyvoj a ladéni programu je urceno prostiedi Code Composer Studio, které je
soucasti vyvojového modulu. Zdrojovy kéd muzeme vytvorit v jednom ze ¢ty podpo-
rovanych programovacich jazyku — strojovy kéd, assembler, linedrni assembler a C/C++.
Vzhledem k rozsahu naseho algoritmu jsme se rozhodli pro vyssi programovaci jazyk C.

Pro néas program jsme pouzili zdrojovy kdéd ,,Video Preview“, ktery je volné posky-
tovan spolecnosti Texas Instrument. V tomto kédu je implementovano v nekonecné smycce
dekédovani vstupniho video signalu a kodovani vystupniho video signalu. Vlastni algorit-
mus rozpoznavani umistime do této smycky mezi krokem dekoédovani a koédovani. Tim

zajistime opakujici se zpracovani a rozpoznavani vstupniho obrazu.
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Protoze vstupni rozliseni obrazu je zbytecné velké a zvysSuje vypocetni naro¢nost pro-
gramu, provedeme upravu velikosti rozliseni. Snizeni rozliSeni realizujeme prumeérovanim
¢tyT sousednich pixelu. Timto feSenim navic eliminujeme ndhodny Sum. Ze vstupniho ob-
razu s rozliSenim 720 x 480 tak ziskdme obraz s rozlisenim 360 x 240. Toto rozliseni je jiz
zhruba shodné s rozliSenim pouzivaném v navrhu algoritmu v Matlabu.

Dalsi dpravu provedeme pro metodu zabyvajici se sjednocenim objektu. Po implemen-
taci prahovani a analyze segmentovaného obrazu jsme zjistili, Ze na rozdil od predchoziho
navrhu jsou segmenty znaku lezici kolmo k sobé vzdy spojeny (tz. jsou soucésti stejné ob-
lasti). Tento fakt je zpusoben jinymi optickymi vlastnostmi nové pouzité kamery. Rozpojeni
nastava pouze u segmentu, které lezi proti sobé. Tento pripad se vyskytuje pouze u znaku
1, 7 a 0. Pti hledani moznych kandidatu pro sjednoceni objektu proto nemusime prochazet
celou hranici objektu, ale jen jeho horni hranici. Diky této upravé zvysime robustnost
metody, nebot sniZzime pocet moznych kandidati na sjednoceni.

Jelikoz bude nase zafizeni pracovat v redlném case, budeme se snazit minimalizovat
vypocetni dobu jednoho cyklu rozpoznavani. Z toho duvodu jsme pro piistup do pole
vyuzili pointrové aritmetiky namisto indexace. Jestlize pristupujeme k prvkum pole po-
moci pointrové aritmetiky, pro ziskani dalstho prvku staci k aktualni adrese pficist kon-
stantu odpovidajici velikosti prvku pole. Naopak pro pristup k prvkum pole pomoci indexu,
musime nejprve vynasobit index touto konstantou a ten pak pricist k bazové adrese. Prvni
zpusob pristupu do pole je tedy mnohem rychlejsi. Na druhou stranu je vSak zapis kédu
vyuzivajici tento zpusob méné prehledny, coz nam ale nebude vadit.

V nasem programu budeme casto pouzivat dynamické seznamy. Nabizelo by se proto
vyuzit dynamické pole, které je mozno béhem chodu dynamicky zvétsovat nebo zmensovat.
Alokace a uvolnéni tohoto pole je vSak ¢asové velmi narocnd. Proto pro vétSinu seznamu
pouzijeme pole statické, u néhoz nastavime jeho rozméry s dostatecnou rezervou.

Cely algoritmus rozpoznavani navrhnuty v kapitole 3 je rozdélen do nasledujicich metod

create_input_image — Metoda pro vytvoreni vstupniho obrazu. Zahrnuje snizeni vstupniho

rozliSeni obrazu a ulozeni hodnot jasu do statického pole.

thresholding — Obsahuje prahovani vstupniho obrazu Niblackovou metodou a filtraci

bindrniho sumu vzniklého prahovanim.
coloring — Metoda pro identifikaci objektu algoritmem barveni.

remove_inappropriate_objects — Odstrani objekty, u nichz je jisté, ze nemohou byt

¢astmi hledanych znak.
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join_objects — Metoda pro spojeni objektu odpovidajici jednotlivym segmentum do

celého znaku.

find_digits — Obsahuje uréeni pozice sedmisegmenotvych znaku a detekci desetinné tecky.

Nalezené znaky jsou vizudlné oznaceny v obraze.

classify_digits — Klasifikuje nalezené objekty a sestavi vyslednou rozpoznanou hodnotu.

Tuto hodnotu zobrazi ve vystupnim obraze.

convert_image_to_output — Metoda pro vytvofeni obrazu, ktery bude zobrazen na

vystupni obrazovce.

4.3 Casova optimalizace

Po vytvoreni naseho programu se muzeme pokusit o jeho optimalizaci. Optimalizaci
nejcastéji provadime s cili snizit vypocetni dobu programu nebo snizit velikost paméti,
potfebnou k vykonani programu. Protoze ma nasSe zatizeni pracovat v realném case, bude
nasim cilem snizit vypocetni dobu, tz. pokusime se o optimalizaci ¢asovou.

Abychom mohli posoudit vysledek ¢asové optimalizace, musime nejdiive zmétit dosa-
vadni ¢as potfebny k vykonani programu. Prostiedi Code Composer Studio neumoziuje
piimo zmérit casovy tsek, poskytuje vsak informaci o poc¢tu vykonanych hodinovych cyklu.

Pfibliznou dobu vypoctu pak muzeme vypoéitat z nasledujiciho vztahu

pocet cyklu

doba vypoctu = (4.1)

frekvence procesoru

Timto zpusobem zméiime vypocetni dobu pro vSechny pouzité metody. Tyto hodnoty
shrnuje tabulka [4.1] Poznamenejme, ze uvedené hodnoty jsou pouze orientacni a presné
hodnoty jsou zavislé na konkrétnim vstupnim snimku z kamery.

Nyni muzeme pristoupit k samotné optimalizaci. Code Composer Studio nabizi nékolik
moznosti optimalizace. My se rozhodneme pro automatickou optimalizaci v sekci ,,build
options“. Mame zde na vybér typ optimalizace (Casové vs. paméfovd) a trover optima-
lizace. Zvolime optimalizaci casovou s nejvyssi urovni a provedeme kompilaci programu.
Nasledné zméiime vypocetni dobu programu stejnym zpusobem jako v predchozim ptipadé
bez optimalizace. Vysledek casové optimalizace muzeme posoudit z tabulky [.2] Vypocetni
dobu jednotlivych metod pred optimalizaci a po optimalizaci porovnavé tabulka 4.3 Vice

informaci o optimalizaci v prostiedi Code Composer Studio nalezneme v [12].
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Metoda Pocet hodinovych | Vypocetni doba pro
cyklu (x10%) | 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 298 1.00
classify_digits 200 0.33
convert_image_to_output 14 185 23.64
Celkem 314 048 523.47

Tabulka 4.1: Vypocetni doba algoritmu pred optimalizaci

Metoda Pocet hodinovych | Vypocetni doba pro
cyklu (x10%) | CPU 600MHz (ms)
create_input_image 3761 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: Vypocetni doba algoritmu po optimalizaci

Metoda Vypocetni doba pred | Vypocetni doba po
optimalizaci (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: Srovnani vypocetni doby algoritmu pred a po optimalizaci
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7 vysledku je patrné, ze celkova vypocetni doba programu se snizila vice nez tiikrat. K
nejvétsi optimalizaci doslo v metodé thresholding, ve které je implementovano prahovani

obrazu. Vysledna prumérna doba vypoctu jednoho cyklu rozpoznavani je tedy asi 0.16s.
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Kapitola 5
Experimentalni vysledky

Navrhnuté zarizeni pro rozpoznavani sedmisegmentovych znakt jsme testovali v redlném
prostiedi na dvou méficich ptistrojich — multimetru Voltcraft VC220 a multimetru Solid
RES830D. Spravnost rozpoznavani jsme vizudlné posoudili na vystupni obrazovce, ktera
uzivatele informuje o nalezenych znacich a rozpoznané hodnoté. Pii snimani métictho
pristroje jsme kameru vzdy nastavili tak, aby nedochéazelo k pfimému odrazu svétla od
displeje méticiho pristroje.

Testovani rozpoznani kazdého piistroje jsme provedli pro 100 méfenych hodnot. Pro
kazdou métfenou hodnotu jsme zménili umisténi métictho ptistroje vzhledem ke kamerte.

Spravnost rozpoznani jsme hodnotili vzhledem ke ¢tyfem bodum

1. Nalezeni pozice znaku — Nalezeni prohlasime za neuspésné, pokud jeden nebo vice
znaku nebudou nalezeny nebo pokud bude jako znak vyhodnocen jeden a vice ob-

jektu, které znaky nejsou.

2. Klasifikace znaku — Jestlize jeden nebo vice znakt budou klasifikovany chybné, prohlasime

tento bod za nesplnény.

3. Detekce desetinné tecky — Tento bod bude splnén, pokud bude spravné nalezena a

vyhodnocena desetinna tecka.

4. Celkové rozpoznani - Celkové rozpoznani prohlasime za tispésné, jestlize budou splnény

vSechny tti predchozi body.

V piipadé testovani rozpoznani métictho pristroje Voltcraft VC220 zafizeni spravné

nalezlo pozici vSech sedmisegmentovych znaku pro 95 mérenych hodnot. Z téchto pripadu

32



KAPITOLA 5. EXPERIMENTALNI VYSLEDKY

byly znaky spravné klasifikovany pro 94 hodnot a desetinna tecka byla spravné detekovana
pro 91 hodnot. Celkové rozpoznéani bylo tispésné pro 90 mérenych hodnot.

Néasledné jsme testovali rozpoznani na méficim pristroji Solid RES30D. Pozice vsech
znaku byla spravné urc¢ena pro 92 hodnot. Z téchto pripadu zarizeni spravné klasifikovalo
vSechny znaky pro 91 hodnot a spravné detekovalo desetinnou tecku pro 86 hodnot. Pro
tento pristroj bylo celkové rozpoznani uspésné v 85 pripadech.

Dosazené experimentalni vysledky v rozpozndvani shrnuji tabulky a Po-
znamenejme, ze tyto vysledky jsou pouze orientacni, protoze tspésnost rozpoznavani zavisi

na konkrétnich podminkach redlného prostredi.

Voltcraft VC220 Nalezeni pozice Klamﬁk?ce Detekce fiesetlnne Celkov? ,
znaku znaku tecky rozpoznani

Pocet testovanych 100 05 05 100

hodnot

Pocet spravné

urcenych hodnot 95 94 o 20

Uspésnost 95% 99% 96% 90%

Tabulka 5.1: Vysledky rozpoznavani pro mérici pristroj Voltcraft VC220

Solid RES30D Nalezeni pozice Kla&ﬁkfice Detekce vdesetmne Celkoye, /
znakl znakl tecky rozpoznavani

Pocet testovanych 100 92 92 100

hodnot

Pocet spravné

urcenych hodnot 92 ol 86 85

Uspésnost 92% 99% 93% 85%

Tabulka 5.2: Vysledky rozpoznévani pro méfici ptistroj Solid RE830D

Meérici piistroj Pocet testovanych | Pocet ¢islic Ptesnost
hodnot na displeji | rozpoznavani

Voltcraft VC220 100 3.5 90%

Solid RE830D 100 3.5 85%

Tabulka 5.3: Shrnuti vysledku rozpoznavani

7, dosazenych vysledku je patrné, ze k nejvétsi chybovosti dochazi pii hledani pozice
znaku a pii detekci desetinné tecky. V prvnim piipadé je chyba nejcastéji zptusobena od-

razem jinych predmétu v displeji mérictho pristroje nebo velmi $patnymi podminkami pri
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snimani obrazu (napf. velmi nizkou intenzitou osvétleni). Takto zpusobenou chybovost
muzeme snizit spravnym umisténim snimaciho zafizeni a zajisténim dobrych optickych
podminek.

V druhém piipadé je chyba zptsobena faktem, ze desetinnd tecka nemé zadné charak-
teristické rysy a je tak velice obtizné ji v obraze detekovat. Vlivem nedokonalé segmentace
navic vznikaji v obraze falesné objekty, které se mohou tvarem podobat hledané desetinné
tecce. K obtiznosti prispiva i to, ze ¢iselny udaj desetinnou tecku muze obsahovat, ale
zaroven nemusi. Tuto chybovost muzeme snizit pouzitim dokonalejsi segmentacéni metody.

Vysledek tispésného rozpozndvani a vystupni obraz zaiizeni ilustruji obrazky [5.1] a

Obrézek 5.1: Vysledek rozpozndvani zobrazeny na vychozim obrazu (vlevo) a na obrazu
po segmentaci (vpravo)

e o il sty e, S W it

(% q'bm

Obrazek 5.2: Vysledek rozpoznavéni zobrazeny na vychozim obrazu (vlevo) a na obrazu
po segmentaci (vpravo)
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Kapitola 6
Zaveér

V této praci jsme se zabyvali ndavrhem a vyvojem algoritmu pro zatizeni urcené k
rozpoznavani sedmisegmentovych znaku na méricich pristrojich. Toto zafizeni by mohlo
najit uplatnéni prevazné pro laboratorni ucely. Blizsi specifikace jsou popsany v prvni
kapitole.

Druhd kapitola je vénovéana zakladnim pojmum pocitacového vidéni a vysvétleni jed-
notlivych kroku procesu rozpoznavani.

V tieti kapitole jsme se zabyvali ndvrhem algoritmu v prostiredi Matlab a detailné
jsme popsali pouzité metody. Vysledky tohoto navrhu jsme testovali pro dva ruzné meérici
piistroje a dosazend prumérnd uspésnost rozpozndvéani se pohybuje kolem 91 %.

Navrhnuty algoritmus jsme tspésné implementovali do vyvojového modulu TMS320-
DM6437 EVM ve ctvrté kapitole. Protoze zafizeni pracuje v realném case, provedli jsme v
prostiedi Code Composer Studio ¢asovou optimalizaci. Pted touto optimalizaci se prumérné
vypocetni doba jednoho cyklu rozpoznavani pohybovala kolem 0.52s, po optimalizaci jsme
tuto hodnotu snizili na 0.16s.

Dosazené vysledky implementovaného rozpoznavani jsme zhodnotili v paté kapitole.
Pramérnou uspésnost jsme opét testovali na dvou pristrojich a tato hodnota se pohybuje
kolem 87 %. K nejvetsi chybovosti dochdzi pri hleddni pozice znaku a pii detekei desetinné
tecky. Chybovost v prvnim piipadé je nejcastéji zpusobena odrazem jinych predmétu v
displeji snimaného méticitho pristroje a muzeme ji snizit vhodnym umisténim kamery. V
druhém pripadé je chybovost zpusobena obtiznou charakteristikou desetinné tecky. Naopak
velké tspésnosti dosahuje navrhnutd metoda klasifikace znak, ktera je zalozena na urceni
jednotlivych segmentt, z nichz jsou znaky slozeny.

Vysledkem této prace jsou funkéni programy v prostiedi Matlab a v jazyce C.
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Priloha A
Seznam pouzitého software

e Matlab R2010a
e Code Composer Studio v3.3
e Flashburn DSK 3.11

e Texmaker 3.1
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