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Uvod

U ovom radu ¢emo se baviti problemom segmentacije digitalnih slika na tocke, linije i
rubove. Segmentacija slike bavi se njenom podjelom na sastavne dijelove ili objekte, a
detaljnost te podjele ovisi 0 samoj primjeni slike. Segmentacija netrivijalnih slika jedan
je od najtezih zadataka kod procesiranja slika. Metode za detektiranje izoliranih tocCaka,
linjja ili rubova temelje se na otkrivanju ostre, lokalne promjene intenziteta. Pikseli ruba
su pikseli kod kojih dolazi do nagle promjene intenziteta funkcije slike, a sam rub, ili bolje
reCeno segment ruba, je skup povezanih piksela ruba. Takve nagle promjene funkcije slike
otkrivaju se prouavanjem njene prve i druge derivacije, odnosno njihovih aproksimacija.

Ovaj rad je organiziran na sljedeci nacin. U pocetnom poglavlju ¢emo dati kratki uvod
u podrucje digitalne obrade slika uz kratke crte iz povijesti i nekoliko primjera iz primjene.
Drugim i tre¢im poglavljem postavljamo temelj za kasnija poglavlja: u drugom poglavlju
definiramo i predstavljamo model digitalne slike, zatim opisujemo odnose izmedu piksela
poput susjednosti i povezanosti; u tre¢em poglavlju objaSnjavamo prostorno filtriranje slike
1 predstavljamo osnovne filtere za izgladivanje 1 izoStravanje, odnosno detekciju ruba.

Cetvrto poglavlje se bavi problemima detekcije izoliranih to¢aka i pravaca. Predstavljene
metode se temelje na Laplaceovom filteru i odsjecanju. U petom poglavlju predstavljamo
tri algoritma za detekciju ruba: gradijentnu metodu, Marr-Hildrethin 1 Cannyjev algoritam.
Gradijentna metoda detektira rubove na temelju aproksimacije magnitude; Marr-Hildrethin
algoritam se oslanja na koriStenje Laplaciana Gaussijana ili "LoG” operatora; Cannyjev
algoritam je najkompleksniji od tri algoritma i u svojim koracima koristi potiskivanje ne-
maksimuma i histerezno odsjecanje, a za razliku od ostalih metoda radi s gradijentnom
slikom 1 magnitude 1 kuta.

Kako su algoritmi detekcije ruba obi¢no upareni s algoritmima povezivanja segmenata
ruba, u Sestom poglavlju smo predstavili tri takva algoritma. Medu ta tri algoritma naj-
znacajniji je Houghov algoritam. Kona¢no, u sedmom poglavlju smo predstavili rezulate
implementacije algoritama u programu Octave, s fokusom na algoritme detekcije.






Poglavlje 1
Motivacija

U ovom ¢emo poglavlju kratko predstaviti podrucje digitalne obrade slika - navest ¢emo
osnovne crte iz povijesti podrucja, ilustrirati Sirinu njegove primjene te proc¢i kroz radni
slijed, odnosno osnovne korake obrade slike kako bismo stekli bolje razumijevanje uloge
segmentacije u ukupnom procesu obrade.

1.1 Kratka povijest obrade slika

Jedna od najranijih primjena digitalnih slika bila je u novinskoj industriji kad su se prve
takve slike slale podvodnim kanalima izmedu Londona i New Yorka. U pocetku je slikama
trebalo i po tjedan dana da stignu na svoju destinaciju, a to se vrijeme srezalo na svega
nekoliko sati uvodenjem Bartlane kabelskog sustava za prijenos slika ! u ranim 1920-tima.
U pocetku je bilo poteskoca s odabirom i distribucijom razina intenziteta, odnosno nijansi
sive boje kojima su reprezentirane fotografije. U manje od 10 godina broj nijansi je skoc¢io
s S na 15, a uslijedila su i druga unaprijedenja sustava koja su poboljSala kvalitetu slika i
brzinu prijenosa.

Premda su slike digitalizirane, ovaj nacin obrade svejedno ne smatramo digitalnom obra-
dom jer u proces nisu ukljucena racunala. Podrucje digitalne obrade slika usko je povezano
s razvojem digitalnog racunala, a budu¢i da slike zahtijevaju dosta pohrane i raCunalne
snage, razvoj podrucja e pratiti razvoj tehnologija za pohranu, prikaz i prijenos podataka.
Prva racunala dovoljne snage za digitalnu obradu slika javila su se u ranim 1960-tima,
a pioniri tog podrucja su vecinski radili u svemirskim programima. 1959-te je sovjetska
letjelica Luna 3 na Zemlju poslala prve slike dalje strane Mjeseca. Jet Propulsion Labo-
ratory je 1964.-te primio prve slike Mjeseca snimljene SAD-ovom svemirskom letjelicom

'Naziv je dobio po svojim izumiteljima, Harryju G. Bartholomewu i Maynardu D. McFarlaneu. Vise
informacija o sustavu moze se pronaci u [23] i [29].



1. Motivacija

Slika 1.1: Na slikama u gornjem redu vidimo Bartlane odasiljag, kojim su fotografije ko-
dirane za prijenos kabelima, i1 prijamnik, koji je prevodio elektricne impulse u sliku. U
donjem redu su slike poslane Bartlaneovim sustavom, redom iz 1921., 1922. i 1929., s tim
da je za prve dvije koriSteno 5 razina intenziteta, a za treu 15. Slike su preuzete iz [23].

(Ranger 7) te su razvijene nove tehnike poboljSanja slika 1 popravka izobliCenja nastalih
pri snimanju. Tehnike snimanja 1 obrade razvijene za ovu misiju sluZile su kao temelj za
daljnji razvoj ovog podrucja i za metode koriStene u Mariner i Apollo misijama.

U kasnim 1960-tima i ranim 1970-tima, nove tehnike su se razvijale za primjenu u me-
dicini, astronomiji i geoloSkim istrazivanjima. Izum racunalne tomografije? ili CAT/CT
skenova jedan je od najvaznijih dogadaja za primjenu digitalne obrade slika u medicini.
Osim u medicini, digitalna obrada slika koristila se za poboljSanje, restauraciju i prikaz
snimki u arheologiji, biologiji, geografiji, fizici, telekomunikaciji, industriji i tako dalje, s
metodama prilagodenima raznim nacinima generiranja slika - od satelitskih snimki, ras-

ZProces u kojem prsten detektora okruZi objekt koji Zelimo snimiti, a izvor rendgenskog zna¢enja koji je
koncentrican s detektorom kruZi oko objekta, s jedne strane ispustajuci rendgenske zrake i skupljajudéi ih s
druge. Pomocu ocitanih signala se konstruiraju presjeci kroz objekt, a niz presjeka se kombinira u 3D prikaz
unutras$njosti objekta.



1. Motivacija

Slika 1.2: Slijeva je prva slika dalje strane mjeseca - 1959. ju je snimila i na Zemlju poslala
sovjetska letjelica Luna 3. Zdesna vidimo prvu od 4316 slika mjeseca koje je 1964. snimila
americka sonda Ranger 7. Slike su preuzete iz [2] i [35].

ponskog snimanja i termografije do ultrazvuka, magnetske rezonance, raCunalno generira-
nih slika i fotografije.

Slika 1.3: Rendgenska snimka lubanje i lica (kefalogram) prije 1 poslije digitalne obrade.
Slike su preuzete iz [11].

Fokus obrade je prije bio na prilagodbi slika za ljudsko oko i interpretaciju, no paznja
se sve vise prebacuje na prilagodbu slika za strojnu interpretaciju i obradu. Cesto se
iz slika izvlaCe informacije koje su ljudima teZe za interpretirati, poput statistickog mo-
menta, koeficijenata Fourierove pretvorbe, viSedimenzionalne mjere udaljenosti i sli¢no.
Strojna obrada i vid nude Sirok spektar primjene - nadzor proizvodnje, upravljanje robo-
tima i vozilima, automatizitana detekcija anomalija i defekata, analiza medicinskih snimki,
itd. Sirenje infrastrukture, porast snage ratunala i smanjenje tro§kova ra¢unanja omoguéili
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1. Motivacija

su podrucju obrade slika kontinuiran razvoj te napredak klasi¢nih (manualna obrada i mo-
difikacija) i novijih (duboko u¢enje) metoda.

1.2 Primjeri iz primjene

Ranije smo spomenuli da je digitalna obrada slika primjenjiva u brojnim disciplinama;
u danaSnje digitalno doba je teSko precijeniti njenu ulogu koliko u znanosti 1 industriji,
toliko u svakodnevnom Zzivotu. U ovoj sekciji ¢emo vrlo kratko navesti nekoliko primjera
iz primjene, koje cemo okvirno podijeliti po podru¢jima na primjere iz medicine, industrije
1 znanosti (premda, naravno, u toj podjeli postoji dosta preklapanja).

Medicina

U medicini se slike generiraju raznim tehnikama: rendgenskim zra¢enjem, gama zracenjem,
racunalnom tomografijom, magnetskom rezonancom, itd. Neke od tih metoda su notorno
osjetljive te su rezultantne slike Cesto Sumovite, stoga je potrebno ocistiti 1 podesiti snimke
kako bi bile jednostavnije za analizirati. Neke metode zahtijevaju rekonstruiranje konacne
slike iz snimki, primjerice 3D slike iz niza 2D presjeka kroz objekt. Ponekad sa snimke
Zelimo izdvojiti i bolje promotriti neko podrucje od interesa pa ga je korisno segmentirati
sa slike - segmentacija nam osim toga moze omoguciti analizu objekta ili objekata na slici
(npr. brojnost, povrSina/volumen, sferi¢nost, raspored), Sto omogucuje statisticku analizu,
izgradnju modela, itd.

() BEFORE

Slika 1.4: Rendgenska snimka ruke s tumorom i njena segmentacija prigusivanjem niskih
frekvencija. Slike su preuzete iz [4].



1. Motivacija

Slika 1.5: Ortogonalni presjeci slike 3D volumena prikazan kao presjek ortogonalnih rav-
nina (lijevo) i kao kubic¢ni volumen (desno). Slike su preuzete iz [10].

Slika 1.6: MR angiografija (metoda generiranja slika za vizualizaciju krvnih Zila u tijelu)
aorte i krvnih Zila i njena segmentacija metodom rastucih regija. Slike su preuzete iz [10].



1. Motivacija

L7
/7 )

Slika 1.7: Zilice u mreZnici i postupak segmentacije Zilica sa slike pomocu Sobelovog
operatora i odsjecanja (predstavljeni kasnije u radu). Slike su preuzete iz [10].

Industrija

U industriji se pomocu digitalne obrade slika moZe provjeriti kvaliteta proizvoda - npr.
u tekstilnoj industriji se pomocu strojnog ucenja moze automatizirati detekcija ostecenja
tkanine i drugih materijala, a u prehrambenoj industriji se moZe analizirati veli¢ina, oblik
ili struktura prehrambenog proizvoda (npr. mjehuri¢i u kruhu, pukotine na keksima, klice
na povréu). Ovisno o samoj industriji, naini generiranja (pa i obrade) slika drasti¢no se
razlikuju: dok mikroprocesore moZemo analizirati pod obi¢nim mikroskopom, za detek-
ciju poroznosti lopatice turbine ¢e nam trebati skroz drukcija metoda, poput rendgenskog
zracenja.

Slika 1.8: Detekcija centra keksa pomo¢u Houghove pretvorbe. Slike su preuzete iz [8].



1. Motivacija

Slika 1.9: Detekcija specifi¢nih vijaka segmentacijom po slicnosti u intenzitetu (nijansama
sive) objekata. Slike su preuzete iz [10].

"”“‘LSJ‘._.;:; .I.
:n:‘_('...hl:a. ’

Slika 1.10: Primjeri proizvoda koji se Cesto pregledavaju za defekte pomocu digitalne
obrade. Redom su prikazane boce, prozirna plastika (s mjehuri¢ima), upravljac plocice
sklopa i paket tableta. Slike su preuzete iz [35].



1. Motivacija

Class 1
(leaves) §

Class 2
(wood)

5 lr ‘ Class 3
e (grass)

Class 4
(foil)

New image to
be classified Class 5

(velvet)

Class 6

Training set

Slika 1.11: Klasifikacija teksture pomocu strojnog ucenja. Slika je preuzeta iz [10].

Znanost

Od molekularnih biologa koji detektiraju jezgre stanica do astronoma koji klasificiraju zvi-
jezde 1 galaktike, od restoracije starih povijesnih dokumenata do generiranja 3D modela
za simulaciju tvari, od analize povrSine Mjeseca do pronalaska arheoloskih lokaliteta na
Zemlji, digitalna obrada igra vrijednu ulogu kako u prirodnim, tako i u humanisti¢kim
znanostima.

Slika 1.12: Korekcija neuniformnog odziva kamere. Slike su preuzete iz [4].
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1. Motivacija

Slika 1.13: Detekcija arheolosSkog lokaliteta poboljSanjem zracne snimke. Slike su pre-
uzete iz [32].

Slika 1.14: Radarska snimka komprimirana u frekvencijskoj domeni (lijevo) i njena re-
konstrukcija u prostornoj domeni (desno). Slike su preuzete iz [34].

..

Slika 1.15: Segmentacija ruba stanice. Slike su preuzete iz [24].

11



1. Motivacija

Slika 1.16: Detekcija stanica pronalazenjem njihovih jezgri pomocéu LoG operatora (pred-
stavljen kasnije u radu). Slike su preuzete iz [20].

Slika 1.17: Snimka galaktike i njene pripremne obrade za potrebu sustava za automatsku
klasifikaciju. Slika je preuzeta iz [17].

12



1. Motivacija

Slika 1.19: U gornjem redu su racunalno generirani fraktali, a u donjem redu pripadni 3D
modeli. Racunalno generirane slike su korisne u simulacijama i modeliranju. Slike su
preuzete iz [35].

13



1. Motivacija

1.3 Digitalna obrada slika

Digitalna obrada slika je procesiranje digitalnih slika pomocu digitalnog racunala. Kas-
nije ¢emo preciznije definirati digitalne slike, ali zasad je dovoljno da ih razumijemo kao
diskretizacije kontinuiranih slika ¢ija je diskretizacija rezultat metode generiranja slike 1
njenom pohranom na racunalo. Glavni ciljevi obrade slika su poboljSanje slikovnih poda-
taka za ljudsku i strojnu interpretaciju, kao i ekonomicnija pohrana i prijenos slika.

Procese digitalne obrade slika moZemo okvirno podijeliti na tri razine: nisku, srednju i
visoku. Procesi niske razine imaju slike kao ulaz i izlaz, uglavnom koriste jednostavne
operatore te se vecinski bave ¢iS¢enjem Suma, pojacavanjem kontrasta, izoStravanjem slike,
popravljanjem osvjetljenja i sli¢no. Procesi srednje razine ukljucuju segmentaciju (parti-
ciju slike na regije ili objekte), opis tih objekata za ljudsku ili strojnu obradu i interpreta-
ciju, te klasifikaciju individualnih objekata. Za razliku od procesa niske razine, ovaj put su
ulazni podatci slike, a izlazni su ponekad slike, a ponekad atributi izvuceni iz ulaznih slika
(npr. rubovi i granice, individualni objekti, itd.). Naposljetku, procesi visoke razine zahti-
jevaju razumijevanje i interpretaciju ulaznih podataka i moZe se re¢i da imaju kognitivnu
ulogu u ukupnoj obradi i analizi slike. U ovom radu nas zanimaju preteZzno procesi sred-
nje, ali 1 niske razine - naime, kako bi segmentacija bila Sto uspjeSnija, sa slika je ponekad
potrebno ocistiti Sum, pa ¢emo se kratko osvrnuti i na prostorne filtere kojima se to postize.

Razliciti sustavi generiranja slike, razliciti ciljevi u obradi i razli¢ite vrste slika zahtijevaju
drukcije pristupe u obradi, zato e radni tok svakog zadatka izgledati drukcije. Medutim,
ipak ¢emo navesti okvirni radni tok ili barem moguce korake radnog toka kako bismo stekli
bolje razumijevanje ukupnog procesa i uloge segmentacije u njemu. Potrebno je naglasiti
da tok nije potpuno linearan - moguce je kombinirati izlaze, formirati petlje koje kombi-
niraju vise koraka i pomocu informacija dobivenih u jednom od kasnijih koraka podesiti
koeficijente ranijeg koraka.

Obradu slike mozemo podijeliti na sljedece korake:

1. Akvizicija slike: generiranje digitalne slike metodama poput fotografije, rendgend-
skog snimanja, snimanja raspona, ultrazvukom, itd. Kljucni procesi su uzorkovanje
1 kvantizacija slike.

2. Filtriranje i poboljsanje slike: provodi se u prostornoj ili frekvencijskoj domeni.
Cilj je ocistiti Sum, popraviti svojstva poput kontrasta, svjetline i ostrine ili naglasiti
neke znacajke slike. Ukratko, generirana slika se prilagodava za obradu i primjenu.

3. Restauracija i rekonstrukcija: odstranjivanje nekih vrsta Suma i oStecenja te re-
konstrukcije slike ovisne o metodi akvizicije. Za razliku od prethodnog, ovaj korak

14



1. Motivacija

10.

se temelji na matemati¢kim i vjerojatnosnim modelima degradacije umjesto na osob-
noj procjeni.

. Obrada slike u boji: korekcije svojstava poput zasi¢enosti i nijansi, posebne metode

komprimiranja i segmentiranja, itd. Ovisno o problemu i algoritmu, ovaj se korak
moZe rascjepkati ili obaviti prije ranijih koraka.

. Multirezolucijsko procesiranje i elementarni valovi: elementarni valovi su osnova

reprezentacije slike u razli¢itim rezolucijama, Sto mozZe biti korisno u komprimiranju
slike i za konstrukciju piramidalnog? prikaza slike.

. Kompresija: uklanjanje suvis$nih informacija uz ¢uvanje vjernosti slike, pojeftinje-

nje pohrane i vremena obrade i prijenosa te skrivanje vodenog Ziga.

. Morfoloska obrada: obrada na temelju regija i oblika regija u razne svrhe, pr. ukla-

njanje Suma, traZenje kostura, zadebljanje, itd.

. Segmentacija: particija slike na objekte i regije, izdvajanje objekata od interesa sa

slike, oznaCavanje medusobno razlicitih objekata na slici, itd. Rezultati segmentacije
Cesto su ulazni podatci algoritama za prepoznavanje i klasifikaciju.

. Reprezentacija i opis slike: razni nacini predstavljanja segmentiranih objekata i

regija te njihovih svojstava, opis karakteristika Citave slike, oznaCavanje objekata.
Prepoznavanje objekata: usporedivanje i klasifikacija objekata na temelju definira-
nih deskriptora.

Obratimo paZnju na poloZaj segmentacije u radnom toku: nakon $to se slika generira i obavi
pripremna obrada (niska razina) slijedi segmentacija, kojom iz slike izdvojimo objekte od
interesa (srednja razina), nakon ¢ega ih pripremimo za analizu te kona¢no iz njih odabra-
nom metodom izvucemo trazenu informaciju (visoka razina). Osim toga, primijetimo da
je segmentacija jedan od koraka koji na izlazu moZze vratiti sliku ili druk¢iju vrstu poda-

taka -

u algoritmima koje ¢emo mi obraditi dalje u radu, izlaz ¢e ipak Ciniti samo slike,

premda ne nuzno u istom formatu kao ulazna (npr. sa sivom ulaznom slikom moZemo
dobiti crno-bijelu ("binarnu”) sliku, slici se moZe promijeniti veli¢ina i sl.).

3Piramidalni prikaz slike je koristan u strojnom vidu - ista slika se ponavlja na svakoj razini piramide,
s tim da su na niZim razinama slike visih rezolucija, a na vi§im razinama slike niZih rezolucija. Postoji vise
vrsta, npr. Gaussova piramida, piramida poduzorkovanja, itd. Detaljniji opis moZe se pronaci u [35].
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Poglavlje 2

Osnove digitalne slike

2.1 Model digitalne slike

Definicija 2.1.1. Neka su A, B i C proizvoljni skupovi. Slika je funkcija f : A x B — C,
gdje je A x B njena prostorna domena, a C njen interval intenziteta. Ako A, B i C imaju
konacne, diskretne vrijednosti, kazemo da funkcija predstavija digitalnu sliku.

Element slike (x,y, f(x,y)) s prostornim koordinatama (x,y) i intenzitetom f(x,y) zo-
vemo piksel (skra¢eno od "picture element”). U daljnjem ¢emo se tekstu povremeno refe-
rirati na piksel po njegovim koordinatama.

Digitalna slika se dobije iz kontinuirane slike pomocu uzorkovanja, koje diskretizira do-
menu, 1 kvantizacije, koja diskretizira kodomenu. Uzorkovanje je definirano na¢inom na
koji senzori biraju mreZzu toCaka koje ¢e snimiti. Medutim, kako su intenziteti snimljenih
tocaka 1 dalje u kontinuiranom rasponu, potrebno je podijeliti raspon u kona¢no mnogo in-
tervala te dodijeliti svakoj tocki interval i intenzitet - taj postupak nazivamo kvantizacijom.

Spomenute procese mozemo definirati 1 malo formalnije. Uzorkovanje mozemo smatrati
particijom skupa R? na mreZu, gdje su koordinate centra svake Celije elementi Z2. S druge
strane, kvantiziranje je pridruZivanje intenziteta elementima mreze, s tim da je broj in-
tenziteta zbog hardverskih zathjeva najc¢e$¢e broj oblika L = 2*. Taj se broj Cesto zove
dinamicki raspon i karakteristika je sustava za generiranje slike. Broj bitova za pohranu
digitizirane slike dobijemo formulom

b=MxN xk.

Kad slika ima dinamicki raspon od 2¥, kazemo da je slika k-bitna (Cesti primjeri su 8-, 16-
i 32-bitne slike). Na primjer, 8-bitna slika ima raspon od 256 mogucih intenziteta, takoder
zvanih sive vrijednosti (”greyvalues”).

17



2. Osnove digitalne slike

T
10T
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(a) (b)

Slika 2.1: (a) Slika psa. IshodiSte se konvencionalno smjesti u gornji lijevi kut slike kako
bismo uskladili ovaj prikaz s matricnim. (b) Rezultat uzorkovanja i kvantizacije - slika je
projicirana na mreZu, a broj intenziteta/sivih vrijednosti je ogranicen na 20.

Prikaz digitalne slike

Neka je f digitalna slika koja je nastala uzorkovanjem s mreZzom dimenzije M x N, gdje je
M broj redaka, a N broj stupaca mreZe. Prostorne koordinate ¢emo indeksirati na sljedeci
na¢in: x=0, 1, 2,..., M-11y=0, 1, 2,..., N — 1. Sliku moZemo pikazati kao matricu
¢ija je vrijednost na mjestu (i, j) upravo intenzitet u pikselu (x;,y;), tj. f(x;,y;)-

£0,0) O, 1) - FON-T)
FL0) LD FON-T) @.1)

FM-1.0) f(M-1.1) ~ F(M-1.N-1)

fxy) =

Koristeci ovaj prikaz, granicom slike ¢emo smatrati piksele reprezentirane prvim i posljed-
njim retkom 1 stupcem matrice 2.1. Skup svih piksela koji Cine granicu slike f oznacavat
¢emo s G(f).

Ovisno o informacijama koje Zelimo izvuci i strukturi koriStenih algoritama, klasi¢nu re-
prezentaciju mozemo zamijeniti drugim modelima. Primjerice, sliku moZemo transformi-
rati tako da vrijednost intenziteta piksela zamijenimo njegovom udaljenosti od pozadine
ili neke klase objekata - tako pretvorene slike se koriste kao ulaz u watershed algoritmu,
skeletonizaciji, granulometriji i drugim algoritmima, iako i same slike mogu biti korisno
sredstvo za analizu.
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2. Osnove digitalne slike

2.2 Odnosi izmedu piksela

Susjedstvo i susjednost

Segmentacija slike zahtijeva da budemo u stanju odrediti jesu li 2 piksela dio istog objekta
ili regije usporedujuci njihove intenzitete i/ili polozaj u mrezi. Piksele u neposrednoj oko-
lini odredenog piksela smatrat cemo njegovim susjedima, a smatrat cemo ih 1 susjednima
ako imaju (pribliZzno) jednak intenzitet tom pikselu.

Definicija 2.2.1. Neka je p = (x,y) proizvoljan piksel slike f. Njegove horizontalne i
vertikalne susjede nazivamo njegovim 4—susjedima te uvodimo sljedecu oznaku za skup:

Ny(p) = {(x+1Ly), (x= Ly), (x,y+ 1), (x,y-1)}. (2.2)

Na slican nacin definiramo i skup dijagonalnih susjeda piksela p:

Np(p) ={(x+1L,y+1),(x-Ly+1),(x+1,y-1),(x-1,y-1)}. (2.3)

Elemente unije Ng(p) := Ny(p) U Np(p) nazivamo 8—susjedima od p.

NwW| N | NE NwW| N | NE
w p E |47 P E
Sw| § | SE Sw| s | SE
(a) 4-susjedstvo N4(p) (b) 8-susjedstvo Ng(p)

Slika 2.2: Piksel p i njegovi susjedi - potonji su oznaceni sivom bojom.

Skup Ny(p) nazivamo Von Neumannovim ili 4-susjedstvom, a skup Ng(p) nazivamo Mo-
oreovim ili 8-susjedstvom piksela p. Radi jasnoce u referenciranju susjeda uobicajeno je
koristiti tzv. geografske nazive - primjerice, piksel (x+ 1,y) bismo nazvali ”juznim” susje-
dom piksela (x,y).

Pri definiranju susjednosti potrebno je podijeliti dinamicki raspon na manje intervale inten-

ziteta. Naime, piksele koji su susjedi u mreZi ne smatramo susjednima ako im se intenziteti
previse razlikuju, odnosno ako nisu u istom intervalu V' - primjerice, ako u binarnoj slici
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2. Osnove digitalne slike

piksel p = (x,y) ima intenzitet 1, a piksel ¢ = (x,y — 1) ima intenzitet 0, piksele smatramo
susjedima, ali ne i susjednima.

Broj intervala ovisi o dinami¢kom rasponu, o izgledu slike i cilju segmentacije. Raspon
binarnih slika, sa samo 2 moguca intenziteta, prirodno dijelimo na 2 intervala, dok kod
8-bitne slike, s 256 mogucih intenziteta, imamo vecu slobodu izbora broja 1 veli¢ine inter-
vala. Ako je cjelokupna slika tamnija, obi¢no je korisnije gusée podijeliti niZe intenzitete
nego podijeliti ¢itavi raspon na jednake intervale. Takoder, ako je cilj izdvojiti samo bijele
piksele sa slike, birat éemo 2 intervala (V| = "bijeli”, V, = "ostali”’) bez obzira na to koliki
je dinamicki raspon.

Definicija 2.2.2. Neka su p = (x1,y1), q = (x2,y2) proizvoljni pikseli s vrijednostima u 'V,
gdje je V podskup dinamickog raspona [0, L — 1]. Definiramo 3 vrste susjednosti:

1. 4-susjednost. KaZemo da su p i q 4-susjedni ako je q € N4(p).
2. 8-susjednost. KaZemo da su p i q 8-susjedni ako je q € Ng(p).

3. "mjesovita” ili m-susjednost. KaZemo da su p i g m-susjedni ako
q € Ny(p) v{g € Np(p) A Na(p) nNa(q) NV =2}

Mjesovita susjednost je modifikacija 8-susjednosti uvedena s ciljem olakSavanja pronala-
ska jedinstvenog puta izmedu 2 piksela. Osim navedenih, moguce je definirati i drukcije
susjednosti, poput ”switch” ili s-susjednosti koja uzima u obzir susjede samo po onoj dija-
gonali koju bira tzv. matrica ’sklopka” (viSe u [10]). Ako se ne naglasi druk¢ije, u daljnjem
tekstu se podrazumijeva koriStenje 8-susjednosti, premda su definicije neovisne o odabiru
susjednosti.

Povezanost

Odredivanje susjedstva i susjednosti piksela tek je jedan korak prema segmentaciji slike.
Cilj je podijeliti sliku na regije odnosno povezane komponente, pa je potrebno uvesti pojam
puta i povezanosti piksela.

Definicija 2.2.3. Neka je p = (x,y) i g = (s,t). Digitalni put od p do q je niz medusobno
razlicitih piksela s koordinatama

(x0-Y0)s (xX151)5- - (X Yn)s

gdje je (x0,y0) = (x,¥) i (xp,yn) = (8,1) te su pikseli (xi,y:) i (xis1,¥i41) za 0 < i < n
susjedni. U slucaju da su pocetni i krajnji piksel jednaki, radi se o zatvorenom putu.
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2. Osnove digitalne slike

q q q
p b p
(a) 4-susjedni pigq (b) 8-susjedni pig (c) p i g nisu susjedni

Slika 2.3: (a) Oznaceni pikseli su 4-susjedni, pa su po definiciji i 8-susjedni. (b) Pikseli
su samo 8-susjedni jer jer g dijagonalni susjed od p. (c) p i g imaju znacajno razliCite
intenzitete, pa ih ne smatramo susjednima.

Definicija 2.2.4. Neka je S podskup piksela slike f. KaZemo da su p,q € S povezani u
S ako postoji put od p do q koji se sastoji od piksela iz S. Skup svih piksela koji su s
pikselom p povezani u S nazivamo povezanom komponentom od S, a ako S ima samo
Jjednu povezanu komponentu, kaZemo da je skup S povezan skup.

Definicija 2.2.5. Neka je R podskup piksela slike f. KaZemo da je R regija slike ako je R
povezan skup. KaZemo da su dvije regije susjedne ako je njihova unija ponovno povezan
skup, inace kaZemo da su disjunktne.

Definicija 2.2.6. Neka slika ima K disjunkinih regija Ry, 1 < k < K, t.d. nijedna regija ne
dodiruje granicu slike . Tada je Ry = U Rx prednji plan slike, a njen komplement ( URK)

pozadina.

Neki se algoritmi temelje na promatranju granice regije s ostatkom slike. Razlikujemo
unutarnju granicu, koja se Citava nalazi unutar regije, i vanjsku granicu, koja “okruzuje”
regiju izvana, ali ne dijeli piksele s njom.

Definicija 2.2.7. Neka je R regija slike f. Unutarnja granica regije R je unija svih piksela
iz R s bar jednim susjedom iz R i svih piksela R na granici slike, tj.

G,R):={peR|3qgeRtd qeNg(p)} u{pecRUG(f)}. (2.4)
Vanjsku granicu regije Cine pikseli iz R¢ s bar jednim susjedom iz R, tj.
G, (R):={peR|3qeRtd qgeNg(p)}. (2.5)

Potrebno je razlikovati pojmove granice ("border”) i ruba ("edge”) - dok o granici moZemo
razmiSljati kao o zatvorenom putu koji opasava regiju, definiciju ruba ¢emo temeljiti na di-
skontinuitetima u intenzitetu u nekom danom pikselu. Granica je stoga globalni, a rub
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2. Osnove digitalne slike

lokalni pojam. U nekim slu¢ajevima, primjerice u binarnim slikama, granica i rub se pot-
puno podudaraju.

Sad mozemo formalnije definirati segmentaciju slike na regije. Oznac¢imo s Q(R;) uvjet ili
skup uvjeta koje pikseli moraju zadovoljiti kako bismo ih svrstali u skup R; (npr. intenzitet,
udaljenost od pozadine, boja).

Definicija 2.2.8. Neka je f : A x B — C slika. Oznac¢imo s R ukupni prostor A x B. Seg-
mentacija slike je particija skupa R u n podskupova R\, R,,R5 ... R, tako da su zadovoljeni
sljedeci uvjeti:

1. UL, R =R

2. R; je povezan zai=1,2,...n
3. RiNR;j=¢o zasveiiji#j
4. Q(R;) = TRUE zai=1,2,...n

5. Q(R;UR;) =FALSE za susjedne regije R; i R;

Dakle, segmentacija mora biti potpuna, tj. svaki piksel svrstan. Podskupovi moraju biti re-
gije (dakle povezani), a sve regije moraju biti u parovima disjunktne. Zadnja dva zahtjeva
odnose se na uvjet Q: prvi tvrdi da svi pikseli unutar regije moraju zadovoljiti dani uvjet
(ili uvjete), a drugi da se susjedne regije trebaju razlikovati u smislu Q. Izraz ”segmenta-
cija” odnosi se na proces particioniranja, ali se ¢esto koristi i za konacni rezultat.

Jedan od najvecih izazova pri segmentiranju je odabir primjerenog kriterija na temelju ko-
jeg Ce se pikseli dijeliti u regije. Za jednobojne slike se obi¢no koristi sli¢nost intenziteta
ili diskontinuitet u intenzitetu, s tim da izbor uvelike ovisi o izgledu slike. Segmentacija na
temelju regija ( "region-based segmentation”) dijeli sliku na regije koje su sli¢ne na temelju
unaprijed odredenih kriterija. S druge strane, segmentacija na temelju ruba ( "edge-based
segmentation”) radi uz pretpostavku da se granice regija dovoljno razlikuju medusobno i
od pozadine da se moZemo osloniti na nagle promjene u intenzitetu, tj. lokalne diskon-
tinuitete kako bismo na slici izdvojili rubove i1 granice. S obzirom na prirodu problema
koji rjeSavamo (detekcija tocaka i linija) te vrste slika s kojima radimo (bez jakog Sumai s
jasnim rubovima), pretpostavka Ce biti zadovoljena stoga biramo pristup na temelju ruba.

Udaljenost izmedu piksela

Ranije smo spomenuli da je u nekim situacijama korisno koristiti prikaz slike na kojem je
fokus na udaljenostima medu pikselima, a ne na njihovim intenzitetima. Za konstrukciju
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2. Osnove digitalne slike

(a) (b)

(© (d)
Slika 2.4: Primjeri segmentacije pomocu detekcije diskontinuiteta. (a) Obje regije imaju
konstantni intenzitet te je jasno vidljiva granica svijetle regije. (b) Pretpostavka je zado-
voljena i segmentacija je uspjeSna. (c) Unutar svijetle regije ovaj put ima puno Suma. (d)
Detektor je osjetljivo reagirao na diskontinuitete uzrokovane Sumom, stoga nije uspjesno

segmentirao sliku. U ovakvom je sluCaju primjerenije segmentirati na temelju regija. Slike
(a) 1 (c) su preuzete iz [35].

takvih prikaza, ali i za direktnu primjenu u algoritmima za pronalaZenje puteva i poveziva-
nje rubova u granice, potrebno je uvesti funkciju udaljenosti za piksele.

Definicija 2.2.9. Neka je f: A x B — [0, 2K — 1] slika i neka su p = (x,y), q = (s,1) i
z = (v,w) pikseli slike f. Kazemo da je funkcija D : A x B - R metrika ako zadovoljava
sljedece uvjete:

1. D(p.q)>0
2. D(p,q)=0 < p=¢q

3. D(p,q) =D(q,p) (simetrija)
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2. Osnove digitalne slike

4. D(p,z) <D(p,q) + D(q,z) (nejednakost trokuta)

Definicija 2.2.10. Neka je f: A x B — [0, 2% — 1] slika i neka su p = (x,y) i ¢ = (s,t)
pikseli slike f. Definiramo sljedece metrike, odnosno funkcije udaljenosti:

1. D4 ("taxicab”) udaljenost: Dy(p,q) :=|x—s|+ ]y -1

2. Dg (”chessboard”) udaljenost:  Dg(p,q) = max(|x - s|,[y - 1])

3. D, ili euklidska udaljenost: D.(p.q) = /(x—5)2+(y-1)?

Pikseli koji su prema D, udaljenosti udaljeni od piksela p za manje od r Cine dijagonalno
orijentirani kvadrat s centrom u p &iji su vrhovi udaljeni | r| piksela od centra (slika 2.5a).
Skup piksela ¢ koji zadovoljavaju D4(p, q) = 1 je upravo 4-susjedstvo od p. S druge strane,
pikseli koji zadovoljavaju Dg(p, ¢) < r bit ée dio kvadrata s centrom u p poput onog na slici
2.5b, a pikseli za koje vrijedi Dg(p, ¢) = 1 su njegovi 8-susjedi.

2 2 2 2 2 2
2 1 2 2 1 1 1 2
2 1 0 1 2 2 1 0 1 2
2 1 2 2 1 1 1 2
9 2 2 2 2 2

(a) (b)

Slika 2.5: Skupovi piksela ¢ija je udaljenost od centralnog piksela najvise 2 prema (a) D,
metrici i (b) Dg metrici, zajedno s njihovim udaljenostima od centra.

D, 1 Dg udaljenosti izmedu p i g ne ovise o putevima izmedu tih dvaju piksela, nego su
ovisne samo o njihovim prostornim koordinatama. Kad bismo koristili m-susjednost, D,,
udaljenost bismo definirali kao duljinu najkraceg m-puta izmedu tih piksela te bi u tom
slucaju ona ovisila i o intenzitetima piksela u susjedstvu i piksela duz puta koji povezuje p
iq.
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Poglavlje 3

Prostorni filteri

Prostorno filtriranje obuhvaca metode izmjene netransformirane slike djelovanjem na oko-
linu svakog piksela na slici. Neka je f(x,y) ulazna slika, T operator na f definiran djelo-
vanjem na okolinu tocke (x,y), a g(x,y) izlazna slika. Prostorni filter moZemo zapisati na
sljedeci nacin:

8(xy) =T[f(xy)]. 3.D
Okolina na koju T djeluje je obi¢no pravokutnik ili kvadrat sa srediStem u (x,y), znatno
manji od same slike. MoZe se raditi i s drukcijim okolinama, npr. digitalnom aproksimaci-
jom kruga, ali one su racunski sloZenije te se stoga rjede koriste.

Yy

Slika 3.1: 3 x 3 okolina piksela p oznacena je sivom bojom. Za razliku od susjedstva,
smatramo da je piksel p dio svoje okoline.
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3. Prostorni filteri

Djelovanje filtera odredeno je okolinom i operatorom 7 - on prima piksele iz okoline,
nad njima izvrsi operaciju te kao rezultat izmijeni piksel u srediStu odabrane okoline. Pu-
tujuci po slici, on gradi procesiranu (filtriranu”) sliku piksel po piksel. Ako je operator T’
linearan, kazemo da je filter linearni prostorni filter, inace kazemo da je nelinearan.

Za linearni filter koji djeluje na m x n okolinu piksela p (poput one u 3.2b) uvodimo m x n
masku s mn koeficijenata (vidi sliku 3.2a). Kako je jednostavnije raditi s maskama nepar-
nih dimenzija, za masku veli¢ine m x n pretpostavljamo da vrijedi m =2a+ 1in =2b+1
zaneke a,b € N.

Wy | W5 | We

w7 | Wg | Wy

(a) 3 x 3 maska s koeficijentima w; (b) pikseli 3 x 3 okoline s intenzitetima z;

Slika 3.2

Primjer 3.0.1. Na slici 3.3 vidimo primjer slike filtrirane maskom velic¢ine 3 x 3. Centralni
koeficijent w(0,0) preklapa se s centralnim pikselom (x,y). Odziv filtera g(x,y) u pikselu
(x,y) je zbroj produkata koeficijenata filtera i intenziteta piksela pokrivenih filterom:

gx,y)=w(-1LL1)f(x-1Ly-1)+w(-1L,0)f(x=1,y) +---+w(l,1)f(x+ 1,y +1).

Kako bismo pojednostavnili zapis, koeficijente maske moZemo oznaciti kao u 3.2a, a inten-
zitete piksela kao u 3.2b. Time dobijemo

g(x,y) = wizy + wazp + -+ + WoZo.

Ukratko, linearno prostorno filtriranje slike M x N s maskom veli¢ine m x n opisano je
sljede¢im izrazom:

mn
R=wizi + Wazo + -+ + WynZyn = ZWiZi =w'z, (3.2)
i=1

gdje R predstavlja odziv filtera u p, w-ovi predstavljaju koeficijente maske, a z-ovi pred-
stavljaju intenzitete piksela iz okoline piksela p.
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3. Prostorni filteri

‘image origin

\ Fifter mas
Nd |
4
Image pixels —J

Image

w(l,-1)

w(1,0) w(1.1)

Filter coefficients

fe-1y-1) fe=1y+1)

flx,y=1) flx,y+1)

fe+Ly-=1)] f(x+1ly |f(x+1Ly+1)

Pixels of image
section under filter

Slika 3.3: Mehanika linearnog prostornog filtriranja 3 x 3 maskom, opisana jednadzbom iz
primjera 3.0.1. U sekciji o korelaciji 1 konvoluciji éemo predstaviti poopcenje te formule.
[lustracija je preuzeta iz [35].
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3. Prostorni filteri

3.1 Prostorna korelacija i konvolucija

Razlikujemo dva nacina linearnog filtriranja slike - filtriranje korelacijom i filtriranje ko-
nvolucijom. Korelacijom nazivamo proces pomicanja maske po slici 1 raCunanja sume
produkata na svakoj lokaciji, kao Sto je opisano u 3.2. Konvolucija se provodi na isti nacin,
ali se maska prije koriStenja zarotira za 180°. Rotacijom filtera w korelaciju mozemo pre-
tvoriti u konvoluciju i obratno, stoga izbor metode filtriranja moZe biti proizvoljan, no pri
opisu algoritama je potrebno precizirati izbor radi prilagodbe maske - ako se izvodi kore-
lacija, koristi se maska w, a ako se koristi konvolucija, w trebamo zarotirati prije primjene.

Objasnimo kako funkcionira filtriranje slike. Pretpostavimo da imamo filter veli¢ine m x n.
Potrebno je dopuniti sliku s barem m — 1 redova nula s gornje i donje strane te n— 1 stupaca
nula s lijeve i desne strane. Budu¢i da ¢emo raditi s 3 x 3 filterima, nadodavat ¢emo 2 reda i
stupca sa svake strane slike prije primjene filtera - primjer nadopunjene slike prikazan je na
slici 3.4b. Nadopunjene vrijednosti ne moraju nuzno biti samo nule - moZemo reflektirati
sadrzaj slike preko granice (“reflective edge treatment”) ili reflektirati 1 granicu zajedno s
ostatkom slike (”reflective double-edge treatment”).

Korelacija je funkcija premjeStanja filtera - to znaci da prva vrijednost korelacije odgo-
vara premjeStanju filtera za nulu, druga vrijednost odgovara premjeStanju filtera za jedan,
itd. Primjenom filtera w na sliku koja sadrzi samo nule i jednu jedinicu (inace zvanu 2D
diskretni jedini¢ni impuls), na mjestu jedinice (impulsa) dobijemo kopiju w zarotiranu za
180° (Sto u 2D slucaju znaci zrcaljenje preko obje osi). Konvolucija maske w s jedini¢nim
impulsom vraca kopiju maske w na mjestu impulsa - naime, rotiranje maske prije filtriranja
ponisti kasniju rotaciju.

Izrazimo korelaciju i konvoluciju jednadzbama. Radi jednostavnosti ponovno pretpostav-
ljamo da je maska neparnih dimenzija i za m x n masku uvodimo vrijednosti a = (m—-1)/2
ib=(n-1)/2.

Definicija 3.1.1. Neka je w filter, a f slika popunjena u skladu s filterom w. Korelaciju
filteraw(x,y) s f(x,y) definiramo sljedecom formulom

a b
w(x,y) e f(xy) = > > wis,0)f(x+s,y+1). (3.3)
s=—at=—b

Definicija 3.1.2. Neka je w filter, a f slika popunjena u skladu s filterom w. Konvoluciju
filtera w(x,y) s f(x,y) definiramo na sljedeci nacin

() * F5y) = 3 3 wls ) f(x sy 1), (3.4)

s=—at=—b
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3. Prostorni filteri

Zrcaljenjem i pomicanjem funkcije f umjesto filtera w pojednostavljujemo zapis i uskladujemo
definiciju s konvencionalnim zapisom konvolucije, a rezultat je u oba slucaja isti.

Padded f
0O00O0O0O0O0O0O 0
000O0O0O0O0O0O 0
.. 0000O0O0O0O0O0ODO
,~ Origin f(x, y) 0000O0O0O0O0O0
00000 000010000
000O0O0 w(x, y) 00000O0O0O0O
00100 1 2 3 0O00O0O0OO0OO0OO0DO0
0 00O0O0O0 4 56 0O00O0O0O0O0O0O 0
00000 7 8 9 0O00O0O0OO0OO0OO0DO0
(a) (b)
Initial position for w Full correlation result
:T 5_37: 000000 000O0O0O0O0TO0DO0
14 5 6000000 00 00O0DO0OO0O OO
:z_g_g_: 00 0O0O0D0O0 0000O0O0O0TO 0D Cropped correlation result
00 0O0O0O0OO0OO0ODQ O 000987 000 0000 0
00 0O01O0O0TO0T0 0006 54000
D00 00000 D 000321000 l" 9870
000O0O0O0OO0OO 0O 0000O0O0O0OTO0DO 0 065 40
000 0O0O0OO0OO0O 0 09 o9 Q9 a0 0 03210
000O0O0O0OO0GO0O 0000O0DO0O0DODDO 0 00O00O0
(©) (d) (e)
T Rotated w Full convolution result
:9 8 7: 000O0O0DO0 0000O0DO0ODO0ODO0OD
:6 54000000 000O0OO0OO0OO0ODODO
3.2 L0 00000 000000O0DO0O0OD Cropped convolution result
0000O0O0ODO0OTO 0O 000123000 0000 0
SoSsLbeny puoszenet 01230
0000O0O0OO0OTO0OD O 0000O0O0OO0OO0TO O 04560
0000O0O0OO0ODODU 000O0OO0ODO0DO0OODO 07890
000O0O0O0OO0OO0O0 0000O0O0OO0OO0OO 0 00000
(H (2 (h)

Slika 3.4: U prvom redu nadopunjujemo sliku f nulama. Na nadopunjenu sliku u (b)
primijenimo korelaciju (drugi red) i konvoluciju (treci red). Ilustracije su preuzete iz [35].
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3. Prostorni filteri

3.2 Filteri za izgladivanje

Jedan od osnovnih nacina uklanjanja Suma sa slike je pomocu linearnog filtera koji vraca
prosjek intenziteta piksela pokrivenih maskom. Takve filtere nazivamo niskopropusnim!
(”low-pass’’), odnosno filterima usrednjavanja ( "averaging ). Primjenom niskopropusnog
filtera na slici se uklone oStri prijelazi u intenzitetu, jedno od obiljezja slucajnog Suma, ali
1 rubova, stoga ovaj oblik uklanjanja Suma ima ponekad nezgodnu nuspojavu zamagljenja
rubova. Jo§ jedna korisna primjena je u izgladivanju laznih kontura® koje nastanu kad je
dinamicki raspon preuzak (vidi sliku 3.6).

Najjednostavniji primjer takvog filtera je tzv. box filter (poznat i kao mean filter), koji
racuna aritmeticku sredinu piksela pod maskom. Prema centralnom granicnom teoremu
slijedi da se uzastopnom primjenom box filtera moZze aproksimirati Gaussov filter (vidi
[14]). Osim aritmeticke sredine, moZe se uzeti i tezinska sredina (vidi 3.5b), tj. nekim se
pikselima moze pridodati veéa vrijednost u odnosu na druge. Odabir ”vaznijih™ piksela
ovisi o Zeljenom ucinku, ali uobicajeno je pikselima u sredini maske dati vecu tezinu nego
onima na rubu kako bi se slika izgladila uz manje zamud¢ivanja.

1 1 1 1 2 1
1 X 1 1 1 i X 2 4 2
9 16
1 1 1 1 2 1
(a) standardni box filter (b) tezinski box filter

Slika 3.5: Maske 2 izgladujuca linearna filtera. Ignoriramo li koeficijent pred maskom,
maska (b) je najbolja aproksimacija Gaussove krivulje malim cijelim brojevima (vidi [7]).

Jedan od najceSce koriStenih filtera je ve¢ spomenuti Gaussov filter. Gaussov filter ¢e
igrati znaCajnu ulogu u viSe algoritama za detekciju ruba koje ¢emo kasnije obraditi. Nje-

"Niskopropusni filteri propustaju niske frekvencije, a potiskuju visoke frekvencije. Podrugja konstantnog
intenziteta imaju niske frekvencije, dok znacajke poput rubova obi¢no imaju visoke, stoga je konacan efekt
izgladivanje i zamucéivanje slike.

Pojava laznih kontura naziva se “’posterizacijom”.
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3. Prostorni filteri

VvV 2

Slika 3.6: Primjeri poboljsanja slika pomocu box filtera - na gornjoj slici je ras¢iséen Sum,
a na donjoj su ublaZene laZne konture nastale zbog ograni¢enog broja razina intenziteta.

govo djelovanje je sli¢no box filteru, samo §to ovaj put masku konstruiramo diskretizacijom
Gaussove funkcije.

Definicija 3.2.1. Gaussovu funkciju ili Gaussian sa standardnom devijacijom o = (o, oy)
i srednjom vrijednosti u = (i, fty) definiramo sljede¢om formulom

1 _ Gon) 2 ommy)?

G(X,y) = me 2oy . (35)
xTy

U naSe svrhe je dovoljno raditi s Gaussijanom sa srednjom vrijednosti 4 = (0,0), a za
standardnu devijaciju ¢emo birati da vrijedi o = o, = o,. Same vrijednosti Gaussove
funkcije najcesée nisu toliko vazne? koliko je vazno ofuvati odnos veli¢ina i centralnu
simetriju, pa moZemo izostaviti 1 konstantu. Formulu 3.5 sad moZemo zapisati kao

X2 +y2

G(x,y)=e 27 . (3.6)

3U nekim situacijama je vaZno paziti na red veli¢ine koeficijenata maske. Na primjer, jedan od na¢ina
za izdvajanje ostrijih znacajki (poput ruba) sa slike je oduzimanje izgladene slike od originalne - u tom je
sluCaju potrebno paziti da je red veliCina na obje slike isti kako bi se dobili smisleni rezultati.
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3. Prostorni filteri

5 12 | 15| 12 | 5

4 |9 |12]| 9 |4
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(a) (b)

Slika 3.7: Primjer Gaussove funkcije sa standardnom devijacijom o = 1.4. Slijeva vidimo
graf Gaussijana, a zdesna primjer maske koja oponaSa funkciju, s tim da centar maske
zamisljamo smjeStenog u vrh zvonolike krivulje.

Masku ¢emo konstruirati uzorkovanjem Gaussijana, Sto je mogude izvesti na viSe nacina.
Na slici 3.7 slijeva mozemo vidjeti primjer Gaussove funkcije sa standardnom devijaci-
jom o = 1.4, a zdesna jedan primjer 5 x 5 maske koja aproksimira oblik krivulje cijelim
brojevima. Uzorkovanje u slucaju na slici je provedeno racunanjem vrijednosti Gaussove
funkcije u tockama resetke L2, gdje je L = {-2,-1,0, 1,2}, pa skaliranjem svih vrijednosti
istim faktorom. Sto je dimenzija maske veéa, to ¢e aproksimacija krivulje biti preciznija -
za maske veli¢ine 30 x 30 i1 vece su greske gotovo zanemarive. Medutim, bilo je pokuSaja
optimizacije koeficijenata manjih maski (npr. 3 x 3, 5 x 5). Davies* je definirao dva krite-
rija za kvalitetu maske: vjernost formi Gaussijana i izotropnost, te je na temelju tih uvjeta
izraCunao maske predstavljene na slici 3.8.

009 025 035 025 0.09

/ 025 071 100 071 025

/2 l,_ /2 035 100 142 1.00 035

1 V2 1 025 0.7l .00 071 025

1//2 1 1//2 009 025 035 025 009
(a) (b)

Slika 3.8: Optimalne aproksimacije Gaussijana za (a) 3 x 31 (b) 5 x 5 okoline. Slike su

preuzete iz [7].

Nakon Sto konstruiramo prikladnu masku, izgladivanje vrSimo standardnom konvolucijom

“E.R. Davies, Design of optimal Gaussian operators in small neighbourhoods ([7])
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3. Prostorni filteri

(ili korelacijom) sa slikom koju Zelimo izgladiti. Medutim, postoji joS jedan razlog zasto je
Gaussov filter posebno popularan kao izgladujudi filter - on je jedini centralno simetricni
2D operator koji se moZe dekomponirati na dva 1D operatora (vidi [13], [7]). To svojstvo
je raCunski isplativo® jer za n x n operator sreze koli¢inu procesiranja s O(n?) na O(n).

3.3 Filteri za izoStravanje

Cilj izoStravanja slike je naglasiti prijelaze u intenzitetu. Kao Sto su filteri za izgladivanje
okvirno vodeni idejom integriranja, filteri za izoStravanje ¢e se temeljiti na diskretiziranim
(digitalnim) derivacijama.

Derivacije digitalnih funkcija ¢emo uvesti kao diferencije. Zahtijevamo da aproksimacija
prve derivacije zadovoljava sljedeée uvjete:

1. u podru¢jima konstantnog intenziteta treba iznositi 0

2. poprima nenul-vrijednost na pocetku kosine ili stepenice

3. poprima nenul-vrijednost duz kosine

Kosinom smatramo polagani prijelaz u intenzitetu iz jedne vrijednosti u drugu, a stepeni-
com nagli skok u intenzitetu. Aproksimacija druge derivacije treba zadovoljiti prva dva
uvjeta, ali postavljamo dodatni zahtjev da poprima nenul-vrijednost i na pocetku i na kraju
kosina i stepenica. Takoder, ona mora iznositi nula duz kosine.

Neka je f realna funkcija dvije varijable. Derivaciju funkcije f po x mozemo aproksi-
mirati razvojem f(x + Ax,y) u Taylorov red oko x i zadrzavanjem samo linearnog ¢lana.

f(x+Ax,y) = i %%(X+Ax—x)” ~ f(x,y) + Ax 0, f(x,y) (3.7)
n=0 "%

Minimalna udaljenost duz koje se moze odviti promjena je izmedu 2 susjeda na mreZi, pa
mozemo uzeti Ax = 1. UvrStavanjem u jednadzbu 3.7 slijedi:

Definicija 3.3.1. Neka je f proizvoljna slika. Prvu derivaciju od f u varijabli x definiramo
kao digitalnu diferenciju

0xf(x,y) = f(x+ Ly) = f(x.y). (3.8)
Analogno definiramo i derivaciju po y:
an(x’y):f(x’y+1)_f(x’y)' (39)

Ovakva dekompozicija unisti izotropnost operatora, pa je potrebno oprezno birati na¢in implementacije.
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3. Prostorni filteri

Deriviranjem prve derivacije po x dobijemo aproksimaciju derivacije drugog reda po x:

O.f(x+1,y) =0, f(x,y) = f(x+2,y) =2f(x+ 1,y) + f(x,y)

S obzirom da nas zanima druga derivacija oko x, pomaknut ¢emo argument za 1:

0.f(x,y) =0 f(x=1,y) = f(x+ 1,y) =2f(x,y) + f(x - 1,y)

Definicija 3.3.2. Neka je f proizvoljna slika. Drugu derivaciju od f u varijabli x defini-
ramo kao digitalnu diferenciju

O f

@(x,y) =f(x+1,y)=2f(x,y) + f(x-1,y). (3.10)

Analogno definiramo drugu derivaciju po varijabli y:

(’)2
8—y];(x,y)=f(x,y+1)—2f(x,y)+f(x,y—1)- (3.11)

Ovako definirana prva i druga digitalna derivacija zadovoljavaju navedene uvjete te ih sma-
tramo valjanim aproksimacijama. Promotrimo sli¢nosti i razlike u njihovom ponaSanju na
slici 3.9. Profil intenziteta u 3.9a sadrZzi kosinu ("intensity ramp”), 3 podrucja konstantne
vrijednosti i stepenicu (“intensity step”), a pocetak i kraj svakog navedenog prijelaza in-
tenziteta oznacen je kruzi¢em. U 3.9b su za svaku tocku iz profila intenziteta zabiljeZeni
njen intenzitet te vrijednosti prve i druge derivacije u toj to¢ki. Konacno, treca slika 3.9¢c
pruza vizualizaciju derivacija na temelju vrijednosti iz 3.9b.

Obratimo 1i paznju na grafove u 3.9b i 3.9¢c, jasno je da obje derivacije zadovoljavaju
prvi uvjet - na podru¢ju konstantnog intenziteta su nula. Obje derivacije poprimaju nenul-
vrijednosti na pocetku kosine i stepenice, dok druga derivacija nije nula ni na kraju prije-
laza. Zadovoljen je i tre¢i uvjet - duz kosine prva derivacija nije jednaka nuli, a druga jest.
Jedna znacCajna stvar koju moZemo primijetiti je promjena znaka druge derivacije na pocetku
1 kraju prijelaza intenziteta te da crta koja u 3.9¢ povezuje te dvije vrijednosti prolazi kroz
horizontalnu os - tu pojavu, tj. svojstvo druge derivacije nazivamo “zero crossing” svoj-
stvom ili svojstvom prijelaza kroz nulu i ono je temelj brojnih metoda za detekciju ruba.

Rubovi se na digitalnim slikama javljaju kao prijelazi u obliku kosine (ili stepenice). Buduci
da prva derivacija nije nula duz kosine, o¢ekujemo da ¢e primjena prve derivacije rezul-
tirati debljim rubovima u odzivu. S druge strane, druga derivacija vraca rub debljine 1
piksel okruZen nulama, pa ¢e njeni rubovi biti tanki. Zbog naglih skokova u intenzitetu
pretpostavljamo da ¢e druga derivacija pojacati sitne detalje i jace izostriti sliku.
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3. Prostorni filteri

5 Intensity transition

6I——l——l—@>\ @ a—a— ==
5 _\Consl.ant “m, /
intensity " /
=z 4 .\/—Ramp Step ="
g 3| “u |
o N /
= 2= “m /
N [
Il = @—l—l—l—a—@
0 X

(a) Pojednostavljeni profil intenziteta. Crnim to¢kama su obiljeZeni pikseli ¢iji nam je
intenzitet poznat, a kruziéem su oznacena mjesta pocetka i kraja prijelaza u intenzitetu.

San  [eTelele[s]a]3]2]t[1]1]1]1]t]e]e 66 6]~

1stderivative 0 0-1-1-1-1-1 0 0 0 0 0 5 0 0 0 O
2nd derivative 0 0-1 0 0 0 0 1 0 0 O O 5-5 0 0 O

(b) Traka u prvom redu prikazuje vrijednosti intenziteta u toCkama iz (a). U drugom
retku je prva derivacija, izraCunata oduzimanjem intenziteta trenutne tocke od intenziteta
sljedece. U tre¢em retku je druga derivacija, izraCunata oduzimanjem intenziteta pret-
hodne tocke od sljedece. Kako ne bismo ispali iz raspona trake, derivacije ne raCunamo u
prvoj i posljednjoj tocki.

- k2
4+ /i
3 ," ',"‘g_
2 | :‘ \
;o4
g 1 A [
g g oo
g 0 p-1ol- E\%\ -g--0-0-0 /E}‘E*El-_'-@ 7T '*'*I‘E'E&f [ X
s —1+ T Sy S—— Zero crossing i ;!
-2+ | /
-3 e First derivative : /
—4 - [ Second derivative | ;'
5L :

(c) Pojednostavljeni profil intenziteta prve i druge derivacije. Crne tockice oznacavaju
vrijednosti prve derivacije, a bijele tocke vrijednosti druge. Na mjestu stepenice je vidljiv
prijelaz kroz nulu (”zero crossing”), jako korisno svojstvo druge derivacije.

Slika 3.9: Ilustracija prve i druge derivacije isjecka iz horizontalnog profila slike. Slike su
preuzete iz [35].
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3. Prostorni filteri

Laplaceov operator

Cilj nam je konstruirati masku na bazi druge derivacije. Zahtijevamo da je maska izo-
tropna - ne zelimo da odziv ovisi o smjeru diskontinuiteta, tj. Zelimo dobiti isti rezultat
primijenimo li filter na rotiranu sliku i rotiramo i filtriranu sliku. Najjednostavniji izo-
tropni diferencijalni operator je Laplaceov operator.

Definicija 3.3.3. Neka je f slika. Laplacian je linearni operator na f zadan s

_Of P

= . 3.12
ox?  0y? -12)

v f
Koriste¢i 3.10 1 3.11, dobijemo diskretnu formulaciju Laplaciana:

V() = flx+ Ly)+ f(x=Ly) + f(ry+ 1) + fxy-1) -4f(xy).  (3.13)

Zbog diskretizacije je operator izotropan samo za rotacije u inkrementima od 90°, ali
moguce je formulu prilagoditi dodavanjem ¢lanova za dijagonalne smjerove te postiéi izo-
tropnost za inkremente od 45°.

Vif(xy) = f(x+ Ly) + f(x—Ly) + f(xy+ 1)+ f(x,y-1)
+f(x-1Ly-D+f(x-Ly+1)+f(x+1,y-1)
+f(x+1,y+1)-8f(x,y) (3.14)

Kao i ostali filteri za izoStravanje, Laplacian prigusi dijelove slike s blazim prijelazima
u intenzitetu. Moguce je obnoviti te dijelove dodavanjem ili oduzimanjem odziva od ori-
ginalne slike (ovisno o implementaciji filtera, vidi sliku 3.11). Dakle, izoStravanje slike
Laplacianom mozemo izraziti preko sljedece formule

g(xy) = f(x3) + ¢ VA (x3)] (3.15)

gdje je ovisno o odabiru maske ¢ = 1 1li ¢ = —1.

Laplacian se u praksi rijetko koristi sam jer je popracen efektom dvostrukog ruba ( "double
edge effect”). Naime, jedan od uvjeta koji mora zadovoljiti aproksimacija druge derivacije
je taj da u podrucju konstantnog intenziteta odziv iznosi nula, stoga zbroj koeficijenata u
maski mora biti nula. Konvolucija takve maske sa slikom f e rezultirati slikom ¢iji je
zbroj intenziteta svih piksela takoder nula pa se zato uz pozitivne vrijednosti uvijek jave
1 negativne vrijednosti. Na primjer, ako filter detektira svijetlu regiju na tamnoj pozadini
konstantnog intenziteta, njegov odziv na rubu regije Ce biti dvostruko deblji rub - dio ruba
koji se preklapa s pravim rubom regije imat ¢e pozitivne vrijednosti intenziteta, a zadeb-
ljanje negativne. Postoje naCini za tretirati ovaj efekt, a neke pristupe ¢emo komentirati u
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0 1 0 1 1 1

1 —4 1 1 —8 1

0 1 0 1 1 1
(a) (b)

0 —1 0 -1 |-11]-1

—1 4 | -1 —1 8 | —1

0 | —1 0 -1 (-1 |-1
(© (d)

Slika 3.10: (a) Maska opisana formulom 3.13. (b) Maska opisana formulom 3.14. (c) 1 (d)
su 2 Cesto koriStene alternativne implementacije opisanih maski. Pri izoStravanju slike se
u slucaju (a) i (b) Laplacianov odziv oduzme, a u slucaju (c) i (d) doda originalnoj slici.

poglavlju o detekciji linija.

Jos jedan od razloga zasto se Laplacian obi¢no ne Koristi sam je to Sto je on kao aproksi-
macija druge derivacije iznimno osjetljiv na Sum. Medutim, ta se osjetljivost moze ublaZiti
kombiniramo li ga sa zagladivanjem, koje moZe ocistiti dio Suma sa slike. Konvolucijom
Laplaciana s Gaussovom maskom dobijemo tzv. Laplacian Gaussijana (”Laplacian of a
Gaussian”), odnosno LoG operator. Ovaj operator se zbog svojeg oblika naziva i "Mexi-
can hat” operator.

Prisjetimo se da je 2D Gaussova funkcija sa standardnom devijacijom o dana sljede¢om

formulom

2’

G(x,y) =€ 27 . (3.16)

Konstanta 7102, inace prisutna u definiciji Gaussijana, obi¢no se izostavlja jer u velikom

dijelu primjena nije potrebna egzaktna vrijednost Gaussove funckije. U slu¢aju da nam
treba egzaktna vrijednost, konstantu lako nadodamo u kona¢nu formulu za LoG operator.
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Slika 3.11: Slika mjeseca prije 1 nakon izoStravanja Laplacianom. Rezultat filtriranja s
3.10b je oduzet od originalne slike. Slika na lijevoj strani je preuzeta iz [35].

Sad racunski izvedimo jednadzbu za Laplacian Gaussijana:

?G(x,y) PG(x,y) 9|-x _ 22| |-y _2°
2 _ s s _
\V G(x,y) - axz + 6})2 = a ;6 202 + 8_y 0_—6 202
x2 1| & 1| 2 2432 =202 | 22
= [; - p]e ot [g - p]e W= [—04 e 2 (3.17)

Laplaceov i LoG operator su temelj tzv. “zero crossing” detekcije ruba. Naime, kako u
profilu intenziteta ocekujemo vidjeti stepenice na mjestu gdje se javlja rub, a druga deri-
vacija na takvim mjestima ima prijelaz kroz nulu, jedan od nacina za pronaci kandidate za
piksele ruba je filtrirati sliku filterom sa zero crossing svojstvom, odsjeci odziv operatora
na nuli (ili dovoljno malenoj pozitivnoj vrijednosti) 1 zadrzati tocke na granici pozadine
1 prednjeg plana, odnosno tocke prijelaza kroz nulu. O ovoj ideji ¢emo reci nesto viSe u
poglavlju o detekciji ruba.

Nelinearno izoStravanje slika

Gradijent funkcije f u pikselu p je vektor koji daje smjer i stopu najvece promjene funkcije
u tom pikselu. U obradi slika se prva derivacija implementira pomo¢u magnitude gradi-
jenta.

Definicija 3.3.4. Neka je f slika. Gradijent slike f u pikselu (x,y) definiramo kao
of
v = gmd(f) = |5 = |7 (3.18)
:= gra = = :
g g g—f
y
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3. Prostorni filteri

(a) (b)

Slika 3.12: (a) negativan LoG (”Mexican hat”) operator. (b) 5 x 5 maska koja aproksimira
oblik iz (a). U praksi se koristi verzija ove maske sa suprotnim predznacima koeficijenata.
Maska je dobivena slicnom metodom (uzorkovanjem) kao i aproksimacija Gaussove kri-
vulje (vidi 3.7b).

Magnituda vektora V f u pikselu (x,y) predstavlja stopu promjene u smjeru gradijentnog
vektora u tom pikselu. Oznacavamo ju s M(x,y) i definiramo ju kao

M(x,y) =mag(Vf)=/g:+g: (3.19)

Slika M(x,y) je iste veli¢ine kao original i nazivamo ju gradijentnom slikom (skradeno
gradijent).

Komponente gradijentnog vektora su derivacije, pa su one ujedno i linearni operatori, dok
magnituda nije. S druge strane, magnituda je izotropna, a parcijalne derivacije definirane
u 3.18 nisu. Ponekad je racunski prikladnije aproksimirati kvadrate i kvadratni korijen
apsolutnom vrijednosti, tj.

M(x,y) = |8 + gyl (3.20)

Ovaj izraz Cuva relativne promjene u intenzitetu, premda ovako aproksimirana magnituda
nazalost gubi svojstvo izotropnosti. Medutim, kako digitalni gradijenti ionako nisu izo-
tropni (osim za ograniCeni broj inkremenata koji dozvoljava maska), dovoljno je aproksi-
mirati gradijent maskom koja je izotropna za inkremente od npr. 90°.

Uvodimo diskretnu aproksimaciju prethodnih jednadzbi i pomocu toga ¢emo formulirati
primjerene maske. Najjednostavnija aproksimacija parcijalnih derivacija prvog reda dana
je s 3.813.9, Sto koristeci skra¢enu notaciju iz 3.0.1 mozemo zapisati kao

8x =128 = s, (3.21)
8y =26 ~ Zs- (3.22)
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3. Prostorni filteri

(a) (b)

Slika 3.13: (a) maska koja predstavlja g, aproksimiranu s 3.21 (b) maska koja predstavlja
gy aproksimiranu s 3.22.

Navedene aproksimacije implementiramo jednodimenzionalnim maskama sa slike 3.13.
U ranom razvoju digitalne obrade slika koristene su i Robertsove® krizne diferencije (”cross
differences”), tj.

gx = Z9 - ZSa (3.23)
8y = 28 ~ Z6- (3.24)

Uvrstimo 1i Robertsove diferencije u definiciju magnitude 3.19, dobijemo

1/2
M(xy) = [ (20~ 2)* + (25 - 2%)*] (3.25)
a ako koristimo aproksimaciju magnitude zadanu s 3.20, formula glasi
M(x,y) % |20 — 25| + |zs — z]. (3.26)

KriZne diferencije moZzemo implementirati kao linearne filtere pomo¢u maski 3.14a 1 3.14b
- te maske nazivamo Robertsovim operatorima kriznog gradijenta. Dosad smo radili s ma-
skama neparnih dimenzija jer one imaju centar simetrije te su stoga jednostavnije za im-
plementirati, no ove maske su parnih dimenzija. PokuSamo li prilagoditi aproksimacije
derivacija tako da radimo s 3 x 3 maskama, prirodno je podijeliti piksele u parove koji se
nalaze sa suprotnih strana u odnosu na srediSnji piksel i izracunati njihovu razliku. Naj-
jednostavnija digitalna aproksimacija parcijalnih derivacija maskama veli¢ine 3 x 3 je onda
dana sljede¢im formulama:

_of

8x = a = (Z7 _Zl) + (ZS —Zz) + (Z9 —Z3) = (Z7 + 23 +Z9) — (Zl + 22 +Z3) (3.27)
0
8 = 6_;6 =(z-z)+(z6-2)+(20-27) = (3 + 26 +29) = (21 + 24 + 27) (3.28)

®Lawrence G. Roberts, Machine Perception of Three-Dimensional Solids ([30])
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3. Prostorni filteri

Razlika izmedu treceg i prvog reda 3 x 3 okoline aproksimira prvu derivaciju u x smjeru, a
razlika izmedu treceg i prvog stupca derivaciju u y smjeru. Ove aproksimacije implemen-
tiramo filtriranjem slike maskama 3.14c i 3.14d, a te maske zovemo Prewittini’ operatori.

Prewittove operatore moZzemo modificirati tako da srediSnjem koeficijentu damo vecu tezinu,
npr. 2. Tako definirane aproksimacije nazivamo Sobelovim® gradijentnim operatorima
(vidi 3.14e 1 3.14f). SrediSnjem koeficijentu Sobelovih maski je dana veca teZina jer
srediSnjem pikselu radi izgladivanja Zelimo dati veéu vaZnost u odnosu na ostale piksele
- u poglavlju o detekciji ruba ¢emo vidjeti zasto je izgladivanje poZeljan efekt pri radu s
derivacijama. Ovako definirane aproksimacije glase:

0

gx = —a£ = (Z7+2Z8 +Zg)—(Z1 +2Z2+Z3) (329)
af

gy = F (23 +2z6 +29) — (21 + 224 + 27) (3.30)

Uvrstimo 1i 3.29 1 3.30 u jednadzbu aproksimacije magnitude 3.25, dobit ¢emo

M(x,y) ~|(z7+2z8 +29) — (21 + 222+ 23)| + [(z3 + 226 + 20) — (21 + 224 + 27)|-  (3.31)

7Judith M.S. Prewitt, Object Enhancement and Extraction ([27])
8Irwin E. Sobel, Camera Models and Machine Perception ([33])
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3. Prostorni filteri

—1 0 0 —1
0 1 1 0
(2) (b)

-1 | -1 | -1 -1 0 1
0 0 0 —1 0 1
1 1 1 —1 0 1

(c) (d)

—1 —2 —1 —1 0 1
0 0 0 —2 0 2
1 2 1 —1 0 1

() ®

Slika 3.14: (a) i (b) Robertsovi operatori kriznog gradijenta. (c) i (d) Prewittini operatori.
(e) 1 (f) Sobelovi operatori.
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Poglavlje 4

Detekcija tocaka i linija

U poglavlju o filterima smo predstavili prvu i drugu derivaciju kao alate za pronalazak finih
detalja i rubova na slikama. Takoder smo promotrili i opisali njihovo ponasanje u susretu
s podru¢jima konstantnog intenziteta 1 razliitim prijelazima u intenzitetu. Na slici 4.1
mozemo vidjeti 3 razliite vrste ruba prema prijelazu u intenzitetu izmedu objekta u pred-
njem planu i drugog objekta ili pozadine - kosine (”ramp edge”), krovove (’roof edge”) i
stepenice (”step edge”). Kosine se javljaju na podru¢jima s postupnim, a stepenice na po-
drucjima s naglim prijelazom u intenzitetu, dok se krovovi javljaju kad je objekt jako tanak
ili malen. Primijetimo da izolirana tocka (veliCine jednog piksela) i linija (debljine jednog
piksela, uz ponesto zamucivanja) uzrokuju odziv u obliku krova na profilu intenziteta. U
ranijoj diskusiji smo zakljucili da je druga derivacija osjetljivija na fine detalje nego prva,
stoga ¢e se metode detekcije temeljiti na aproksimaciji druge derivacije.

150

0 1 I 1 1
0 100 200 300 400 500

Slika 4.1: Slika i profil intenziteta duz horizontalne linije koja prolazi kroz podrucje s gra-
dijentom, izoliranu tocku, vertikalnu liniju i svijetli kvadrat. Na profilu intenziteta slijeva
nadesno vidimo jednu kosinu, dva krova i jednu stepenicu.
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4. Detekcija tocaka i linija

4.1 Detekcija izoliranih tocaka

Kljucna ideja u detekciji izoliranih tocaka je odsjecanje ( thresholding”). Metoda odsjeca-
nja se Cesto primjenjuje na slike Ciji se prednji plan i pozadina znacajno razlikuju u intenzi-
tetu. U nasem slucaju e izolirana tocka biti objekt u prednjem planu, dok ¢e ostatak slike
biti u pozadini. Kako je za uspjeh metode poZeljna veca razlika u intenzitetu, odsjecanje
necemo primijeniti na originalnu sliku, ve¢ na sliku filtriranu Laplaceovim operatorom.

Definicija 4.1.1. Nekaje f: AxB — [0, 2k—1] slika. Odsjecanje je particija piksela slike
f na objektne i pozadinske piksele, pri cemu je izlazna slika g dana s

1 zaf(xy)>T

0 zaf(oy)<T @b

g(x,y) = {

Funkciju T : X - [0, 2k — 1] zovemo prag. Kad je T konstantna na cijeloj slici, 4.1
nazivamo globalnim odsjecanjem, inace ga nazivamo varijabilnim odsjecanjem. Ako T kao
argument prima prostorne koordinate piksela (X = A x B), kaZemo da se radi o dinamickom
ili adaptivnom odsjecanju.

Za detekciju izoliranih tocaka koristit cemo Laplaceov operator implementiran pomocu
maske 3.13 ili 3.14, s tim da filter ne smije biti premalen u odnosu na veli¢inu to¢ke. Odziv
maske u danom pikselu mjeri teZinsku razliku u intenzitetu piksela i njegovih susjeda, a
kako ocekujemo da e intenzitet izolirane tocCke biti dosta drukciji od intenziteta njenih
susjeda, piksele s dovoljno jakim odzivom ¢emo smatrati izoliranim to¢kama.

(a) krug s tockom u sredistu (b) Laplaceova slika (c) segmentirana slika

Slika 4.2: Detekcija izolirane to¢ke. Na sliku se prvo primijeni Laplaceov filter pa se
dobivena slika metodom odsjecanja segmentira na toc¢ku i pozadinu.
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4. Detekcija tocaka i linija

Oznacimo s R(x,y) odziv Laplaciana u pikselu (x,y). Slika nakon odsjecanja dana je s

1 za|R(x,y)|>T

0 za|R(x,y)|<T (+2)

g(x,y) = {

Sad moZzemo kompaktno opisati kriterij za pronalazak izolirane tocke na slici.

Definicija 4.1.2. Neka je Laplaceova maska centrirana na mjestu (x,y) u slici f i neka
je T nenegativan prag. KaZemo da je detektirana tocka na mjestu (x,y) ako je apsolutna
vrijednost odziva maske u (x,y) veca od T, tj. ako vrijedi |R(x,y)| > T.

Konacna slika je binarna, a izolirane tocke su u prednjem planu i oznacene bijelom bojom.
Napominjemo da ova metoda djeluje samo u specijalnim sluc¢ajevima kad je tocka dovoljno
malena (npr. veli€ine piksela) i okruZena susjedima homogenog intenziteta.

4.2 Detekcija linija

Ocekujemo da ¢e druga derivacija imati jaci odziv 1 rezultirati tanjim linijama nego prva,
stoga se ponovno odlu¢ujemo za koriStenje Laplaceovog filtera, no u ovom slucaju tre-
bamo pripaziti na efekt dvostrukog ruba. MoZemo uzeti apsolutnu vrijednost odziva, no
time éemo zadebljati linije. Zelimo li izbjeéi zadebljanje, moZemo primijeniti odsjecanje
te zadrzati samo pozitivni (ili negativni) dio odziva. Na slici 4.3 su oba pristupa demons-
trirana na jednostavnom primjeru - binarnoj slici s linijom debljine 1 piksel.

(a) (b) (c) (d)

Slika 4.3: (a) Horizontalna linija debljine jednog piksela. (b) Rezultat filtriranja slike (a).
Vidljiv je efekt dvostrukog ruba - bijelu liniju koja predstavlja rub okruzuju dvije crne li-
nije. (¢) Tretiranje dvostrukog ruba uzimanjem apsolutne vrijednosti ukupnog odziva. Do-
bivena linija je vidljivo deblja od originalne. (d) Tretiranje dvostrukog ruba zadrZavanjem
samo pozitivne vrijednosti odziva rezultira tanjom linijom.

U praksi je dosta slika Sumovito, pa je korisnije odabrati pozitivni prag i1 time eliminirati
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4. Detekcija tocaka i linija

Slika 4.4: Slika linije debljine 6 piksela prije 1 nakon primjene 3 x 3 Laplaceovog filtera.
Filter je premalen da detektira ovakvu liniju - on vidi unutrasnjost linije kao prostor kons-
tantnog intenziteta, pa se u konanom odzivu javlja crna crta u srediStu linije (tzv. “zero
valley”).

slucajne varijacije oko nule. Osim toga, sli¢no kao i kod detekcije toCaka, trebamo paziti
da veli¢ina filtera bude primjerena veliCini linije. Deblje linije poput one sa slike 4.4 je
ponekad bolje tretirati kao regije i pristupiti im drukc¢ijom metodom.

Ponekad se na slikama s viSe linija vecina njih pruza u jednom smjeru (npr. slike vla-
kana) ili nam je cilj izdvojiti samo linije specificnog smjera (npr. dok tretiramo neke vrste
Suma). Moguce je konstruirati masku tako da odziv bude najveci u pikselima kroz koje pro-
lazi, primjerice, horizontalna linija. To se moZe postici pridavanjem vece teZine u Zeljenom
smjeru. Medutim, potrebno je paziti da koeficijenti maske u zbroju budu 0 kako bi odziv u
regijama konstantnog intenziteta bio O te da filter ostane valjana aproksimacija derivacije.

-1 2 —1 2 -1 | -1 —1 -1 | -1 -1 | -1 2
—1 2 —1 -1 2 —1 2 2 2 —1 2 —1
—1 2 —1 -1 —1 2 —1 -1 | —1 2 —1 —1
(a) 0° (vertikalna) (b) 45° (¢) 90° (horizontalna) (d) —-45°

Slika 4.5: Maske za 4 moguca smjera. Primijetimo da su nagibi uzeti u odnosu na x-os, s
tim da je ishodiSte smjeSteno u gornji lijevi kut, kao u slici 2.1a.

Oznacimo redom s Ry, R,, R; i R4 odzive maski iz 4.5 izraCunate pomoc¢u 3.2 i filtrirajmo
neku sliku svakom maskom zasebno. Ako je u danom pikselu odziv |R;| > |R;| za sve i # j,
piksel je vjerojatno dio linije u smjeru maske j. Kad nam je unaprijed zadan smjer na koji
se trebamo fokusirati, onda filtriramo pripadnom maskom i na apsolutnu vrijednost njenog
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4. Detekcija tocaka i linija

(a) reSetka (b) odziv maske 4.5a (c) odziv maske 4.5b (d) odziv maske 4.5¢
Slika 4.6: Koriste¢i maske Ciji se odziv fokusira na specifiéni smjer, sa slike reSetke
mozemo izdvojiti horizontalne ili vertikalne linije. Maska 4.5b (konstruirana za detek-
ciju dijagonala) nece biti osjetljiva na linije, ali ¢e imati slab odziv u sjeciStima.
odziva primijenimo odsjecanje.

Napomena 4.2.1. Kako Laplaceov operator vraca i pozitivne i negativne vrijednosti, odziv
operatora je potrebno skalirati radi prikaza slike. Zelimo li zadrZati intenzitete slike u
specificnom intervalu npr. [0, K|, koristimo sljedecée formule:

fu=f —min(f), (4.3)

koja vrati sliku f,, Cija je minimalna vrijednost 0, i nakon toga

fs = K[ﬁn/max(fm):l’ 4.4)

koja vrati sliku f; ¢iji su intenziteti u rasponu [0,K]. K odreduje maksimalnu vrijednost
funkcije fi, tako da za Zeljeni interval [0, 1] koristimo K = 1. Ako Zelimo dobiti k-bitnu
sliku, kao K koristimo 2% — 1. min(f) je najmanji intenzitet na slici f, dok je max(f)
najveci.
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Poglavlje 5

Detekcija rubova

5.1 Modeli rubova

Na pocetku prethodnog poglavlja predstavili smo nekoliko modela ruba klasificiranih prema
profilu intenziteta:

1. stepenice - rubovi sa stepenastim profilom intenziteta (5.1a). Prijelaz iz jednog in-
tenziteta u drugi idealno se odvija duz jednog piksela, ali kako se zbog izgladivanja
takav rub Cesto “razmaze”, kao stepenice cemo klasificirati i kosine s jakim nagibom.
Idealne stepenaste rubove nalazimo na raCunalno generiranom slikama za primjenu
u animaciji, modeliranju Cvrstih tijela i testiranju algoritama. Cannyjev detektor te-
meljit ¢e se na ovom modelu ruba.

2. kosine - rubovi s profilom intenziteta kosine (5.1b). U praksi je dosta slika zamuceno
i Sumovito, s tim da zamucenost ovisi 0 ograni¢enjima mehanizma za fokusiranje
(npr. leca), a Sum preteZno ovisi o elektronickim komponentama sustava za generi-
ranje slike. Rubove na takvim slikama modeliramo kosinama, Ciji je nagib obrnuto
proporcionalan stupnju zamucenja ruba. U ovom slucaju su rubni pikseli svi pikseli
koji su dio kosine, a segment ruba je bilo koji skup takvih tocaka koje su povezane.

3. Kkrovovi - rubovi s krovastim profilom intenziteta (5.1c). Sirina ruba ovisi o debljini
1 oStrini tankog objekta. Ovakve rubove nalazimo u snimanju raspona, gdje se tanki
objekti poput cijevi nalaze bliZe senzoru nego njihova pozadina te zbog toga izgle-
daju dosta svjetlije od svoje pozadine. Ovaj model opisuje i rubove koje nalazimo
pri digitalizaciji crteZa i u satelitskim snimkama (npr. ceste).

Na slikama ponekad moZemo naci sve tri vrste ruba. Premda zamuc¢ivanje i Sum poremete
idealne profile, rubovi na slikama dovoljne oStrine i s umjerenom koli¢inom Suma nalikuju
na opisane modele. Koriste¢i idealne modele moZzemo lakSe matematicki izraziti rubove,
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5. Detekcija rubova
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Slika 5.1: Model (a) stepenice, (b) kosine i (c) krova te njihovi profili intenziteta. [lustracija
je preuzeta iz [35].

Sto se pokazalo dosta korisno u razvoju algoritama za obradu slike. Kvaliteta rezultata
razvijenih algoritama ovisit ¢e o tome koliko dobro modeli rubova aproksimiraju prave ru-
bove na slici.

Pogledamo li profile intenziteta na slici 5.2, primijetit ¢emo da je prva derivacija pozi-
tivna na pocCetku i duz kosine, a da je nula u podru¢jima konstantnog intenziteta. Druga

s [ :

Horizontal intensity
profile

First
derivative

Second
derivative

Zero crossing —/

Slika 5.2: Slijeva vidimo dvije regije konstantnog intenziteta razdijeljene idealnim verti-
kalnim kosinastim rubom. Zdesna vidimo horizontalni profil intenziteta zajedno s prvom i
drugom derivacijom profila. Ilustracija je preuzeta iz [35].

derivacija je pozitivna na pocetku, negativna na kraju i nula duz kosine te podrucjima kons-
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5. Detekcija rubova

o
JLW

Slika 5.3: U prvom retku se nalaze slike rubova sa svojim profilima intenziteta, redom
stepenica, kosina 1 krov. U drugom retku su slike 1 profili magnitude gradijenta. U zadnjem
su retku prikazane slike i profili gradijentnih kuteva, svojstvo na kojem se temelji Cannyjev
algoritam. Ilustracija je preuzeta iz [15].

tantnog intenziteta. U slucaju da smo imali prijelaz iz svijetlog u tamno podrucje, predznaci
derivacija bi bili obrnuti. Presjek osi intenziteta nula i crte koja povezuje ekstreme druge
derivacije zovemo prijelaz kroz nulu ili zero crossing druge derivacije.

Na slici 5.3 dodatno moZemo vidjeti profile intenziteta za stepenicu i krov. Zaklju€ujemo
da pomocu magnitude prve derivacije moZemo detektirati prisutnost ruba u pikselu slike,
a predznak druge derivacije nam moze otkriti nalazi li se piksel ruba na tamnoj ili svijetloj
strani ruba. Ranije smo komentirali kako je druga derivacija u susretu s rubom popracena
efektom dvostrukom ruba 1 da njegovi prijelazi kroz nulu 1 ”zero valley” znacajke mogu
posluziti za otkrivanje sredina debljih rubova, Sto je korisno kad Zelimo stanjiti rub.

Obratimo paznju na sliku 5.4. U prvom stupcu vidimo kosinasti rub, u drugom stupcu
njegovu prvu derivaciju, a u treCem drugu derivaciju. Prvi redak prikazuje profile inten-
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Slika 5.4: U prvom stupcu se nalaze slike i profili intenziteta kosinastog ruba nakon do-
davanja Gaussovog Suma sa srednjom vrijednosti 4 = 0 i standardnim devijacijama razina
intenziteta o = 0.0,0.1,1.0,10.0. U drugom 1 tre¢em stupcu redom vidimo slike 1 profile
intenziteta prve i druge derivacije. Ilustracija je preuzeta iz [35].
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5. Detekcija rubova

ziteta bez ikakvog Suma, a u svakom iducem retku se koli¢ina Gaussovog Suma' na slici
pojaca. Koli¢ina Suma nije znacajna - na nekim slikama je jedva vidljiv golim okom.

Najgornja slika u drugom stupcu predstavlja prvu derivaciju. U podrucjima konstantnog
intenziteta je nula i ta podrucja su prikazana u crnom, dok je duz rampe konstantna te je taj
dio prikazan u sivom. Kako se originalnoj slici dodaje sve viSe Suma, primje¢ujemo da se
profil i slika prve derivacije znacajno mijenjaju te je posljednju sliku i profil u stupcu tesko
prepoznati kao prvu derivaciju kosinastog ruba.

Druga derivacija se mijenja joS brze u odnosu na koli¢inu Suma. Na prvoj slici treceg
stupca vidimo sliku druge derivacije - podrucje na kojem poprima nulu je sive boje (rezul-
tat skaliranja), a crte koje oznacavaju pocetak i kraj kosine su redom bijele i1 crne boje. Na
iducoj slici u stupcu je jedva vidljivo da se radi o drugoj derivaciji, dok je ona na donje
dvije slike neprepoznatljiva te joj se pozitivna i negativna komponenta ne mogu ocitati.

Iz ovog primjera je jasno koliko su derivacije osjetljive na Sum, Sto predstavlja problem
koji je nuzno rijesiti prije nego pocnemo koristiti odziv derivacija za pronalazak ruba. Kao
Sto smo komentirali u trecem poglavlju, Sum moZemo djelomi¢no odstraniti izgladivanjem
slike.

Naposljetku predstavimo osnovne korake detekcije ruba:
1. izgladivanje slike radi smanjenja Suma
2. detekcija tocaka ruba, tj. pronalazak kandidata za rub
3. lokalizacija ruba, odnosno izgradnja ruba odabirom piksela medu kandidatima za
rub

5.2 Osnovna detekcija ruba

U ovoj sekciji ¢emo predstaviti prvu derivaciju kao alat za detekciju ruba. U poglavlju o
filterima smo definirali gradijent slike f u pikselu (x, y) na sljede¢i nacin:

of
0x

VS = grad(f) = [g] -1,
2y

Magnitudu gradijenta smo definirali kao M(x,y) = mag(Vf) = /g% + g} Primijetimo
da su g,, g, i M(x,y) slike iste veli¢ine kao original koje kreiramo putovanjem po svim
pikselima u f. Osim magnitude, zanima nas i smjer gradijenta u danom pikselu.

'Gaussov §um je $um &ija je funkcija gustoée vjerojatnosti Gaussova distribucija ([25]).
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5. Detekcija rubova

Definicija 5.2.1. Neka je f slika. Neka je p = (x,y) piksel slike f i neka je V f gradijent
slike f. Smjer gradijentnog vektora u odnosu na x-os u pikselu p definiramo kao

mnw=mfﬁ§] (5.1)

X

a(x,y) je takoder slika veli¢ine originalne slike f. Smjer ruba u pikselu (x,y) je ortogona-
lan smjeru gradijentnog vektora, tj. iznosi a(x,y) — 90°.

—_—

Gradient vector Gradient vector

__);_ ."_);_
/ e

! N E dge|direction

B

Slika 5.5: Odredivanje jacCine i smjera ruba u pikselu pomocu gradijenta. Ilustracija je
preuzeta iz [35].

Primjer 5.2.2. (Racunanje digitalnog gradijenta): Na slici 5.5 vidimo uvecani isjecak
slike s ravnim, dijagonalnim segmentom ruba. Kvadratici na slici predstavljaju piksele, a
nas zanima jacina i smjer ruba u podebljanom pikselu koji cemo oznaciti s p. Sivi pikseli
imaju intenzitet 0, a bijeli pikseli imaju intenzitet 1. Centrirat ¢emo 3 x 3 okolinu u p i
izracunati parcijalnu derivaciju u x smjeru oduzimanjem gornjeg reda piksela od donjeg,
a parcijalnu derivaciju u y smjeru oduzimanjem piksela lijevog stupca od piksela desnog
stupca. Koriste¢i opisane diferencije kao aproksimacije parcijalnih derivacija, dobijemo
U =-2i% =214
of

:= grad - [8%] = o :l_z].
creemn- [

Magnituda u tom pikselu onda iznosi M(x,y) =2 V2, a smjer gradijentnog vektora iznosi
a(x,y) = tan"'(g,/g.) = —45° = 135°. Konacno, na slici 5.5 vidimo da je smjer ruba
okomit na smjer gradijenta i da je njegov smjer a — 90° = 45°. Svi rubni pikseli imaju isti
gradijent, pa je cCitavi segment ruba u istom smjeru. Vektor gradijenta nazivamo normalom
ruba, a kad ga normaliziramo tako da ga podijelimo njegovom magnitudom, rezultantni
vektor nazivamo jedinicnom normalom ruba.
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5. Detekcija rubova

Gradijentni operatori

Gradijent dobijemo racunanjem parcijalnih derivacija u svakom pikselu na slici. Derivacije
smo vec ranije aproksimirali s 3.8 1 3.9, tj.

8x = axf(x’y) :f(x+ l’y) _f(x’y)
& =0,f(xy) = f(x,y+1) - f(x,y)

Ove jednadzbe i pripadne maske (3.13) moZemo koristiti za detekciju horizontalnih i verti-
kalnih rubova. Kad nas zanimaju dijagonalni rubovi, potrebna nam je 2D maska - Robert-
sovi operatori kriznog gradijenta (vidi 3.14) su jedan od ranih pokusaja konstrukcije maske
prilagodene dijagonalama. Medutim, u poglavlju o filterima smo komentirali da je malo
nezgodno implementirati filtere parnih dimenzija, Sto je motiviralo uvodenje Prewittinih,
a zatim 1 Sobelovih maski. Sobelove maske su malo teZe za implementirati nego Prewit-
tine maske, ali su zato bolje u prigusivanju Suma, §to smo prepoznali kao vazno svojstvo u
radu s derivacijama. Dalje ¢emo se vecinski sluziti Sobelovim operatorima 3.14e i 3.14f,
imajuéi na umu da imaju najjaci odziv u doticaju s horizontalnim 1 vertikalnim rubovima.

0 1 1 -1 | -1 0
-1 0 1 -1 0 1
-1 | -1 0 0 1 1

(@) (b)

0 1 2 -2 | -1 0
-1 0 1 -1 0 1
-2 | -1 0 0 1 2

(c) (d)

Slika 5.6: Dijagonalni Prewittini operatori za smjerove (a) —45° 1 (b) 45°. Dijagonalni
Sobelovi operatori za smjerove (¢) —45° 1 (d) 45°.
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5. Detekcija rubova

Slika 5.7: (a) Slika zgrade. (b) |g.| - komponenta gradijenta u x smjeru dobivena Sobelo-
vom maskom. (c) |g,| - komponenta gradijenta u y smjeru dobivena Sobelovom maskom.
(d) Gradijentna slika |g,| + |g,|. Slike su preuzete iz [35].

Moguce je konstruirati 3 x 3 maske s najsnaznijim odzivom duZz dijagonala, npr. maske
iz 5.6. Naime, na slikama 5.7 1 5.9 se vidi da horizontalne i vertikalne Sobelove maske
ne razlikuju izmedu rubova u smjerovima +45°, a ponekad je pozeljno fokusirati se na te
smjerove. Slike 5.8a 1 5.8b pokazat ¢e apsolutne vrijednosti odziva dijagonalnih Sobelovih
maski. Oba filtera imaju sli¢an odziv u doticaju s vertikalnim i horizontalnim rubovima,
ali je taj odziv svakako slabiji od odziva filtera koji su prilagodeni za ta dva smjera.

Pomocu dosad spomenutih maski racunamo komponente gradijenta g, 1 g, u svakom pik-
selu slike f, zatim pomocu njih aproksimiramo jacinu i smjer ruba. Magnitudu gradijenta,
koja odreduje jacinu ruba, definirali smo na sljedeci nacin:

M(x,y) =mag(Vf)=/g2+g
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5. Detekcija rubova

(a) (b)

Slika 5.8: Detekcija dijagonalnih rubova pomocu Sobelovih maski (a) 5.6¢ 1 (b) 5.6d. Slike
su preuzete iz [35].

Kako nije raunski poZeljno koristiti korijene i kvadrate, koristit ¢emo ranije uvedenu
aproksimaciju magnitude apsolutnim vrijednostima, tj.

M(x’y) ~ |gx‘ + ’gy‘-

Ova je formula racunski manje skupa od formule iz definicije i Stiti relativne promjene
u razinama intenziteta. Zauzvrat se odri¢emo svojstva izotropnosti, ali to ne predstavlja
veliki problem jer su Sobelove maske (koje ¢emo primarno Koristiti) izotropne samo za
vertikalne i horizontalne rubove, a njihov odziv je za obje formule isti.

Napomena 5.2.3. Sobelova maska daje jednaki odziv neovisno o tome koristimo li de-
Sfiniciju magnitude (3.19) ili njenu aproksimaciju (3.20). Naime, lako se provjeri da za
Sobelovu masku vrijedi g, = 0 u susretu s vertikalnim rubovima, a g, = 0 u susretu s ho-
rizontalnim rubovima. Na primjer; u potonjem sluc¢aju bismo dobili M(x,y) = \/g3 + &% =
\/g_ﬁ = |gx|- Isto vrijedi i za Prewittinu masku.

Primjer 5.2.4. (Uklanjanje suvisnih detalja): Slika zgrade 5.7a je dovoljno visoke rezolu-
cije i doprinos cigli na zidovima i krovu je dovoljno znacajan da ti detalji ostanu sacuvani
na gradijentnoj slici. U detekciji ruba su ovakvi detalji obicno nepoZeljni jer se ponaSaju
kao Sum te ih racuni s derivacijama mogu pojacati i time zakomplicirati detekciju glavnih
rubova na slici. Jedan od nacina za umanjiti kolic¢inu finog detalja i pojacati selektivnost
detektora je izgladiti sliku. Na slici 5.9 vidimo rezultat detekcije ruba nakon filtriranja 5x5
box filterom. Odziv svake maske ¢uva glavni rub, a kolicina detalja je znacajno umanjena.

Primjer 5.2.5. Za pojacanje selektivnosti detektora ruba moZemo koristiti i metodu od-
sjecanja. Na slici 5.10a vidimo rezultat odsjecanja gradijentne slike 5.7d. Kao prag je
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Slika 5.9: (a) Originalna slika je izgladena 5 x 5 box filterom. Racunamo (b), (¢) 1 (d) kao
i ranije (5.7). Ovaj put su na gradijentnoj slici ocuvani glavni rubovi, a zbog izgladivanja
je izgubljen dio sitnih detalja. Slike su preuzete iz [35].

koristeno 33% najvise vrijednosti intenziteta - pikseli slabijeg intenziteta od praga su na
izlazu crne boje. Usporedimo rezultat sa slikom 5.9d: na slici nakon odsjecanja je manje
rubova i rubovi su ostriji, ali su brojni rubovi isprekidani. Kako bi se ocuvala poveza-
nost, standardno je kombinirati odsjecanje s izgladivanjem, kao Sto smo ucinili na slici
5.10b. Neki rubovi koje izgladivanje stanji ¢e potpuno nestati sa slike nakon odsjecanja,
pa trebamo paZljivo birati parametre u slucaju da ih Zelimo ocuvati.

ZakljuCujemo da je u racunanju gradijentnih slika dobra praksa izgladiti sliku box filterom
- veliCina filtera, odnosno stupanj zamucivanja ovisi o Sumovitosti i koli¢ini detalja koju
Zelimo sacuvati. Tada raCunamo gradijentnu sliku koriste¢i formulu aproksimacije mag-
nitude apsolutnim vrijednostima - naime, ta formula je racunski isplativija, a kao §to smo
komentirali u napomeni 5.2.3, neCemo izgubiti izotropnost ako koristimo Sobelovu masku.
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5. Detekcija rubova

Konac¢no, ako u gradijentu ostane previSe detalja, moZemo ih ukloniti metodom odsjecanja,
a prag biramo ovisno o tome koliko rubova zelimo ukloniti.

(b)

Slika 5.10: Rezultat odsjecanja (a) gradijentne slike originala (5.7d) i (b) gradijentne slike
nakon izgladivanja (5.9d). Kao prag je koristeno 33% najviSeg intenziteta na slici. Vidimo
da je kombinacija izgladivanja 1 odsjecanja ucinkovita u segmentiranju glavnih rubova.
Slike su preuzete iz [35].

Dosad smo se fokusirali na jacinu ruba, a sad se nakratko obazrimo na smjer. Na slici
5.11 vidimo primjer slike gradijentnih 