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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].

10



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”).
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2. Osnove digitalne slike

T
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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])

41



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.

43



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
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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].

52



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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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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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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(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 kuteva. Ovakve slike nam opcenito nisu korisne
za detekciju ruba kao gradijentne slike (tj. slike magnitude gradijenta), ali kao Sto ¢emo
vidjeti kasnije u poglavlju, kutevi ¢e biti kljucni u implementaciji Cannyjevog algoritma

Slika 5.11: Slika gradijentnih kuteva dobivena primjenom formule 5.1 na sliku zgrade 5.7a.
Podrucja konstantnog intenziteta na slici ukazuju na to da je smjer gradijentnog vektora isti
za svaki piksel u regiji. Slika je preuzeta iz [35].
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detekcije ruba.

U ovom potpoglavlju smo predstavili postupak detekcije rubova na slici na temelju prve
derivacije. Pokazali smo kako olaks$ati pronalazak dobrih kandidata za rub i kako paziti
da se oCuva povezanost. Sljedece metode koje ¢emo predstaviti su malo sofisticiranije i
temelje se na drugoj derivaciji, a ti Ce se algoritmi pokazati robusnijima i u¢inkovitijima.

5.3 Marr-Hildrethin detektor ruba

Algoritam koji su razvili Marr? i Hildreth? jedan je od prvih uspje$nih sofisticiranijih algo-
ritama detekcije ruba. Ranije metode su koristile male operatore poput Sobelovih maski,
no Marr i Hildreth su tvrdili da promjene u intenzitetu ovise o mjerilu slike, stoga je pri-
mjerenije koristiti operatore razliCitih veli¢ina. Takoder su tvrdili da ¢e nagle promjene u
intenzitetu uzrokovati Siljke ili jarke u prvoj derivaciji ili prijelaz kroz nulu u drugoj deri-
vaciji pa su vodeni ovim dvjema idejama razvili novi algoritam.

Prema njima, operator detekcije ruba treba biti diferencijalni operator koji moZe izracunati
digitalnu aproksimaciju prve ili druge derivacije u svakom pikselu slike. Nadalje, operator
bi se trebao moci podesiti tako da funkcionira za bilo koje mjerilo pa da veci operatori
detektiraju mutnije rubove, a manji detektiraju izoStrene, finije detalje. Laplacian Gaussi-
jana, ili LoG operator, zadovoljava oba uvjeta. Prisjetimo se, LoG operator u pikselu (x,y)
zadan je sljede¢om formulom:

2
G , = o2 .
ViG(x.y) Ox? oy? o4 ’

0’G(x,y) . 9*’G(x,y) [xz +y% - 202] _2?

= e
Uzorkovanjem LoG funkcije i skaliranjem koeficijenata mozemo dobiti masku proizvoljne
veli¢ine (poput maske 3.12b), ali je u€inkovitije uzorkovati Gaussovu funkciju, tj.

x2 +y2

G(x’y) =e 2072

do Zeljene veli€ine (recimo n x n) 1 dobiveni rezultat konvoluirati s Laplaceovom maskom.
Medutim, potrebno je paziti da zbroj koeficijenata kona¢ne maske bude nula kako bi ope-
rator bio valjan.

Napomena 5.3.1. Rezultat konvolucije u pikselu (x,y) je zbroj produkata koeficijenata ma-
ske s pripadnim intenzitetima piksela iz okoline centrirane u tom pikselu. Konvoluiranjem

2David Marr, Theory of Edge Detection
3Ellen C. Hildreth, Theory of Edge Detection
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maske s ¢itavom slikom, svaki element maske se tocno jednom mnoZi sa svakim pikselom
na slici. Kako je zbroj koeficijenata maske nula, zbroj produkata svih koeficijenata maske s
intenzitetom istog piksela je takoder nula, a buduci da ovo vrijedi za svaki piksel, konacni
zbroj Ce takoder biti nula.

LoG operator dobro funkcionira jer Gaussovom funkcijom zamutimo sliku i time ublaZimo
intenzitet struktura na slici (ukljucujuéi Sum). Za razliku od box filtera, Gaussian je glatka
funkcija i u prostornoj i u frekvencijskoj domeni, pa je manje vjerojatno da ¢e uzroko-
vati artefakte (poput prstenova), odnosno oSte¢enja koja ranije nisu bila prisutna na slici.
S druge strane, Laplacian je izotropan* pa jednako reagira na promjene u intenzitetu u
bilo kojem smjeru maske, ¢ime izbjegavamo konstruiranje i koriStenje viSe razli¢itih maski
kako bismo nasli smjer maksimalnog odziva.

Ukratko, Marr-Hildrethin algoritam funkcionira tako da konvoluiramo filter V2G s ulaz-
nom slikom f(x,y)

g(x,y) = [V’G(x,y)] * f(x.y). (5.2)

pa pomoéu prijelaza kroz nulu slike g(x,y) odredujemo lokacije rubova na slici f(x,y).
Buduc¢i da su operacije u 5.2 linearne, moZemo jednadZbu zapisati kao

g(x,y) = V*[G(x,y) * f(x,¥)]. (5.3)

Sto znaci da smijemo prvo izgladiti sliku s Gaussovim filterom i onda izraCunati Laplacian
rezultata.

Sazmimo korake Marr-Hildrethinog algoritma:

1. filtrirati ulaznu sliku s n x n niskopropusnim Gaussovim filterom koji se dobije uzor-
kovanjem Gaussove funkcije

2. izraCunati Laplacian dobivene slike koriste¢i neku od maski predstavljenih u 3.10
3. pronadi prijelaze kroz nulu slike dobivene u drugom koraku

Pri odabiru veli¢ine Gaussovog filtera koristimo ¢injenicu da se oko 99.7% volumena ispod
2D Gaussiana nalazi u rasponu od 30 oko srednje vrijednosti. Stoga koristimo n x n LoG
filter, a za n uzimamo najmanji neparni prirodni broj veci ili jednak 60. Odabir manjeg

“Marr tvrdi da je izotropnost u skladu s karakteristikama ljudskog vidnog sustava - naime, receptivna
polja ganglija u mreZnici su kruZno simetri¢na s podrazajnom (ekscitatornom) sredinom i inhibicijskim
okruZzenjem. FizioloSka mjerenja sugeriraju podudaranja reakcije srediSnjih stanica s pozitivnim, a reak-
cije stanica iz okruZenja s negativnim vrijednostima negativne LoG funkcije (3.12). Iscrpnije objaSnjenje
moze se naci u [22].

61



5. Detekcija rubova

n ¢e odrezati dio LoG funkcije, s tim da je stupanj odrezanosti inverzno proporcionalan
veli¢ini maske; odabirom veceg n ne¢emo puno utjecati na rezultat.

Zbog $uma i raCunskih greSaka, neCemo zahtijevati da piksel (x,y) zadovoljava g(x,y) =0
kako bismo ga proglasili tockom prijelaza kroz nulu. Umjesto toga ¢emo provjeravati 3 x 3
susjedstvo svakog piksela 1 traziti parove suprotnih susjeda (npr. sjeverni-juzni, sjevero-
isto¢ni-jugozapadni) s razliitim predznacima - nademo li barem jedan takav par, piksel
proglagavamo to¢kom prijelaza kroz nulu. Cesto se zahtijeva da apsolutna vrijednost raz-
like intenziteta piksela u paru prijede neki zadani pozitivni prag kako bismo izbjegli stva-
ranje zatvorenih petlji na slici.

Slika 5.12: gp(x,y) slike zgrade nakon prva dva koraka Marr-Hildrethinog algoritma. Na
povecanom isjeCku vidimo povezane komponente.

Primjer 5.3.2. Granice povezanih komponenti ¢init ée zatvorene petlje. Oznacimo s gr(x,y)
LoG sliku - ona ima i pozitivne i negativne vrijednosti, a prijelazi preko nule su definirani
kao ranije. Neka je gp(x,y) binarna slika Ciji prednji plan ¢ine samo pikseli pozitivnog
intenziteta LoG slike. Na slici 5.12 vidimo gp(x,y) slike 5.14b. Slika sadrZi povezane
komponente, a svaki piksel na rubu povezane komponente je ili tocka prijelaza izmedu ne-
gativne i pozitivne vrijednosti, ili je susjedan tocki prijelaza - dakle sve tocke prijelaza kroz
nulu su susjedne tim rubovima. Medutim, granice povezanih komponenti ¢ine zatvoreni put
Jjer (a) izmedu svaka dva piksela u povezanoj komponenti postoji put i (b) pikseli koje Cine
granicu povezane komponente su dio povezane komponente.

Na 5.13 vidimo prijelaze kroz nulu dobivene uz prag 0. Primijetimo da rubovi tvore zatvo-
rene petlje, §to se naziva “Spageti” efektom?.

3Ovaj efekt nije uvijek nepoZeljan. Na primjer, u generiranju slika mozga ([31]), zatvorene petlje mogu
pomoc¢i u identifikaciji oblika 3D struktura s 2D slika, osobito pri radu s hrpom 2D slika (tzv. “slices™)
nastalih uslijed generiranja 3D slika.
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= e

Slika 5.13: Prijelazi kroz nulu na slici uz prag 0. Na povecanom isjecku sa slike moze se
vidjeti spomenuti ’Spageti” efekt.

Primjer 5.3.3. (Marr-Hildrethina detekcija ruba): Na slici 5.14b vidimo rezultat pr-
vog i drugog koraka Marr-Hildrethinog algoritma uz parametre o = 4 i n = 25. Slika je
vecim dijelom siva zbog skaliranja. Nadalje, na slici 5.14c kao prag koristimo 4% maksi-
malne vrijednosti LoG slike. Vidimo da su glavni rubovi ocuvani, dok su manje zanimljive
znacajke poput dijelova krova i cigli filtrirani sa slike. Jedna vazna posljedica koristenja
prijelaza kroz nulu za detekciju ruba je ta sto su rubovi debljine jedan piksel, sto ¢e olaksati
kasnije stadije obrade i segmentacije, osobito povezivanja.

MozZemo uzeti u obzir promjene u intenzitetu ovisne o mjerilu koriStenjem razlicitih vri-
jednosti o, zatim zadrzavanjem samo piksela ruba koji su zajednicki svim rezultatima. U
praksi se zbog svoje kompleksnosti ovaj pristup izbjegava ili koristi samo za odabir pri-
hvatljivog o za dani filter.

LoG slike je zahtjevan za izraCunati, ali LoG se moZe vrlo dobro aproksimirati puno brzim
operatorom razlike Gaussijana®, odnosno DoG (”difference of Gaussians’") operatorom:

_ »2 +y2 1 _ $2 +y2

1
DoG(x,y) = 27r(r%e i _ 27m_%e w3 (5.4)

gdje je o > 07, Marr i Hildreth ([21]) argumentiraju da je LoG operator limes DoG ope-
ratora kako veliCine dva Gaussijana teZe jedna prema drugoj 1 da se najbolja aproksimacija
postiZze za omjer K = o : 0, = 1.6 : 1. Kako bismo lakSe usporedili LoG i DoG operatore,

®Jako je Gaussian niskopropusni filter, razlika Gaussiana je visokopropusni filter. Visokopropusni filteri
oslabe niske frekvencije, a visoke ne mijenjaju; rubovi sadrZe dosta visokih frekvencija, pa je efekt koriStenja
visokopropusnog filtera naglasavanje i detekcija rubova.

"Marr i Hildreth ([21], [22]) tvrde da o; moZemo razumjeti kao inhibicijsku, a o, kao ekscitatornu
prostornu konstantu, s tim da su nazivi dodijeljeni na osnovi stanica koje ’nose” odredeni dio funkcije.
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(b)

Slika 5.14: (a) Slika zgrade, skalirana na [0, 1]. (b) Rezultat prvog i drugog koraka Marr-
Hildrethinog algoritma uz o = 4 1 o = 25. (c) Prijelazi kroz nulu na slici (b), s tim da je
prag 4% najveceg intenziteta. Slike su preuzete iz [35].

pazimo da je prostorna konstanta oo LoG operatora odabrana tako da oba operatora imaju
iste prijelaze kroz nulu. Izjednac¢imo li 5.4 s nulom, dobit ¢emo

2.2 2.2

1 B 2;% 1 B 2;;

e 1 = Ze 2
205

2710%

Logaritmirajmo izraze s obje strane i sredimo izraze:

1 2 12 1 212
In XAy In _XxT+y
27r0'% 20'% 27r0'% 20'%

1 [ 1] | o2
24y — - =—| =1 -1 =In|—
(e )IZOﬁ 20'%] ! 2n0? n[Zﬂ'O’%] n[0'§:|
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V2G(x,y) je jednaka nuli kad vrijedi x> + y> = 202, pa supstituirajmo izraz u prethodnu

jednadzbu:
1 1 2
0; 03 03

Konacan izbor o za LoG operator glasi:

o2 - 70 1n[(f—%] (5.5)

= 2 2
01 -0, 03

Iako Ce se sad prijelazi kroz nulu operatora preklapati, njihove amplitude ¢e se razlikovati,
pa je potrebno obje funkcije skalirati tako da poprimaju istu vrijednost u ishodistu.

LoG 1 DoG operatori se mogu implementirati pomoc¢u 1D konvolucija umjesto 2D ko-
nvolucija (za viSe detalja, vidi [35]). Za sliku veli¢ine M x N 1i filter veli¢ine n x n, broj
operacija zbrajanja i mnoZenja je proporcionalan n>MN u slucaju 2D konvolucija, a tek
nMN u slucaju 1D konvolucija.

5.4 Cannyjev detektor ruba

Cannyjev detektor ruba je kompleksniji, ali u¢inkovitiji od dosad predstavljenih detektora
ruba. Pri konstrukciji detektora, Canny? je postavio tri cilja:

1. dobra detekcija - potrebno je pronaci sve prave toCke ruba i izbjeci lazne odzive

2. dobra lokalizacija - udaljenost izmedu toCaka ruba 1 srediSta pravog ruba treba biti
Sto manja

3. jednostruki odziv - detektor bi trebao vratiti jedan piksel za svaki pravi piksel ruba,
tj. broj lokalnih maksimuma oko pravog ruba treba biti Sto manji

Nije jednostavno konstruirati detektor koji zadovoljava sva tri svojstva (optimalno), ali
numericka optimizacija s 1D stepenastim rubovima pokazala je da se optimalni detektor
takvih rubova moZze aproksimirati prvom derivacijom Gaussove funkcije:

d _2 x _2

ae 202 = —OTze 202 (56)

Ucinkovitost prve derivacije Gaussiana je prema Cannyju oko 20% loSija od optimalnog
operatora, no kako je tesko uociti razliku usporedujuci efekt oba operatora na slici i kako su

8John F. Canny, A Computational Approach To Edge Detection ([5])
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derivacije Gaussiana jednostavne za raCunati u 2D-u, prva derivacija Gaussiana se smatra
vrlo dobrim kandidatom za operator.

1D pristup se oslanja na normalu ruba, a kako nam smjer normale nije unaprijed poz-
nat, trebali bismo primijeniti 1D detektor u svim moguéim smjerovima. Kako bismo to
izbjegli, slika se prvo izgladi 2D Gaussovom funkcijom (koja je kruzna) pa se raCuna gra-
dijent izgladene slike te se na kraju pomoéu magnitude i smjera gradijenta procijene jaCina
1 smjer ruba u svakom pikselu.

Neka je f(x,y) ulazna slika i neka je G(x,y) Gaussova funkcija, tj.

_ .1'2 +y2

G(x,y)=e 27. (5.7)

Konvoluiranjem G s f dobijemo izgladenu sliku f;:

[s(xy) = G(x,y) * f(x,y). (5.8)

Konvoluciju implementiramo pomoc¢u Gaussove maske veliine n x n, gdje veli¢inu n bi-
ramo kao i u Marr-Hildrethinom algoritmu, a masku konstruiramo uzorkovanjem funkcije
5.7. Nakon izgladivanja raunamo magnitudu M(x,y) i smjer, tj. a(x,y) gradijenta, za-
dane s 3.1915.2.1. g, 1 g, koji su nam potrebni u ratunu, moZemo izraCunati pomocu bilo
koje maske sa slike 3.14. Podsjecamo da su M(x,y) i a(x,y) iste veli¢ine kao slika f(x, y).

Kako je M(x,y) generirana pomocu gradijenta, ona obi¢no sadrzi Siroke grebene oko lo-
kalnih maksimuma, pa ih je primjerice za potrebe povezivanja rubnih segmenata u rub
poZeljno stanjiti. Jedan od mogucih pristupa je potiskivanje nemaksimuma (’nonmaxima/non-
maximal suppression”) - ideja je pratiti vrh grebena, traZiti piksele koji se ne nalaze na
samom vrhu i eliminirati ih.

Za pocetak ¢emo specificirati nekoliko diskretnih smjerova normale ruba, odnosno gra-
dijentnog vektora 1 svrstati vektore u kategorije prema smjeru. Primjerice, u radu s 3 x 3
okolinom mozZemo uvesti 4 orijentacije ruba koji prolazi kroz srediSte: vertikalna, hori-
zontalna, +45° 1 —45°. Kako bismo sve moguce orijentacije vektora klasificirali u neku od
navedene Cetiri kategorije, trebamo definirati raspon smjerova za koji rub smatramo npr.
horizontalnim ili vertikalnim. Smjer ruba izraCunamo pomocu normale ruba. Raspon za
horizontalni rub je od -22.5° do 22.5° te od —157.5° do 157.5°, a za vertikalni rub od 67.5°
do 112.5° te od —67.5° do —112.5° Ostali rasponi navedeni su na slici 5.15.

Oznacimo s dy, d,, d3 1 d4 4 osnovna smjera ruba za 3 x 3 okolinu: redom horizontalni,
—45°, vertikalni i 45°. Neka je gy(x,y) slika potisnutih nemaksimuma. Potiskivanje mak-
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Edge normal ~157.5° +157.5°

Pr| P2 | Ps3 P | B Ps
Ps y

[2¥]

Ps| 2 | Ps || Pa|p® | Ps sl
- Edge Edge normal
P7 | Ps | Po Pr | Ps | Po 2 (gradient vector)
—22.5" +22.5°
Edge normal .
(@) (b)

=157.5° ! +157.5°
> +45%dge

~112.5° +112.5°

-— Vertical edge

— 4750 +67.5°

—45%dge

+22.5°

Horizontal edge
(©

Slika 5.15: (a) Dvije razliCite orijentacije rubova istog smjera koje moramo imati na umu
pri definiranju raspona. (b) Primjer ruba koji ¢emo klasificirati kao horizontalni prema
rasponu kuta njegove normale. (c) Podjela kuteva na ranije spomenute 4 kategorije ruba.
Rasponi koji pripadaju istoj kategoriji su obojeni istom nijansom sive.Slike su preuzete iz
[35].

smimuma za 3 x 3 okolinu centriranu u svakom pikselu (x,y) u a(x,y) funkcionira na
sljedeci nacin:

1. Odredimo smjer d; kojem je a/(x,y) najblizi.

2. Ako je vrijednost magnitude M(x,y) manja od barem jednog susjeda duz d;, postav-
ljamo gy(x,y) = 0 (potiskivanje); inaCe, neka je gy (x,y) = M(x,y).

3. Odsjecanje s ciljem redukcije laznih piksela ruba na slici gy(x,y).
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Cannyjev algoritam koristi histerezno odsjecanje’, metodu koja kombinira niski prag, koji
¢e biti slabo selektivan i visoki prag, koji ¢e biti jako selektivan. Potrebno je biti oprezan
pri odabiru pragova: ako je niZi prag prenizak, na slici se jave lazni rubovi, a ako je visi
prag previsok, neki pravi rubovi nestanu. Cannyjev omjer visokog naspram niskog praga
jeoko 2 :11ili3:1. Opisanu metodu odsjecanja mozemo zamisliti kao da stvaramo dvije
nove slike:

gvu(x,y) =gn(x,y) > Ty
gne(x,y) = gn(x,y) 2 Ty

Na pocetku su njihove vrijednosti postavljene na nulu, a nakon primjene praga ¢e gy (x,y)
imati manje nenul-piksela nego gy (x,y). OCito su svi nenul-pikseli iz gy (x,y) sadrzani
u gy (x,y). Na kraju oduzmimo iz gy (x,y) sve nenul-piksele iz gyz(x,y):

gve(x,y) = gne(x,y) — gnvu(x,y)

Nenul-piksele u gyz(x,y) i gnz(x,y) nazivamo redom ”jakim” i ”’slabim” pikselima.

Sve jake piksele u gyy(x,y) smatramo valjanim rubnim pikselima pa ¢emo ih tako i oznaciti.
Ovisno o vrijednosti Ty, rubovi u gyy(x,y) obi¢no imaju rupe, ali dulje je rubove moguée
dobiti sljede¢im postupkom:

1. Pronadi sljedeci neposjeceni piksel p u gyu(x,y)

2. Oznaciti sve slabe piksele ruba iz gy, (x,y) koji su 8—povezani s p kao valjane pik-
sele ruba.

3. Ako su svi nenul-pikseli u gyy(x,y) posjeéeni, nastaviti s idué¢im korakom, inace se
vratiti u prvi.

4. Postaviti sve neoznacene piksele u gy (x,y) na nulu.
Na kraju rezultat formiramo dodavanjem svih nenul-piksela iz slike gy (x, y) slici gvg(x, y).

Napomena 5.4.1. lako je okvirnu ideju histereze lakse ilustrirati pomocu dvije slike, u
praksi se moZe implementirati direktno tijekom potiskivanja nemaksimuma, a prag se moZe
primijeniti direktno na gy(x,y) stvaranjem liste jakih piksela i slabih piksela s kojima su
povezani.

Ukratko, Cannyjev algoritam za detekciju ruba glasi:

1. Izgladimo ulaznu sliku Gaussovim filterom.

0d gré. hysteréd - zaka$njavam. Metoda se naziva i dvostrukim odsjecanjem.
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2. IzraCunamo gradijentne slike magnitude i kuta.
3. Potisnemo/izbriSemo nemaksimume s gradijentne slike magnitude.

4. Pomocu histereznog odsjecanja i analize povezanosti detektiramo i poveZzemo ru-
bove.

Premda su rubovi nakon potiskivanja maksimuma tanji od netaknutih rubova dobivenih
gradijentom, svejedno nam mogu ostati rubovi deblji od 1 piksela. Kako bi se to izbjeglo,
obi¢no se nakon etvrtog koraka jednom primijeni algoritam stanjivanja ruba'®.

Glede implementacije, podsjetimo se da se 2D Gaussova funkcija moZe rastaviti u pro-
dukt dviju 1D Gaussovih funkcija, pa se prvi korak Cannyjevog algoritma moze formulirati
kao 1D konvolucije koje djeluju na redove (stupce) slike jedan po jedan, zatim djeluju na
stupce (redove) rezultata. Nadalje, koristeci aproksimacije u 3.8 1 3.9, moZemo implemen-
tirati izraCun gradijenta u drugom koraku pomocu 1D konvolucija.

Primjer 5.4.2. (Cannyjeva detekcija ruba): Na slici 5.16 moZemo usporediti rezultate
prijasnjih metoda s Cannyjevim detektorom. Na 5.16b vidimo rezultat gradijenta s odsje-
canjem, a na 5.16c¢ rezultat Marr-Hildrethinog detektora, s tim da su parametri birani tako
da se se umanji doprinos manje vaznih znacajki poput rubova i krova. Slika zgrade je ska-
lirana tako da je njen interval intenziteta [0, 1], pa su za generiranje 5.16d koristeni niZi
prag T; = 0.04 i visi prag Ty = 0.1 (omjer je oko 2.5 : 1), o = 4125 x25 maska. Cannyjeva
detekcija ruba je bolje ocuvala glavne rubove (npr. betonska traka na fasadi je ocuvana
s obje strane), a bolje potisnula manje vazne znacajke na slici (npr. na krovu se ne vidi
nijedan crijep). Sami rubovi su ravniji i tanji.

Primjer 5.4.3. Usporedimo algoritme na jos jednom primjeru. Na slici 5.17a nalazi se CT
snimka glave, a cilj je segmentirati rub vanjske granice mozga (prikazan sivo na snimci),
granicu ledne moZdine i mozga (dio ispod nosa) te vanjsku granicu same glave. Slika 5.17b
Jje dobivena izgladivanjem originalne slike 5 x 5 filterom pa odsjecanjem gradijentne slike
uz prag od 15% maksimalnog intenziteta. Rezultat Marr-Hildrethinog algoritma 5.17c je
dobiven uz parametre T = 0.002, o = 3 i 19 x 19 masku. Slika 5.17d je rezultat Cannyje-
vog algoritma uz pragove Ty = 0.05 i Ty = 0.15 (omjer 3 : 1), o = 2 i 13 x 13 masku.
Usporedujuci rezultate, primjecujemo da vrijedi sve sto smo prepoznali u primjeru 5.4.2 -
pravi rubovi su dobro oc¢uvani i vecéinski neprekinuti, a rubovi koji su nastali zbog teksture
sive tvari mozga su uspjesno eliminirani.

10Takvi se algoritmi najéesée implementiraju pomocéu morfoloskih transformacija, pristupom koji se foku-
sira na geometrijske strukture i znacajke poput ruba, kostura i konveksne ljuske elemenata slike. Stanjivanje
ruba se primjerice moZe postiéi erozijom ili oduzimanjem hit-and-miss” pretvorbe slike od slike rubova.
Vise detalja o spomenutim morfoloskim transformacijama nalazi se u 9. poglavlju [35]
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Slika 5.16: (a) Slika zgrade, skalirana na [0, 1]. (b) OdsjeCeni gradijent izgladene slike.
(c) Rezultat Marr-Hildrethinog algoritma. (d) Rezultat Cannyjevog algoritma. Slike su
preuzete iz [35].

Cannyjev algoritam daje bolje rezultate od dosad predstavljenih algoritama, ali je zato
tezi za implementirati i s duljim vremenom izvrSavanja. 1z potonjeg razloga se izbjegava
koriStenje Cannyja kad je uz precizost vazna i brzina (npr. u industriji), no ako je prioritet
kvaliteta rubova, on je najceséi izbor detektora.
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(d)

Slika 5.17: (a) CT snimka ljudske glave. (b) Odsjeceni gradijent izgladene slike. (c) Re-
zultat Marr-Hildrethinog algoritma. (d) Rezultat Cannyjevog algoritma. Slike su preuzete
iz [35].
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Poglavlje 6

Povezivanje rubova i detekcija granice

Algoritmi detekcije ruba u idealnom slucaju vracaju iskljucivo piksele koji se nalaze na ru-
bovima, no u praksi je rezultat cesto poremecéen pojavama koje uzrokuju nagle skokove u
intenzitetu poput Suma i neuniformnog osvjetljenja, stoga su obi¢no upareni s algoritmima
koji povezuju piksele ruba u smislene rubove i granice.

Postoje tri osnovna pristupa povezivanju rubova: lokano, regionalno i globalno procesi-
ranje. Prvi pristup se temelji na usporedivanju karakteristika piksela iz malih okolina (una-
prijed pronadenih) piksela ruba, drugi pristup zahtijeva prijasnje znanje o regijama slike i
pikselima granice, a treci pristup koristi ¢itavu sliku ruba odjednom i oslanja se na njena
globalna svojstva.

6.1 Lokalno procesiranje

Ideja lokalnog procesiranja je odabrati kriterij sli¢nosti piksela, zatim svakom pikselu ruba
(prepoznatom kao takvim nekom od tehnika iz prethodnog poglavlja) analizirati karakte-
ristike piksela neke njegove male okoline i konacno sve slicne piksele povezati u rub. Dva
najcesce koristena kriterija sli¢nosti piksela ruba su magnituda i smjer gradijentnog vektora
u pikselu. Koristit ¢emo definiciju magnitude (3.19) umjesto aproksimacije.

Definicija 6.1.1. Neka je S ., skup koordinata okoline sa sredistem u pikselu (x,y) na slici
f. KaZemo da je piksel ruba s koordinatama (s,t) sli¢an pikselu (x,y) po magnitudi ako
za odabrani prag E > 0 vrijedi

|M(s,t) - M(x,y)| < E. (6.1)

Definicija 6.1.2. Neka je S ., skup koordinata okoline sa sredistem u pikselu (x,y) na slici
f. KaZemo da je piksel ruba s koordinatama (s,t) slican pikselu (x,y) po kutu ako za
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odabrani prag A > 0 vrijedi
ja(s.1) —a(x,y)| <A (6.2)

Prisjetimo se da je smjer ruba u (x,y) okomit na smjer gradijentnog vektora u tom pikselu.

Smatramo da je piksel (s,7) € S, sliCan pikselu (x,y) ako su zadovoljena oba kriterija,
odnosno ako su sli¢ni 1 po magnitudi 1 po kutu. Potrebno je ponoviti provjeru u svakom
pikselu na slici i pritom €itavo vrijeme pratiti koji su pikseli dosad povezani, Sto lako ostva-
rimo dodjelom razli€itih intenziteta razli¢itim grupama piksela. Ovaj postupak je raCunski
skup, ali moguce ga je pojednostavniti na sljede¢i nacin:

1. IzraCunamo magnitudu M(x,y) i gradijent a(x,y) za ulaznu sliku f(x,y).
2. Kreiramo binarnu sliku g ¢ija je vrijednost u bilo kojem pikselu dana s

1 ako {M(x,y) > Ty} r{a(x,y) =A+Ty}
g(ry) =1,

inace
gdje je Ty prag, A odabrani kuti [A — T4, A + T, ] raspon prihvatljivih smjerova oko
A.

3. Pregledamo redove slike g i popunimo (naStimamo na 1) sve procjepe (niz nula koji
je sa svake strane omeden jedinicama) koje ne prelaze odabranu debljinu K.

4. Za detekciju procjepa u drugim smjerovima (npr. ), rotiramo zadnje popunjeni g za
kut 6, primijenimo proceduru iz tre¢eg koraka, pa rezultat rotiramo za —6.

Najcescée se izvrSava samo horizontalno i vertikalno povezivanje rubova jer daje povoljne
rezultate, a rotacija slike je skupa operacija. Kad je potrebno povezivanje u viSe smjerova,
obi¢no se treci i Cetvrti korak zamijene radijalnim pregledom i ispravkom ([35]).

Primjer 6.1.3. (Lokalno procesiranje): Na slici 6.1 vidimo straZnji dio vozila, a cilj
nam je pronaci pravokutnike koji su dobri kandidati za registracijsku tablicu vozila. Takve
pravokutnike moZemo segmentirati tako da detektiramo snazne horizontalne i vertikalne
rubove. Slika 6.1b je gradijentna slika M(x,y), a slike 6.1c i 6.1d su rezultat treéeg i
Cetvrtog koraka algoritma uz sljedece parametre: Ty, je 30% maksimalne vrijednosti gra-
dijenta, A = 90°, T4 = 45° i 0 = -90°, a rupe s 25 ili manje piksela, dakle oko 5% Sirine
slike, popunjavamo.

Kako su kutevi tablica (i straZnjih prozora) na ovom automobilu zaobljeni, bilo je potrebno
koristiti Sirok raspon dozvoljenih kuteva. Na slici 6.1e vidimo rezultat operacije logickog
ILI', a na slici 6.1f vidimo rezultat morfoloskog stanjivanja prethodne slike.

!Cesto koristena operacija za stapanje dvije slike iste veli¢ine u jednu. U slu¢aju dvije binarne slike,
putujudi po prostornim koordinatama provjeravamo je li barem jedan piksel s tim koordinatama na bilo kojoj
od dvije slike u prednjem planu: ako jest, stavljamo ga u prednji plan, inace ga ostavljamo u pozadini.
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Slika 6.1: (a) Straznji dio vozila. Slika je dimenzija 534 x 566. (b) Gradijentna slika. (c)
Horizontalno povezani pikseli ruba. (d) Vertikalno povezani pikseli ruba. (e) Slika nastala
stapanjem slika (c) i (d). (f) Rezultat stanjivanja slike (e). Slike su preuzete iz [35].

6.2 Regionalno procesiranje

Ponekad je pri obradi slika jednostavno odrediti regije na slici pa pri povezivanju rubova
mozemo pretpostaviti da znamo koji piksel pripada kojoj regiji (pa i njenom rubu) te se
fokusirati na aproksimaciju granica regija. Jedan od mogucih pristupa je aproksimacija
granice 2D krivuljom koju konstruiramo pomocu poznatih piksela. Cilj je razviti metodu
koja se brzo izvrSava, a koja ipak dobro aproksimira vazna svojstva granice poput izboCenja
1 udubljenja. Poligonalne aproksimacije pruZaju jednostavnu reprezentaciju granice i daju
dovoljno informacija o zanimljivim svojstvima i obliku, pa ¢e se algoritam temeljiti na
pronalasku takve reprezentacije.

Primjer 6.2.1. Na slici 6.2 imamo primjer nekoliko tocaka koje predstavljaju otvorenu?
krivulju cije su pocetna i krajnja tocka redom oznacene s A i B. Ove dvije tocke ¢emo

Krivulja koja nema istu poetnu i zavrinu to¢ku. Zatvorenoj krivulji se pocetna i krajnja to¢ka prekla-
paju.
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Slika 6.2: Nekoliko iteracija predstavljenog algoritma. Pri vrhu ilustracije se nalazi
veli¢ina koriStenog praga 7. Ilustracija je preuzeta iz [35].

smatrati vrhovima mnogokuta. Racunamo parametre segmenta koji prolazi kroz A i B, pa
medu preostalim tocakama traZimo tocku koja je najudaljenija® od dobivenog segmenta.
Prijede li ta udaljenost unaprijed definirani prag T, tocku oznacavamo s C i proglasSavamo
vrhom. Tada racunamo parametre segmenta koji povezuje A i C i segmenta koji povezuje
C i B. U oba slucaja ponovno traZimo tocku najvece udaljenosti od segmenta: prelazi li
udaljenost prag T, tocku proglasavamo novim vrhom, inace ne deklariramo novi vrh za
taj segment. Iterativno ponavljamo postupak dok god ima tocaka cija je udaljenost od
pripadnog segmenta veca od T. Na zadnjoj slici vidimo konacnu aproksimaciju krivulje
kroz dane tocke.

Kao $to vidimo, potrebno je odabrati dva pocetna piksela i potrebno je uvesti uredaj nad
pikselima (npr. obrnuto od smjera kazaljke na satu). Kad proizvoljni skup piksela u
2D prostoru ne formira povezani put, nije uvijek ocito pripadaju li graniénom segmentu
(otvorena krivulja) ili granici (zatvorena krivulja). Pretpostavimo li da su tocke uredene,
moZemo procijeniti radi li se o otvorenoj ili zatvorenoj krivulji tako da izraCunamo udalje-
nosti izmedu piksela. Velika udaljenost izmedu dva uzastopna piksela u uredaju u odnosu
na udaljenosti izmedu ostalih piksela uzimamo kao znak da je krivulja otvorena. U tom

3U sluaju da su dvije tocke jednako udaljene od segmenta, svejedno je koju biramo.
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slucaju koristimo krajnje piksele za zapoceti proces. Ako su udaljenosti izmedu piksela
vedinski uniformne, onda je krivulja najvjerojatnije zatvorena. U tom slu¢aju moZemo bi-
rati pocetne piksele na viSe nacina - moZemo odabrati najlijeviji i najdesniji piksel, moZemo
odabrati dva ekstrema?, itd.

Algoritam za pronalazak poligonalne krivulje za aproksimaciju otvorene ili zatvorene kri-
vulje glasi:

1. Neka je P niz uredenih, medusobno razlicitih piksela intenziteta 1 na binarnoj slici.
Odabiremo dva pocetna piksela, A i B, kao pocetne vrhove poligona.

2. Odabiremo prag T i uvodimo 2 prazna stoga, TEMP i FINAL.

3. Ako pikseli u P pripadaju zatvorenoj krivulji, stavljamo A u TEMP, a Bu TEMP i
FINAL. Ako pikseli pripadaju otvorenoj krivulji, stavljamo A u TEMP i B u FINAL.

4. Racunamo parametre segmenta iz posljednjeg vrha u FINAL stogu i posljednjeg vrha
u TEMP stogu.

5. Racunamo udaljenosti od segmenta iz Cetvrtog koraka do svih piksela u P koji se po
uredaju nalaze izmedu vrhova u Cetvrtom koraku. Biramo piksel Vi« s maksimal-
nom udaljenosti Dy.

6. Ako je Dp > T, stavljamo V., na TEMP stog kao novi vrh. Ponavljamo Cetvrti
korak.

7. Inace mi¢emo zadnji vrh iz TEMP-a i ubacujemo ga kao zadnji vrh u FINAL.

8. Ako TEMP nije prazan, vra¢amo se u Cetvrti korak.

Vrhove iz FINAL stoga koristimo za formirati krivulju. Ovaj algoritam je jednostavan za
implementirati i obi¢no daje prihvatljive rezultate. Demonstrirajmo algoritam na nekoliko
primjera.

Primjer 6.2.2. Na slici 6.3 vidimo skup tocaka P. Pretpostavljamo da tocke pripadaju
zatvorenoj krivulji, da su uredene u smjeru kazaljke na satu i kao pocetne tocke biramo
najlijeviju i najdesniju, redom A i B. Prag T je otprilike veli¢ine 1.5 jedinice subdivizije
(radimo s uniformnom resetkom). Prva tocka u nizu je A. lduca tocka koju oznacavamo je
C jer je ona zadovoljila Sesti korak algoritma, pa nju smatramo novim vrhom i dodajemo
Jju na stog TEMP. Jedna od toc¢aka ispod segmenta AB je takoder zadovoljila uvjet Sestog
koraka, ali je zbog uredaja prvo uocena tocka C, a ta tocka ce biti detektirana tek u kasni-
Jjem koraku (tocka D).

“Ekstremima smatramo krajnje tocke/piksele dijametra granice, gdje dijametar definiramo kao najvecéu
udaljenost izmedu 2 tocke/piksela granice.
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Slika 6.3: Na prvoj slici nalazimo skup tocaka P s pocetnim toCkama A i B, koje smo
odabrali jer imaju redom najmanju i najveéu vrijednost koordinate y. Putujuci iz A u smjeru
kazaljke na satu, redom prva tocka maksimalne udaljenosti od A i1 B koja prelazi prag je
tocka C, pa je ona oznaCena kao vrh Iduca tocka koja zadovoljava uvjet da postane vrh
je oznacena s D. Na konacnoj slici vidimo vrhove povezane u mnogokut. Ilustracija je
preuzeta iz [35].

Na kraju ce biti detektirana 4 vrha, koja su u zadnjoj slici povezana ravnim crtama kako bi
formirali mnogokut koji aproksimira dane tocke ruba. Primijetimo da su vrhovi oznaceni
u obrnutom smjeru od onog koji je koristen u algoritmu. Da je krivulja bila otvorena, ne
bi se dogodila promjena smjera, sto je rezultat nacina na koji se stogovi inicijaliziraju u
slucaju otvorene i zatvorene krivulje.

Primjer 6.2.3. Slika 6.4 ilustrira primjenu algoritma na rendgenskoj snimci zuba. Slika
je velicine 550 x 556 i intenziteti su skalirani na interval [0, 1]. Cilj nam je izvuéi granicu
zuba (Sto nalazi primjenu u forenzici). Gradijentna slika (6.4b) je dobivena pomocu Sobe-
love maske s pragom T = 0.1, sto je 10% najviseg intenziteta. Ovakve su snimke obicno
Sumovite, pa je za pocetak potrebno ublaZiti Sum. Slika je binarna pa je Sum moguce
ukloniti morfoloskim pretvorbama. U ovom slucaju je Sum uklonjen koristec¢i tehniku fil-
triranjem vecinom (’majority filtering”) - piksel stavimo u prednji plan ako je barem 5
piksela iz njegove 3 x 3 okoline u prednjem planu. lako je sum smanjen, dio se i dalje
zadrzZao na slici i uklonit éemo ga morfoloskim smanjivanjem’. Na slici 6.4e vidimo sliku

3Jedna od &esto koristenih morfoloskih metoda za uklanjanje $uma je tzv. morfolosko otvaranje”, koje
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ocis¢enu od Suma i preostaje nam samo debela granica, koju moZemo stanjiti racunanjem
morfoloskog kostura. Nakon toga se nekom metodom odbacivanja (”pruning”) uklanjaju
izbocine i time je pripremna obrada gotova.

® @ () @

Slika 6.4: (a) Rendgenska snimka ljudskog zuba veli¢ine 550 x 566. (b) Gradijentna slika.
Slike (c)-(g) predstavljaju proces ¢iS€enja Suma sa slike. Slike (h)-(j) su rezultat koriStenja
razliitih pragova u algoritmu, a slike (k) 1 (I) su redom izgladene verzije slika (h) 1 ().
Slike su preuzete iz [35].

Sad c¢emo piksele na slici 6.4g aproksimirati mnogokutom. Na iducih nekoliko slika vidimo

uklanja male objekte iz prednjeg plana i prebacuje ih u pozadinu. Vise detalja o morfoloSkim pretvorbama
smanjivanja poput otvaranja i erozije moZe se pronaci u [26].
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rezultate primjene algoritma s pragovima T = 3 (0.5% duljine), T = 6 (1% duljine)i T =12
(2% duljine). Slike 6.4h i 6.4i su solidne aproksimacije, dok je 6.4j nesto losija. Na rezul-
tatima vidimo potrebu za izgladivanjem ruba, pa cemo konvoluirati sliku s izgladujucom
maskom, ¢ime dobijemo slike 6.4k i 6.41. Vidimo da je na slici 6.4k desna strana zuba skroz
iskrivljena, dok je na slici 6.4l rub znatno izgladen s prilicno dobro ocuvanim oblikom
zuba.

6.3 Globalno procesiranje pomo¢u Houghove pretvorbe

PrijaSnja dva pristupa su primjenjiva kad imamo neke informacije o pripadnosti piksela
granicama ili regijama, medutim Cesto trebamo raditi sa slikama ruba bez ikakvog zna-
nja o regijama i poloZaju objekata od interesa. U tom su slucaju svi pikseli kandidati za
povezivanje i trebaju biti prihvaceni ili izbaCeni na temelju unaprijed odabranih globalnih
svojstava.

Neka slika ima n piksela 1 pretpostavimo da Zelimo pronaci podskupove tih piksela koji
leZe na ravnim linijama. Jedan jednostavniji pristup bio bi izraCunati linije odredene sva-
kim parom piksela i traziti podskupove piksela koji su blizu odredenih linija. Ovaj pristup
zahtijeva pronalazak ~ n? linija i obavljanja ~ n? usporedbi svakog piksela sa svakom lini-
jom, Sto je dosta racunski zahtjevno.

Hough® je osmislio pristup koji je po njemu nazvan Houghova pretvorba. Ovim pris-
tupom je moguce izolirati znacajke specificnih oblika. Klasi¢na pretvorba se obi¢no koristi
za oblike poput crta, krugova, elipsa i slicnih krivulja, dok se generalizirana Houghova
pretvorba moZe primijeniti na oblike koje je teSko opisati analiti¢ki. Fokusirat ¢emo se na
klasi¢nu pretvorbu jer je jednostavnija i ima Siroki spektar primjena - naime, u industriji
1 medicini ima dosta objekata ija se granica moze parametrizirati regularnom krivuljom.
Jos jedna prednost Houghove pretvorbe je to Sto nije toliko osjetljiva na Sum i procjepe.

Neka je (x;,y;) to¢ka u xy-ravnini - opéa jednadzba pravca kroz tu tocku glasi y; = ax; + b.
Premda beskona¢no mnogo pravaca prolazi kroz (x,y), sve moraju zadovoljiti ovu jed-
nadzbu za neke a 1 b. NapiSemo li tu jednadZbu kao b = —x;a+y; i razmotrimo li ab-ravninu
(parametarski prostor), dobit éemo jednadZbu jedinstvenog pravca za odabrani par (x;,y;).
Nadalje, to¢ka (x;,y;) ima pripadni pravac u parametarskom prostoru i, ako nisu paralelni,
ovaj pravac sijeCe pravac koji pripada (x;,y;) u nekoj tocki (a’,b"). Ta to€ka opisuje pravac
koji u xy-ravnini sadrzi i (x;,y;) i (x;,y;), s tim da je a’ nagib, a b’ odsjecak na y-osi pravca.

®Paul V.C. Hough, "Methods and Means for Recognizing Complex Patterns” ([16])
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Sve tocke duz tog pravca imaju pripadne pravce u ab-ravnini koji se sijeku u (a’,b").

(a) xy-ravnina. (b) Parametarski prostor.

Slika 6.5: Slike su preuzete iz [35].

Pravci u parametarskom prostoru koji pripadaju svim tockama (xy,y;) u xy-ravnini bi se
mogli nacrtati, a glavne pravce te ravnine mozemo pronaci tako da identificiramo tocke
presjeka puno pravaca u parametarskom prostoru. Premda je to u teoriji moguce, prakti¢no
je to teZe izvesti jer a teZi prema beskonacnosti Sto je pravac vertikalniji. Taj problem
mozZemo zaobiéi koriStenjem sljedece jednadZbe pravca:

xcosf+ysinf =p

g

xjcos +Hysin=p  Pmin| 00
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Slika 6.6: (a) (p,0) parametrizacija pravca u xy-ravnini. (b) Sinusoidalne krivulje u p6-
ravnini. Presjek (o', 6") pripada pravcu koji prolazi kroz tocke (x;,y;) i (x;,y;) u xy-ravnini.
(c) Podjela pf-ravnine na akumulacijske Celije. Slike su preuzete iz [35].
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Slika 6.6a ilustrira geometrijsku reprezentaciju parametara p 1 6. Za horizontalni pravac
vrijedi 8§ = 0° 1 p je njegov pozitivni odsjecak na x osi. S druge strane, vertikalni pravac
ima 6 = 90° s p kao pozitivnim odsjeckom, ili 8 = —-90° s p kao negativnim odsjeckom.
Svaka sinusoidalna krivulja na slici 6.6b predstavlja familiju pravaca koji prolaze kroz spe-
cifi¢nu tocku (x, yx) u xy-ravnini. To¢ka presjeka (p’,6") na slici 6.6¢ pripada pravcu koji
prolazi kroz (x;,yi) i (x;,y;) na slici 6.6a.

Razlog zaSto je Houghova pretvorba racunski efikasna je taj $to se parametarski prostor
o0 moZze podijeliti na tzv. akumulacijske Celije (”accumulator cells”) kao na 6.6c, gdje
SU (Omins Omax) 1 (Bmins Omax ) OCekivani rasponi vrijednosti parametara —90° < 6 < 90° i
~D < p < D, gdje je s D oznalena najveca udaljenost izmedu suprotnih kuteva slike. Celija
na polozaju (i, j) s vrijednosti A(i, j) pripada kvadraticu na poloZaju (p;,6;) u parame-
tarskom prostoru. Na pocetku je vrijednost svake Celije postavljena na 0. Tada za svaku
nepozadinsku to¢ku (x;,y;) u xy-ravnini postavimo vrijednost  na svaku od dozvoljenih
vrijednosti subdivizije na 6-o0si 1 izraCunamo pripadni p pomocu p = x; cos 6+y; sin §. Dobi-
vene p zaokruzimo na najvecu dozvoljenu vrijednost Celije duz p-osi. Ako izbor 6, rezultira
rjeSenjem p,, onda postavimo A(p,q) = A(p, q) + 1. Ako na kraju ovog postupka dobijemo
A(i, j) = P, $to znaci da se P to¢aka u xy-ravnini nalazi na pravcu xcos6; + ysiné; = p;.
Gustoca subdivizije u p#-ravnini odreduje tocnost kolinearnosti tocaka. Broj izracuna u
opisanoj metodi je linearan u odnosu na broj nepozadinskih piksela u xy-ravnini.

Primjer 6.3.1. (Houghova pretvorba): Na slici 6.7a imamo sliku veli¢ine 101 x 101 s 5
oznacenih toc¢aka, a na slici 6.7b vidimo te iste tocke preslikane na p6-ravninu sa subdivi-
zijom velicine 1 piksel za os p i 1° za os 0. Vrijedi 6 € [-90°,90°] i p € [- /2D, \/2D), a
D je u ovom slucaju udaljenost izmedu suprotnih kuteva kvadratne slike. Kao sto vidimo
na slici 6.7b, svaka krivulja ima drukciji sinusoidalni oblik. Tocke A i B prikazuju kako je
Houghova pretvorba u stanju detektirati kolinearnost. Tocka A predstavlja presjek krivulja
koje pripadaju tockama 1,3 i 5 na slici u xy-ravnini. PoloZaj tocke A u ravnini ukazuje na
to da te tri tocke leZe na istom pravcu koji prolazi kroz ishodiste (p = 0) i pod nagibom od
45°. Na sli¢an nacin krivulja koja sijece tocku B u parametarskom prostoru ukazuje na to
da su tocke 2, 3 i 4 na pravcu pod nagibom od —45° Cija je udaljenost od ishodista p = 71
(polovica dijagonalne udaljenosti od ishodista do suprotnog kuta, zaokruZena na najmanji
cijeli broj).

Iako je dosad fokus bio na pravcima, Houghovu pretvorbu mozemo primijeniti na bilo koju
funkciju oblika g(v,¢) = 0, gdje v predstavlja vektor koordinata, a ¢ predstavlja vektor
koeficijenata. Ovim postupkom moZemo detektirati tocke koje se npr. nalaze na krugu

(X—Cl)2 + (y—C2)2 = C%~

U ovom slu¢aju imamo 3 parametra, pa dobijemo 3D parametarski prostor s kubi¢nim
Celijama i akumulacijskim éelijama oblika A (i, j, k). Ovaj put pove¢avamo c; i ¢,, raéunamo
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(a) Binarna slika veli¢ine 101 x 101 s 5 tocaka u prednjem planu - po jedna u sva
Cetiri kuta slike i jedna u srediStu slike.
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(b) Pripadni parametarski prostor. Jedinica subdivizije u 8-smjeru je 1°, a u p-smjeru
je 1 piksel.

Slika 6.7: Slike su preuzete iz [35].

83



6. Povezivanje rubova i detekcija granice

c3 koji zadovoljava gornju jednadZbu i aZuriramo akumulacijsku Celiju vezanu uz trojku
(c1,¢2,c3). Slozenost Houghove pretvorbe ovisi o broju koordinata i koeficijenata u danoj
funkcionalnoj reprezentaciji. Daljnja poop¢enja Houghove pretvorbe su moguca za detek-
ciju krivulja bez jednostavnih analitickih reprezentacija, kao i primjena pretvorbe na slike
u sivim tonovima.

OpiSimo kako funkcionira algoritam za povezivanje ruba na bazi Houghove pretvorbe:

1. Dobiti binarnu sliku rubova bilo kojom od prije diskutiranih metoda.
2. Specificirati subdiviziju u pf-ravnine.
3. Medu akumulacijskim Celijama pronaci one s visokom koncentracijom piksela.

4. Pregledati veze izmedu piksela u danoj Celiji (provjeriti neprekidnost).

Neprekidnost u ovom slucaju pokazemo rac¢unanjem udaljenosti izmedu nepovezanih pik-
sela koji pripadaju danoj akumulacijskoj ¢eliji. Procjep u pravcu kojem pripada dana Celija
je pokrpan” ako je duljina procjepa manja od odabranog praga.

Primjer 6.3.2. Na slici 6.8a vidimo zracnu snimku aerodroma. Cilj ovog primjera je ko-
ristiti Houghovu pretvorbu za izvuci 2 ruba glavne staze, sto bi moglo biti korisno u auto-
nomnoj navigaciji letjelica. Prvi korak je dobiti sliku ruba. Nju cemo dobiti pomocu
Cannyjevog algoritma (slika 6.8b) sa sljedecim parametrima: Ty = 0.05, Ty = 0.15, 0 =2
i maskom velic¢ine 13 x 13. Slika 6.8c prikazuje Houghov parametarski prostor dobiven
koristeci inkremente od 1° za 0 i 1 piksela za p.

Zeljena staza je pod nagibom od 1° u odnosu na sjever, pa éemo odabrati éelije koje pri-
padaju smjeru +90° i sadrZe najveci zbroj jer su traZene staze najduZe linije u tom smjeru.
Te celije su istaknute na slici 6.8c malim, bijelim kvadraticima. Slika 6.8d prikazuje linije
koje pripadaju spomenutim akumulacijskim Celijama, a na slici 6.8e vidimo originalnu
sliku kojoj su dodane te linije - one ocito pripadaju stazi koju smo traZili. Linije su dobi-
vene povezivanjem svih procjepa koji ne prelaze 20% Sirine slike (~ 100 piksela).

Jedine informacije koje su nam trebale da rijesimo ovaj problem je orijentacija staze i
poloZaj promatraca u odnosu na stazu. Na primjer, vozilo koje autonomno vozi bi znalo da
Ce sjeverno-orijentirana cesta po kojoj vozi biti vertikalna ako vozilo putuje prema sjeveru
- orijentacije staza i smjer puta bili bi mu dostupni preko GPS sustava. Te informacije
moZemo koristiti i za izracunati udaljenosti izmedu vozila i staze, te dozvoliti procjenu
parametara poput ocekivane duljine linija u odnosu na velicinu slike.
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(d)

Slika 6.8: (a) Slika aerodroma veli¢ine 502 x 564. (b) Slika ruba dobivena Cannyjevim
algoritmom. (c) Houghov parametarski prostor s 2 istaknuta kvadratica. (d) Linije na slici
pripadaju tockama koje pokrivaju kvadrati¢i na prethodnoj slici. (e) Originalna slika s
dodanim linijama iz slike (d). Slike su preuzete iz [35].
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Poglavlje 7

Implementacija

Predstavljene algoritme za detekciju tocaka, linija i rubova smo implementirali u program-
skom paketu Octave. U ovom poglavlju éemo opisati neke funkcije iz paketa koje su
koriStene u algoritmima, prezentirati rezultate algoritama na razli¢itim slikama, prokomen-
tirati parametre te medusobno usporediti u¢inkovitost algoritama na nekim oglednim pri-
mjerima. Veéina slika iz primjera je preuzeta s web stranice [28], koja nudi bogatu zbirku
slika za testiranje i treniranje algoritama za obradu slika. Osim ako je naglaSena koriStena
Octave funkcija, svi su algoritmi samostalno implementirani.

7.1 Funkcije za prostorno filtriranje slike

Funkcija fspecial

Neke standardne linearne prostorne filtere moZemo implementirati pomocu funkcije fspecial,
koja je dio Octaveovog Image paketa ([6]). Funkcija moZe generirati i neke od filtera koje
nismo obradili (recimo disk filter, motion filter), ali mi éemo navesti samo tipove koji su
koriSteni za generiranje primjera kasnije u poglavlju. Filtere dijelimo na izgladujuce filtere

1 izoStravajuce/detektorske filtere.

Izgladujuéi filteri:

- average - unosimo fspecial(’average’,[r c]). Funkcija vraéa box filter veli¢ine
rxc.

- gaussian - unosimo fspecial(’gaussian’, [r c],sig). Funkcija vraca Gaussov filter
veli¢ine r x ¢ sa standardnom devijacijom sig.

Izostravajuéi/detektorski filteri:
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- laplacian - unosimo fspecial(’laplacian’,alpha). Funkcija vraca 3 x 3 poopceni
Laplacian filter ¢iji je oblik odreden s alpha. Za alpha = 0.0 ¢emo dobiti 3.10a.

- log - unosimo fspecial(’log’, [r c],sig). Funkcija vraca LoG filter veli¢ine r x ¢ sa
standardnom devijacijom sig.

- sobel - unosimo fspecial(’sobel’). Funkcija vraca 3 x 3 Sobelov filter definiran kao
negativna verzija 3.14e.

(a) Slika kamermana. (b) "average’; r=c=10 (c) 'gaussian’; r,c=25; o =4

Slika 7.1: Ucinci dvaju predstavljenih filtera za izgladivanje slike 1 parametri koji su
koriSteni pri filtriranju. Slika kamermana pripada paketu standardnih test slika sa [28].

(a) Slika Zene. (b) 'laplacian’; =0 (c)’log’; r,c=5; oo =1 (d) "'sobel’

Slika 7.2: Ucinci tri predstavljena filtera za izoStravanje slika i1 detekciju ruba, 1 parametri
koji su koriSteni pri filtriranju. Originalna slika pripada paketu standardnih test slika sa
[28].
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Funkcija imfilter

U tre¢em poglavlju smo objasnili kako funkcionira filtriranje slika. Predstavili smo dvije
metode filtriranja - korelaciju i konvoluciju - i objasnili da je potrebno prosiriti sliku kako
bi filter uspjesno proSao kroz svaki piksel. Funkcija imfilter ([6]) dozvoljava odabir nacina
filtriranja 1 nadopune slike, a dodatno moZemo odabrati veli€inu rezultata - moZze vratiti
nadopunjenu (“padded”) sliku ili sliku veli¢ine originala.

U nasem slucaju nemamo koristi od nadopunjene slike, pa ¢emo uvijek traziti rezultat
veli¢ine originala. Sto se ti¢e izbora metode, koristit éemo isklju¢ivo konvoluciju (koju
odaberemo upisom ‘conv’ u argument) umjesto korelacije (koju odaberemo s ‘corr’). Kao
Sto smo ranije komentirali, rezultati dviju metoda se ne razlikuju previse, a izbor metode
ovisi o konstrukciji algoritma. Za kraj komentirajmo jo§ metode nadopune (iste metode
koristi i Octave funkcija padarray ([6]), koju moZemo koristiti ako nam treba samo nado-
puna).

Metode nadopune:

- P - odabere se neki skalar P (obi¢no 0) i svakom se pikselu dodijeli taj intenzitet
- 'replicate’ - ponavljanje intenziteta granice

- 'symmetric’ - zrcaljenje intenziteta preko vanjske granice

- ’circular’ - slika se tretira kao faza periodi¢ne funkcije

(@P=0 (b) "replicate’ (c) 'symmetric’ (d) ’circular’

Slika 7.3: Efekti razlicitih vrsta nadopune slike prije filtriranja. Vrsta filtriranja moZe imati
utjecaj na rub gradijentne slike (npr. laZni rubovi).

7.2 Detekcija tocaka

Algoritam za detekciju izoliranih tocaka je prili¢no jednostavan za implementaciju. Po-
trebno je filtrirati sliku Laplaceovom maskom kako bismo pronasli piksele u kojima se
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dogodio nagli skok u intenzitetu, zatim odabrati prag kojim ¢emo odsjeci slabe odzive (po
apsolutnoj vrijednosti) jer pretpostavljamo da ¢e tocka uzrokovati nagli skok/pad u drugoj
derivaciji.

Na pocetku ucitamo sliku 1 konstruiramo masku 3.10b. UCcitana se slika filtrira pomocu
funkcije imfilter. Prag 7 moZemo slobodno odabrati, ali pazimo da je dovoljno visok -
moZemo rucno odabrati neki intenzitet / ili ga odabrati pomocu apsolutno najvece vrijed-
nosti na Laplaceovoj slici, npr. postaviti 7 na n% te vrijednosti. Kad odaberemo prag,
prodemo jednom kroz sve piksele i postavimo na nulu intenzitet svih piksela ¢ija je apso-
lutna vrijednost odziva na Laplaceovoj slici manja od praga.

Ilustrirat cemo algoritam na sljedeca dva primjera.

Primjer 7.2.1. Slika 7.4a je binarna slika s 20 tocaka velicine jedan piksel. Jako je mali
dio slike u prednjem planu, stoga su podrucja konstantnog intenziteta (koja cine vecinu
slike) dosta tamna nakon primjene Laplaciana (7.4b). Buduci da su u prednjem planu
samo tocke, potrebno je koristiti niZi prag, recimo 10% vrijednosti maksimalnog odziva na
Laplaceovoj slici. Algoritam je uz taj prag uspio detektirati sve tocke, pa dobijemo sliku
koja je identicna prvoj.

(a) Slika s 20 tockica. (b) Laplaceova slika. (c) Detektirane tocke.

Slika 7.4: Detekcija toCaka s binarne slike.

Primjer 7.2.2. Obratimo paZnju na sliku 7.5 - u donjem retku imamo sliku u razlicitim
fazama algoritma na kojoj je kvadratom oznaceno podrucje s ostecenjem, a u gornjem
retku imamo uvecanu verziju tog podrucja. U prvom stupcu imamo sliku u sivim tonovima
na kojoj je prikazana rendgenska snimka lopatice turbine s malenom poroznosti unutar
oznacenog podrucja. Ta rupica je velicine jednog piksela i cilj nam je izdvojiti je sa slike.
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U drugom stupcu vidimo rezultat filtriranja slike Laplaceovim filterom. Sama tocka je
dosta svjetlija u odnosu na svoju Siru okolinu, a njeni susjedi su znatno tamniji, sto je
ocekivano kod odziva na temelju ranijih komentara o djelovanju Laplaciana (). Ovaj put
je kao prag koristeno 90% vrijednosti apsolutno najveceg odziva sa Laplaceove slike. U
zadnjem stupcu vidimo rezultat nakon odsjecanja - dobijemo potpuno crnu sliku s jednom
bijelom tockicom u prednjem planu.

Na slici 7.6 moZemo vidjeti dva primjera loSe segmentacije zbog loSeg izbora praga. Na
prvoj slici je prag izracunat na isti nacin kao i u prethodnom primjeru, a na desnoj slici je
prag povecan, ali je i dalje dovoljno nizak da uhvati odzive nastale zbog suma.

r

(a) Slika s malom poroznosti u (b) Rezultat Laplaceovog filtri- (c) Segmentirana slika s 1 pik-
oznacenom podrudju. ranja slike (a). selom u prednjem planu.

Slika 7.5: Postupak segmentacije malene rupe sa snimke lopatice turbine. Originalna
snimka lopatice turbine je preuzeta s [28].
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Slika 7.6: Isjecci iz primjera loSe segmentacije izolirane tocke na slici 7.5: na lijevoj slici
je koriSten prag of 5% apsolutno najvece vrijednosti sa Laplaceove slike, dok je na desnoj
slici prag poviSen na 10% te vrijednosti.

7.3 Detekcija linija

U Cetvrtom smo poglavlju spomenuli dvije metode detekcije linija na slici: prva metoda
se oslanja na koriStenje Laplaceovog filtera, a druga metoda pomocu filtera predstavljenih
na slici 4.5 pokuSava sa slike izdvojiti linije specificnog smjera. Demonstrirat ¢emo obje
metode na slici predloska za povezivanje Zica.

Sli¢no kao 1 kod segmentacije izolirane tocke, ideja je iskoristiti Laplaceov filter za pro-
nalazak naglih skokova u intenzitetu. Filtriranje obavimo na isti nacin kao u primjeru
s izoliranim toCkama. Nakon toga je potrebno tretirati efekt dvostrukog ruba, Sto ¢emo
uraditi tako da zadrZimo samo pozitivni dio odziva sa slike. Moguce je zadrZati apsolutnu
vrijednost ukupnog odziva, ali tad dolazi do zadebljanja linija, §to je ¢esto nepozeljno svoj-
stvo.

Algoritme detekcije linija ¢emo demonstrirati na binarnoj slici, ali napominjemo da bi-
smo u slucaju grayscale slike (slike u sivim tonovima) poput one u primjeru 7.2.2 samo
paZljivije odabrali prag T. Umjesto da odsjeCemo sve negativne vrijednosti sa slike, od-
sjekli bismo sve vrijednosti €iji je odziv manji od neke pozitivne vrijednosti.

Primjer 7.3.1. Slika 7.7a je binarna slika predloska za povezivanje Zica s linijama koje se
pruzaju u 8 razlicitih smjerova. Slika je filtrirana Laplaceovim filterom, nakon cega su s
dobivene slike odsjeceni svi negativni odzivi (dakle T = 0), ¢ime je dobiven rezultat na slici
7.7b. Sve su linije uspjesno detektirane, s tim da na mjestima zadebljanih linija moZemo
primijetiti ranije spomenuti "zero valley” efekt (4.4). Naime, velicina filtera bi trebala biti
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prilagodena debljini linija, a koristeni 3 x 3 filter je prilagoden za tanke linije debljine 1
piksel, stoga njegov odziv u susretu s linijama debljine 3 piksela nije iznenadujuc.

(a) Predlozak za povezivanje Zica s lini- (b) Linije detektirane pomoc¢u Laplace-
jama u raznim smjerovima. ovog filtera.

Slika 7.7: Postupak segmentacije linija sa binarne slike. Slika predloska za povezivanje
Zica je preuzeta s [28].

Primjer 7.3.2. Na istom primjeru ¢emo demonstrirati detekciju linija pomocu filtera sa
slike 4.5. TraZimo linije s najjacim odzivom nakon filtriranja: filtriramo li maskom za
detekciju horizontalnih linija, najjaci odziv ¢e imati upravo horizontalne linije. Zbog toga
¢emo malo povisiti prag u odnosu na prethodni primjer - primjeri sa slike 7.8 generirani
su tako da su nakon filtriranja odsjeceni svi odzivi osim maksimalnog.

Slika 7.8: Sa slike 7.7a su segmentirane redom horizontalne linije i linije pod nagibom od
45°. Odzivi su podebljani radi bolje vidljivosti.
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7.4 Detekcija ruba

U ovoj ¢emo sekciji promotriti rezultate dosad predstavljenih algoritama za detekciju ruba.
Za svaki algoritam ¢emo objasniti kako je implementiran, komentirati koriStene parametre
te demonstrirati kako radi na binarnim 1 grayscale slikama. Naposljetku ¢emo medusobno
usporediti algoritme 1 njihovu ucinkovitost u detekciji ruba.

Ranije nam veli¢ine slika nisu bile relevantne - viSe smo se fokusirali na veli¢ine znacajki
koje trazimo, tj. toCaka i linija. U ovoj ¢emo sekciji u svakom primjeru navesti veli¢inu
slike jer ona utjeCe na odabir veli¢ine maske za izgladivanje - npr. efekt 5 x 5 maske nece
biti jednako jak i o€it kod slike dimenzija 128 x 128 1 kod slike dimenzija 1024 x 1024.
Takoder napominjemo da su intenziteti slika skalirani na interval [0, 1].

Gradijentni detektor

Gradijentni detektor je najjednostavniji medu predstavljenim detektorima ruba. Algoritam
se sastoji od nekoliko koraka: slika se izgladi, zatim se izraCuna aproksimacija magnitude
gradijenta pa se dio vrijednosti s gradijentne slike odsjece. Premda je moguce pronaci rub
bez izgladivanja i odsjecanja, ocekujemo da e ti dodatni koraci kod kompleksnijih slika
ublaziti odziv gradijenta na Sum i sitne detalje.

Primjer 7.4.1. Na slici 7.9a vidimo binarnu sliku konja dimenzija 632 x 562 piksela. Slika
je jasno podijeljena na dvije regije razlicitog intenziteta, a rubovi na slici nisu mutni. Na
ovakvoj slici nema potrebe za izgladivanjem i odsjecanjem jer nema suma i ne postoje sitni
detalji koje bismo htjeli ukloniti iz segmentacije.

(a) Binarna slika konja. (b) Odziv |gy]. (c) Odziv |gy|. (d) Segmentirana slika.

Slika 7.9: Segmentacija binarne slike konja gradijentnom metodom. Slika konja je pre-
uzeta s [28].

Nakon Sto je slika ucitana, slika je zasebno filtrirana Sobelovim maskama 3.29 i 3.30
pomocu funkcije imfilter, c¢ime dobijemo slike 7.9b i 7.9c. Magnitudu (tj. gradijentnu
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sliku) izracunamo zbrajanjem apsolutnih vrijednosti odziva dvaju navedenih filtera, ¢ime
dobijemo konacnu segmentaciju 7.9d.

Primjer 7.4.2. Slika 7.10a prikazuje sliku kuce u sivim tonovima dimenzija 512 x 512
piksela. Na slici moZemo vidjeti detalje poput crjepova i cigli koje bi gradijentni detektor
mogao prepoznati, a koje mi Zelimo eliminirati s konacne slike. Slika je nakon ucitavanja
izgladena 5 x 5 box filterom pomocu funkcije imfilter; veli¢ina maske filtera je odabrana
tako da ne zamuti sliku toliko da poremeti glavne rubove, ali da ipak izgladi podrucja
s detaljima. Nakon toga su na isti nacin kao u primjeru 7.4.1 izracunate komponente
gradijenta g, i g, te je izracunata gradijentna slika 7.10e. Medutim, na gradijetnoj slici
primjecujemo da su se na slici zadrZali neki sitni detalji (npr. cigle na dimnjaku), pa su
metodom odsjecanja uklonjeni odzivi slabiji od 5.5% najvece vrijednosti na gradijentnoj
slici te je dobivena konacna segmentacija 7.10f. Primjecujemo da su rubovi i u ovom i u
prethodnom primjeru malo deblji (u oba slucaja je vecina rubova debljine preko 4 piksela),
§to obicno nije poZeljno svojstvo.

(d) Odziv |gy|. (e) Gradijentna slika. (f) Segmentirana slika.

Slika 7.10: Segmentacija slike kuce gradijentnom metodom. Slika kuce je preuzeta s [28].
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Marr-Hildrethin detektor

Kao “zero crossing” detektor (tj. detektor prijelaza kroz nulu), Marr-Hildrethin algoritam
identificira tocke ruba trazeci toCke prijelaza kroz nulu druge derivacije. Algoritam se os-
lanja na LoG operator, s tim da se prvo izvrsi radnja izgladivanja Gaussovim filterom, a
tek onda primijeni Laplaceov filter. Na dobivenoj se slici toc¢ke prijelaza kroz nulu identi-
ficiraju analizom 8-susjedstva svakog piksela: trazi se par piksela suprotnih predznaka ¢ija
apsolutna razlika prelazi neki pozitivni prag.

Primjer 7.4.3. Zapocet cemo binarnom slikom kao i kod gradijentnog detektora. Slika
7.11a je dimenzija 550 x 691 piksela. Kod binarne slike bez suma nije potrebno prejako
izgladiti sliku, pa cemo primijeniti Gaussov filter s maskom velic¢ine 5x5 i o = 1.0. Na slici
7.11b vidimo rezultat izgladivanja - slika se nije puno promijenila, a na nekim mjestima
se cini da je doslo da blagog zadebljanja (npr. kod rogova). Izgladenu sliku filtriramo
Laplacianom, nakon cega slijedi detekcija tocaka prijelaza kroz nulu.

Prijelaze kroz nulu detektiramo provjerom svakog piksela i njegove okoline, a kako bismo
mogli provjeriti piksele granice, potrebno je nadopuniti sliku funkcijom padarray (npr. si-
metricnom nadopunom). U nadopunjenoj slici putujemo po pikselima nenadopunjene slike
i u svakom pikselu vrsimo provjeru suprotnih parova susjeda - ¢cim nademo prvi par suprot-
nih predznaka cija apsolutna razlika prelazi prag, piksel oznac¢avamo kao tocku prijelaza
kroz nulu, odnosno tocku ruba. Prag je u ovom slucaju odabran kao 75% najvece vrijed-
nosti na slici prije detekcije tocaka ruba.

(a) (b)

Slika 7.11: Segmentacija binarne slike jelena Marr-Hildrethinim detektorom. Sliku (a)
prvo izgladimo Gaussovim filterom (vidi (b)), a zatim na tu sliku primijenimo Laplaceov
filter (vidi (c)). Detekcijom toCaka prijelaza kroz nulu na dobivenoj slici dobijemo sliku
ruba (d). Slika jelena je preuzeta s [28].
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Primjer 7.4.4. Sad ¢emo pokazati djelovanje Marr-Hildrethinog algoritma na slici u sivim
tonovima. Kao primjer cemo koristiti Sumovitu sliku biljke i Zicane ograde 7.12 koja je
koristena u clanku u kojem je algoritam predstavljen. Slika ima dosta Suma, pa cemo
je jace izgladiti - koristit cemo Gaussovu masku velicine 49 x 49 i o = 7.0. Na slici
7.12b vidimo da je dio Suma ocisé¢en, premda je dio joS uvijek vidljiv u pozadini Zicane
ograde (npr. tamne dijagonalne linije). Nakon izgladivanja primjenjujemo Laplaceov filter
i dobijemo sliku 7.12c, na kojoj cemo onda uz prag T = 12% maksimalne vrijednosti slike
traZiti prijelaze kroz nulu. Slika 7.12d prikazuje konacnu segmentaciju. Zice su dosta
dobro uhvacene i vecina biljke je detektirana, s tim da su neki svijetli dijelovi izgubljeni.

Slika 7.12: Segmentacija 730 x 749 slike biljke 1 ograde Marr-Hildrethinim detektorom.
Originalna slika je preuzeta iz [21].
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Slika 7.13: Primjeri loSih segmentacija. Na lijevoj slici vidimo primjer koriStenja preniskog
praga pri detekciji toCaka ruba (zatvorene konture), a na desnoj vidimo rezultat nedovolj-
nog izgladivanja slike (odziv je poremecen Sumom). Prejakim izgladivanjem i previsokim
pragom se gube rubovi u odzivu.

Cannyjev detektor

Na kraju se osvrnimo na Cannyjev detektor ruba. Cannyjev detektor je najkompleksniji,
ali i najucinkovitiji od predstavljenih algoritama, Sto pokazuje Cinjenica da je i danas u
Sirokoj uporabi, gotovo 40 godina nakon svog izuma. Algoritam je implementiran u Octa-
veu funkcijom edge ([6]), koja kao argumente prima sliku, 2D vektor koji kao vrijednosti
ima gornji 1 donji histerezni prag te standardnu devijaciju o izgladujuceg filtera. U slucaju
da se umjesto vektora pragova kao argument zada samo jedan od pragova (tj. skalar), al-
goritam taj prag prihvati kao gornji prag, a kao donji prag koristi 40% vrijednosti gornjeg
praga. Zadana vrijednost standardne devijacije o je /2.

U sljede¢im primjerima ¢emo demonstrirati rad Cannyjevog algoritma na razlicitim sli-
kama te navesti uz koje smo parametre dobili dane rezultate.

Primjer 7.4.5. Zapocnimo s binarnom slikom psa 7.14a. Kao sto vidimo na slici 7.14b,
Cannyjev algoritam je bez problema detektirao rub. Zadane vrijednosti praga i standardne
devijacije su u segmentaciji zadrZale crne rupe (prisutne u straznjim Sapama psa), no oda-
birom gornjeg praga Ty = 0.7, rubovi oko tih rupa mogu se djelomicno ukloniti sa slike.
Dobiveni rub je tanak - Citav je debljine jednog piksela.

Primjer 7.4.6. Demonstrirajmo rad Cannyjevog algoritma na jednoj slici u sivim tono-
vima. Na slici 7.15a se nalazi amfora s puno detalja, s tim da su detalji na gornjem (ori-
ginalnom) dijelu amfore naglaseniji nego oni na donjem (restauriranom) dijelu. Poigramo
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(a) (b)

Slika 7.14: Segmentacija binarne slike psa pomocu Cannyjevog detektora ruba. Na
uvecanom dijelu moZemo vidjeti glatkoCu i tankocu ruba. Slika psa je preuzeta s [28].

li se s parametrima, moZemo podesiti rezultat tako da se na slici ruba prikaZe rub amfore,
ali se ocuvaju i detalji na njenoj gornjoj polovici. Slika 7.15b je dobivena uz gornji prag
0.175 i 0 = 2.0. Blago povecanje o je rezultiralo ublaZavanjem slabije vidljivih detalja.

(b)

Slika 7.15: Segmentacija slike amfore pomoc¢u Cannyjevog detektora ruba. Slika amfore
je preuzeta s [28].
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7.5 Houghova pretvorba

Medu tri opisana algoritma povezivanja ruba, Houghova pretvorba je najznacajniji i najro-
busniji algoritam. Generalizirana verzija algoritma se danas koristi u podru¢ju racunalnog
vida, npr. kod detekcije predmeta specifi¢nog oblika (poput prometnih znakova, kovanica
1 sl.). Demonstrirat ¢emo na jednom primjeru klasicnu Houghovu pretvorbu za linije.

Primjer 7.5.1. U Octaveu je klasicna Houghova pretvorba implementirana pomocu funk-
cije hough ([6]), koja kao argument prima binarnu sliku f i vraca prikaz slike u para-
metarskom prostoru p6. Na slici 7.16 vidimo transformaciju dviju paralelnih isprekidanih
linija (prikazanih kasnije na slici 7.17a). U istom paketu funkcija nalazi se i funkcija
houghpeaks, koja kao argument prima Houghovu transformaciju slike, a vraca akumu-
lacijske celije s najvecim vrijednostima. Moguce je odabrati broj Celija koje ¢e funkcija
vratiti. Na slici transformacije vidimo 2 takve Celije oznacene tamnosivim kvadrati¢ima.

Konacno, paket sadrzi i funkciju houghlines koja na danoj slici izvlaci segmente linija
iz Houghove pretvorbe. Moguce je odabrati minimalnu duljinu linija koje ¢e funkcija raz-
matrati, kao i maksimalnu veli¢inu procjepa koje ce popuniti. Rezultat koji je funkcija
houghlines dala uz maksimalnu velic¢inu procjepa 10 piksela moZe se vidjeti na slici 7.17b.

-50 a 50
]

Slika 7.16: Houghova transformacija dviju isprekidanih linija. Na grafu moZemo ocitati
da se radi o dvjema vertikalnim linijama.
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(a) (b)

Slika 7.17: (a) Slika dviju vertikalnih, isprekidanih linija. (b) Slika istih linija na koju su
dodane dvije crne linije koje je prepoznala funkcija houghlines. Pozadina slike je promi-
jenjena u sivu boju radi bolje vidljivosti povezanih linija.
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Sazetak

Segmentacija slike bavi se njenom podjelom na sastavne dijelove ili objekte, a detaljnost
te podjele ovisi o samoj primjeni slike. Segmentacija netrivijalnih slika je jedan od najiza-
zovnijih zadataka kod procesiranja slika. Metode za detektiranje izoliranih tocaka, linija 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 re¢eno
segment ruba, je skup povezanih piksela ruba. Takve nagle promjene funkcije slike otkri-
vaju se proucavanjem njene prve i druge derivacije, odnosno njihovih aproksimacija. U
radu su obradene osnovne metode za detektiranje izoliranih tocaka i linija. Posebna paznja
se posvecuje detekciji rubova jer takvi algoritmi imaju najSiru primjenu i vrijednu ulogu
u analizi slika. Opisano je nekoliko metoda detekcije ruba, medu kojima je najznacajniji
Cannyjev algoritam. Kako algoritmi detekcije ponekad vracaju nepovezane rubove, cesto
su popraceni algoritmima povezivanja rubnih segmenata, pa je predstavljeno i nekoliko
metoda povezivanja. Na kraju rada su prikazani rezultati obradenih algoritama detekcije
na konkretnim primjerima, implementiranim u softverskom paketu Octave.






Summary

Segmentation subdivides an image into its constituent regions or objects, and the level of
detail to which the subdivision is carried depends on the application of the image. Seg-
mentation of nontrivial images is one of the most challenging tasks in image processing.
Methods of detecting isolated points, lines and edges are based on detecting a sharp, local
change in intensity. Edge pixels are pixels at which the intensity of the image function
changes abruptly, and an edge, or more precisely an edge segment, is a set of connected
edge pixels. Such abrupt changes in intensity in the image function are detected using its
first and second derivatives, i.e. their approximations. This thesis describes basic methods
of detecting isolated points and lines. Special attention is afforded to edge detection, as
edge detection algorithms have a wide range of application and play a valuable role in
image analysis. Several edge detection algorithms are described, the most significant of
which is the Canny detector. Seeing how edge detection algorithms sometimes produce
broken edges, they are often accompanied by edge linking algorithms, so several such
methods are described as well. At the end of the thesis, we showcase the results of the
described detection algorithms on concrete examples, implemented in Octave.
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