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Abstrakt

Tato prace poskytuje Gvod do problematiky digitanzpracovani obrazu a definuje zakladni pojmy
pro jeho UspgSné pochopeni. Zabyva séknlika vhodnymi metodamifipdzpracovani obrazu pro
detekci hran, metodami pro detekci hran a nésledafinacovani&chto obraa. Cilem prace je

efektivni implementace a komlexni porovnani metodzivanych pro detekci hran.
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Sum, typy hran, konvoluce, pnérovani, medidn, Gaudg filtr, konzervativni vyhlazovani,
Robertsiv operator, SobéV operator, Prewittové operator, Cannyho hranovglder, Laplacév

operéator, statické prahovani, hysterezni prahowdiaiptivni prahovani.

Abstract

This work introduces main approaches for digitahg®m processing and defines fundamental terms for
successful understanding. Main aim is descriptibeeweral suitable methods used in digital image
pre-processing, methods for edge detection ancegorst post-processing of these. The final goal of

this work is effective implementation and complexnparison of methods for edge detection.

Keywords

Noise, edge types, convolution, averaging, medgayssian filter, conservative smoothing, Roberts
operator, Sobel operator, Prewitt operator, Canndgee detector, Laplacian operator, static

thresholding, hysteresis thresholding, adaptivestolding.
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1  Uvod

Se stéle rostoucim rozvojem digitalnich technologiposlednich letech, dochazic¢&sgjSimu
vyuzivani digitalniho zpracovani obrazu. Zivot heauzivani digitalnich fotoapartét digitalnich
kamer, digitalni televize, scanfiela dalSich digitalnich ¥&eni si dnes asi ani nedovedeme
piedstavit. Digitalni obraz m& mnoho vyhod, podojako mé elektronicky text mnoho vyhod oproti
psanému textu. Digitalni obraz Ize stejako elektronicky text lehce upravovat, tisknosdjlet a
archivovat. V mnoha odwich, jako je pimysl, zdravotnictvi, péitatova grafika i ve hrach a
multimediich, se dnes U&pe vyuziva péitatového zpracovani obrazu.

Tato prace se zabyva jednouasti zpracovani obrazu a tim je problematika detdkan
v obraze. Jakoijklad vyuZiti detekce hran v obrazeibe poslouZit segmentace medicinskych dat.
Déle je to rozpoznavani objéki obraze, které Ize vyuZit nejen v geografickyghtémech p
analyze geografickych sniriknebo map. Cilem prace je také vyivaplikaci v jazyce C, ktera bude
provadt jednoduchou a efektivni detekci hran vyuZitighalika riznych metod pro detekci hran.

Prvni Gvodni kapitola je sttaym uvedenim do problematiky zpracovani obrazu tekde
hran. Druhd& kapitola jeémovéna teorii reprezentace digitalnich dat, barelnypodelim a omezeni
barevného prostoru.i@ti kapitola se zabyva reprezentaci hran v obragi@dzpracovanim obrazu
pro naslednou detekci hrafitvrta sézejni kapitola je rozborem metod pro detekci hraniealevsim
Cannyho operatoru. DalSi kapitola jgnevana pevodu obrazu do binéarni podoby, tedy prahovani.
Nasleduje kratkad kapitola o programovacim pedit a implementovanych metodéach. Posledni
kapitolou je nezbytny z&v, kde jsou shrnuty vSechnyildZité poznatky této prace a moznosti

dalsiho vyvoje.



2 Digitalni zpracovani obrazu

V této kapitole jsou uvedeny zakladni pojmy z othlascitacové grafiky, které déle poslouzi pro

lepSi pochopeni problematikyguzpracovani obrazu a detekce hran v dalSich kaglitééto prace.

2.1 Digitalizace dat

Hned na p&atku mizeme rozdlit pocitatovou grafiku na 2D a 3D géacovou grafiku. Dale sedti
2D grafika na grafiku rastrovou a grafiku vektoravd/ této praci se budeme zajimat pouze o 2D
rastrovou grafiku, tedy budeme zpracovavat dvojiag diskrétni obraz sloZzeny z jednotlivych
bodi — pixel.

Pokud tedy nemame data jiz v této digitalni padaak dive nez zédneme s jakoukoliv
Upravou, je pdkba pevést data do digitalni podoby. Kepodu slouZi skenery, digitalni fotoaparaty
a kamery. B pievodu gevadime spojity analogovy signal do diskrétni pgdelsigndl jevzorkovan

Vstupnim analogovym signalem je spojita funkce dpmmennych — obrazova funkce [1]:
z=f(x) (2.1)

Hodnotou obrazové funkce je typicky hodnota jasoneektor intenzit zdkladnich barevnych
sloZzek. Tento rozsah hodnot je nutno takévgst do konmého pétu hodnot, které rfizeme
v patitacove architektie ulozit — hladina vstupniho signalu je tédyantovana

Vzorkovani a kvantovani jsou kroky procesu zvandigitalizace tedy gevodu teoreticky
nekong€ného analogového signélu s nekamgn patem hodnot funkce do kotieého rozmiru
s kon€énym paitem hodnot. Vysledkem je tedy matice pixeide kazdy pixel obsahuje informaci o
intenzit kazdé ze zakladnich sloZek barevného modelu RGB.

Pro detekci hran nAm bude pd@steat pouze Sedoténovy obraz, proto se dale podivdane

barevné modely pouZivané vgiacové grafice a na omezeni barevného prostoru.

2.2 Barevny prostor RGB

Kazdy barevny prostor mac¢kolik zakladnich barev, dalsi barvy vznikaji smicima tchto
z&kladnich barev. Podleigobu michani barev roddjeme barevné modely na modely s aditivnim a
subtraktivnim michanim barev (obr 2.1a, 2.1b). td #asti si popiSeme barevny model RGB.
Barevny model RGB je nejfincjSim barevnym modelem. M& zakladni barvy, kterymi jsou
cervend (R, red), zelena (G, green) a modra (B)bR@B model je aditivni,ibsmichani maximalni
intenzity kazdé zeiit zakladnich sloZzek vznikne bila barvaj pouziti nulovych intenzit vSech

zakladnich slozek vznikne bar¢arna. Odstiny Sedi Ize ziskat smichanim stejnyamnbibintenzit
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z&kladnich sloZzek. RGB model Ize zakreslit jaka#ovou krychli, kde kazda z# bs soiadného
systému odpovidé jedné ze zékladnich slozek (&r 2.

Celkovy p@et barev je dan rozsahem hodnot intenzir8 se pouZiva 24 hitna 1 pixel, tedy
8bitt na kazdou ze 3 slozek, to umaje ziskat 256 hodnot (0-255) jasu kazdé slozkyk@ |ze
tedy zobrazit 256= 16 777 216 odstinbarev.

Obrazek 2.1a: Aditivni michani barev  Obrazek 2Quibtraktivni michani barev

2.3 Barevny model CMY

CMY barevny model méa takéitzakladni slozky, kterymi jsou azurova (C, cyapypurova (M,
magenta) a Zluta (Y, yellow). Tento model vyuZivétsaktivniho michani barev, tedy épaho nez
model RGB. Zde ) pouziti maximalnich intenzit kazdé z# rakladnich sloZzek ziskamernou
barvu. Ri smichani nulovych intenzit ziskdme barvu biloMYCmodel Ize stejs jako RGB model
zakreslit do jednotkové krychle viz. obr. 2.3. Kadetu CMY se v praxtasto gidava zvlag cerna
barva (K, blacK) skdy ozn&ovana jako (K, key), tim vznikne barevny model CMYK

(255,0,00 {100,0,0,0)
.. Red (255,0,255) .. Cyan 1100,100,0,0)
(255,255,0) Magenta (100,0,100,0} Blue
Yellow Q Green @
1255,255,255) [ B (100,100,100,0)

White

White
(0,0,0,0
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(0,0,255)
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10,255,0)

Cyan
(0,255,255)

Obrazek 2.2: Barevny model RGB

Magenta
(0,100,000

Yellow
(0,0,100,0)

@
Red
(0,100,100,0)

Obrazek 288eBny model CMY(K)

Mezi dalSi barevné prostory pahagiklad modely HSV, HLS,YUV, YGCr a CIE. Vice o

téchto modelech Ize nalézt v [1].



2.4 Omezeni barevneho prostoru

Jak jiz bylo uvedenoftile, standardhse pouZiva 24bitové kddovani, kde Ize ziskdiligne
celkem 16 miliof barev. Nkter4 zaéizeni jako jsou mobilni telefony, projektory vSadlik
barevnych odstin nedokazi zobrazit, p@bujeme tedy omezit barveny prostor na &néarev.

V nékterych gipadech jako jeiéba detekce hran, je dokonce informace o dasdilezita a stéi
nam pouze informace o intenzjasu v jednotlivych bodech obrazu. Zdéchazi nafadu ffevod do
stupi Sedi, neboli omezeni barevného prostoru.

Prevod do odstiin Sedi je realizovan omezeninivodnich ¥ barevnych kanélna obraz o
jednom kanalu s rozsahem 256 siiuEedi. ProtoZe lidské oko neni stejaitlivé na ¢ervenou,
zelenou a modrou barvu, jgipievodu do stuipd Sedi (grayscale) pouZzit empiricky vztah viz.
rovnice 2.2. Vysledna intenzita je ziskdna jakocsbyednotlivych slozek, které jsou vynasobeny

koeficienty r,g,b.

= rIR + glG + bIB

(2.2)
= 0,299[R + 0587G +0114[B

Jak se z rovnice patrné nejvice je zastoupena&sleitka a nejmérslozka modra, to vyplyva
z faktu, Ze lidské oko je nejvice citlivé na zelert@rvu a nejménje citlivé na barvu modrou. Séet
pouzitych konstant r,g,b se musi rovnat jedné.

DalSim typem omezeni barevného prostoruigy@d Sedotonového (achromatického) obrazu
na ¢ernobily (monochromaticky) neboli binarni obraz.td'ypisoby se liSi podle alu pouZiti

vysledného monochromatického obrazu. Existuji adezdkladni metody &ini jsou:

* Rozptylovani (dithering)

« Poloténovani (halftoning)

Mezi metody rozptylovani a poloténovani ipabdhodné rozptyleni, maticové rozptyleni,
distribuce chyby a prahovéani (thresholding). Paslgohenovanou metodu a jeji mozné varianty si

podrobré rozebereme v kapitole 5, ktera se zabyv&m&nymi Upravami obrazu po detekci hran.



3 Predzpracovani obrazu

Tato kapitola je $novana reprezentaci hran v obrazer@dppracovani obrazu pro naslednou detekci
hran. Souasti edzpracovani obrazu je odst¢ah Sumu v obraze, proto v této kapitole budou

probrany i jednotlivé druhy Sumu a metody pro jejoeistragni.

3.1 Cojeto hrana

Z pohledu fyzikalniho je hrana vysokofrekven informace, naifiklad jako Sum. Z matematického
hlediska se hrana nachazi v mistech lokalniho nexierivace jasové funkce. V itacoveé grafice
se hrana vyjadje jako prudka zgma jasu sousednich pixelLidské oko detekuje hranu na okrajich
(hranach) objekt nebo na hranici $tla a stinu.

Ne vzdy je vSak zima jasu sousednich pixelak prudka (skokovd). V digitalnim obraze se
ide&lni skokova hrana vyskytuje jekidka, v obraze lze nalézt spiSe Sikmé hrany (radye® viz
obr. 3.1a-d.
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Obréazek 3.1a-d: Sikma (ramp) hrana.



Obrazek 3.1a znazauje idedlni skokovou hranu. Ke #né jasu dochaziiesrE na pozici 10
pixelu. Na obrazku 3.1b stejnd &ma hodnoty jasu, vtomtotfipact ale zn¢na probiha fes 4
sousedni pixely kolem igdu na 10 pixelu. Schéma 3.2c ukazuje stejfigad, zde vSak z&na
probiha v okruhu 10 pix&l Posledni fipad 3.1d znazauoje polovini zmenu intenzity probihajici
pies 10pixel, hrana se tak stava téfmezetelnou.

Pricinou vzniku Sikmych hran je digitalizace obrazu znik Sumu v obraze. P procesu
vzorkovani ne vSechny hranyipadnou pesré na okraj mezi dva sousedni pixely (obr. 3.2a-bjlea
pak dojde ke schodovité 2m hodnot jasu fes rekolik pixela (obr. 3.2c-d).

(b)
(a) (c)

ele o] [e][e] [ 2K 1K olO
| 2K ) Ol0]0 [ 2K 1K ) OolO
el|e Ol0]0 [ AL 1K ) OolO
®|e o] [e][e; (d) 0|00 OlO

Obrazek 3.2a-d: Rozdil mezi idealni a schodovit@nbu vzniklou v ésledku vzorkovani obrazu.

3.2 Vznik Sumu a metody pro jeho odstraini

Sum je steji jako hrana vysokofrekvéni informace. Podle #gobu jakym byl do obrazurigan to
maze byt Sum aditivni nebo multiplikativni. Sum Izé&dat do obrazu i use, toho se ale i3
nevyuziva, snad jen procély demonstrace drihSumi a metod pro odstr&ni Sumu v obraze.
V paitacoveé grafice rozliSujemegkolik druhi Sumi, kterymi jsou:

e Bily S3um

* Gausfv Sum

* Impulsni Sum

Prvni zmirkny bily Sum se vyzrije tim, Ze ma ve frekvénim spektru rovnowiné
zastoupeny vSechny frekvence. To ovSem plati jenigeélni bily Sum, protoZze kdyby byl ity

vykon na vSech frekvencich, celkovy vykon takovéignalu by byl nekorimy. Proto je v praxi za
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bily Sum povazovan signal frekwa® omezeny. Gaugs Sum je Sum, ktery ma prasygbdobnost
vyskytu danou Gaussovym (normalnim) rozloZzenim ¢aenice 3.1). Poslednim druhem je Sum
impulsni, ten se vyzraje kratkou dobou trvani a vysokou frekvenCasto byva nazyvan jako
varianta 8l a pep (salt and pepper). Impulsni Sumagpbuje ndhodnou zfnu intenzity pixel na

¢ernou nebo bilou barvu, odtud také pochazi nazewsgianty.

1 _(X_/;)Z
f(X)=——10[& % (3.1)
2710

Pro oddleni Sumu v obraze jerdba znat fivodni funkci, kterou v3ak veét8ing pripacdi
nezname. Obraz totiz mameétsinou zadan jako mnozinu bigdnikoli jako spojitou funkci. Dalsi
moznosti je pouziti vice obnazéZe scény, kde jsou pak porovnany hodnoty pixgkednotlivych
obrazech na stejnych pozicich. Vyslednou hodnotaki piZze byt ptimér nebo median zcthto
hodnot.

V piipads, Ze nemame vice obrastejné scény je nutné pouZit techniky, které amgilyokoli
bodu a vyslednou hodnotu aproximuji. Podlésgbu vypdtu se rozliSuje &kolik druha filtra, které
si zde pozdji jednotlivé projdeme. Tento Zysob odstragni Sumu se spoléhd na skirtest, Ze
sousedni pixely maji&sSinou stejnou nebo podobnou hodnotu jasu. Je]d®bd potl&eni vysokych
frekvenci, vysledkeméthto filtraci obrazu je i@vazré rozmazani obrazu v mistech ostrychémm

jasu.

3.3 Obycejné pramérovani

N1

Prvni a nejjednodussi metodou je &pé pimérovani, kdy vysledna hodnota je dandrpérem
hodnot okolnich pix&l. Jde tedy o konvoluci s konv@hi maskoth;. Pro odstraéni Gaussova Sumu

Ize pouzit mirg pozrénéné maskyh, a hs, které zohledu;ji vétSi vahu pixel blize stedu masky.

NEEE B L[t 2
h==[111 hy=—11 2 1| h=—=1[2 4 2
9 10 16

111 111 121

Vysledkem konvoluce je obraz, kde jsou p&glay vysoké frekvence z frekvémiho spektra.
Opakovanou aplikaci nebo aplikaci maskygtsiwn rozndrem je efekt potkgeni Sumu sil§Si a dojde
také k ¥tSimu rozmazani obrazu. Lim#rvede opakované pouziti této techniky k jednobatewn
obrazu, jehoz barva je danaip®rem hodnot ze vSech pixebbrazu. Velikost masky je libovolna,
pouziva se vSak obvykkgvercovd maska s lichym pemiadki a sloupé, aby se dal jednozia
urcit stredovy (reprezentativni) bod. Hodnota masky musidwma jedné, mensi hodnota bglanza
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nasledek tmavsi vysledny obraz, naopak hodnétsi weZ jedna by znamenalaéte]Si vysledny

obraz. Rikladem rovnice pro vyg®t s pouzitim jadra o velikosti 7x7 je rovnice 3.2.

I’(i,j)— ZZ|(I+kJ+|) (3.2)

k=-3I=

Obrazek 3.3: Ohyejné paiimerovani - (horniada zleva) zaSugny original, jadro 3x3, jadro 5x5
(dolnitada zleva) jadro 7x7, jadro 9x9

3.4 Gausav filtr

Gaussv filtr je metoda zalozena na konvoluci s vhodnyamoluini jadrem, steji jako obyejné
pramerovani. Zde je vSak rozdil ve vy§ta hodnot konvolténiho jadra, které se vypibaji podle
rovnice Gaussovy funkce. Rovnice 3.3a a 3.3b jeemnice Gaussovy funkce v 1D a 2D. Galyss
filtr je vétSinou vyuZzivan P odstragni Gaussova Sumu.

X2 1 -(¢+y?)

G - @20— 207
(X) = J_a (3.3ab)




Jedinym parametrem pro vy hodnot konvolniho jadra pomoci Gaussovy funkce je
smérodatna odchylkas, kterd uéuje polongr rozosteni v pixelech. Opakované pouZiti konwaiu
masky ma stejnydinek jako pouziti jedné masky stg&im polongérem rozosteni. Polondr rozosteni
této masky je pak roven odmoc#irsowtu druhych mocnin polosni rozosteni pouZzitych
konvoluwinich masek. Pouzijeme-li tedy&ikonvoluce s jadry o velikosti 3x3 a 4x4, tak sfejiinek
bude mit pouziti jediné konvoluce s jadrem o vedtkéx5. Rikladem konvoltniho jadra o velikosti
5x5 so=1 je vzorec 3.4. Stejrtak jako u obyejného pimérovani hodnota konvotiiho jaddra musi
byt rovna jedné.

2 4 5 4 2]
L |4 929
h=— |5 12 15 12 5 (3.4)
159
4 9 12 9 4
2 4 5 4 2]

Obrazek 3.4: Gauss filtr - (horni fada zleva) zaSuny original, jadro 3x3, jadro 5x5
(dolnitada zleva) jadro 7x7, jadro 9x9
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3.5 Median

Metoda filtrace pomoci medianu pracuje tak, Ze bodiasu lok&lniho okoli se vzestujsestupi
sdaadi a jako vysledn& hodnota se vybere pedsti hodnota této posloupnosti neboédian V praxi
se pouzivad okoli slichym ptem hodnot, aby bylo moZnoigsr® urit prostedni prvek
z posloupnosti. Jedinou komplikaci a této metodyyénost sgadit pole hodnot, coz také zvySuje
¢asovou sloZitost této metody. Metoda filtrace poimmedianu je nelinearni metodouc¢asto se

pouzivana p odstrarni impulsniho Sumu.

Obrazek 3.5: Median - (zleva) zastm§ original, okoli 3px, okoli 10px

3.6 Konzervativni vyhlazovani

Posledni zde zmémou metodou je metoda konzervativniho vyhlazov&téjre jako gredchozi
metoda pracuje na principu lokélni statistiky okalije to také nelinearni metoda. Tato metoda
nejprve zjisti minimalni a maximalni hodnotu jasokoli pra¥ zpracovavaného bodu. Vysledna
hodnota jasu se nemi, pokud leZi uvnit intervalu uteného minimalni a maximalni hodnotou
z okoli bodu. Pokud je hodnota intenzity zpracowée pixelu ¥tSi neZ maximum, je nahrazen
hodnotou tohoto maxima. Naopak pokud je hodnotalpimensi nez minimum, je vysledna intenzita
rovna minimalni hodnét Filtrovani touto metodou je velice rychlé a pedzise pi odstrarni
impulsniho Sumu. Velikym kladem této metody opmgiatnim metodam je, Ze nejlépe zachovava
hrany v obraze. To je velice vyhodné préanasem fipad, kdy nejdive potebujeme odstranit Sum

a nasled& vyhledadvame hrany v obraze.
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4 Detekce hran v obraze

V ¢asti 3.1 (Co je to hrana), byla vy$lena reprezentace hran v obraze, byla popsanmidsgdékova
hrana a bylofeceno, Ze tato hrana se vyskytuje velmidka. Na obrazku 4.1 jsou znazémg
jednotlivé typy hran: (a) Skokova hrana (step), Qb skokové hrany vedle sebe nebgdra (line),

(c) Sikma postupnéa hrana (ramp), (d) Dvojice Sigmkiran vedle sebe neboliestha (roof).

—— I, v
| 4
(a) (b) (©) (d)
Obrazek 4.1a-d: Typy hran

Proces detekce hran lIze réliina ti faze: filtrovani, diferenciace a detekce [2]. Krfazi je
filtrace, kterou jsme si probrali v@dchozi kapitole o odstréam Sumu. V druhé fazi jsou zvyrasy
oblasti, kde je vyrazna za intenzity jasu v obraze. Tatést procesu detekce hran bude detailn
popséana v této kapitole. Posledni faze je detekdg,jsou lokalizovany body s nejgi zneénou
intenzity. | tato faze bude podraofjinpopsana a to v kapitole 5.

V piedchozi¢asti jsme hranu definovali jako velkou &nu jasové funkce, pak je hrana v réist
nejwtsi hodnoty derivace jasové funkce. Toto vyuZivanpityp hranovych detektdy které jsou
zaloZeny na prvni derivaci. Druhy typ jsou metodioZené na druhé derivaci, zde se nehleda lokani
maximum, nybrZz prchod nulou. Nalézt gchod nulou je obeeénjednodussi neZz nalezeni extrému
funkce, to je dvod vyuZziti metod, které aproximuji prdruhou derivaci. Na obrazku 4.2a je
ukézana funkce intenzity jasu, hrana je vébdd 0. Na obrazku 4.2b je zndzéma prvni derivace
funkce jasu, hrana je v méshejvySSi hodnoty funkce. Na poslednim obrazku #2iruha derivace

funkce a jeji pichod nulou v misthrany.

it iy

Obrazek 4.2a: JednoroZma funkce jasu Obrazek 4.2b: Derivace funkce z #2a
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Obréazek 4.2c: Druhd derivace funkce z obr. 4.2a

Nejdiive se obeah podivame na metody zaloZené na prvni derivaci.e D@k budou
podrobrgji probrany jednotlivé metody zaloZzené na prvnirul® derivaci. Posledniast v této
kapitole bude také&novana Cannymu operatoru, jednomu z hlavnichitiétb prace. Algoritmus
detekce hran pomoci Cannyho operéatoru vyZadékelik krokd a musi spiovat ugité podminky
detekce hran. Vice o Cannyho operétoru Ize nal@pidkapitole 4.7.

Metody zaloZzené na prvni derivaci hledaji hranyistns vysokou hodnotou derivace jasové
funkce. Vypa@et hodnoty derivace (gradientu) aproximuje tatonprekupina metod pomoci
konvoluce s vhodnym jadrem. Hrana je patema hodnotou tohoto gradientu, tj. velikosti a&m.
Maximalni hodnota derivace (gradientu) je veésmkolmo na hranu a tento 8mlze vektoro¢

popsat operatorem nakila

01 (xy)=| S0 9T00Y) (4.1)
oX oy
Velikost gradientu neboli ,silu” hrany Izedirjako délku vektoru 4.1: [1]
of ® (of ’
|E| f(X, y)| = (X) Y) + (X) y) (42)
0X oy

Tyto uvedené vzorce plati pro spojité funkce. \kdbtnim obraze gradient ziskdme jako rozdil
okolnich pixeti v obraze. Okolni pixely nemusi byt ¥kterych gipadech fimo pixely sousedni.

V praxi se detekce hran provadi ve dvou, resgtyech smirech.

4.1 Vypocéet gradientu ve dvou sndrech

Vypocet gradientu ve dvou sirech se provadi v horizontalnim (X) a vertikalniv) émgru (tedy pro

fadky a sloupce) zvl&SVysledny gradient se pak sfita jako
G(x,y) =G, (x )’ +G, (x y)’ (4.3)
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pro zjednoduSeni vygtu se¢asto vypdet zjednodusuje na
G(x y) =G, (x y) +|G,(xy) (4.4)

Nevyhodou této aproximace je mozné zhorSeni vysledikterych gipadech.

Smer (orientaci) gradientu vzhledem k vodorovnémurnziskame vypt&tem podle rovnice 4.5

0(x,y) = tan™ G,(xy)

G, (x: y)

Jak bylo uvedeno vySe, vysledny gradientni obré@zeme ukit pomoci konvoldniho filtrovani

(4.5)

ptivodniho obrazu s vhodnym konvoéhim jadrem. Jednotlivé hranové detektory se pdksigmi
konvolwnimi jadry (operatory). Jadro filtru udava, ktexdp se pro vypéet gradientu pouZziji a jaké
budou mit vahy. Viastnosti filtru, jeho velikosth@dnoty vyznamé ovliviwuji vysledné vlastnosti
hranového detektoru. [2]&&ina vyznamnych filtt, jak je vidt na obr. 4.3, ma velikost masky 3x3.
Vzhledem k tomu, Ze Sum i filtr jsou vysokofrekeahinformace a detekce hran je citlivd na Sum,

s

operatob s velikosti 4x4, 5x5, 7X7 i&Si.

Operator Radkovy gradient Sloupcowy gradient

Rozdil sousednich pizeld [0 0 0] [0 -1 0]
{Pixel diference) -1 1 0 o 1 0

|0 0 0] |00 0]

Rozdil krajnich pixzeld [0 0 0] [0 -1 0]
{Separated pzel diference) -1 01 oo 0

|0 0 0] |01 0]

Robertiv operator [0 0 —1] [0 0 0]
(Raoberts operator) o1 0 o1 0

00 0] |00 -1]

Prewittowé operator . -1 0 1] : Y
{ Prewitt operator) 3 -1 01 3 o o0 0

-1 0 1] T 1 1]

Sobelfw operator 1 -1 0 1] . -1 -2 -1]
{Bobel operator) 7 {— 2 0 2 1 0 o 0

-1 0 1 12 1]

Frei-Chenfiv operatar -1 0 1] 1 -7 1]
{Frei-Chen operator) Y —2 0 W2 5 +1 5 0 ] 0
-1 0 1 R IS YR

Obrazek 4.3: Impulsni charakteristiky vyznamnydtnfi
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Prikladem wtSich rozngri jadra niize byt Prewittové operéator 4x4 a 5x5,

-3 -113 -3 -3 -3 -3 -2 -1 012 -2 -2 -2 -2 -2

AL ol AN I g h, = o 0 0 0 0
-3 -11 3 1 1 1 1 5

-3 -113 3 3 3 3 -2 -1012 1 1 1 1 1

-2 -1 012 2 2 2 2 2

ptipadré Sobeliv operétor velikosti 5x5.

-1 -2 0 2 1 -1 -4 -6 -4 -1
-4 -8 0 8 4 -2 -8 -12 -8 -2
h=|-6 -12 0 12 6/ h={0 0 0 0 O
-4 -8 0 8 4 2 8 12 8 2
-1 -2 0 2 1 1 4 6 4 1

ProtozZe zjiSujeme gradient ve dvou kolmych &rmach, musime pouZzit §utzna konvolédni jadra.
Jedno jadro pro horizontalni (vertikalni) &a pro druhy sir se pouZzije konvokini jadro o 90
otocené.

DalSi dileZitou vlastnosti konvoliniho jadra je, Ze séat vSech hodnot musi byt roven nule.
To zari, Ze v oblastech s konstantni hodnotou bude ivadkanvoluce nulova. Za zminku stoji i to,

Ze u konvoldniho jadra pro filtrovani Sumu je situace jina acgb hodnot musi byt roven jedné.

(f)

Obrazek 4.4: Jednotlivé faze detekce hran ve duduesh
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Na obrazku 4.4 |ze vid obrazky z jednotlivych fazi detekce hran. Prvoiaz (a) je filtrovany
Gaussovym filtrem podle konvalniho jadra ze vzorce 3.6. DalSi dva obrazky (Isoujadkové a
sloupcové gradientni obrazy (pouZzit byl Salvebperator). Vysledny gradient sptany podle vzorce
4.3 je na obr. 4.4d. DalSi obraz zobrazujérgrhran vypgitané podle rovnice 4.5. Barvy jsoweny
podle vzoru na obr. 4.5. Posledni obrazek 4.4bjanspéteny jako sotin obrazu 4.4d a 4.4e.

Obrazek 4.5: Vzor barev pro jednotlivé thly

4.2 Vypocéet gradientu ve vice srérech

Dal8i mozZnosti, jak zlepSit detekci hran, j&ip@ni gradientu ve vice smech. Zatim jsem pdtali
jen gradient ve vodorovném a svislémésm Meli jsme jednu masku a druhou jsme ziskalicetim
0 9C°. Pokud pouZzijeme 8iznych Sablon jedné konvaini masky, psitdme potom gradient v osmi
raznych smdrech. Jednotlivé Sablony masky ziskamecetdm gedchozi masky o 45 Vysledny

gradient je pak roven nejti odez¢ na jednu z osmi masek, tak jak to vyjad rovnice 4.6.
G(x,y) = MAX{[G, (% Y).....|G. (. y) } (4.6)

Vyhodou je lepSi detekce hran provad ve vice sirech, nevyhodou je nutnost vyfitat
celkem osm konvoluci sigodnim obrazem. Nutné je jédtlodat, Ze sir hrany je uten snérem
nejwtsiho gradientu. Zatimco u dvou masek pro dva kotméry spditame snir presrji podle
rovnice 4.5, tak zde ziskame pouze uhly, které jgmobky 45 Na obrazku 4.6 je zobrazeno vSech
osm Sablonit vyznamnych operatdr— Robinsonova, Kirschova a jadro Prewittové poariéspro

detekci ve vice s#nech.

Smeér gradientu Eobinzon Kirsch Prewtt
H, 1 1 1] 5 -3 -3 10 -1
1800 1 -2 -1 5 0 =3 10 -1
11 —1] 5 -3 -3 1 0 -1
H, 1 -1 -1 -3 -3 -z o -1 -1
9350 1 -2 -1 I 1 0 =1
11 1] | 5 5 -3 1 1 0
H, —11 —; —11 -3 -3 -z -1 -1 -1
- -3 0 -z
pelid o0
1 1 1 |5 5 5] 11 1
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. -1 -1 1] -3 -3 -3 -1 -1 0
-1 -2 1 -3 0 5 -1 0 1
A1 11 1 -3 5 5 0 1 1
-1 1 1 -3 -3 5 -1 0 1
Hs 1 -2 1 3 0 5 10 1
o -1 1 1] -3 -3 5 -1 0 1
11 1] -3 5 57 0 1 1
Hs -1 -2 1 -3 0 5 -1 0 1
43° -1 -1 1] -3 -3 -3 -1 -1 0
1 1 1 [5 5 5 11 1
Hy 1 -2 1 -3 0 -3 0 0 0
90° -1 -1 -1 -3 -3 3] -1 -1 -1
11 1 I 5 =3 1 1 0
Ha 1 -2 -1 5 0 -3 1 0 -1
135° 1 -1 -1 -3 -3 -3] 0 -1 -1
1 1 1
Koeficient E E E

Obrazek 4.6: Sablony pro jednotlivé &mhranovych operéatar

4.3 Operator prvni derivace Gaussovske funkce

V piedchozi¢asti jsme obraz nejtve filtrovali od Sumu za pouZiti Gaussova filtRrovadli jsme
tedy konvoluci s jadrem Gaussova filtru. Naskegsme aproximovali prvni derivaci jasové funkce
pomoci vhodného konvataiho jadra. Provadi jsme tedy d¥ konvoluce, nejtive s gaussovskym
jadrem a poté s jadrentkterého z hranovych detektorProtoZze derivace i konvoluce jsou linearni
operace, lze adi jejich vypdtu zangnit. Tento postup je vyjddn v rovnici 4.7, kdd je vstupni

obraz &h je vyhlazovaci funkce.

i(th)=hDﬂ=@Df (4.7)
oX ox Ox

Tato metoda tedy provadi vyt gradientniho obrazu tak, Ze nejprve Wit potebnou
derivaci funkceh a ta je poté pouzita pro konvoluci se vstupnimamém. V praxi se voli jako
vyhlazovaci funkce gaussian. V tomtéigad je pasitana prvni derivace Gaussovské funkce a ta je
dale pouZita pro konvoluci se vstupnim obrazenmkatige tak vyhlazeni (odstrém Sumu) a vypeet
gradientniho obrazu v jednom kroku v¢pem jedné konvoluce. Rovnice 4.8a je rovnice Gatssso

filtru a vypaet derivace s provadi podle rovnice 4.8b. [3]

G(x) = e‘ﬁ G'(x)= (— izj ﬁ_[”‘z] (4.8ab)
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Rozdily v postupu vypfiu Ize vidt na obrazku 4.7. Obrazek vlevo, je ukazka filtdvdlorazu
f pomoci filtr&ni funkce h, v dalSim kroku je ukézan filtrovany signél a posled krokem je
aproximovana prvni derivace. Obrazek vpravo demojestypaet pomoci operatoru prvni derivace
Gaussovské funkce. Mame zdeébpstupni signalf, ktery vS8ak konvolujeme s prvni derivaci
gaussovy funkce. Vysledek konvoluce je pak totoakp v gedchozim fipad. Hrana se v obou

ptipadech nachazi v b&dejwtsi hodnoty posledni funkce.

Sigma = 50

2(hxf)=(Zh)*f

- /

Signal

-
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h L 1 1 L L P —
[ 200 400 -] 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 f

h
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Obrazek 4.7: Demonstrace rozdilu postupu ve dvedghozich metodach detekce hran

V praxi je tedy vypoet nasledujici: radkovy, resp. sloupcovy gradienbraz se spita jako
konvoluce vstupniho obrazu s vektorem hodnot ¥itpaych podle rovnice 4.8b. Konvoluce se
provadi po fadcich, resp. po sloupcich. Vysledny gradient j&k pgpctitdn stej@ jako
v predchazejicichifpadech podle rovnice 4.3 pog-.4.

Nutné je uz pouze dodat, Ze zde &ovycet nefastji pouzivanych metod zaloZenych na prvni

derivaci. DalSi metody jsou jiZ metody zaloZen&@n#é derivaci, vyjma Cannyho operatoru, ktery je

popsan na konci kapitoly.

4.4  Laplaceuv operator

Zmeny gradientu se u metod zaloZenych na prvni ddrigemevily jako lokalni extrémy prvni
derivace. JelikoZz extrémy prvni derivace odpovidejthm, kde druha derivace prochézi nulou,
vSechny déle zmémé operatory aproximuji druhou derivaci jasové fimkTyto operatory pak
ozn&ujeme jako operatory pichodu nulou (anglicky termin je ozhge jako zero-crossing).
Vyuzivame toho, Ze naléztiwmhod nulou je snazSi nez nalézt extrém funkcekeelnevyhodou je
vSak skuténost, Ze druhé& derivace je jedice citliwjsi na Sum nez derivace prvni.

Metody zaloZzené na druhé derivaci praca$to s Laplaceovym operatorem (viz. rov. 4.9).

Laplacéiv operator, zkracenlLaplacian ma stejné vlastnosti ve vSechéremh a diky tomu je

invariantni Wci rotaci.
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0% f (X, 02 f (X,
sz(x,y): (2 y)+ g y)
0°X 0°y

(4.9)

Nejjednodussi zjsob, jak vypeitat vyslednou odezvu za pouZiti Laplacianu, je ziibu
vhodnych konvolanich masek. Konvoltni masky Laplacianu se 4-okolim, 8-okolim a separab

8-okolim jsou uvedeny v obrazku 4.8.

Jo 1o Jr -t J2 -2
h==/-1 4 -1/ hy==|-1 8 -1| h,==|1 4 1
0 -1 0 -1 -1 -1 -2 1 -2

Obrazek 4.8: Normalizované impulsni odezvy Laplagia

Vysledny obraz ziskame konvoluci s jedningchto jader. Vysledkem mohou byt jak kladné
tak i zaporné hodnoty intenzity jasu. Proto se axprzaporné hodnotyitznou - cely rozsah se
pievede do kladnych hodnoté&fginou gictenim hodnoty 128, tedyistdni Sedé hodnoty). Druhou
¢astjSi moznosti je pouziti absolutni hodnoty. Jeliked vSak Laplades operator obecnpositivni a

negativni odezvu na kazdou hranu, wgtoabsolutni hodnoty zvyrazni tuto dvojitou odezvu.

4.5 Laplacian Gaussianu (LoG)

Z divodia vétSi citlivosti druhé derivace na Sum, je vhodné ygjpocet kombinovat s vyhlazenim,
které odstrani maximalni mnozstvi Sumu a zachowdepdce hran. Nepsgji pouzivanym filtrem je
Gausav filtr (viz. 3.4) a proto se v praxi vyuziva Laplan Gaussianu (Laplacian of Gaussian -
LoG). Druh& derivace je ste&jrjako prvni derivace a konvoluce linearni opergmeto je mozno
zanenit postup vypotu stejré jako u operatoru prvni derivace Gaussovskeé furfiize 4.3). Proto
filtovani Gaussovym filtrem a nasledny vyt Laplacianu ma stejny vysledek jako viebLoG a

jeho aplikace na vstupni obraz. Tato skntest je vyjadena rovnici 4.10.

A[G, (x, y)Of (x, y)] = [aG, (x, y)] Of (x, y) = LoG O (x, y) (4.10)
Postup vypétu Laplacianu Gaussianu demonstruji rovnice 4.4123
a ( ) a _(x2+y2’ « _(x2+y2)
—G,(xy)=—e 2 =-Z¢
ax oY T oy o’
62 X2 _(XZ*')Z/Z) 1 —(X2+ZZQ X2 _0_2 —(X2+ZZQ
—G,(xy)="re ¥ -—e 2 = e 4.11-4.12
0°x /() o' o’ o’ ( )
92 yz . _be+y?)
podobré ziskémeaz—Gg(x,y jakoTe 20°
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Vysledné hodnoty konvotimiho jadra LoG pak ziskame z rovnice 4.13, kde= x* + y?

2 2 2 _ o2 _I%
LoG =AG, (x,y) = %GU (x,y) +667ng (x,y)= 172207 o (4.13)

0.4

V praxi se pouzivd maska vynasobena -1, vysledrekanpak obsahuje kladné hodnoty ve
svém dtedu, na které navazuji hodnoty zaporné, ty pakupostpiechézeji v nulu. Pro lepSi
piedstavu jak vypada LoG filtr ndsleduje obrazek 4¥11. Operator -LoG se diky tvaru funkce ve
3D casto oznéuje jako Mexican hat kernel nebo také jako sombrféter. Na obrazku 4.10 je

cervert zakreslena Gaussova funkce, z&lgji prvni derivace a mad funkce LoG.

1 Glx) —
G
LoG —

- -4 -2 0 2 4 3

Obrazek 4.10: Gaussian, der. G(x), LoG Obrazek:4 aplacian Gaussianu ve 3D

4.6 Diferencial Gaussovskeé funkce (DoG)

Funkce Laplacianu Gaussianu, pouZzit§edehozicasti, Ize také aproximovat pomoci diferenciélu

Gaussovské funkce, jak je naZeno ve vzorci 4.14.
F(x ) = -0°[G(x y,0)] = G(x,¥,0,) ~G(% y,0,) (4.14)

To znamen4, Ze pokud pouzijeme dvakrat Gauglir, pokazdé s jinym parametrema tyto
dva obrazy od sebe otteme, ziskdme fblizn¢ stejny vysledek jako po aplikaci Laplacianu
Gaussianu (LoG). V praxi se néje vypaitd konvolgni jadro, které odpovida diferencialu
Gaussovské funkce — Diference of Gaussian (DoG) aet nasledn pouZije i konvoluci se

vstupnim obrazem. Postup je vy§ad v rovnici 4.15.
G,y Of (% y)~G,, Of (x.y) =(G,, -G, ) Of (x,y) = DoGDf (xy)  (4.15)

Hodnoty konvoldni jadra operatoru diferencialu Gaussovské funkesy) pak ziskame podle

rovnice 4.16.
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DoG=G,, -G,, = T e_(i;f] —ie{i;gz] (4.16)

var ;1 o,

Obrazky 4.12 a 4.13 vyobrazuji grafy DoG filtru 0 a 3D. Na obrazku 4.12 jervert a zeles

zobrazena Gaussova funkce (kazda s jinym paramsigma) a moik je zobrazen jejich rozdil.

VAV IS
ot g A S o
.".4'."*"
e At R
A A L s
i A N W
4'4&.9
ﬁh" o

&)

Obrazek 4.12: Diferencial Gaussianu ve 2D Obrazek 4.13: Diferencial Gaussianu ve 3D

Nakonec je jestpotebné dodat, Ze abychom ziskali kladné hodnoty #eslgtkonvoldniho
jadra je teba, aby v rovnici 4.16 byl parametr< o, Pro dobrou detekci hran je také nutné, aby oba
parametry byly v ufitém porgru wvici sobs. [3] Posledni zminkou je, Ze diferencial Gaussianu
(DoG), pop. Laplacian Gaussianu (LoG) se v litetatéasto ozn&uji jako operator Marr-Hildreth.

Timto jsme vyerpali jiZ vSechnyasto pouzivané metody zaloZené na druhé derivagv&Z
tedy jen zminit Cannyho hranovy detektor, momestfdden z nejlepSich algorithpro detekci hran

zaloZeny na prvni derivaci.

4.7  Cannyho hranovy detektor

Cannyho algoritmus pro detekci hran¢gsto ozn&ovan jako optimélni hranovy detektor. John F.
Canny navrhnul vroce 1986 tgvoperator tak, aby spbval # zakladni kritéria, ktera fih¢jSi
operatory nedokézali zajistit. Mezi hlavni kritéGannyho hranového detektoruifai4]
* Minimalni chybovost — pongr mezi hranami a Sumem musi byt co &&iz Musi byt
detekovany vSechny hrany. Nesmi byt detekovanyamkstra nejsou hranou.
« Lokalizace — poloha detekované hrany musi byt co nejblidesjejte&né poloze v obraze
» Jednozn&néa odezva- operator rize detekovat pouze jednu odezvu na kazdou hrasm{ne

dochéazet k dvojité ode#wna hranu)

Aby byli dodrZzeny vSechny tyto podminky, je Cannyalgoritmus realizovan vékolika

krocich, mezi zakladni kroky gt
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1. Odstranéni Sumu— ve vstupni obraze je odstéanSum. \&tSinou je tato operace realizovana
Gaussovym filtrem (viz. 3.4)

2. Uréeni gradientu (aproximace prvni derivace) — vysledny gradientvd&Sinou vypdten
pomoci konvoluce se Sobelovym operatorem (viz. debjo pomoci operatoru prvni derivace
Gaussovskeé funkce (viz. 4.3)

3. Nalezeni lokalnich maxim- v gradientnim obraze jsou pa@isy hodnoty, které nejsou
lok&lni maxima (ang. vyraz oz&ge tutoéast jakoNonMaxima SuppressidrDojde tak ke
zterteni hran a je ziskana jednoZnaodezva na hranu.

4. Eliminace nevyznamnych hran- gradientni obraz po zt&ni hran je feveden do binarni
podoby. \&tSinou se pouziva globalni prahovani (global tholshg) nebo Iépe prahovani

s hysterezi (hysteresis thresholding).

Odstragnim Sumu zartime splgni prvni podminky, tedy co nejmensihoc¢po chyb i
detekci hran. Druha podminka je spia pouZitim vhodného operatoru a posledni kritérjem
naplreno diky ztedeni detekovanych hran - tedy pé#ai hodnot, ktera nejsou lokalnimi extrémy.
Prvni dva kroky Cannyho algoritmu jiZz byli popsényiedchozich kapitolach, zde se jen &tu
zminim jak realizovat krok ztéeni hran (thinning). Posledni krok bude popsan sleatjici
kapitole, které je fghledemitznych metod prahovani.

U Cannyho hranového detektoru je faze &ée hran (thinning) ozgavana jako NonMaxima
Suppression. Tento algoritmus pracuje tak, Ze déjadgbéru pouze lokalnich maxim z hodnot
gradientu vypsitaného pomoci konvoluce s vhodnym hranovym opssatoHodnoty, které nejsou
lokalnimi extrémy jsou potteeny. Prakticky jsou tedy vybrany pouze pixely jefiokoli je ve srru
a proti snéru gradientu nizsi, v ogaém gipads je pixel ozn&en jako nehranovy a je vymazan. 8m
hrany je znamy, je vyp@tan podle rovnice 4.5 v kroku aemi gradientu. Demonstrace funkce

zterteni je na obrazku 4.14ab

Obrazek 4.14ab: (a) Gradientni obraz, (b) Gradiestiraz po zteteni
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5 Post-processing obrazu

Dalsi kapitola se bude zabyvat, jak uZz z ndzvuywénl za¥recnou Upravou obrazu po detekci hran.
UZ v¢asti o omezeni barevného prostoriegmeji u metod pro pevod do binarniho obrazu jsem
zminil prahovani (thresholding) a to jéepr metoda, kterou vyuzijeme praqvod Sedotonového
obrazu na obrazernobily. Projdu zde jednotlivé metody prahovarkiojge prahovani s pevnym
prahem (statické prahovani), prahovani adaptiyanahovani s hysterezi.

V piedchozi kapitole o detekci hran jsme zjistili, Zstupem algoritra zaloZenych na prvni
derivaci je $edoténovy (gradientni) obraz, kde mexbdpovidaji hranam. Ukolem v této kapitole je
tedy ziskat binarnicérnobily obraz), kde maximalni intenzita odpovida@niam. Postup prahovani Ize

vyjadiit rovnici 5.1

255 kdyz f(x,y)>T
f'(x, )={ Shayz (x.y) (5.1)

O.kdyz f(x,y)<T

5.1 Globalni prahovani

Prvni metodou prahovéni je globalni prahovani (@ldhresholding). Globalni prahovani pouZziva
pouze jeden parametr — globalni prahovou hodnotiiSivou je tato hodnota ztena jako T
(threshold). Ukeni spravné hodnoty prahu neni ¥Sing piipadi jednoduché. Se spravnym ébm

prahu ndm v3ak ite pomoci histogram. Ukazka histogramu obr. 4.4ad je na obrazku 5.1.

Histogram kvantifikuje mnoZzstvi a frekvenci barégaZenych v obraze. Matematicky je histogram
vektor absolutnicldetnosti hodnot zastoupenych v obraze. Jinymi sieigno, hodnota histogramu
H pro index irika, kolik pixed v obraze ma intenzitu i. Pokud jévodni obraz sloZen z jasovych
sloZek, je histogram jednoro2my vektor, v pipac slozek RGB je sloZzen zévektot:, atp. Obrazy,
které reprezentuji barvu pomoci vice barevnych Kamndaji pro kazdy kanal zvlaStni histogram.
Tmaveé odstiny se nachéazeji blizko nulové hodnatyostouci hodnotou ve gm vodorovné osy
roste i intenzita. Zcela vlevo je tedy barverna a zcela vpravo maximalni intenzita, ¢&djpe
odpovidajici bilé bar[1]

Obrazek 5.1: Ukadzka moznych histogtam
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5.2 Prahovani s hysterezi

Hysterezi prahovani, neboli prahovani sénd prahy, jak uz z nazvu vyplyva, unioie uckit dvé
prahové hodnoty — horni prahovou hodnotu (kigh) a dolni prahovou hodnotu, low). Postup
vypoctu binarni obrazu je pak nasledujici. Pokud int@nzpracovavaného pixelu je vySSi nez
hodnota horniho prahu;Hpak nova hodnota je rovna maximalni hodnotenzity (WtSinou hodnat
255). Naopak pokud je intenzita menSi nez dolni pfaje pixel povazovan za nevyznamny a jeho
intenzita je ohodnocena nulou. Pixely s intenzikbera je v intervalu <kH,> jsou ozn&eny jako
vyznamné jen pokud sousedi alespgednim pixelem, jehoZz hodnota je vySsi nez ptghinak je
oznaen jako nevyznamny a jeho nova hodnota je rovna.Mpraxi se tak pro hysterezi prahovani
vyuZiva rekurzivni funkce. V praxi jgasto dolni hodnota prahuc¢ena jako polovina horniho prahu.

Ukazka, jak vypada hysterezni prahovani v porovad@dbalnim prahovanim je na obr. 5.2ab.

Obrazek 5.2ab: Prahovani obr. 4.14b — (a) glolsahtidnotou 96, (b) hysterezni hodnotami 128 a 64.

5.3  Adaptivni prahovani

Prahovou hodnotu ébs neni moZzno tit globélré a v rekterych gipadech nedosahuje dobrych
vysledki ani prahovani s hysterezi. Tentidpad nastava u obréizkteré nemaji konstantni hodnotu
pozadi a v obraze se vyskytuje Sumizngé stiny. U detekce hran tento problém nenastioénze
pozadi mé& konstantni hodnotu a je vZdyné (v pipad inverzniho obrazu bilé) a hrany jsodemy
hodnotou gradientu. Pro Uplnost vSak zde popiSdate metodu.

Pri pouziti adaptivniho prahovani, nentema hodnota prahu globéjrale je uéena pro #izné
¢asti obrazu zvldS Parametrem adaptivni prahovani je pak tedy jdikost okoli, ze kterého se
prahova hodnota bude @tat. V&tSinou se hodnota pita jako polovina rozdilu maximalni a

minimalni hodnoty v okoli, nebo jako median hodaktli, pog. jako polovina z prméru okolnich
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hodnot intenzit. Nkdy maZe byt vypgitand hodnota ,posunuta“ a je dobré pouzit druhametr -
offset, tedy hodnotu, ktera sé&dte (odéte) k vypatené hodnat
Dale nésleduje uz jen ukazka adaptivniho prahovébi. 5.3), které bylo provedeno na

zterteném gradientnim obraze 4.14b.

Obrézek 5.3ab: Adaptivni prahovani

Obrazek 5.3a je adaptivni prahovani, kde okoli Ingstaveno na 7 piXglbyl paiitan pamer
z okoli a byla fipoctena hodnota offsetu -15. U obrazku 5.3b bylo otaké nastaveno na 7 pixel

byla paitana polovina z rozdilu max. a min hodnoty okdby#a Fipoctena hodnota offsetu -45.

25



6 Implementace

Tato kapitola se zabyva vlastni implementaci apkkpro detekci hran v obraze. Bude zdecstfu
predstavena knihovna OpenCV, ktera byla pousitangplementaci. Dale zde také uvedu, které vySe

zmingné metody pro detekci hran byly prakticky implenoediny.

6.1 Knihovna OpenCV

OpenCV (Open Computer Vision librafg) volré dostupné grafickd knihovna vyvinuta firmou Intel.
Jeji vyhodou, je mnozZstvi funkci pro praci s grafila grafickymi soubory.

V naSem pipad vyuZijeme pouze funkce pro otewi obrazu, zobrazeni obrazu v &ka
ptipadré také uloZeni obrazu. Pro sné&pn uZivatelskou praci s programem pouZzijeme takdazini
komponenty pro grafické uZivatelské rozhrani (GUderé knihovna OpenCV nabizi. VSechny
ostatni funkce, které realizuji metody ods#r@inSumu, detekci hran a prahovani byly &ov
implementovany. Knihovna sice obsahuje mnoho jiglementovanych funkci pro praci s obrazem,
piesréji i funkce pro detekci hran. V knihogntak Ize nalézt i funkce jakovSobel , cvCanny ,
cvLaplace , jejichZ nazev je pkvypovidajici o tom, které metody zmifré v této praci odpovidaji
témto funkcim.

V OpenCV vlasty najdeme tért vSechny vySe zmémé metody a to nejen pro detekci hran,
ale i pro odstragni Sumu a prahovéani. Zde jen zninim funkce jekBmooth , cvThreshold a
cvAdaptiveThreshold . Pokud si pro zajimavostiplizime funkcicvSmooth , tak zjistime, Ze
jednim z paramelr je parametr smoothtype , jeho hodnoty pak mohou byCV BLUR
CV_GAUSSIANNebo takéCV_MEDIAN

Praktickacast této prace, pak tedy mohla byt implementov&maza pomoci vSeclEahto
funkci, ale to by byla praceips snadna a také by neodpovidala zadani, jeltioje z¢asti byl ukol
tyto metody implementovat. Pro bliz8i seznamemibdvnou OpenCV, Ize n&ipZzeném CD nalézt
manudél a dalsi dokumenty. S@sti instalace grafické knihovny jsou pak i ukazkqyiklady a
zdrojové kady &chto ikladi.

6.2 Implementované metody

Praktickou ¢asti této prace je aplikadedge ktera provadi detekci hran v obraze. Program byl
implementovan v Microsoft Visual Studio 2005 s wind jizZ zminéné knihovny OpenCV. Aplikaci
lze spoustt v oper&nim systému Windows i Linux (na CD lze nalégitqzeny Makefile pro peklad

a spusini).
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Program implementuje ékolik metod pro pedzpracovani obrazu, detekci hran i post-
processing obrazu. Déle obsahujgzné pomocné funkce pro vyt konvoluce obrazu s
konvoluinim jadrem, funkce pro vypis matic, funkce pro odai zakladniho GUI a dalsi.

Vypis jednotlivych metod, které jsou implementovamgamci programu:

e Metody pro odstrami Sumu
Obycejné piimerovani
Gausasv filtr
Konzervativni vyhlazovani

¢ Metody pro detekci hran
1. Sobetiv operétor
2. Prewittové operétor
3. Cannyho algoritmus (pouZzivajici operéator prvnivere Gaussovské funkce)
4. Laplacian Gaussianu (LoG)

e Metody pro post-processing obrazu
1. Globalni prahovani

2. Hysterezni prahovani

PoZadované metody Ize vybrat zadanim spravnychmedra pii spuséni programu. Popis

jednotlivych parametra strény navod pro ovladani programu, jsou popsaniilore 1.
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7 Zaveér

Cilem mé bakal&ké prace bylo prostudovat Cannyho hranovy detektoialSi¢asto pouzivané
algoritmy pro detekci hran. DalSim ukolem bylo Cgmm algoritmus s &kolika dalSimi hranovymi
detektory pimo implementovat.

ProtoZe z detekci hran Uzce souvisiiédzpracovani obrazu, byly prvni kapitoly této prace
praw vénovany této problematice. Prvni kapitola poskytedi k této praci, dalSi kapitoly se jiz
prakticky zabyvaly pedzpracovanim obrazu, tedyfepodem vstupniho barevného obrazu na
Sedoténovy (kapitola 2) a odstegim Sumu (kapitola 3). Vétvrté, nejpodstatSi kapitole této
prace, jsem pak popsal jednotlivé metody pro détetes a kapitola byla zavrSena jednou z hlavnich
naplni této prace Cannyho operatorem. JelikoZ opoadetekci hran je pitba dale upravit, nejlépe
pievést do binarni podoby, byla v dalSi kapitol&kulisvana problematika post-processingu obrazu.
V predposledni kapitole byla takéeglstavena graficka knihovna OpenCV a byly uvedesyody,
které jsem fimo implementoval.

Dle mého nézoru je hlavninfiposem této pracergdstaveni &kolika hranovych detektéra
spojeni &hto metod s metodami pre-processingu a post-psoaps obrazu, které Uzce souvisi
s efektivni detekci hran. Vysledna aplikace paklémentuje vSechny tyto kroky procesu detekce
hran a dava uzivateli moznost testovat a porovnvatitu detekce hran ip pouZziti miznych
algoritmi. Velké mnoZstvi paraméir které lze zadat ip spuStni programu, pak umdnje
kombinovat 6zné metody odstr&ni Sumu stiznymi metodami detekce hran a dale zvolit jednu z
metod prahovani (viz.ifoha 1 — UZiv. pirucka k programu).

Behem vyvoje aplikace a psani této prace jsemrisgipmnoha ¥cem o zpracovani obrazu a
hlavré zajimavé problematice detekce hrarii Pyvoji aplikace jsem se pak né&l pracovat
s knihovnou OpenCV, kterd umoge efektivni praci s obrazem. J& bohuzeitSinu zjiz
implementovanych funkci pouZit nemohl, ale @édou za vlastni implementaci funkci mi byla
celkem vysoka kvalita detekce hran se kterou jselicer spokojen.

Men3i nevyhodu knihovny OpenCV vidim v abserisiho p@tu prvka pro grafické rozhrani
a tim i omezeni GUI mé aplikace. DalSim krokefnvyvoji by tak mohla byt graficka nadstavba
moji aplikace, ktera by usnadnila praci s obraagiavani parametra volbu metod. Implementované
algoritmy jsou optimalizovany na maximalni moznotalitu na Ukorcasové a vypeetni sloZitosti,
zde se tak nachazi dalSi moznost pro vylepSericagli

Metod pro detekci hran existuje mnoho, v této pitadipredstaven hlavnCannyho hranovy
detektor s dalSimtasto pouzivanymi operatory. Existuje tak i nadat&most roz&it moji praci o

dalSi metody a tyto metody pak prakticky implemeato
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Seznam (Filoh

Priloha 1. UzZivatelskaifrucka k programu

Priloha 2. CD obsahujici zdrojové soubory projekpussitelnou aplikaci s testovacimi obrazky,

Adres&ova struktura CD:

technickou zpravu, manual a dokumentaci k ranog ve formatu HTML atd.

\Edge

\src

\build

\img

\doc

\OpenCV _install
\OpenCV_manual
\thesis

\thesis_img

- obsahuje projekt pro Visual Studio 2005

- zdrojové soubory programu, Makefile pro systanux

- spustitelna verze aplikace pro MS Windows (soyEdge.exe")

- obrazky pouzitelné pro testovani programu

- dokumentace (generovana aplikaci Doxygen) mudlak programu
- instal&ni soubory knihovny OpenCV pro MS Windows a Linux
- manual knihovny OpenCV a dalsi ndvody pro psdaiihovnou

- text technickeé zpravy v elektronické podate formatu .doc a .pdf

- obrazky pouzité v technické zpeafobrazky ve ¥tSim rozliSeni)
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Priloha 1

Uzivatelska priru éka k programu

Zde bych chtl ¢tend&e instruovat, jak pracovat s programéitge, jaké parametry lze pouzit a s

jakymi formaty vstupnich dat lze pracovat.

Spuse&ni programu

Program je spustitelnytimo z CD z adregé \build, kde se nachazi soubor Edge.exe. Jeli&ak v
soubor uklada obrazky z jednotlivych fazi detek@nhnebudeipspuséni programu z CD mozné
tyto obrazy ulozit a dojde k vypsani chybového éd&nihovny OpenCV. Je tedy dopéeno
spoustt aplikaci z disku, kde lze tyto obrazy uloZit (Abky jsou uloZeny do souboru Output[N].jpg,
kde N jecislo od O do 4).

Parametry spu@ni

Parametit je velké mnozstvi vzhledem k mnoZstvi metod, kizeépro jednotlivé faze detekce hran
zvolit.

Jedinym a to povinnym parametrem je prvni parameijici vstupni soubor obrazu, pokud
vstupni obraz neni zvolen, je na standardni vygypgana napada.

OpenCV podporuje tyto formaty - BMP, DIB, JPEG, JBBE, PNG, PBM, PGM, PP\§R,
RAS, TIFF, TIF. Aplikace byla testovana s obrazlkeyfarmatu JPG (JPEG), BMP a PNG, které Ize

nalézt v adresé\img. Pokud zvoleny vstupni soubor nelze #ite\ojde k vypsani chyby.

Jednotlivé algoritmy detekce hran, |ze volit druhgarametremip spuséni programu.

* Sobeliv operator Edge.exe test.omp -Ss

e Prewittové operétor Edge.exe test.bmp -p
U sobelova a prewittové operatoru Ize volitehadat dalsi 2 parametry, kteréuwjf metodu
odstragni Sumu a metodu prahovani.

Volby pro odstra#ni Sumu jsou nasleduijici:

* -average
Pro redukci Sumu olggjnym ptimérovanim (nastaveno okoli 5px)
e -gauss3 (gaussb, gauss7, gauss9)

Gausav filtr (¢islo udava rozir konvolwiniho jadra)



e« -conservative

Pro konzervativni vyhlazovani (nastaveno okoli 5px)

Volby metody prahovani jsou:

* -global Globalni prahovani
» -hysteresis Hysterezni prahovani
e Cannyho operétor Edge.exe test.bmp —C

| u Cannyho hranového detektoru IzéiudalSi dva nepovinné parametry. Jednim z nich je
hodnota parametru SIGMA. DalSi je parametujici metodu prahovani, zde jsou mozZnosti

stejné jako u Sobela a Prewittové — Ize tedy zghtibalni nebo hysterezni prahovani.

e Algoritmus Marr-Hildreth Edge.exe test.bmp -m
U tohoto algoritmu Ize zadat pouze jediny dalSapa@etr a to hodnotu parametru SIGMA (stejn

jako u Cannyho operétoru).

Hodnota parametru SIGMA musi byt v rozsahu od ©.8.0, v gipad zadani hodnoty mimo tento

rozsah je pouzitarpdnastavena hodnota (1.5).

Pokud neni zadarektery z volitelnych parametr jsou automaticky pouZzityipdnastavené hodnoty.

Stejre tak pokud neni zvolen operator detekce hran, figulte¢ nastaven Sobiy operator.

Defaultni nastavené metody a hodnoty:

Detekce hran: Sobel av operator

Odstrarni Sumu: Gauss uv filtr (velikost jadra 5x5)

Prahovani: Hysterezni prahovani s dv &ma prahy
Sigma: 1.50

Pri spustni programu jsou také nastaveny vychozi hodnothitpuametod jednotlivych metod
prahovani (tyto prahové hodnoty viak Izénthbéhem programu pomoci Trackbaru):
Globalni prahovani: threshold = 80

Hysterezni prahovéani: high = 80, low = 40

Shrnuti vSech paramétspuséni:

Edge.exe test.omp [-s|-p][-average|-gauss3|-gagasSE7|-gauss9|-conservative][-global|-hysteresis]
Edge.exe test.omp [-c][sigma][-global|-hysteresis]

Edge.exe test.omp [-m][sigma]
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