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Abstrakt

Tato prace poskytuje tvod do problematiky digitdlniho zpracovani obrazu a definuje zdkladni pojmy
pro jeho dspésné pochopeni. Zabyva se n€kolika vhodnymi metodami pfedzpracovani obrazu pro
detekci hran, metodami pro detekci hran a néasledného zpracovani téchto obrazi. Cilem préce je

efektivni implementace a komlexni porovndni metod pouZivanych pro detekci hran.

Klicova slova

Sum, typy hran, konvoluce, prumérovani, medidn, Gaussuv filtr, konzervativni vyhlazovani,
Robertstiv operator, Sobeluv operator, Prewittové operator, Cannyho hranovy detektor, Laplaceuv

operator, statické prahovéni, hysterezni prahovani, adaptivni prahovani.

Abstract

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

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

Keywords

Noise, edge types, convolution, averaging, median, Gaussian filter, conservative smoothing, Roberts
operator, Sobel operator, Prewitt operator, Canny edge detector, Laplacian operator, static

thresholding, hysteresis thresholding, adaptive thresholding.
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1 Uvod

Se stdle rostoucim rozvojem digitdlnich technologii v poslednich letech, dochdzi k ¢ast¢j$Simu
vyuzivani digitilniho zpracovéni obrazu. Zivot bez pouZivéani digitdlnich fotoaparatd, digitalnich
kamer, digitdlni televize, scannerti a dalSich digitdlnich zafizeni si dnes asi ani nedovedeme
predstavit. Digitdlni obraz md mnoho vyhod, podobn¢ jako m4 elektronicky text mnoho vyhod oproti
psanému textu. Digitdlni obraz lze stejné jako elektronicky text lehce upravovat, tisknout, sdilet a
archivovat. V mnoha odvétvich, jako je pramysl, zdravotnictvi, pocitaCova grafika i ve hrach a
multimediich, se dnes UspéSn¢ vyuZiva pocitacového zpracovani obrazu.

Tato price se zabyvd jednou z €asti zpracovdni obrazu a tim je problematika detekce hran
v obraze. Jako pfiklad vyuZiti detekce hran v obraze muzZe poslouzit segmentace medicinskych dat.
Dile je to rozpoznavani objektu v obraze, které lze vyuZit nejen v geografickych systémech pfi
analyze geografickych snimkt nebo map. Cilem prace je také vytvofit aplikaci v jazyce C, ktera bude
provadét jednoduchou a efektivni detekei hran vyuZitim nékolika raznych metod pro detekci hran.

Prvni dvodni kapitola je struénym uvedenim do problematiky zpracovdni obrazu a detekce
hran. Druha kapitola je vénovana teorii reprezentace digitalnich dat, barevnych modelim a omezeni
barevného prostoru. Tteti kapitola se zabyvé reprezentaci hran v obraze a predzpracovdnim obrazu
pro naslednou detekci hran. Ctvrta stéZejni kapitola je rozborem metod pro detekci hran a predevsim
Cannyho operatoru. Dalsi kapitola je vénovdna prevodu obrazu do bindrni podoby, tedy prahovéni.
Nésleduje kratkd kapitola o programovacim prostfedi a implementovanych metodach. Posledni
kapitolou je nezbytny zavér, kde jsou shrnuty vSechny dileZité poznatky této prace a moZnosti

dalsiho vyvoje.



2 Digitalni zpracovani obrazu

V této kapitole jsou uvedeny zdkladni pojmy z oblasti pocitacové grafiky, které ddle poslouZi pro

lepsi pochopeni problematiky pfedzpracovani obrazu a detekce hran v dalSich kapitolach této préce.

2.1 Digitalizace dat

Hned na pocatku muZzeme rozdé¢lit pocitacovou grafiku na 2D a 3D pocitacovou grafiku. Dale se déli
2D grafika na grafiku rastrovou a grafiku vektorovou. V této praci se budeme zajimat pouze o 2D
rastrovou grafiku, tedy budeme zpracovdvat dvojrozmérny diskrétni obraz sloZeny z jednotlivych
bodu — pixeld.

Pokud tedy nemdme data jiz v této digitdlni podob¢, tak diive neZ zaCneme s jakoukoliv
Upravou, je potieba prevést data do digitdlni podoby. K prevodu slouZi skenery, digitdlni fotoaparaty
a kamery. Pfi pfevodu prevadime spojity analogovy signdl do diskrétni podoby — signdl je vzorkovdn.

Vstupnim analogovym signdlem je spojitd funkce dvou proménnych — obrazova funkce [1]:

z=f(x,y) 2.1)

Hodnotou obrazové funkce je typicky hodnota jasu nebo vektor intenzit zdkladnich barevnych
slozek. Tento rozsah hodnot je nutno také prevést do kone¢ného poctu hodnot, které muzeme
v pocitacové architektufe uloZit — hladina vstupniho signdlu je tedy kvantovdna.

Vzorkovéni a kvantovani jsou kroky procesu zvaného digitalizace, tedy pievodu teoreticky
nekone¢ného analogového signdlu s nekoneCnym poctem hodnot funkce do koneéného rozméru
s kone¢nym poctem hodnot. Vysledkem je tedy matice pixelu, kde kazdy pixel obsahuje informaci o
intenzit¢ kazdé ze zédkladnich sloZek barevného modelu RGB.

Pro detekci hran ndm bude postaovat pouze Sedoténovy obraz, proto se ddle podivime na

barevné modely pouZivané v pocitaCové grafice a na omezeni barevného prostoru.

2.2  Barevny prostor RGB

Kazdy barevny prostor md nckolik zdkladnich barev, dalS$i barvy vznikaji smichdnim téchto
zakladnich barev. Podle zpusobu michan{ barev rozdélujeme barevné modely na modely s aditivnim a
subtraktivnim michanim barev (obr 2.1a, 2.1b). V této €asti si popiSeme barevny model RGB.
Barevny model RGB je nejb&znéjSim barevnym modelem. M4 tfi zdkladni barvy, kterymi jsou
Cervend (R, red), zelend (G, green) a modra (B, blue). RGB model je aditivni, pfi smichdni maximalni
intenzity kazdé ze tii zdkladnich sloZek vznikne bild barva, pfi pouZiti nulovych intenzit vSech

zékladnich sloZek vznikne barva ¢ernd. Odstiny Sedi lze ziskat smichdnim stejnych hodnot intenzit

3



zékladnich sloZek. RGB model lze zakreslit jako jednotkovou krychli, kde kazd4 ze tfi os soufadného
systému odpovidé jedné ze zdkladnich sloZek (obr 2.2).

Celkovy pocet barev je din rozsahem hodnot intenzit. BEZné se pouZiva 24 bita na 1 pixel, tedy
8bith na kazdou ze 3 slozek, to umoziuje ziskat 256 hodnot (0-255) jasu kazdé slozky. Celkové lze
tedy zobrazit 256° = 16 777 216 odstinu barev.

Obrazek 2.1a: Aditivni michani barev Obrazek 2.1b: Subtraktivni michani barev

2.3 Barevny model CMY

CMY barevny model ma také tfi zdkladni slozky, kterymi jsou azurovd (C, cyan), purpurovd (M,
magenta) a Zlutd (Y, yellow). Tento model vyuZiva subtraktivniho michani barev, tedy opa¢ného nez
model RGB. Zde pfi pouZiti maximélnich intenzit kazdé ze tf{ zdkladnich sloZek ziskdme cernou
barvu. Pfi smichdni nulovych intenzit ziskdme barvu bilou. CMY model 1ze stejn€ jako RGB model
zakreslit do jednotkové krychle viz. obr. 2.3. K modelu CMY se v praxi ¢asto pfidava zvlast’ cernd

barva (K, blacK) n¢kdy oznacovand jako (K, key), tim vznikne barevny model CMYK.
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Obrazek 2.2: Barevny model RGB Obrazek 2.3: Barevny model CMY (K)

Mezi dalsi barevné prostory patii napfiklad modely HSV, HLS,YUV, YCgCr a CIE. Vice o

téchto modelech lze nalézt v [1].



2.4  Omezeni barevného prostoru

Jak jiz bylo uvedeno dfive, standardné se pouZivd 24bitové kddovéni, kde lze ziskat pfiblizné
celkem 16 milioni barev. Nckterd zafizeni jako jsou mobilni telefony, projektory vSak tolik
barevnych odstini nedokazi zobrazit, potfebujeme tedy omezit barveny prostor na méné barev.
V nékterych pripadech jako je tfeba detekce hran, je dokonce informace o barvé neduleZitd a staci
ndm pouze informace o intenzit¢ jasu v jednotlivych bodech obrazu. Zde pfichdzi na fadu prevod do
stupriil Sedi, neboli omezeni barevného prostoru.

Prevod do odstini Sedi je realizovan omezenim puvodnich tf{ barevnych kanali na obraz o
jednom kandlu s rozsahem 256 stupiit Sedi. Protoze lidské oko neni stejné citlivé na Cervenou,
zelenou a modrou barvu, je pfi pfevodu do stupiit Sedi (grayscale) pouzit empiricky vztah viz.
rovnice 2.2. Vyslednd intenzita je ziskdna jako soulet jednotlivych sloZek, které jsou vyndsobeny

koeficienty r,g,b.

I= r-R + g-G + b-B

2.2)
1=0299-R +0,587-G +0,114-B

Jak se z rovnice patrné nejvice je zastoupena zelend slozka a nejméné slozka modrd, to vyplyva
z faktu, Ze lidské oko je nejvice citlivé na zelenou barvu a nejméné je citlivé na barvu modrou. Soucet
pouZitych konstant r,g,b se musi rovnat jedné.

DalSim typem omezeni barevného prostoru je prevod Sedoténového (achromatického) obrazu
na Cernobily (monochromaticky) neboli bindrni obraz. Tyto zpusoby se lisi podle ucelu pouZiti

vysledného monochromatického obrazu. Existuji zde dvé zdkladni metody a témi jsou:

® Rozptylovani (dithering)

¢ Poloténovéni (halftoning)

Mezi metody rozptylovdni a poloténovdni patii ndhodné rozptyleni, maticové rozptylent,
distribuce chyby a prahovéni (thresholding). Posledni jmenovanou metodu a jeji moZné varianty si

podrobn¢ rozebereme v kapitole 5, kterd se zabyva zdvérecnymi Gpravami obrazu po detekci hran.



3 Predzpracovani obrazu

Tato kapitola je vénovédna reprezentaci hran v obraze a pfedzpracovdni obrazu pro néslednou detekci
hran. Souc¢ésti predzpracovdni obrazu je odstranéni Sumu v obraze, proto v této kapitole budou

probrény i jednotlivé druhy Sumu a metody pro jejich odstranéni.

3.1 Co je to hrana

Z pohledu fyzikalniho je hrana vysokofrekvencni informace, napfiklad jako Sum. Z matematického
hlediska se hrana nachdzi v mistech lokdlnitho maxima derivace jasové funkce. V pocitacové grafice
se hrana vyjadfuje jako prudkd zména jasu sousednich pixelu. Lidské oko detekuje hranu na okrajich
(hranach) objektii nebo na hranici svétla a stinu.

Ne vzdy je vSak zména jasu sousednich pixela tak prudka (skokova). V digitdlnim obraze se
idedlni skokovd hrana vyskytuje jen ziidka, v obraze lze nalézt spiSe Sikmé hrany (ramp edges) viz

obr. 3.1a-d.
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1 Level 10| Level
5 [ |
0 ] 0
0 3 013 >0 0 3 o 13 50
Position Position
(a) (b)
Grev Edge Position Grey
O] Level i

10| [ ever Edeze [?OSitimn

AN
'
i
'
'
'

h

0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Position Position

(©) (d)

Obrizek 3.1a-d: Sikma (ramp) hrana.



Obrazek 3.1a zndzornuje idedlni skokovou hranu. Ke zmén¢ jasu dochézi pfesné na pozici 10
pixelu. Na obrdzku 3.1b stejnd zména hodnoty jasu, vtomto pfipad¢ ale zména probihd pres 4
sousedni pixely kolem stfedu na 10 pixelu. Schéma 3.2c ukazuje stejny piipad, zde vSak zména
probihd v okruhu 10 pixeli. Posledni pfipad 3.1d znédzortiuje poloviéni zménu intenzity probihajici
pres 10pixelt, hrana se tak stava témer nezretelnou.

Pri€inou vzniku Sikmych hran je digitalizace obrazu a vznik Sumu v obraze. Pfi procesu
vzorkovani ne vSechny hrany pfipadnou pfesné na okraj mezi dva sousedni pixely (obr. 3.2a-b) a zde

pak dojde ke schodovité zméné hodnot jasu pres nékolik pixela (obr. 3.2c-d).

(b)
(a) (c)

o|o|0|®
0] (0] (0] (@]
ololele}----

o] (¢ (o] (e}
o] @) (e] (e

o] (¢ (e] (]
OlO|0J|O

(d)

Obrazek 3.2a-d: Rozdil mezi idedlni a schodovitou hranou vzniklou v dasledku vzorkovani obrazu.

3.2  Vznik Sumu a metody pro jeho odstranéni

v

Sum je stejné jako hrana vysokofrekvencni informace. Podle zptisobu jakym byl do obrazu pfidan to
muZe byt Sum aditivni nebo multiplikativni. Sum lze pfidat do obrazu i uméle, toho se ale piili§
nevyuzivd, snad jen pro ucely demonstrace druhi Sumi a metod pro odstranéni Sumu v obraze.
V pocitacové grafice rozliSujeme né€kolik druht Sumi, kterymi jsou:

e Bily Sum

e Gausslv Sum

¢ Impulsni Sum

Prvni zminény bily Sum se vyznacuje tim, Ze md ve frekvenénim spektru rovnomérné
zastoupeny vSechny frekvence. To ovSem plati jen pro idedlni bily Sum, protoZze kdyby byl urcity

vykon na vSech frekvencich, celkovy vykon takového signédlu by byl nekonec¢ny. Proto je v praxi za
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bily Sum povazovan signdl frekvenén¢ omezeny. Gaussiv Sum je Sum, ktery ma pravdépodobnost
vyskytu danou Gaussovym (normdlnim) rozloZenim (viz rovnice 3.1). Poslednim druhem je Sum
impulsni, ten se vyznaduje kritkou dobou trvdni a vysokou frekvenci. Casto byvd nazyvan jako
varianta sul a pept (salt and pepper). Impulsni Sum zpuisobuje ndhodnou zménu intenzity pixelii na

¢ernou nebo bilou barvu, odtud také pochdzi ndzev této varianty.

2

1 _(x_lll)

2

f(x)=m-e 20 3.1)

Pro oddéleni Sumu v obraze je tfeba znat puvodni funkci, kterou vSak ve vétSin€ piipadu
nezname. Obraz totiZ mame vétSinou zaddn jako mnoZinu bodd, nikoli jako spojitou funkci. Dals{
moznosti je pouZziti vice obrazi téZe scény, kde jsou pak porovndny hodnoty pixela v jednotlivych
obrazech na stejnych pozicich. Vyslednou hodnotou pak miiZe byt primér nebo medidn z téchto
hodnot.

V pfipad€, Ze nemame vice obrazu stejné scény je nutné pouZit techniky, které analyzuji okoli
bodu a vyslednou hodnotu aproximuji. Podle zptisobu vypoctu se rozlisuje n¢kolik druha filtru, které
si zde pozdé&ji jednotlivé projdeme. Tento zplsob odstranéni Sumu se spoléhd na skutecnost, Ze
sousedni pixely maji vétSinou stejnou nebo podobnou hodnotu jasu. JelikoZ jde o potlacéeni vysokych
frekvenci, vysledkem téchto filtraci obrazu je pfevaZné rozmazini obrazu v mistech ostrych zmén

jasu.

3.3 Obyc¢ejné priumérovani

Y\,

Prvni a nejjednodussi metodou je obycejné prumerovani, kdy vyslednd hodnota je dana primérem
hodnot okolnich pixelt. Jde tedy o konvoluci s konvolucni maskou 4;. Pro odstranéni Gaussova Sumu

lze pouzit mirné pozménéné masky h, a h;, které zohlednuji vétsi vahu pixela blize stfedu masky.

111 R e
A PR hy=—|1 2 1| h=—1|2 4 2
9 10 16

111 111 1 21

Vysledkem konvoluce je obraz, kde jsou potla¢eny vysoké frekvence z frekvenéniho spektra.
Opakovanou aplikaci nebo aplikaci masky s vétSim rozmérem je efekt potlaceni Sumu silnéj$i a dojde
také k vét§imu rozmazdni obrazu. Limitn¢ vede opakované pouZiti této techniky k jednobarevnému
obrazu, jehoz barva je ddna primérem hodnot ze vSech pixelu obrazu. Velikost masky je libovolna,
pouziva se vSak obvykle ¢tvercova maska s lichym poctem radku a sloupct, aby se dal jednoznaéné
urcit stfedovy (reprezentativni) bod. Hodnota masky musi byt rovna jedné, mensi hodnota by m¢la za
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ndsledek tmavsi vysledny obraz, naopak hodnota v&tSi neZ jedna by znamenala svétlejsi vysledny

obraz. Prikladem rovnice pro vypocet s pouZitim jadra o velikosti 7x7 je rovnice 3.2.

v 1 &S, .
I(z,]):4—9221(1+k,1+l) (3.2)

k=-3[=-3

Obrazek 3.3: Obycejné prumérovani - (horni fada zleva) zaSumény origindl, jadro 3x3, jadro 5x5
(dolni fada zleva) jadro 7x7, jaddro 9x9

3.4 Gaussuv filtr

Gaussuv filtr je metoda zaloZend na konvoluci s vhodnym konvoluéni jadrem, stejné jako obycejné
pramérovani. Zde je vSak rozdil ve vypoctu hodnot konvolu¢niho jadra, které se vypocitaji podle
rovnice Gaussovy funkce. Rovnice 3.3a a 3.3b jsou rovnice Gaussovy funkce v 1D a 2D. Gaussav

filtr je v&tSinou vyuZivan pfi odstranéni Gaussova Sumu.

G(x)=—D o2 Glx,y)=—

N27mo 270°

—(x"+y%)

e 2 (3.3ab)




Jedinym parametrem pro vypocet hodnot konvoluéniho jddra pomoci Gaussovy funkce je
smérodatnd odchylka o, kterd urcuje polom&r rozostfeni v pixelech. Opakované pouZiti konvolucni
masky mé stejny dcinek jako pouZiti jedné masky s v&tsim polom€rem rozostreni. Polomér rozostfeni
této masky je pak roven odmocnin¢ sou¢tu druhych mocnin poloméri rozostfeni pouzitych
konvoluénich masek. PouZijeme-li tedy dvé konvoluce s jadry o velikosti 3x3 a 4x4, tak stejny téinek
bude mit pouZiti jediné konvoluce s jaddrem o velikosti 5x5. Piikladem konvolu¢niho jadra o velikosti

5x5 s o=1 je vzorec 3.4. Stejn¢ tak jako u obycéejného prumérovani hodnota konvoluéniho jadra musi

byt rovna jedné.
2 4 5 4 2]
| 4 9 12 9
h=— |5 12 15 12 5 (3.4)
159
4 9 12 9 4
12 4 5 4 2]

Obrazek 3.4: Gaussuv filtr - (horni fada zleva) zaSumény origindl, jadro 3x3, jadro 5x5
(dolni fada zleva) jaddro 7x7, jddro 9x9
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3.5 Median

Metoda filtrace pomoci medidnu pracuje tak, Ze hodnoty jasu lokdlnitho okoli se vzestupné/sestupné
sefadi a jako vyslednd hodnota se vybere prostfedni hodnota této posloupnosti neboli medidn. V praxi
se pouzivd okoli slichym poctem hodnot, aby bylo moZno pfesné uréit prostfedni prvek
z posloupnosti. Jedinou komplikaci a této metody je nutnost sefadit pole hodnot, cozZ také zvySuje
Casovou sloZitost této metody. Metoda filtrace pomoci medidnu je nelinedrni metodou a casto se

pouZivand pfi odstranéni impulsniho Sumu.

Obrézek 3.5: Median - (zleva) zaSumény origindl, okoli 3px, okoli 10px

3.6 Konzervativni vyhlazovani

Posledni zde zminénou metodou je metoda konzervativniho vyhlazovani. Stejné jako pfedchozi
metoda pracuje na principu lokdlni statistiky okoli a je to také nelinedrni metoda. Tato metoda
nejprve zjisti minimdlni a maximalni hodnotu jasu z okoli pravé zpracovdvaného bodu. Vysledna
hodnota jasu se neméni, pokud leZi uvnitf intervalu urceného minimdlni a maximdlni hodnotou
z okoli bodu. Pokud je hodnota intenzity zpracovdvaného pixelu vE&tS$i neZ maximum, je nahrazen
hodnotou tohoto maxima. Naopak pokud je hodnota pixelu mensi neZ minimum, je vyslednd intenzita
rovna minimélni hodnot¢. Filtrovani touto metodou je velice rychlé a pouZivd se pfi odstranéni
impulsniho Sumu. Velikym kladem této metody oproti ostatnim metoddm je, Ze nejlépe zachoviva
hrany v obraze. To je velice vyhodné pravé v nasem piipad¢, kdy nejdiive potfebujeme odstranit Sum

a nésledné vyhleddvame hrany v obraze.
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4 Detekce hran v obraze

V &asti 3.1 (Co je to hrana), byla vysvétlena reprezentace hran v obraze, byla popsdna idedlni skokova
hrana a bylo feCeno, Ze tato hrana se vyskytuje velmi ziidka. Na obrdzku 4.1 jsou zndzornény
jednotlivé typy hran: (a) Skokova hrana (step), (b) Dv¢ skokové hrany vedle sebe neboli Cara (line),

(©) Sikmad postupnd hrana (ramp), (d) Dvojice Sikmych hran vedle sebe neboli stfecha (roof).

r / AN
| Iy AR
—— )

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

Obrézek 4.1a-d: Typy hran

Proces detekce hran lze rozdglit na tfi faze: filtrovani, diferenciace a detekce [2]. Prvni fazi je
filtrace, kterou jsme si probrali v pfedchozi kapitole o odstranéni Sumu. V druhé f4zi jsou zvyraznény
oblasti, kde je vyraznd zména intenzity jasu v obraze. Tato Cdst procesu detekce hran bude detailné
popsdna v této kapitole. Posledni faze je detekce, kdy jsou lokalizovdny body s nejvétsi zménou
intenzity. I tato faze bude podrobnéji popsdna a to v kapitole 5.

V piedchozi ¢4sti jsme hranu definovali jako velkou zmé&nu jasové funkce, pak je hrana v misté
nejvétsi hodnoty derivace jasové funkce. Toto vyuziva prvni typ hranovych detektord, které jsou
zaloZeny na prvni derivaci. Druhy typ jsou metody zaloZené na druhé derivaci, zde se nehledd lok4ni{
maximum, nybrZ pruchod nulou. Nalézt prichod nulou je obecn¢ jednodussi nez nalezeni extrému
funkce, to je davod vyuZziti metod, které aproximuji pravé druhou derivaci. Na obrazku 4.2a je
ukdzédna funkce intenzity jasu, hrana je v bodé # = 0. Na obrdazku 4.2b je zndzornéna prvni derivace
funkce jasu, hrana je v misté nejvyssi hodnoty funkce. Na poslednim obrazku 4.2¢ je druhd derivace

funkce a jeji priichod nulou v misté hrany.

it )

Obrazek 4.2a: Jednorozm¢érnd funkce jasu Obrazek 4.2b: Derivace funkce z obr. 4.2a
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Fit)

Obrazek 4.2c: Druha derivace funkce z obr. 4.2a

Nejdfive se obecné¢ podivdme na metody zaloZené na prvni derivaci. Dédle pak budou
podrobnéji probrény jednotlivé metody zaloZzené na prvni i druhé derivaci. Posledni ¢4st v této
kapitole bude také vénovana Cannymu operatoru, jednomu z hlavnich bodu této prace. Algoritmus
detekce hran pomoci Cannyho operatoru vyZaduje nékolik krokti a musi spliiovat uréité podminky
detekce hran. Vice o Cannyho operétoru lze nalézt v podkapitole 4.7.

Metody zaloZené na prvni derivaci hledaji hrany v mist¢ s vysokou hodnotou derivace jasové
funkce. Vypocet hodnoty derivace (gradientu) aproximuje tato prvni skupina metod pomoci
konvoluce s vhodnym jaddrem. Hrana je pak uréena hodnotou tohoto gradientu, tj. velikosti a smérem.
Maximdlni hodnota derivace (gradientu) je ve sméru kolmo na hranu a tento smér lze vektorové

popsat operatorem nabla V.

0x dy
Velikost gradientu neboli ,,silu* hrany Ize urcit jako délku vektoru 4.1: [1]
of Y (3f ey
X, X,
IV fGey)| =] S22 |+ S (4.2)
ox dy

Tyto uvedené vzorce plati pro spojité funkce. V diskrétnim obraze gradient ziskdme jako rozdil
okolnich pixelu v obraze. Okolni pixely nemusi byt v n¢kterych pfipadech pfimo pixely sousedni.

V praxi se detekce hran provadi ve dvou, resp. ve ¢tyfech smérech.

4.1 Vypocet gradientu ve dvou smérech

Vypocet gradientu ve dvou smcrech se provadi v horizontdlnim (X) a vertikdlnim (Y) smcru (tedy pro

radky a sloupce) zvlast. Vysledny gradient se pak spocita jako
Glx,y)=G,(x,y) +G, (x.y)’ 4.3)
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pro zjednodusSeni vypoctu se ¢asto vypocet zjednoduSuje na

G(x.y)=[G,(x. y) +|G, (x. ) (4.4)
Nevyhodou této aproximace je mozné zhorSeni vysledku v nékterych pfipadech.
Smér (orientaci) gradientu vzhledem k vodorovnému sméru ziskdme vypoctem podle rovnice 4.5

1 Gy (‘x’ y)

O(x, y)=tan"
G, (xy)

4.5)
Jak bylo uvedeno vyse, vysledny gradientni obraz mizeme urcit pomoci konvoluc¢niho filtrovani
puvodniho obrazu s vhodnym konvolu¢nim jadrem. Jednotlivé hranové detektory se pak lisi svymi
konvoluénimi jadry (operatory). Jadro filtru uddva, které body se pro vypocet gradientu pouZiji a jaké
budou mit vahy. Vlastnosti filtru, jeho velikost a hodnoty vyznamné ovliviiuji vysledné vlastnosti
hranového detektoru. [2] VétSina vyznamnych filtru, jak je vidét na obr. 4.3, ma velikost masky 3x3.
Vzhledem k tomu, Ze Sum i filtr jsou vysokofrekvencni informace a detekce hran je citlivd na Sum,
pouZivaji se i masky, které pracuji s v&t§im okolim bodu. Proto Ize nalézt i dal${ varianty vyznamnych

operatoru s velikosti 4x4, 5x5, 7x7 i v&tsi.

Operator ﬁédlcovjr gradient sloupcovy gradient

Rozdil sousednich pizeld [0 0 0] [0 -1 0]
{Pizel diference) -1 1 0 o1 0

|0 0 0] |00 0]

Rozdil krajnich pixeld [0 0 0] [0 -1 0]
(Separated pixel diference) -1 01 oo 0

|0 0 0] 01 0]

Robertiiv operator [0 0 —1] [0 0 0]
(Raoberts aperator) o1 0 o1 0

00 0| 00 -1

Prewattowé operdtor -1 0 1] -1 =1 —1]
{Prewnatt operator) 2 -1 01 % o 0 0

-1 0 1] T 1 1]

Sobelfv operator |- 10 1] : -1 -2 —1]
{Sohel operator) 7l 2 0 Z yl 0 o 0

-1 0 1 1 2 1]

Frei-Cheniiv operator -1 0 1] 1 -2 -]
{Frei-Chen operator) ! - «.E 0 «E L 0 0 1]
2442 ) 2442 | 5

Obrazek 4.3: Impulsni charakteristiky vyznamnych filtra
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Prikladem vétSich rozméru jadra maze byt Prewittové operator 4x4 a 5x5,

13 33 3 s 2 2101 2 2 2 -2 -2 -2
o s I h=:§:181§ h=_01 _01 _01 _01 _01

3 211 3 o111 5 s
1 s 3 3 3 2 2101 2 L1 11
2 2101 2 2 2 2 2 2

piipadné Sobeluv operator velikosti 5x5.

-1 -2 0 1 -1 -4 -6 -4 -1
-4 -8 0 4 -2 -8 -12 -8 -2
hy=|-6 -12 0 12 6| hh=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

ProtoZe zjistujeme gradient ve dvou kolmych smérech, musime pouZit dvé rtiiznd konvoluéni jadra.
Jedno jadro pro horizontalni (vertikdlni) smér a pro druhy smér se pouZije konvolu¢ni jadro o 90°
otocéené.

Dalsi dualezZitou vlastnosti konvoluéniho jadra je, Ze soucet vSech hodnot musi byt roven nule.
To zarudi, Ze v oblastech s konstantni hodnotou bude i odezva konvoluce nulovd. Za zminku stoji i to,

7e u konvolu¢niho jadra pro filtrovdni Sumu je situace jind a soucet hodnot musi byt roven jedné.

()

Obrazek 4.4: Jednotlivé faze detekce hran ve dvou smérech
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Na obrazku 4.4 1ze vidét obrdzky z jednotlivych fazi detekce hran. Prvni obraz (a) je filtrovany
Gaussovym filtrem podle konvolu¢niho jadra ze vzorce 3.6. Dalsi dva obrazky (b,c) jsou fddkové a
sloupcové gradientni obrazy (pouZit byl Sobeluv operator). Vysledny gradient spocitany podle vzorce
4.3 je na obr. 4.4d. Dals{ obraz zobrazuje sméry hran vypocitané podle rovnice 4.5. Barvy jsou uréeny

podle vzoru na obr. 4.5. Posledni obrazek 4.4f je obraz spocteny jako soucin obrazu 4.4d a 4.4e.

Obrézek 4.5: Vzor barev pro jednotlivé thly

4.2  Vypocet gradientu ve vice smérech

Dalsi moZnosti, jak zlepSit detekci hran, je po€itdni gradientu ve vice smérech. Zatim jsem pocitali
jen gradient ve vodorovném a svislém sméru. M¢li jsme jednu masku a druhou jsme ziskali oto€enim
0 90°. Pokud pouZijeme 8 ruznych Sablon jedné konvoluéni masky, pocitime potom gradient v osmi
ruznych smérech. Jednotlivé Sablony masky ziskdme otocenim predchozi masky o 45°. Vysledny

gradient je pak roven nejvétsi odezvE na jednu z osmi masek, tak jak to vyjadfuje rovnice 4.6.

G(x,y)= MAX{‘G1 (x, y},. .G, (x, y} } (4.6)

Vyhodou je lepsi detekce hran provadénd ve vice smérech, nevyhodou je nutnost vypocitat
celkem osm konvoluci s puvodnim obrazem. Nutné je jest¢ dodat, Ze smér hrany je uren smérem
nejvetstho gradientu. Zatimco u dvou masek pro dva kolmé sméry spocitime smér piesnéji podle
rovnice 4.5, tak zde ziskdme pouze dhly, které jsou nasobky 45°. Na obrazku 4.6 je zobrazeno vSech
osm Sablon tfi vyznamnych operatorii — Robinsonova, Kirschova a jadro Prewittové pouZivané pro

detekci ve vice smérech.

Smeér gradienty Rohinson Kirsch Prewitt
H, 11 -] 5 -3 -3 10 -1
180° 1 -2 -1 5 0 =3 1 0 -1
11 —1] 5 -3 -3 1 0 -1
H, 1 -1 -1 -3 -3 -3 o -1 -1
5350 1 -2 -1 5 0 =3 1 0 -1
11 1] | 5 3 -3 1 1 0
H, —11 —; —11 -3 -3 -3 -1 -1 -1
- -3 0 =3
270 0 00
1 1 1 |5 5 5] 1 1 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 s 01 1
-1 1 1 -3 -3 5 -1 01
Hs 1 -2 1 3 0 5 10 1
o -1 1 1] -3 -3 5 -1 0 1
11 1] -3 5 5 0 1 1
Hs -1 -2 1 3 0 5 -1 0 1
45° -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
1 1 1 I 5 =3 1 1 0
Hy 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 5

Obrizek 4.6: Sablony pro jednotlivé sméry hranovych operatora

4.3  Operator prvni derivace Gaussovské funkce

V piedchozi ¢4sti jsme obraz nejdfive filtrovali od Sumu za pouZiti Gaussova filtru. Provdd¢li jsme
tedy konvoluci s jddrem Gaussova filtru. Nésledné jsme aproximovali prvni derivaci jasové funkce
pomoci vhodného konvoluéniho jddra. Provad€li jsme tedy dvé konvoluce, nejdiive s gaussovskym
jadrem a poté s jadrem nékterého z hranovych detektorli. ProtoZe derivace i konvoluce jsou linedrn{
operace, lze poradi jejich vypoctu zam¢nit. Tento postup je vyjadfen v rovnici 4.7, kde f je vstupni
obraz a h je vyhlazovaci funkce.

d Y0

—(h=f)= == 47
ax(*f) =t 4.7)

Tato metoda tedy provadi vypocet gradientniho obrazu tak, Ze nejprve vypocitd potfebnou
derivaci funkce h a ta je poté pouZita pro konvoluci se vstupnim obrazem. V praxi se voli jako
vyhlazovaci funkce gaussidn. V tomto pfipad¢ je pocitdna prvni derivace Gaussovské funkce a ta je
déle pouZita pro konvoluci se vstupnim obrazem. Ziskdme tak vyhlazeni (odstranéni Sumu) a vypocet
gradientniho obrazu v jednom kroku vypoctem jedné konvoluce. Rovnice 4.8a je rovnice Gaussova

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

Glx)=e G'(x)= (— izj e (Zazj (4.8ab)
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Rozdily v postupu vypoctu Ize vidét na obrazku 4.7. Obrizek vlevo, je ukdzka filtovani obrazu
f pomoci filtracni funkce A, v dalSim kroku je ukdzédn filtrovany signdl a poslednim krokem je
aproximovéna prvni derivace. Obrdzek vpravo demonstruje vypocet pomoci operdtoru prvni derivace
Gaussovské funkce. Mdme zde opét vstupni signdl f, ktery vSak konvolujeme s prvni derivaci
gaussovy funkce. Vysledek konvoluce je pak totoZny jako v pfedchozim pfipad¢. Hrana se v obou
pripadech nachdzi v bod¢ nejvEtsi hodnoty posledni funkce.
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Obrazek 4.7: Demonstrace rozdilu postupu ve dvou predchozich metoddch detekce hran

V praxi je tedy vypocet ndsledujici: rddkovy, resp. sloupcovy gradientni obraz se spo€itd jako
konvoluce vstupniho obrazu s vektorem hodnot vypocitanych podle rovnice 4.8b. Konvoluce se
provddi po fddcich, resp. po sloupcich. Vysledny gradient je pak vypocitin stejné jako
v predchézejicich piipadech podle rovnice 4.3 popf. 4.4.

Nutné je uZ pouze dodat, Ze zde konci vycet nejcastéji pouzivanych metod zaloZenych na prvni
derivaci. Dal$i metody jsou jiZ metody zaloZené na druhé derivaci, vyjma Cannyho operatoru, ktery je

popsén na konci kapitoly.

4.4  Laplaceiiv operator

Zmény gradientu se u metod zaloZenych na prvni derivaci projevily jako lokdlni extrémy prvni
derivace. JelikoZ extrémy prvni derivace odpovidaji bodum, kde druhd derivace prochdzi nulou,
vSechny dédle zminéné operdtory aproximuji druhou derivaci jasové funkce. Tyto operitory pak
oznacujeme jako operdatory prichodu nulou (anglicky termin je oznacuje jako zero-crossing).
VyuZivame toho, Ze nalézt prichod nulou je snazsi neZ nalézt extrém funkce, velikou nevyhodou je

Metody zaloZené na druhé derivaci pracuji €asto s Laplaceovym operdtorem (viz. rov. 4.9).

Laplacetv operator, zkrdcené Laplacidn ma stejné vlastnosti ve vSech smérech a diky tomu je

invariantni vudéi rotaci.
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) 9% f(x, 9% f(x,
V2f(x,y)= ];(ziy)Jr ];E’;y) (4.9)

Nejjednodussi zpusob, jak vypocitat vyslednou odezvu za pouziti Laplacidnu, je pouZiti
vhodnych konvoluénich masek. Konvoluéni masky Laplacianu se 4-okolim, 8-okolim a separabilnim

8-okolim jsou uvedeny v obrazku 4.8.

Jo 1o -t J2r -2

h==-1 4 —=1| hh=—-1 8 —1| hy=—| 1 4 1
8 8

0 -1 0 -1 -1 -1 —2 1 -2

Obrazek 4.8: Normalizované impulsni odezvy Laplacidnu.

Vysledny obraz ziskdme konvoluci s jednim z téchto jader. Vysledkem mohou byt jak kladné
tak i zdporné hodnoty intenzity jasu. Proto se v praxi zdporné hodnoty ofiznou - cely rozsah se
prevede do kladnych hodnot (vétSinou pfi¢tenim hodnoty 128, tedy stfedni Sedé hodnoty). Druhou
Castej$i moznosti je pouZiti absolutni hodnoty. JelikoZ ma vSak Laplacetiv operator obecné positivni a

negativni odezvu na kaZdou hranu, vypocet absolutni hodnoty zvyrazni tuto dvojitou odezvu.

4.5 Laplacian Gaussianu (LoG)

Z duvodu vetsi citlivosti druhé derivace na Sum, je vhodné jeji vypocet kombinovat s vyhlazenim,
které odstrani maximélni mnoZstvi Sumu a zachové co nejvice hran. Nej¢astéji pouZivanym filtrem je
Gaussuv filtr (viz. 3.4) a proto se v praxi vyuZiva Laplacidan Gaussidnu (Laplacian of Gaussian -
LoG). Druhd derivace je stejn¢ jako prvni derivace a konvoluce linedrni operace, proto je moZno
zaménit postup vypoctu stejné jako u operdtoru prvni derivace Gaussovské funkce (viz. 4.3). Proto
filtovani Gaussovym filtrem a ndsledny vypocet Laplacidnu m4 stejny vysledek jako vypocet LoG a

jeho aplikace na vstupni obraz. Tato skutecnost je vyjddiena rovnici 4.10.
AlG, (%, y)* f(x, ¥)]=[AG, (%, y)]* f(x, y) = LoG * f (x, y) (4.10)

Postup vypoctu Laplacidnu Gaussidnu demonstruji rovnice 4.11 a 4.12

a a (x2+z,2) B _(x2+i,2)
—G X, =—¢ 20° =——" ¢ 20°
ox () ox o’
92 X2 b +) ) 1 _(x2+.z ) gt r +y )
G, (ny)="re ¥ ——e 20 =2 o 2 (4.11-4.12)
9°x (xv.5) o o’ c*
2 yt—o? _(x2+.:'2)
podobné ziskame B G, (x,y)jako Te 207
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Vysledné hodnoty konvoluéniho jadra LoG pak ziskame z rovnice 4.13, kde r> = x> + y*

2
r

2 2 2 Ah 2
L0G=AGJ(x,y):aTGJ(x,y)+ 82 Go(x,y):#e 20° (4.13)
0°x 0y o

V praxi se pouZivd maska vyndsobend -1, vyslednd maska pak obsahuje kladné hodnoty ve
svém stfedu, na které navazuji hodnoty zdporné, ty pak postupné prechdzeji v nulu. Pro lepsi
pfedstavu jak vypadé LoG filtr nsleduje obrdzek 4.10 a 4.11. Operétor -LoG se diky tvaru funkce ve
3D casto oznacuje jako Mexican hat kernel nebo také jako sombrero filter. Na obrazku 4.10 je

Cervenc zakreslena Gaussova funkce, zeleng jeji prvni derivace a modre funkce LoG.

1 Glx) —
G(x)

LoG —

. T
o e N

L,
Bl

A ‘“-.bﬁ’
LT T e T
2 L N A L e
T Rt
=
L
=

- -4 -2 0 2 14 3

Obrazek 4.10: Gaussian, der. G(x), LoG Obrazek 4.11: Laplacidn Gaussidnu ve 3D

4.6 Diferencial Gaussovské funkce (DoG)

s w2z

Funkce Laplacidnu Gaussidnu, pouZitd v predchozi ¢4sti, 1ze také aproximovat pomoci diferencidlu

Gaussovské funkce, jak je naznaceno ve vzorci 4.14.
F(x,y)=-V*[G(x,y.0)]= G(x,y,0)) - G(x,y,0,) (4.14)

To znamend, Ze pokud pouZijeme dvakrat Gaussuv filtr, pokazdé s jinym parametrem ¢ a tyto
dva obrazy od sebe odecteme, ziskdme pfibliZzn¢ stejny vysledek jako po aplikaci Laplacidnu
Gaussidnu (LoG). V praxi se nejdiive vypocitd konvoluéni jadro, které odpovidd diferencidlu
Gaussovské funkce — Diference of Gaussian (DoG) a to se ndsledné pouZije pfi konvoluci se

vstupnim obrazem. Postup je vyjddfen v rovnici 4.15.
G # f(1,9)= Gy # f(1,9)= Gy =G )% f(x.y) = DoG# f(x, ) (4.15)

Hodnoty konvoluéni jadra operdtoru diferencidlu Gaussovské funkce (DoG) pak ziskdme podle

rovnice 4.16.
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DoG =G, -G, = L e_[ 20:] —Le_[z;?) (4.16)

N2 ;1 0,

Obrézky 4.12 a 4.13 vyobrazuji grafy DoG filtru ve 2D a 3D. Na obrdzku 4.12 je Cervené a zelend

zobrazena Gaussova funkce (kaZda s jinym parametrem sigma) a modfe je zobrazen jejich rozdil.

1

0.8

0.6

0.4

0.2

0

-0.2

-0,4

-0,6

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

Nakonec je jest¢ potfebné dodat, Ze abychom ziskali kladné hodnoty ve stfedu konvolu¢niho
jadra je tfeba, aby v rovnici 4.16 byl parametr 6, < o, Pro dobrou detekci hran je také nutné, aby oba
parametry byly v ur¢itém poméru vici sobg. [3] Posledni zminkou je, Ze diferencial Gaussidnu
(DoG), popt. Laplacidn Gaussidnu (LoG) se v literatufe ¢asto oznacuji jako operdtor Marr-Hildreth.

Timto jsme vycerpali jiZ vSechny Casto pouZivané metody zaloZené na druhé derivaci. Zbyva
tedy jen zminit Cannyho hranovy detektor, momentdlné jeden z nejlepsich algoritmu pro detekci hran

zaloZeny na prvni derivaci.

4.7  Cannyho hranovy detektor

Cannyho algoritmus pro detekci hran je Casto oznacovan jako optimdlni hranovy detektor. John F.
operatory nedokdzali zajistit. Mezi hlavni kritéria Cannyho hranového detektoru patfi: [4]
¢  Minimalni chybovoest — pomér mezi hranami a Sumem musi byt co nejvétsi. Musi byt
detekovany vSechny hrany. Nesmi byt detekovdny mista, kterd nejsou hranou.
e Lokalizace — poloha detekované hrany musi byt co nejbliZe jeji skutecné poloze v obraze
¢ Jednoznaéna odezva — operdtor muze detekovat pouze jednu odezvu na kazdou hranu (nesmi

dochdzet k dvojité odezv¢ na hranu)

Aby byli dodrZzeny vSechny tyto podminky, je Cannyho algoritmus realizovdn v n€kolika

krocich, mezi zdkladni kroky patfi:
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1. Odstranéni Sumu — ve vstupni obraze je odstranén Sum. VétSinou je tato operace realizovana
Gaussovym filtrem (viz. 3.4)

2. Ur¢eni gradientu (aproximace prvni derivace) — vysledny gradient je vétSinou vypocten
pomoci konvoluce se Sobelovym operdtorem (viz. 4.1) nebo pomoci operdtoru prvni derivace
Gaussovské funkce (viz. 4.3)

3. Nalezeni lokalnich maxim — v gradientnim obraze jsou potla¢eny hodnoty, které nejsou
lokdlni maxima (ang. vyraz oznacuje tuto ¢ast jako NonMaxima Suppression). Dojde tak ke
ztenceni hran a je ziskdna jednoznacni odezva na hranu.

4. Eliminace nevyznamnych hran — gradientni obraz po ztenceni hran je preveden do binarni
podoby. VEtsinou se pouziva globdlni prahovéni (global thresholding) nebo 1épe prahovani

s hysterezi (hysteresis thresholding).

Odstranénim Sumu zaru¢ime splnéni prvni podminky, tedy co nejmenSiho pocétu chyb pfi
detekci hran. Druhd podminka je splnéna pouZitim vhodného operdtoru a posledni kritérium je
naplnéno diky ztenceni detekovanych hran - tedy potlaceni hodnot, kterd nejsou lokdlnimi extrémy.
Prvni dva kroky Cannyho algoritmu jiZ byli popsdny v pfedchozich kapitoldch, zde se jen struéné
zminim jak realizovat krok ztenceni hran (thinning). Posledni krok bude popsdn v nésledujici
kapitole, kterd je pfehledem ruznych metod prahovani.

U Cannyho hranového detektoru je faze ztenceni hran (thinning) oznaovana jako NonMaxima
Suppression. Tento algoritmus pracuje tak, Ze dojde k vybéru pouze lokdlnich maxim z hodnot
gradientu vypocitaného pomoci konvoluce s vhodnym hranovym operdtorem. Hodnoty, které nejsou
lokdlnimi extrémy jsou potlaeny. Prakticky jsou tedy vybrdny pouze pixely jejichZ okoli je ve sméru
a proti smcru gradientu niZsi, v opacném piipad¢ je pixel oznaen jako nehranovy a je vymazdn. Smér
hrany je zndmy, je vypoc&itin podle rovnice 4.5 v kroku uréeni gradientu. Demonstrace funkce

ztenceni je na obrdzku 4.14ab

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

Dalsi kapitola se bude zabyvat, jak uZ z ndzvu vyplyvéa, zdvéreCnou dpravou obrazu po detekci hran.
Uz v ¢asti o omezeni barevného prostoru, presnéji u metod pro prevod do bindrniho obrazu jsem
zminil prahovéni (thresholding) a to je pfesné¢ metoda, kterou vyuZijeme pro prevod Sedoténového
obrazu na obraz &ernobily. Projdu zde jednotlivé metody prahovani jako je prahovani s pevnym
prahem (statické prahovani), prahovéni adaptivni a prahovéni s hysterezi.

V predchozi kapitole o detekci hran jsme zjistili, Ze vystupem algoritma zaloZenych na prvni
derivaci je $edoténovy (gradientni) obraz, kde maxima odpovidaji hrandam. Ukolem v této kapitole je
tedy ziskat bindrni (Cernobily obraz), kde maximalni intenzita odpovid4 hrandm. Postup prahovani Ize

vyjadfit rovnici 5.1

, 255, kdyz ,v)>T
( ’ ):{ yzf(x y)< .1)

0,kdyz f(x,y)<T

5.1 Globalni prahovani

Prvni metodou prahovéni je globdlni prahovéni (global thresholding). Globdlni prahovédni pouZiva
pouze jeden parametr — globdlni prahovou hodnotu. VétSinou je tato hodnota znacend jako T
(threshold). Uréeni spravné hodnoty prahu neni ve vétSing piipadu jednoduché. Se spravnym vybérem

prahu nam vSak muZe pomoci histogram. Ukazka histogramu obr. 4.4a a 4.4d je na obrazku 5.1.

Histogram kvantifikuje mnozstvi a frekvenci barev obsaZenych v obraze. Matematicky je histogram
vektor absolutnich Cetnosti hodnot zastoupenych v obraze. Jinymi slovy Feceno, hodnota histogramu
H pro index i 7ikd, kolik pixelii v obraze md intenzitu i. Pokud je piivodni obraz sloZen z jasovych
sloZek, je histogram jednorozmérny vektor, v pripadé sloZek RGB je sloZen ze t7i vektorii, atp. Obrazy,
které reprezentuji barvu pomoci vice barevnych kandlii maji pro kaZdy kandl zvldstni histogram.
Tmavé odstiny se nachdzeji blizko nulové hodnoty a s rostouci hodnotou ve sméru vodorovné osy
roste i intenzita. Zcela vlevo je tedy barva Cernd a zcela vpravo maximdlni intenzita, obycejné

odpovidajici bilé barvé.[1]

Obrazek 5.1: Ukazka moZnych histogramu
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5.2  Prahovani s hysterezi

Hysterezi prahovéni, neboli prahovédni se dvéma prahy, jak uZ z ndzvu vyplyvd, umozZiuje urcit dvé
prahové hodnoty — horni prahovou hodnotu H; (high) a dolni prahovou hodnotu H, (low). Postup
vypoctu bindrni obrazu je pak ndsledujici. Pokud intenzita zpracovdvaného pixelu je vyS$i nez
hodnota horntho prahu H;, pak nov4 hodnota je rovna maximdlni hodnot€ intenzity (vétSinou hodnoté
255). Naopak pokud je intenzita mens$i neZ dolni prah H; je pixel povaZovéan za nevyznamny a jeho
intenzita je ohodnocena nulou. Pixely s intenzitou kterd je v intervalu <H;,H,> jsou oznaceny jako
vyznamné jen pokud sousedi alesponi s jednim pixelem, jehoZ hodnota je vyS$si neZ prdh H, jinak je
oznacen jako nevyznamny a jeho nov4 hodnota je rovna nule. V praxi se tak pro hysterezi prahovani
vyuziva rekurzivni funkce. V praxi je €asto dolni hodnota prahu uréena jako polovina horniho prahu.

Ukézka, jak vypada hysterezni prahovéani v porovnani s globdlnim prahovanim je na obr. 5.2ab.

Obrazek 5.2ab: Prahovéni obr. 4.14b — (a) globdlni s hodnotou 96, (b) hysterezni hodnotami 128 a 64.

5.3 Adaptivni prahovani

Prahovou hodnotu ob¢as neni moZno urcit globdln¢ a v nckterych pripadech nedosahuje dobrych
vysledki ani prahovani s hysterezi. Tento pfipad nastavd u obrazil, které nemaji konstantni hodnotu
pozadi a v obraze se vyskytuje Sum a ruzné stiny. U detekce hran tento problém nenastava, protoZe
pozadi mé konstantni hodnotu a je vZdy Cerné (v piipad¢ inverzniho obrazu bilé) a hrany jsou uréeny
hodnotou gradientu. Pro tplnost v§ak zde popiSeme i tuto metodu.

Pfi pouziti adaptivniho prahovani, neni ur¢ena hodnota prahu globalng, ale je uréena pro rizné
Casti obrazu zvlast. Parametrem adaptivni prahovani je pak tedy jen velikost okoli, ze kterého se
prahovd hodnota bude pocitat. VEtSinou se hodnota pocitd jako polovina rozdilu maximdlni a

minimalni hodnoty v okoli, nebo jako medidn hodnot okoli, popf. jako polovina z pruméru okolnich

24



hodnot intenzit. Nékdy muze byt vypocitana hodnota ,,posunutd® a je dobré pouZit druhy parametr -
offset, tedy hodnotu, kter4 se pficte (odecte) k vypoctené hodnot¢.
Déle néasleduje uz jen ukdzka adaptivniho prahovédni (obr. 5.3), které bylo provedeno na

ztenceném gradientnim obraze 4.14b.

Obrézek 5.3ab: Adaptivni prahovéni

Obrazek 5.3a je adaptivni prahovani, kde okoli bylo nastaveno na 7 pixeli, byl pocitan prumeér
z okoli a byla pfipoctena hodnota offsetu -15. U obrazku 5.3b bylo okoli také nastaveno na 7 pixelu,

byla pocitdna polovina z rozdilu max. a min hodnoty okoli a byla pfipo¢tena hodnota offsetu -45.
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6 Implementace

Tato kapitola se zabyva vlastni implementaci aplikace pro detekci hran v obraze. Bude zde stru¢né
predstavena knihovna OpenCV, kterd byla pouZita pfi implementaci. Déle zde také uvedu, které vyse

zminéné metody pro detekci hran byly prakticky implementovény.

6.1 Knihovna OpenCV

OpenCV (Open Computer Vision library) je voln€ dostupnd grafickd knihovna vyvinutd firmou Intel.
Jeji vyhodou, je mnoZstvi funkci pro préci s grafikou a grafickymi soubory.

V nasem piipad¢ vyuZijeme pouze funkce pro otevieni obrazu, zobrazeni obrazu v okn¢ a
pfipadné také uloZeni obrazu. Pro snadnéjsi uZivatelskou prici s programem pouZijeme také zdkladni
komponenty pro grafické uZivatelské rozhrani (GUI), které knihovna OpenCV nabizi. VSechny
ostatni funkce, které realizuji metody odstranéni Sumu, detekci hran a prahovani byly nové
implementovédny. Knihovna sice obsahuje mnoho jiZ implementovanych funkci pro préci s obrazem,
presnéji i funkce pro detekci hran. V knihovné tak lze nalézt i funkce jako cvSobel, cvCanny,
cvLaplace, jejichZ ndzev je pln¢ vypovidajici o tom, které metody zminéné v této praci odpovidaji
témto funkcim.

V OpenCV vlastn¢ najdeme témg&rf vSechny vySe zminéné metody a to nejen pro detekci hran,
ale i pro odstranéni Sumu a prahovéni. Zde jen zninim funkce jako cvSmooth, cvThreshold a
cvAdaptiveThreshold. Pokud si pro zajimavost pfiblizime funkci cvSmooth, tak zjistime, Ze
jednim z parametri je parametr smoothtype, jeho hodnoty pak mohou byt CV_BLUR,
CV_GAUSSIAN, nebo také CV_MEDIAN.

Praktickd ¢4st této priace, pak tedy mohla byt implementovdna jen za pomoci vSech téchto
funkci, ale to by byla price pfrili§ snadnd a také by neodpovidala zaddni, jehoZ jednou z ¢4sti byl tkol
tyto metody implementovat. Pro bliZsi sezndmeni s knihovnou OpenCV, lze na pfiloZeném CD nalézt

manudl a dal$i dokumenty. Soucdsti instalace grafické knihovny jsou pak i ukdzkové piiklady a

zdrojové kédy téchto prikladu.

6.2 Implementované metody

Praktickou ¢&4sti této price je aplikace Edge, kterd provddi detekci hran v obraze. Program byl
implementovan v Microsoft Visual Studio 2005 s vyuZitim jiZ zminéné knihovny OpenCV. Aplikaci
lze spoustét v operacnim systému Windows i Linux (na CD lze nalézt pfiloZeny Makefile pro pfeklad

a spusténi).
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Program implementuje nékolik metod pro predzpracovani obrazu, detekci hran i post-
processing obrazu. Déle obsahuje ruzné pomocné funkce pro vypocet konvoluce obrazu s
konvoluénim jadrem, funkce pro vypis matic, funkce pro ovlddani zédkladniho GUI a dalsi.

Vypis jednotlivych metod, které jsou implementovany v rdmci programu:

e Metody pro odstranéni Sumu
Obycejné prumérovani
Gaussuv filtr
Konzervativni vyhlazovani
e Metody pro detekci hran
1. Sobeluv operator
2. Prewittové operator
3. Cannyho algoritmus (pouZivajici operator prvni derivace Gaussovské funkce)
4. Laplacian Gaussidnu (LoG)
e Metody pro post-processing obrazu
1. Globdlni prahovéani

2. Hysterezni prahovani

Pozadované metody lze vybrat zadanim spravnych parametru pifi spusténi programu. Popis

jednotlivych parametru a stru¢ny ndvod pro ovladani programu, jsou popsany v piiloze 1.
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7 Zavér

Cilem mé bakalédiské prdce bylo prostudovat Cannyho hranovy detektor a dalSi Casto pouZivané
algoritmy pro detekci hran. Dal§im dkolem bylo Cannyho algoritmus s né¢kolika dal§imi hranovymi
detektory pfimo implementovat.

ProtoZe z detekci hran dzce souvisi i pfedzpracovani obrazu, byly prvni kapitoly této price
pravé vénovdny této problematice. Prvni kapitola poskytla dvod k této préci, dalsi kapitoly se jizZ
prakticky zabyvaly pfedzpracovanim obrazu, tedy prevodem vstupniho barevného obrazu na
Sedoténovy (kapitola 2) a odstranénim Sumu (kapitola 3). Ve c¢tvrté, nejpodstatnéjsi kapitole této
prace, jsem pak popsal jednotlivé metody pro detekci hran a kapitola byla zavrSena jednou z hlavnich
ndplni této prace Cannyho operitorem. JelikoZ obraz po detekci hran je potfeba déle upravit, nejlépe
prevést do bindrni podoby, byla v dalsi kapitole diskutovdna problematika post-processingu obrazu.
V predposledni kapitole byla také predstavena grafickd knihovna OpenCV a byly uvedeny metody,
které jsem pfimo implementoval.

Dle mého nazoru je hlavnim pfinosem této prace predstaveni n¢kolika hranovych detektoru a
spojeni téchto metod s metodami pre-processingu a post-processingu obrazu, které dzce souvisi
s efektivni detekci hran. Vyslednd aplikace pak implementuje vSechny tyto kroky procesu detekce
hran a ddava uZivateli moZnost testovat a porovnavat kvalitu detekce hran pfi pouZiti ruznych
algoritmi. Velké mnoZstvi parametru, které lze zadat pifi spusténi programu, pak umoziuje
kombinovat rizné metody odstranéni Sumu s riznymi metodami detekce hran a dale zvolit jednu z
metod prahovéni{ (viz. Pfiloha 1 — UZiv. pfirucka k programu).

Béhem vyvoje aplikace a psani této prace jsem se priucil mnoha vécem o zpracovani obrazu a
hlavn¢ zajimavé problematice detekce hran. Pfi vyvoji aplikace jsem se pak naucil pracovat
s knihovnou OpenCV, kterd umoZiuje efektivni praci s obrazem. J& bohuzZel vétSinu zjizZ
implementovanych funkci pouZit nemohl, ale odménou za vlastni implementaci funkci mi byla
celkem vysokd kvalita detekce hran se kterou jsem velice spokojen.

Mensi nevyhodu knihovny OpenCV vidim v absenci vétsiho poctu prvki pro grafické rozhrani
a tim i omezeni GUI mé aplikace. DalSim krokem pfi vyvoji by tak mohla byt grafickd nadstavba
moji aplikace, kterd by usnadnila praci s obrazy, zadavani parametrd a volbu metod. Implementované
algoritmy jsou optimalizovdny na maximdlni moZnou kvalitu na tkor casové a vypocetni sloZitosti,
zde se tak nachdzi dal$i moZnost pro vylepSeni aplikace.

Metod pro detekci hran existuje mnoho, v této prici byl pfedstaven hlavné Cannyho hranovy
detektor s dal§imi Casto pouZivanymi operdtory. Existuje tak i naddle moZnost rozsifit moji prici o

dalsi metody a tyto metody pak prakticky implementovat.
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Seznam priloh
Priloha 1. UZivatelsk4 pfirucka k programu
Priloha 2. CD obsahujici zdrojové soubory projektu, spustitelnou aplikaci s testovacimi obréazky,

technickou zprdvu, manudl a dokumentaci k programu ve formatu HTML atd.

Adresarova struktura CD:

e \Edge - obsahuje projekt pro Visual Studio 2005

® \src - zdrojové soubory programu, Makefile pro systém Linux

¢ \build - spustitelnd verze aplikace pro MS Windows (soubor ,,Edge.exe®)

* \img - obrazky pouZitelné pro testovani programu

¢ \doc - dokumentace (generovéna aplikaci Doxygen) a manudl k programu

® \OpenCV_install - instalacni soubory knihovny OpenCV pro MS Windows a Linux

® \OpenCV_manual - manudl knihovny OpenCV a dal§i ndvody pro praci s knihovnou
¢ \thesis - text technické zprivy v elektronické podob¢ ve formétu .doc a .pdf
® \thesis_img - obrazky pouZité v technické zpravé (obrdzky ve vét§im rozliSeni)
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Priloha 1

Uzivatelska piirucka k programu

Zde bych chté¢l ¢tendfe instruovat, jak pracovat s programem Edge, jaké parametry lze pouZit a s

jakymi forméty vstupnich dat Ize pracovat.

Spusténi programu

Program je spustitelny pfimo z CD z adresére \build, kde se nachdzi soubor Edge.exe. JelikoZ v§ak
soubor ukldda obrdzky z jednotlivych fazi detekce hran, nebude pfi spusténi programu z CD moZné
tyto obrazy uloZit a dojde k vypsédni chybového hldSeni knihovny OpenCV. Je tedy doporuéeno
spoustét aplikaci z disku, kde 1ze tyto obrazy uloZit (obrdzky jsou uloZeny do souboru Output[N].jpg,
kde N je ¢islo od 0 do 4).

Parametry spusténi

Parametru je velké mnoZstvi vzhledem k mnozZstvi metod, které lze pro jednotlivé faze detekce hran
zvolit.

Jedinym a to povinnym parametrem je prvni parametr urcujici vstupni soubor obrazu, pokud
vstupni obraz nenf zvolen, je na standardni vystup vypsdna ndpovcda.

OpenCV podporuje tyto forméty - BMP, DIB, JPEG, JPG, JPE, PNG, PBM, PGM, PPM, SR,
RAS, TIFF, TIF. Aplikace byla testovdna s obrazky ve formétu JPG (JPEG), BMP a PNG, které Ize

nalézt v adresafi \img. Pokud zvoleny vstupni soubor nelze otevfit, dojde k vypséni chyby.

Jednotlivé algoritmy detekce hran, 1ze volit druhym parametrem pfi spuSténi programu.

¢ Sobeluv operator Edge.exe test.bmp -s

¢ Prewittové operator Edge.exe test.bmp -p
U sobelova a prewittové operatoru Ize volitelné zadat dalsi 2 parametry, které urcuji metodu
odstranéni Sumu a metodu prahovéni.

Volby pro odstranéni Sumu jsou nasledujici:

® -—average
Pro redukci Sumu obycejnym prumérovanim (nastaveno okoli 5px)
® -—gauss3 (gauss5, gauss7, gauss9)

Gaussuv filtr (¢islo udava rozmér konvoluéniho jadra)


file:///build

® —conservative

Pro konzervativni vyhlazovani (nastaveno okoli 5px)

Volby metody prahovani jsou:

¢ -—global Globélni prahovani
®¢ -hysteresis Hysterezni prahovéni
e Cannyho operator Edge.exe test.bmp -e¢

I'u Cannyho hranového detektoru 1ze urcit dalSi dva nepovinné parametry. Jednim z nich je
hodnota parametru SIGMA. Dals{ je parametr uréujici metodu prahovani, zde jsou moZnosti

stejné jako u Sobela a Prewittové — lze tedy zvolit globalni nebo hysterezni prahovani.

e Algoritmus Marr-Hildreth Edge.exe test.bmp -m
U tohoto algoritmu lze zadat pouze jediny dalsi parametr a to hodnotu parametru SIGMA (stejné

jako u Cannyho operatoru).

Hodnota parametru SIGMA musi byt v rozsahu od 1.0 do 3.0, v piipad¢ zadani hodnoty mimo tento

rozsah je pouZita prednastavend hodnota (1.5).

Pokud neni zaddn n¢ktery z volitelnych parametri, jsou automaticky pouzity prednastavené hodnoty.
Stejné tak pokud neni zvolen operator detekce hran, je defaultn¢ nastaven Sobelliv operator.

Defaultni nastavené metody a hodnoty:

Detekce hran: Sobellv operéator

Odstranéni Sumu: Gaussuv filtr (velikost jadra 5x5)
Prahovani: Hysterezni prahovdni s dvéma prahy
Sigma: 1.50

Pfi spusténi programu jsou také nastaveny vychozi hodnoty prahti u metod jednotlivych metod
prahovani (tyto prahové hodnoty vSak Ize ménit béhem programu pomoci Trackbaru):
Globdlni prahovéni: threshold = 80

Hysterezni prahovani: high = 80, low = 40

Shrnuti v§ech parametru spusténi:

Edge.exe test.bmp [-s|-p][-average|-gauss3|-gauss5|-gauss7|-gauss9|-conservative][-global|-hysteresis]
Edge.exe test.bmp [-c][sigma][-globall|-hysteresis]
Edge.exe test.bmp [-m][sigma]



