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Abstrakt

Tato prace se zabyva detekci hran v obraze. V teoretické Casti prace jsou
obsazeny bézné pouzivané metody detekce hran, vyuzivajici prvni i druhou
derivaci a jsou zde popsany hranové detektory vyuzivajici obé zminéné
metody. Dale je zde popsana spojita, diskrétni a dvourozmérna diskrétni
vinkova transformace a princip odstranéni Sumu v obraze pomoci diskrétni
vinkové transformace. V dalsi ¢asti jsou rozebrany dvé metody detekce hran
s pouzitim vinkové transformace a jejich mozna realizace v programu Matlab.
V praktické Casti prace je detailné popsan algoritmus programu na detekci hran
s vyuzitim vinkové transformace a jsou zde popsany jednotlivé funkce
programu. Hlavni naplni praktické c&asti jsou vizualni vysledky vinkového
hranového detektoru a jejich porovnani s Cannyho, Prewittové a Sobelovym

hranovym detektorem.

Klicova slova

Detekce hran, konvoluce, pixel, vinkova transformace, Gausslv $um

zpracovani obrazu, dekompozice, Matlab.



Abstract

This thesis is focused on edge detection in image. In theoretical part are
contained genarally used methods of edge detection using first and second-
order derivate and both of mentioned methods are described here. Further it's
deiscribed here continuous, descrete and two dimensional descrete wavelet
transform and process of noise removing in image by descrete wavelet
transform. In next part are analysed two methods of edge detection using
wavelet transform and their possible realizations in program Matlab. In practical
part of thesis is in detail described algorithm of program on edge detection
using wavelet transform and it's described here individual functions of program.
The main content of practical part are visual results of wavelet edge detector

and their comparison with Canny, Prewitt and Sobel edge detector.

Keywords

Edge detection, convolution, pixel, wavelet transform, Gaussian noise, image

processing, decomposition, Matlab.
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1. Uvod

Predmeétem této bakalarské prace je detekce hran. Detekce hran je proces, pfi
kterém z obrazu ziskame pouze ty body, mezi kterymi je velky jasovy rozdil.
Detekce hran se da napfiklad pouzit pro detekci objektl v obraze. Je mnoho
druhd hranovych detektorll, jako napf. Cannyho, Sobellv nebo Prewittové
hranovy detektor. Vétsina pouziva konvoluci k vypocCtu masky, kterou pak
aplikuje na obraz. Asi nejznameéjsi a nejvice pouzivany hranovy detektor vyvinul
John F. Canny v r. 1986.

Metoda hranové detekce vtomto projektu je podobna Cannyho hranovému
detektoru, ale pro vypocet pouziva vinkovou transformaci. Je to pomérné nova
a ne prilis rozSirena metoda.

Cilem této bakalaiské prace je seznameni se s teorii vinkové transformace a
jeji mozné aplikace pfi navrhu hranového detektoru. Dale na zakladé
teoretickych znalosti navrhnout postup realizace hranového detektoru

vyuzivajici vinkovou transformaci.
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2. Detekce hran

V této kapitole se seznamime s funkci nékolika hranovych detektorl. Ale nez
pristoupime k samotnym hranovym detektor(, tak si nejdfive definujeme pojem
hrana. Hranu v obraze si mUzeme predstavit jako velkou zménu hodnoty jasu
[1]. Jinak si ji mUzZzeme predstavit jako pfechod z nizkofrekvenéniho pasma do
pasma vysokofrekvenéniho. Tento pfechod z jednoho pasma do druhého ma
ur€itou Sirku a tato Sirka se nazyva strmost hrany. Strmost ur€uje ostrost hrany
[2].

A

X ¥ X X

Obrazek 2.1: Typické jasové profily v okoli hranovych bodu. Zleva: skokova

hrana, zaSumeéna hrana, tenka linie, stfechova hrana

2.1 Konvoluce

Konvoluce se definuje jako operace dvou funkci, jejimz vysledkem je funkce

treti. Konvoluce ve spojitém Case se matematicky vyjadruje vztahem:

o0

() = [x(@y(-1)dz, (2.1)

kde z(t) je konvoluce a x(t) a y(t) jsou funkce, na nichz je provedena konvoluce
[21].

2.1.1 Diskrétni konvoluce

Konvoluce je koncept, jenz je rozSifen do systému, které jsou jak linearni tak
Casove invariantni. V anglictiné se linearni ¢asové invariantni systém oznacuje
LTI (Linear Time Invariant). Princip diskrétni konvoluce je stejny jako konvoluce
ve spojitém Case. Konvoluce v diskrétnim case, se da definovat jako odezva
systému na libovolné signdly x(n), za predpokladu, Zze zname impulsni odezvu
systému h(n). Diskrétni konvoluce se matematicky da vyjadfit podle vzorce
(2.2).
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y(n) =x(n)*h(n) = Z x(k)yh(n—k), (2.2)

k=0
kde k pfedstavuje pomocnou proménnou, x[n] vyjadfuje plvodni signal s kterym
se provadi konvoluce. Proménna h[n-k] odpovida impulsni odezvé signalu,
ktera je otoCena a proménna n znaci, kolikaty vystupni vzorek se ma vypocitat

[22], [23] a [24].

Diskrétni konvoluce ma tfi zakony:

—  Komutativni zakon

x(n) * h(n) = h(n) * x(n) . (2.3)
— Asociativni zakon
(x(n) * hy (m)) * b, (n) = x(n) * (B (1) * hy (1)) . (2.4)
— Distributivni zakon
x(n) * (h (n) + h,(n)) = x(n) * h(n) + x(n)* h,(n). (2.5)

2.1.2 Konvoluce ve frekvenénim spektru

Dal$im dulezitym poznatkem je konvoluéni teorém. Ten nam fika, ze konvoluce
v Casoveé oblasti je soucin ve frekvencni oblasti a konvoluce ve frekvencni
oblasti je soucin v Casove oblasti. Jelikoz je konvoluce velmi narocna operace,
proto se obCas pouziva zjednodusSeni a to tak, ze se data prfevedou z Casoveé
oblasti do frekvenéni, tam se vynasobi a prevedou se zpatky do ¢asoveé oblasti.
Prevod mezi ¢asovou a frekvenéni zakladnou se provadi pomoci Fourierovy
transformace (FT). Definici pfevodu z ¢asové oblasti do frekvencni, popisuje
vzorec (2.6).

Pfima diskrétni FT:

X =5 x(n) em"q‘]f (2.6)
N n=0
Zpétna diskrétni FT:
Nl +27
x(m=> X(k)ye V. (2.7)
k=0

Matematicky se samotny soucin ve frekvenénim spektru vyjadfi podle vzorce
(2.8) [25].
Y(k)y=X(k).H(k) proVk. (2.8)

12



2.1.3 Dvourozmeérna diskrétni konvoluce

Pri aplikovani v pocitaCové grafice se pouziva dvourozmérna diskrétni
konvoluce, ktera ma tento matematicky tvar:
y(m,n) = x(m,n)* h(m,n), (2.9)

neboli

M-1N-1

y(m,n):ZZh(m—k,n—l)-x(k,l). (2.10)

=0 1=0
Prakticky v obraze to znamena, ze se vytvori konvolu¢ni jadro (maska), ktera
ma néjaké rozmery, napf. 3x3 nebo 5x5 a ta se pfilozi k danému mistu v obraze
a v pokryté oblasti se provede soucet. Vysledkem tak bude jeden pixel viz obr.
2.2

Hodnoty jasu Vysledny obraz po kenvoluci

255 | 255 o0 | 42 | 67 | o z
25571
255+

3 | 165 | 110 | 91 74| 266

83 183 183 255 92 234

2 4 2
83 | 221 | 67 39 45 23

1 2 1

5 92 255 255 | 285 | 255

Konvoluéni maska

8 255 | 286 92 0 0

Obrazek 2.2: Diskrétni konvoluce v obraze

2.2 Hranové detektory

VétSina hranovych detektorl vyuziva dvou principl hranové detekce. Je to
metoda prvni derivace a metoda druhé derivace. V metodé prvni derivace se
ziska hranovy gradient, ktery je dale porovnavan s prahovym koeficientem,
ktery urCuje jednoznacnost hrany. Metoda druhé derivace vyuziva k detekci

hran vyznam prostorové zmény v polarité druhé derivace [3].

2.2.1 Detekce pomoci prvni derivace

Tam kde se nachazi hrana, je velka hodnota derivace jasové funkce viz obr.

2.3. Proto se pouzivaji metody zalozené na prvni derivaci. Prvni derivace se

13



vypocita jako rozdil okolnich bodl. Tzn. Ze se body spocitaji po fadcich a po
sloupcich. Vypocet po radcich se bere zleva doprava a vypocet po sloupcich

seshora dolu. Vysledny gradient se pak vypocita podle vzorce (2.9).

M, ) =M G, j)? + MG, j)* . (2.11)
Kvuli vypocetni slozitosti se hodnota aproximuje:
M (i, j) =M, G, )| +|M s G, J) (2.12)

Za urcCitych okolnosti aproximace vede ke zhorSeni vysledku. Smér gradientu se

vypocita podle vzorce (2.11).

A(i, j) = arctanw. (2.13)
M, (@, J)

Vypocet gradientu se mlze pomoci konvoluéniho jadra aplikovat na cely obraz.
Druhy hranovych detektort se pak li$i pravé témito jadry. Konvoluénimi jadry se
uri pouzitelné body a jejich vahy. Velikost jadra a jeho vlastnosti ovlivhuji
vysledné vlastnosti hranového detektoru. Vysledny gradientni obraz se ziska

konvoluci originalniho obrazu a konvoluéniho jadra [3].

Pivodni hrana Freni derivace hrarny

Obrazek 2.3: Ukézka hrany a jeji prvni derivace
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2.2.2 Detekce pomoci druhé derivace

Tato metoda detekuje hranu pfi prichodu nulou. Proto se také nazyva anglicky
zero-crossings. Pfi druhé derivaci puvodni hrany, funkce protne osu v nule a
praveé tam se nachazi hrana viz obr. 2.4. Tzn., ze hrana je pfesné definovana a
je oznacCena pouze jednim pixelem. Vysledkem jsou velmi tenké linie hran. To je

pouzivano, protoze je snazsi nalézt bod, kde se funkce protina v nule, nez

nalézt extrém [3].

" Plvodni hrana

. Hranaw 2.
derivaci

Obrazek 2.4: Zobrazeni hrany v druhé derivaci

2.2.3 Robertstiv hranovy detektor

Je to nejjednodussi operator, protoze pouziva pouze okoli 2x2 pixelu. Velikost

gradientu se vypocita podle vztahu (2.12).

M =fG, )= fG+Lj+D|+|fGj+D- fG+1)). (2.14)

15



Operator je tvofen dvéma konvolu¢nimi maskami

hlz(l O],hzz(o 1]. (2.15)
0 -1 ~1 0

a b
Obrazek 2.3: Hranové predlohy pro Robertlv hranovy detektor: (a) hy; (b) h,

Kazda maska se na obraz aplikuje zvlast a vystupem je rlzna mira gradientu

ve dvou orientacich (h, ah,). Kombinaci vystupl se pak najde absolutni

velikost gradientu v kazdém bodé a orientace. Velikost gradientu je dana

M| =k +h," (2.16)

a nebo jen aproximace (vypocet je rychlejsi)
M| = |1 + |y (2.17)

Tyto konvolu¢ni masky jsou navrzeny tak, aby davaly velkou odezvu na hrany,
které jsou otoceny o 45 stupnu k rastrové mfizce. Vzhledem k velmi malému
pouzitému okoli je tento operator citlivy na Sum, ale doba vypoCtu je oproti

ostatnim kratsi [1].
2.2.4 Prewittové hranovy detektor

Prewittové operator pouziva osm masek, ale predstavime si pouze prvni tf,

ostatni si Ize predstavit pootoCenim.

111 0 1 1 -1 0 1
h=|0 0 0| h=-10 1|, K=-1 0 1| (2.18)
~1-1-1 ~1-1 0 -1 0 1
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Gradient tohoto operatoru je odhadovan v 3x3 pro osm smeérl. Z osmi masek

se vybira jen ta, které odpovida nejvétsi modul gradientu [5].

2.1.5 Sobellv hranovy detektor

U tohoto operatoru jsou uvedeny tfi masky, ale protoze se Casto pouziva na

detekci vodorovnych a svislych hran, k detekci postaci masky hq a h3 [6].

12 1 0o 1 2 -1 0 1
h=0 0 0| h=-1 0 1| h=l-2 0 2| (2.19)
~1-2-1 2 -1 0 -1 0 1

2.1.6 Laplaceav hranovy detektor

Laplacelv gradientni operator aproximuje druhou derivaci, je invariantni vaci
otoCeni a urCuje pouze velikost hrany, ne jeji smér. Pozivaji se konvoluéni jadra

pro 4 sousedstvi a pro 8 sousedstvi [1].

111 01 0
h=[1-8 1|, ho=|1 -4 1| (2.20)
111 01 0

Obc¢as mUzeme narazit na Laplacelv operator, ktery vyuziva vétsi vahu pixell
blize reprezentativnimu bodu masky. V tomto pfipade vSak neplati invariantnost

vUci otoceni.

2 -1 2 1 2 -1
h=| -1 —4 -1, hi=| 2 -4 2| (2.21)
2 -1 2 1 2 -1

Protoze tento operator aproximuje druhou derivaci pouze primitivnimi
prostfedky, je také velmi citlivy na Sum. Dalsi nevyhodou je vicenasobna

odezva na hrany [5].
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2.1.7 Cannyho hranovy detektor

Je to jeden z nejpouzivanéjsich hranovych detektorl. Tento hranovy detektor,
pro optimalni chod musi splfiovat tyto pozadavky:

- minimalni pocet chyb, detekuji se vSechny hrany a nesmi se detekovat

mista, které hranami nejsou,

- presnost, poloha hrany musi byt detekovana s maximailni presnosti,

- jednoznacnost, hrany jsou detekovany pouze jednou [8].
Doporuceny postup pro detekci hran ma Cctyfi kroky. Eliminace Sumu
Gaussovskym filtrem, ureni gradientu z prvni derivace, nalezeni lokalnich
maxim (thinning), eliminace nevyznamnych hran (thresholding). Nejdfive se
provede eliminace Sumu Gaussovym filtrem. Tento filtr je nejCastéji realizovan
konvoluéni maskou. Dale se zjisti velikosti a sméry gradientl aplikaci
Sobbelova operatoru. DalSim krokem je vybér lokalnich maxim ze zjisténych
gradientl, tento krok se nazyva thinning. V tomto kroku je oznaéen pouze ten
bod, jehoz sousedni body v okoli kolmém na smér gradientu, ktery je znam z
pfedchoziho kroku, maji hodnotu gradientu mensi. Prahovani s hysterezi,
neboli thresholding, je poslednim krokem, jehoz ukolem je ohodnoceni
vyznamu nalezenych hran, aby nedoslo k mnohonasobné odezvé hrany.
Doposud byly vybrany vSechny hrany, i ty pochazejici ze Sumu. Tyto zaSuméné
hrany maji nizké hodnoty gradientl. Proto se uréi prahova minimalni hodnota
T4 a maximalni hodnota T,. Témito prahovymi hodnotami jsou porovnany
hodnoty gradientl. Pokud je hodnota gradientu vét$i nez prahova hodnota T,
je bod urcen jako hrana, jestlize je hodnota gradientu mensi nez T4, bod neni
vyhodnocen jako hrana. Posledni moznost je, ze hodnota gradientu lezi mezi
body T a Ty, v takovém pripadé je bod oznacen jako hrana, pokud bod lezici

vedle je hrana [8].

18



3. Vinkova transformace

O waveletech, neboli vinkach, se hodné zacalo hovofit v 80. letech 20. stoleti.
Wavelety si zjednodusené muzeme predstavit jako funkce, kterymi se popisu;ji
funkce jiné v rdznych prostorech. Princip waveletové teorie vychazi z myslenky
pouzit konstrukce ortonormalni baze daného prostoru pro vsechny celoCiselné
translace a dilatace jediné funkce. Pro tuto funkci je dulezitym pozadavkem
rychly pokles v nekonecnu. Wavelety jsou lokalizovany v prostoru a proto
pouziva fidké matice waveletovych koeficientl pfi reprezentaci dat.

Wavelety maji vyuziti v mnoha oborech. Ty nejCastéjsi jsou napfiklad analyza
hudebnich a fecovych signall, komprese audio, video a obrazovych signald,
¢isténi signall starych LP desek, rychlé algoritmy pro maticové operace a jiné
[9].

3.1 Spojita vinkova transformace

,Vinkova transformace (Wavelet Transformation) je zpUsob, jak v libovolném
signalu (napr. zvuku, hudby, signalu ze senzoru) rozlisit jednotlivé komponenty,
ze kterych je signal slozen a ty vhodné zobrazit. Provadi tak néco podobného
jako Fourierova transformace (FT) a jeji odvozené verze (DFT, FFT, STFT),
avSak pro nékteré signdly dosahuje daleko presnéjsich vysledkl. Vinkova
transformace je tedy vypocetni algoritmus vhodny pro implementaci na
signalovém procesoru nebo v PC, zalozeny na porovnavani analyzovaného
signdlu s prfedem vybranym kratkym vzorem prabéhu, tzv. vinkou. A pravé
hodnota/ldroveri podobnosti pro rlizna posunuti a roztazeni vinky vuci signalu, je

hledanym vysledkem transformace.

A jak vlastné vinkova transformace funguje? Cely princip zakladni vypocetniho
algoritmu vinkové (wavelet) transformace CWT (Continuous Wavelet
Transformation) spociva ve vzajemném porovnavani analogového signalu x(t)
se zvolenym vzorovym tvarem, oznacovanym jako vinka w (wavelet). Vzdalené
je to néco podobného, jako kdyby byly rizné tvarované predméty porovnavany

s néjakym zakladnim geometrickym tvarem typu krychle, kvadr, valec, kuzel
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nebo koule. Vysledkem porovnani je koeficient-hodnota CWT (71, s) udavajici

uroven podobnosti vzoru-vinky se signalem.

Protoze analyzovany signal je proti vzorové vince velmi dlouhy, je samotné
porovnavani provadéné metodou postupného posouvani vinky viéi signalu o
konstantni krok, coz je v podstaté Casové posunuti 1. Vysledkem je
posloupnost-rada Cisel udavajici podobnost vinky se signalem v konkrétnim
¢asovém okamziku. Dalsi véc je ta, Ze urcity kousek signalu mize byt vince
tvarové podobny, pouze je proti ni Casové prodlouzeny nebo zkraceny.
Napriklad vinka ma délku 40 ms a kousek podobného pribéhu signalu jen 20
ms. Proto se mimo €asovy posuv vinky provadi i jeji postupné "prodluzovani" na

rizné délky, tzv. zména méfitka s.
CWT Ize matematicky vyjadrit nasledujicim vztahem:

1 t—71

‘Ps,f(t)zﬁ-v/-[Tj. (3.1)

Vezme se analyzovany signal x(t) a z "tabulkové nabidky" zvoleny tvar vinky w
o ur€itém meéfitku s. Postupnym posouvanim vinky proti signalu se dle vzorce
zZjisti jeji podobnost v X konkrétnich ¢asovych okamzicich. Poté provede zména
meérfitka vinky a opétovné porovnani se signalem ve stejnych casovych
okamzicich. A to se "provadi" porad dokola, pro Y méfitek vinky. Vysledkem je
tedy matice hodnot podobnosti pro X ¢asoveé posunuti a Y méfitek vinky. To je
podobné jako u spektrogramu kratké Fourierovy transformace, kde je
vysledkem matice hodnot amplitud signalu pro X ¢asové posunuti a Y hodnot
frekvenci. Porovnanim obou matic Ize nalézt zavislost mezi méfitkem vinky s a
frekvenci f, s=1/f Tzn. ze mald méfitka vinky odpovidaji zjisténi vysokych

frekvenci signalu.

Velky rozdil je ve vysledné "strukture" matice. Zatimco v pfipadé spektrogramu
STFT je rozdélena na pravidelné, stejné velké oblasti, které nerespektuji
zkraceni Casové periody signalu pro vysoké frekvence, "struktura" matice
diskrétni vinkové transformace DWT respektuje zkraceni casové periody

vysokofrekvencnich slozek analyzovaného signalu. Tzn. ze algoritmus vinkové
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transformace zahrnuje promeénnou délku okna, zatimco u STFT je délka okna
stale fixni. Protoze vSak obsah vyznacenych obdélniki DWT je shodny s
obsahem ¢&tvercl STFT, tzn. vyjadfuji stejnou energie signalu, jsou si dosazené

vysledky ekvivalentni“ Tyto zavéry formuloval Antonin Vojacek ([10]).

3.2 Diskrétni vinkova transformace

Jednim z druhl vinkové transformace je i diskrétni vinkova transformace DWT
(z angl. Discrete Wavelet Transformation ). ObCas byva také nazyvana analyza
s mnoha rozlisenimi(z angl. Multiresolution Analysis Decomposition). Je to
signalova dekompozice, ktera je specialné vzorkovana. Vzorkovani Casu a
meéfitka se provadi na tzv. dvojkové (dyadické) mfizce, jak mizeme vidét na
obr. 3.1 [11].

e

&

]
L]

%)

R D

Obrazek 3.1: Dyadicka mfizka v prostoru ¢as-méritko

Z vhodné vinky W muizeme dvojkovou zavislosti parametrd s a 71, vytvorit

ortonormalni bazi:

s=2" =2k pkeZ, (3.2)

samotna vinka se pak vyjadri takto:

\Pk,p(t)zx/;—p-w(’_;pk], (3.3)



zde p odpovida méritku (scale), k poloze. Touto vinkou je pak mozné provést
dekompozici signalu, nazyvanou analyza s mnoha rozliSenimi (multiresolution
analysis, decomposition). Tento princip je zakladem diskrétni vinkové
transformace. Vinova funkce W se chova jako pasmova propust okolo stfedniho
kmitoCtu a je zavisly na méfitku mocniny dvou [12]. Vstupni signal je poslan na
filtr typu dolni propust (low-pass filter), tim jsou ziskany aproximacni koeficienty
obsahujici nizkofrekvencni informace a na filtr typu horni propust (high-pass
filter) a tim ziskame detailni koeficienty obsahujici vysokofrekvencni informace.
Tato dekompozice se opakuje v dalSich urovnich. To je reprezentovano jako

binarni strom a nazyva se banka filtrd.
3.2.1 Dvourozmeérna diskrétni vinkova transformace

Jelikoz v tomto projektu pracujeme s obrazovymi daty, pouzivame tedy
dvourozmérny signal a k jeho zpracovani pouzijjeme dvourozmérnou diskrétni
vinkovou transformaci (2D-DWT nebo DWT2). Jsou dva zpUsoby poziti DWT2.
Prvnim z nich je neseparabilni, kdy se impulsni odezva konvoluje s obrazovym
signalem pfimo ve dvourozmérném prostoru. Druha metoda se je separabilni, v
niz je filtrace provede po fadcich a po sloupcich. Metoda neseparabilni je

nestandardni a proto se dale budu zabyvat pouze metodou separabilni.

Dvourozmérna diskrétni vinkova transformace se vypoclte opakovanym
aplikovanim jednorozmérné diskrétni vinkové transformace. V prvnim kroku
dekompozice 2D signalu, v nasem pripadé obraz, signal projde dolni propusti a
provede se filtrace po fadcich, pak se provede podvzorkovani, neboli decimace,
v Fadcich. To stejné se provede i s horni propusti. Vysledkem jsou dva obrazy a
s témi se provede filtrace po sloupcich a podvzorkovani po sloupcich. Timto
postupem dostaneme ¢&tyfi pod-obrazy, z nichz kazdy ma svUj koeficient, jak

muzeme vidét na obr. 3.2.
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zpracovani po sloupcich

Zpracovani po fadcich H 2L — HH1
| H 2. zpracovani po sloupcich
L 2l F— HL1

vstupni obraz — . .
Zpracovani po sloupcich

Zpracovani po fadcich

H 2l — LH1
] L 2l Zpracovani po sloupcich
L 2l — L1

Obrazek 3.2: Schéma dekompozice 2D-signalu

Symbol 2| znaci podvzorkovani, H je filtr horni propust a L je filtr doIni propust.
HH1 je detailni koeficient v diagonalnim smeéru, HL1 je detail ve vertikalnim
smeéru, LH1 je detail v horizontalnim sméru a LL1 je aproximace obrazu. To je
jedna uroven transformace 2-D signalu. DalSi uroven by se provedla stejnym
rozloZzenim koeficientu LL1. Rekonstrukce obrazu by se provedla zplsobem
opacnym nez je dekompozice, proto se tento zplsob nazyva inverzni diskrétni
vinkova transformace (IDWT2) [13] a [14].

pavodni obraz dekompozice 1.urovné rekonstruovany obraz

Obrazek 3.3: Prakticka ukazka dekomponovaného a rekonstruovaného obrazu

3.2.2 Inverzni vinkova transformace

Inverzni diskrétni vinkova transformace (IDWT), funguje presné jako

dekompozice, pouze v opacném poradi. V pfipadé dekompozice se provadélo
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podvzorkovani neboli decimace, v IDWT se pouzije interpolace, jejiz funkci je
vkladani nul do posloupnosti koeficient. Dale jsou koeficienty pfivadény na
rekonstrukéni filtry typu dolni a horni propust. Soucet vysledk( da aproximacni
koeficienty. Tento postup se opakuje podle Urovné dekompozice plvodniho
obrazu [13].

3.3 Odstranéni Sumu pomoci DWT

Obraz mulze byt zasumény a tim padem pfi detekci hran mize dochazet k
tomu, ze zasumény bod je detekovan jako hrana. Proto se provadi odstranéni
Sumu. Princip odstranéni Sumu je v prahovani vinkovych koeficientl na dané
dekompozi¢ni hladiné. Predstavme si ze mame vinkové koeficienty, které
vznikly aplikaci DWT na zasumeény signal (signal s obsahem bilého aditivniho

Sumu). Tento signal mizeme vyjadfit pomoci vzorce (3.4),
Y=b+v. (3.4)

Zde b znazorhuje plUvodni signal bez obsahu Sumu, Y je signal s obsahem
aditivniho Gaussovského Sumu a o je Sum s rozlozenim hustoty
pravd&podobnosti v ~N(0,0%Iy).

ZpUsob potlaceni Sumu je najit co nejvhodnéjsi predpis 8, tak aby odhad

N

b, =6(y,) ~ b, byl dobrym odhadem b;, protoZe vinkové koeficienty b; neobsahuji

sum. Po pfislusné upravé téchto koeficientli provedeme rekonstrukci pomoci
IDWT a vysledkem je signal s potlacenym Sumem.

Odhady b; = &(y;) se konstruuji prahovanim. To se provede tak, ze hodnoty y; v
absolutni hodnoté, které jsou mensi nez 1 > 0, jsou vynulovany a zbyvajici
hodnoty jsou upraveny. Existuje pét druh( prahovani a to mékké prahovani,
tvrdé prahovani, polomékké prahovani, nezaporna garota a hyperbolické

prahovani. Nejcastéji pouzivané prahovani jsou mekké a tvrdé.

Tvrdé prahovani je vyjadreno vztahem:

b, = 8" (v, 2), kde
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0pro |x|<A
5" (x, 1) = P | ‘ . (3.4)
X pro ‘x‘ > A
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Plvodni hodnota koeficienty
Obrazek 3.4: Graf pravidla tvrdého prahovani pro 4 =1
Mekke prahovani je vyjadfeno vztahem:
b, =6"(y,,4),kde
0’ (x, A) = sgn(x) max{0, x| - A}, (3.5)

Hodnota po prahovani
o

-3 f t |
-3 10 1 3
Flvodni hodnota koeficientu

Obrazek 3.5: Graf pravidla mékkého prahovani pro 4 =1

A oznacuje prah, ktery Ize urcit rovnici (3.6),

A=0-42-In(M - N). (3.6)
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M a N v této rovnici predstavuji velikost obrazové matice a o smérodatnou
odchylku [3] a [8].
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4. Detekce hran pomoci waveletu

V této kapitole se zaméfime na postup detekce hran s vyuzitim vinkové
transformace, coz je cilem tohoto projektu. Pfedstavime si zde dvé metody.
Jedna je =zalozena na dekompozici obrazu pomoci DWT2 a zpétné
rekonstrukce, tato metoda bude predstavena jen okrajové. Druha metoda je
propracovangjsi a je zalozena na podobném principu jako Cannyho hranovy
detektor, ktery jsme si predstavili v 2. kapitole, ale na rozdil od této metody
pouziva vinkovou transformaci pfi vypoc¢tu gradientl a jejich lokalnich maxim.
Tato metoda se nazyva multiméfitkova hranova detekce. Prfi porovnani
s Cannyho operatorem je multiméfitkovd metoda efektivnéj§i a ma lepsi

vysledky.
4.1 Detekce hran zalozena na dekompozici obrazu

Tato metoda ma urCité nevyhody. Vyzaduje spoustu €asu na zpracovani,
protoze pracuje s celym obrazem. Za posledni dvé dekady bylo predstaveno
mnoho metod detekce hran. Tyto metody se soustredily na fidkou hranovou
reprezentaci. Diky tomu bylo mozné ziskat vysoky kompresni pomer.
Prozatim byly navrzeny nasledujici vinkové prezentaéni metody

- vinky (wavelets)

- vrcholky (ridgelets)

- kfivky (curvelets)

- kontury (contourlets)
V této Casti kapitoly se zamérfime na vinky. Prfi detekci hran se pouziva
dekompozice obrazu pomoci DWT2 (viz. kapitola 3.2.1). Schéma dekompozice

obrazu pomoci waveletl je ukdzano na obr. 4.1.

Jak bylo reeno v kapitole o DWT2, obraz f(x,y) je rozlozen na pod-obrazy,
které se déli na aproximaci LL1 a detaily HL1, LH1 a HH1 . Dale je LL1
rozlozeno na dalSi pod-obrazy LL2 a detaily HL2, LH2 a HH2 a tak dale. LH
odpovida horizontalnim detailim, HL odpovida vertikalnim detailim a HH
odpovida diagonalnim detailim.

Konkrétni ukazku dekompozice obrazu muzeme vidét na obr. 4.1.
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Waveletova dekompozice vyzaduje transformaci celého obrazu. Navic k
extrakci detaill, napfiklad z LH2 je nezbytné dekomponovat f(x,y) do LL1 a HL1,
LH1 a HH1. Dale LL1 musi byt dekomponovana do LL2 a HL2, LH2 a HH2. K

uspésnému provedeni je potfeba extra vypocet.

u_
]

Obrazek 4.1: Zleva: Originalni obraz, dvouurovhova waveletova dekompozice

obrazu

Mimoto reprezentace hran neni fidka. To je tim, ze informace o hranach je
rozlozend mezi mnoho detaill. PFi jejich pouziti je hrana aproximovana.

Schéma waveletové aproximace hrany je zobrazeno na obr. 4.3.

f%‘

N
W

By

Obrazek 4.2: Schéma waveletové aproximace hrany.
Reprezentace hran (znaceny tlustou ¢arou) vyzaduji mnoho waveletll (znaceny
¢tvereCky) v rozdilném meéfitku. Redukce poétu waveletd vyznamné snizuje
kvalitu aproximace. To pfinasi neucinnost pouzivani klasickych waveletl v dvou

rozmérné prezentaci detailt [16].

Na obr. 4.4 mlzeme vidét waveletovou dekompozici obrazu prvni Urovné.
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Obrazek 4.3: Dekompozice Obrazu pomoci DWT2

Po provedeni dekompozice se znovu rekonstruuje obraz pomoci IDWT, ale bez

nizkofrekvencéni slozky obrazu. Vysledkem je hranovy obraz viz obr. 4.5.

a) b) o d
Obrazek 4.4: Zleva: a) Vertikalni dekompozice, b) Horizontalni dekompozice, c)

Diagonalni dekompozice, d) Detekované hrany
4.2 Multiméritkova detekce hran

Multiméfitkovou hranovou detekci popsal Stéphane Mallat a pouziva se k
nalezeni hran. Tato vinka neni podvzorkovana vinkovou dekompozici, ale v
podstaté implementuje gradient obrazu v rozdilnych méfitkach. Vinkové filtry s
velkymi méfitky jsou uc€inngjsi pfi odstraniovani Sumu, ale zaroven zvysuje
neurcitost lokace hran. Vinkové filtry s malymi méfitky uchovavaji presnou
lokaci hran, ale nerozliSuje Sum a realné hrany. Kdyz se zvetsi méfitko, zvetsi
se koeficienty vinkové transformace pro skokové hrany, ale snizi se pro
Diracovi hrany a fraktalni hrany. Takze nyni mUzeme pouzit vétsi meéfitko vinky

na pozicich, kde se rychle snizuje vinkova transformace kolma k méfitku, aby
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odstranila u€innost Sumu, zatimco pouzivame mensi méritko vinky na pozicich
kde se pomalu snizuje vinkova transformace kolma k méfitku, aby uchovala
spravnou pozici hran [4].

Postup detekce hran je nasledujici. Nejdfive se provede vyhlazeni obrazu
(smoothing function) pomoci Gaussova filtru. Z tohoto vyfiltrovaného obrazu se
vypocéitaji moduly a sméry gradientl v méfitkach vinkové transformace,
z kterych se urci lokalni maxima. Lokalni maxima jsou pak prahovany, aby se
jednoznacne urcily pixely, které jsou hranovymi body. Hranové body jsou potom

svazany do ,fetézcu".
4.2.1 Konstrukce vinek pro hranovou detekci

Nejdrive, nez si popiseme vlastni postup detekce hran pomoci mérfitek vinkove
transformace, si rozebereme konstrukci vinek, pouzivanych pfi transformaci
v této praci.

Definice vinek, je dana nasledujicimi rovnicemi:

00, (x, 00, (x,
wl(x,y)z% a y,(x, )—%, kde

0,(x,y) =20(x)p(2y) @ 6,(x,y) = 2¢4(2x)0(y) - (4.1)

Vinkova transformace f(x) v méfitku s a pozici x, pocitame s ohledem na vinku

w?(x), definovanou podle

Wif(x)=f*wi(x). (4.2)
VInkova transformace funkce f(x) s ohledem na y°(x ) je

W) f(x)=f*w(x). (4.3)

A to je nasledovano vzorci

do,
X

W;’f(x):f*[s 7 j(X) ZS%(f*QS)(X)- (4.4)

30



d*e

W} f(x) Zf*(szdx—;}(X) ZSZjTZ(f*QS)(X)- (4.5)

Tudiz vinkova transformace W? f(x) a W! f(x)jsou eventudliné prvni a druhou

derivaci vyhlazeného signalu v méfitku s. Lokalni extrémy funkce W° f(x) takto

odpovidaji nulam funkce W’ 7(x) a inflexnim bodim funkce f*6, (x).

, 1 X 1 X ,
Necht wi(x,y)zs—zt//l[;,%j a wf(x,y)zs—zt//z[;,fj- Necht' f(x,y) e L*(R?).

Vinkova transformace signalu f(x,y) v méfitku s ma dvé slozky definované

vzorcem
Wi fGey)=f*w(xy) a W f(xy)=f*y2(x,y). (4.6)

Z tohoto dlvodu, muUzou byt hranové body lokalizovany ze dvou slozek,

W'!f(x,y) a W} f(x,y) vinkové transformace [4].

4.2.2 Multiméritkovy vinkovy model pro hranovou detekci

ViInkové méfitko pouzivané v naSem modelu muUze byt pfizpUsobeno k detekci
hran v rdznych udrovnich meéfitka. Také vyhlazovaci funkce pouzivana v
konstrukci vinek redukujici efekt Sumu. Takto je krok vyhlazovani a hranové

detekce zkombinovan dohromady k dosazeni optimalniho vysledku.
4.2.3 Postup detekce hran

Jak uz bylo fe€eno v uvodu, nejdfiv se provede vyhlazeni obrazu pomoci
Gaussova filtru. Aby se redukoval vliv Sumu, byly vyvinuty od r. 1979 do 1984
dvé techniky. Marr navrhl filtrovani obrazu pomoci Gaussovské funkce pred
provedenim detekce hran. Hueckel a Haralick navrhli aproximaci obrazu

s vyhlazovaci funkci.
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Slabiny vySe uvedenych metod jsou, ze nemusime ziskat optimalni vysledek
pouzitim fixniho operatoru. Canny vr. 1991 navrhl funkci, ktera provadi

aproximaci prvni derivace pomoci Gaussovské funkce [4].

Gaussovsky vyhlazovaci operator je 2D konvoluéni operator, ktery se pouziva
k ,rozmazani“ obrazu a odstranéni detailu a Sumu. Ve 2D signalu ma izotropni

Gaussian tento zapis

x4y’

e 2 (4.7)

0. »)=———

MysSlenka vyhlazovani Gaussianem je vytvoreni funkce, ktera se bude provadét
na cely obraz. Tato funkce se provede konvoluci, kterou se vytvori konvoluéni
jadro aplikovatelné na cely obraz. Zde je dllezitd proménna o coz je
smérodatna odchylka, ktera uruje velikost masky a miru vyhlazeni. Ukazku
vhodného konvolu¢niho jadra, ktery aproximuje Gaussiana se smérodatnou

odchylkou 0=1 mUzeme vidét na (4.8) [17].

1 4 7 4 1
4 16 26 16 4

2—137 26 41 26 7. (4.8)
4 16 26 16 4
1 4 7 4 1

Po vyhlazeni obrazu se ur¢i moduly a sméry gradientl. Velikost prvni derivace
uruje vyskyt a silu zmén pusobici uvnitf obrazu. V jednorozmérném obrazu
tato velikost je absolutni hodnota prvni derivace. V dvourozmérném obrazu je to
vektorova Uroven gradientu. V kazdém méfitku 2/ modulu gradientu je tmérny k
rovnici (4.9) [18],

M, 1o 3) =W £+ £y (4.9)

gradientni vektor f s horizontalnim smérem je dan vzorcem
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Waftey) (4.10)
W2 f(x,)

A,, f(x,y) = arctan
Jednotlivé parametry vyse uvedenych vzorcl, byly rozebrany v kapitole 4.2.1

,Konstrukce vinek pro hranovou detekci.

Nyni pfichazi na radu ur€eni lokalnich maxim. Bod (x,y) z f je povazovany za
multimé&fitkovy hranovy bod v méfitku 2/, jestlize velikost Mif(x,y) zde dosahuje
lokalniho maxima, podel smeru gradientu dano Ayf(x,y). S. Mallat popsal
jednoduchy algoritmus, ktery snadno urCi lokalni maxima. V daném bodu se
nachazi lokalni maximum pokud, dva sousedni body podél sméru gradientu
jsou mensi velikosti, nez dany stfedovy pixel. Tento postup se anglicky nazyva

non-maxima suppression [18] a [19].

V kazdé urovni dekompozice se eliminuji nevyznamné hrany tim, ze se
zapocitaji pouze pixely s vy§sSim modulem nez je uroven prahu. Tento prah je
vypocitany ze stredni kvadratické hodnoty kompletniho modulu na kazdé urovni
dekompozice. Do této doby byly vybrany vSechny hrany i ty zasuméné, proto se

provadi prahovani. Metody prahovani jsou popsany v kapitole 3.3 [20].

Poslednim krokem je spojeni jednotlivych bodl do fetézcl. Zakladni rysy
hrani¢ni reprezentace nejsou individualni body; jsou to konstrukéni rysy jako
jsou textury nebo kontury. V fetézcovém zpracovani jsou body shlukovany do
jednorozmérnych krivek. V kazdém bodé, kde je lokalni maximum, je
zaznamenan smer gradientu. Predpoklad, ze profil hladiny intenzit, kde se
hranice méni hladce vede k faktu, ze velikost bodu lokalniho maxima, by se
mely hladce ménit podél retézce. Takto jsou sousedni body maxim zfetézeny

dohromady, jenom jejich velikosti jsou stejné [18].

33



5. Navrh reseni

Na vstup hranového detektoru je pfiveden obraz. Ten je pomoci Gaussova filtru
a vinkové transformace vyhlazen a &astec¢né zbaven Sumu. Pomoci vinkové
transformace se v méfitkach 2! provede vypocet modulu a sméru gradientu.
Z modulll jsou ziskana lokalni maxima, které se prahuji. Takto vzniklé hranové

body se spoji do tzv. ,fetézcu“.

1. Pro odstranéni Sumu se provede vyhlazeni vstupniho obrazu Gaussovym
fitrem. Obraz se jakoby rozmaze, aby mohlo dojit klepSi detekci hran.
Vyhlazeni obrazu probiha za pomoci vinkové transformace. Za pomoci vhodné
vinky se aplikuje vyhlazovaci funkce na méritko 1. V méritku 2 je vyhlazovaci
funkce roztazena. Proces se opakuje dokud vyhlazovaci funkce nema velikost

jako obraz.

2. Pro takto ,rozmazany“ obraz se provede vypocCet modulu a sméru gradientu

v méfitku 2. Hranové body jsou lokalizovany ze dvou slozek: vertikalni

(W' £(x,)) a horizontalni(W'» f(x, y)).

3. Zvypoctenych moduld se wur€i lokalni maxima. Ty se ur¢i podle
jednoduchého algoritmu, porovnavanim velikosti sousednich bodu. Jestlize
jeden ze sousednich bodld ma vétsi hodnotu, bod je smazan. Jestlize oba
sousedni body podél sméru gradientu maji mensi hodnoty, bod neni smazan.

Timto krokem v obraze zUstanou pouze body, s lokalnimi maximy.

4. Provede se tvrdé prahovani hodnot s lokalnimi maximy. Tim dojde

k jednoznaénému urCeni hran a odstranéni hran pochazejicich ze Sumu.

5. Ted uz jsou jednoznacné uréené hranové body, které se zfetézi dohromady

pomoci jednorozmernych kFivek.
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6. Moznosti realizace v Matlabu

Matlab je velmi dobry nastroj, pro rizné matematické nebo fyzikalni vypocty.
Obsahuje mnoho matematickych funkci, jejichz vysledek muze byt znazornén
v mnoha grafickych podobach. Jeho =zakladnim kamenem je maticové
zpracovani funkci. Tzn. ze vypocet neprobiha v jednotlivych cyklech za sebou,
ale pocita matice hodnot za sebou. To vede k znaénému zrychleni vypoctu.
Matlab ma implementované bali¢ky funkci, tzv. toolboxy. Obsahuje také wavelet
toolbox, ktery provadi rGzné druhy vinkovych transformaci. Napfr.
dvourozmérnou diskrétni vinkovou transformaci, pfi které dojde k rozkladu na
vysokofrekvenéni a nizkofrekvencni koeficienty. Je zde i moznost vybéru
urovné dekompozice, vybér vinky, kterou se transformace provede, Casteéné
odstranéni Sumu a zpétna rekonstrukce.

Dalsim uziteCnym nastrojem je Image processing toolbox. Tento toolbox se
zabyva zpracovanim obrazu. Jedna z uziteCnych funkci, které obsahuje, je
vyhlazeni obrazu pomoci Gaussova filtru nebo konvoluce. Obsahuje také rtzné
druhy hranovych detektord.

V programu Matlab je také moznost tvorby vlastniho grafického rozhrani (GUI).
Pomoci jednoduchého editoru, Ize vytvofit prehledné grafické prostredi,

se kterym |ze dale a jednoduse pracovat a ovladat nami vytvofeny program.
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7. Realizace hranového detektoru

V této kapitole si blize predstavime postup pfi praktickém realizovani hranového
detektoru pomoci vinkové transformace. Program byl realizovan v programu
Matlab. Z tohoto programu byl nejvice vyuzit Image processing toolbox, ktery
pracuje s obrazky a obsahuje dalSi uziteCné funkce, jako jsou filtry nebo
klasické detektory hran. Dale byl hojné vyuzivan Wavelet toolbox, obsahuijici

nastroje pro praci s vinkovou transformaci.

7.1 Vyhlazeni hran Gaussovym filtrem

Nejdfive se na obraz aplikuje GaussUv filtr, ktery vyhladi hrany v obraze.
Realizace této Casti nebyla pfilis§ slozita, protoze Image processing toolbox ma
tento filtr implementovany. Pomoci funkce fspecial se vytvori konvolu¢ni jadro o

rozméru 3x3, které se nasledné konvoluci aplikuje na vstupni obraz.

7.2 Dekompozice obrazu

V tomto kroku se obraz rozlozi pomoci vinkové transformace na pod-obrazy, viz
kapitola 3.2.1. Prikaz wavedec?2 vyvola z Wavelet toolboxu dekompozici obrazu
a koeficienty ulozi do proménné. Pro vypoCet modulu gradientu jsou potfeba
pouze vertikalni a horizontalni koeficienty, které jsou pomoci cyklu for ukladany

do proménnych v jednotlivych urovnich dekompozice.

7.3 Vypocet modulu a sméru gradientu

Podle vzorcl, zmifiovanych v kapitole 4.2.3, se vypocitaji moduly a sméry
gradientl v obraze. Ty budou vyuzity pfi vybéru lokalnich maxim. Protoze uhel
gradientu méa ukazovat na jeden z osmi sousednich pixelll zkoumaného pixelu,
je treba uhly rozdélit na sekce po 45°. Vzhledem k tomu je nutné vSechny uhly
zaokrouhlit na nejbliz§i 45° Usek. Uhly budou tak vrozsahu -180° az 180°

rozdélenych do osmi sekci po 45°.
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7.4 Vybér lokalnich maxim

Se stfedovym pixelem jsou vzdy porovnavany dva sousedni pixely, které jsou
kolmé na smér gradientu. Pokud jsou oba tyto sousedni pixely vétsi nez pixel

stfedovy, tak ve stfedovém pixelu neni lokalni maximum a tudiz je vynulovan.

7.5 Prahovani

Dal$im krokem je prahovani, které zpusobi, ze pixely s hodnotou mensi nez je
nastavena hodnota prahu jsou vynulovany. Jelikoz obraz, ktery se prahuje ma
hodnoty mezi 0 az 255, je potifeba zjistit jeho maximalni hodnotu a ji pfizpUsobit
hodnotu prahu. Prakticky to znamena, ze hodnota prahu se nachazi mezi 0 a 1.
Touto hodnotou se vynasobi maximalni hodnota jasu v obraze a tim vznikne
koeficient, kterym se prahuji hodnoty v obraze. Funkce pro prahovani je

implementovana ve Wavelet toolboxu.

7.6 Uprava vysledného obrazu

Poslednim krokem je uprava obrazu do prezentovatelné podoby. Tzn. zvétSeni
obrazu do puvodni velikosti. Protoze jsme pouzili vinkovou transformaci, obraz
se zmensil v zavislosti na volbé méfitka. K samotnému zvétSeni obrazu je
pouzit pfikaz imresize, ktery ovéem zvétsi i samotné hrany a obraz potom
vypada jako soubor velkych spojenych teCek. Aby doslo ke spojitému
charakteru hran, je pred zvétSenim obrazu pouzita morfologicka matematicka
operace, ktera spojuje pixely v sousedstvi. Po této operaci hrany konecné

vypadaji jako spojité Cary.
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8. Funkce samotného programu

Program na detekci hran umoznuje aplikovani nékolika klasickych hranovych
detektortl, jako je Sobellv operator, Prewittové operator, Roberstlv operator,
Laplaciantv hranovy detektor, prichod nulou, nebo nejznaméjsi Cannyho
hranovy detektor. Na vSechny tyto hranové detektory je mozno aplikovat
prahovani. DalSi funkci tohoto programu je aplikace Sumu do vstupniho obrazu.

Na vybér je nékolik typu a to ,sul a pepr*, ,skvrnity Sum“, jjed“ a ,Gausslv Sum®.

vvvvvv

aplikovany pomoci vinkové transformace. Ten obsahuje vice funkci nez
klasické hranové detektory. Pfed prvnim aplikovanim detekce hran je nutno
nejdiive nastavit velikost odchylky Gaussova filtr. Toto nastaveni se vice
projevuje v zasumeénych obrazech. DalSim parametrem je méfitko vinky nebo-li
urovert dekompozice obrazu. Zde pfi vybéru hraje také dllezitou roli, zda je
v obraze Sum ¢i nikoliv. Pro obrazy s vétSim obsahem sumu je vyhodnéjsi zvolit
vetsi uroven dekompozice. Dale se zvoli typ vinky, s kterou se provede vinkova
transformace. Poslednim krokem je zvoleni hodnoty prahu. Jednotlivé funkce

programu muzeme vidét na obr. 8.1.

Masatveni Sumu v obrazku

=l & pepi v i | | s

Ukazka zaguméni ]

— Klazické detebtory ———— — winkaowy detektor

Hranow detektor Mastaveni odchylky Gaussova fitru

Canny v' ‘l | b |

Hodnots prahu i}
A | 4 | Hodnota prabu
: il d
a

Urawen dekompozice
1 w
Mastaveni vinek

(Typ winky s

Aplikavat | [ Splikovat

Obrazek 8.1: Funkce programu hranového detektoru
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9. Vysledky hranového detektoru

Vysledky detekce hran pomoci vinkového hranového detektoru mizeme vidét
na obr. 9.1. Vstupni obraz obsahoval nékolik jednoduchych objektd. Jelikoz
obraz neobsahoval zadné detaily, vysledna detekce je kvalitni. Detekce byla
provedena pomoci vinky Daubechies (db1).

D

a) Vstupni obraz

b) detekce hran pomoci vinkové transformace v urovni dekompozice 1
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(c) detekce hran pomoci vinkové transformace v urovni dekompozice 2

(d) detekce hran pomoci vinkové transformace v urovni dekompozice 3

Obrazek 9.1: Pfehled detekovanych obrazl v riznych urovnich dekompozice

Z vySe uvedenych obrazkd muzeme usoudit, ze pfi vy$Sim méfitku nejsou
hladké, ale spise kfivé. To je zpUsobeno tim, Zze pfi dekompozici se velikost
obrazku zmensuje na polovinu, a proto u obrazkl s nizs§im rozli§enim nemuzou
vzniknout hladké hrany kvUli nedostatku pixell, které by je vytvorily. Z testovani
vyplynulo, Ze detekce se mUze provadét do treti urovné dekompozice. Pfi nizsi
hloubce dekompozice, je obraz uz tak maly, ze z vysledné detekce by vznikl

pouze necitelny obraz.

9.1 Porovnani vinkového detektoru s klasickymi
detektory

V této kapitole se zaméfime na porovnavani vysledkl vinkového detektoru

s tfemi bézné pouzivanymi hranovymi detektory. Pro testovani byly vybrany
Cannyho, Prewittové a Sobellv hanovy detektor. V predchozi kapitole byl pro
testovani vybran jednoduchy obraz, na kterém by vysledky vypadaly podobné u
vSech detektoru, proto pro nasledujici porovnavani byl vybran obraz s vice

detaily a vysokym rozli§enim (1920 x1200 pixel() viz obr. 9.2(a).
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(b) detekce pomoci vinkoveho detektoru
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(c) detekce pomoci Cannyho detektoru

(d) detekce pomoci Prewittové detektoru
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(e) detekce pomoci Sobelova detektoru

Obrazek 9.2: Prehled detekovanych obrazu riznych detektort

V tomto pfipadé zfejmé nejlépe dopadla detekce pomoci vinkového detektoru.
Jak muzeme vidét na obr. 9.2 (b), hrany plynule navazuji na sebe a az na par
hran pochazejicich ze Sumu se detekce povedla. Naproti tomu detekce pomoci
Cannyho detektoru (obr. 9.2 (c)) neobsahuje pfili§ zaSumeénych hran, avsak pfi
pohledu z blizka jde vidét ze hrany nejsou pfili$ spojité. Da se Fici, ze linie hran
tvofi teCkované Cary. To se opakuje i v Sobelove a Prewittové detektoru (obr.
9.2 (d), (e)), v jesteé vétsi mire, kde detekované hrany, jako by byly poskladané
z jednotlivych bodl. Navic v téchto dvou detekcich se objevuje vétsi mnozstvi

hran pochazejicich ze Sumu.

Vzhledem k témto faktim nejleps$i detekce dosahuje vinkovy detektor, po ném
by skonc&il Cannyho detektor a nejhorSich vysledkll dosahli Sobellv a
Prewittové detektor.

9.2 Porovnavani zasuménych obrazu

Pro toto testovani byl aplikovan Gausslv Sum do vstupniho obrazu. Vysledny

obraz obsahujici Sum muzeme vidét na obr. 9.3 (a). V tomto testu byla odchylka
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Gaussova filtru nastavena na maximalni hodnotu, tj. 10. Pfi tomto nastaveni se

dochazelo k nejlepSim vysledkdm.

(a) Vstupni obraz s obsahem Gaussova Sumu

(b) detekce pomoci vinkoveého detektoru v urovni dekompozice 1
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(d) detekce pomoci vinkoveho detektoru v urovni dekompozice 3
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(e) detekce pomoci Cannyho detektoru

(f) detekce pomoci Prewittoveé detektoru
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(g) detekce pomoci Sobelova detektoru

Obrazek 9.3: Pfehled detekovanych obrazi s obsahem Sumu

V tomto testu byla provedena detekce pomoci vinkového detektoru ve tfech
urovnich dekompozice. Jak uz bylo zminéno v teoretické &asti projektu, pfi
vy§sich urovnich dekompozice dochazi k ¢aste¢nému odstranéni Sumu
v obraze. A proto jako nejlepSi vysledek detekce dopadl pfi druhé urovni
dekompozice. V prvni urovni dekompozice se pfi odstranéni Sumu vymazaly i
body nepochazejici ze Sumu. Detekce v tfeti urovni dekompozice obsahovala
nejméné Sumu, ale obraz obsahoval malo detaill a silné hrany, coz bylo
zpUsobeno zvétSenim obrazu do puvodni velikosti. V druhé urovni dekompozice
se hrany detekovaly zhruba tak na 90%. Obraz obsahoval i nékolik hran
pochazejicich z Sumu, ale z téch tfi urovni dekompozice dopadl nejlépe. Jesté o
néco lépe dopadla detekce pomoci Cannyho hranového detektoru. Detekce
obsahovala vSechny vyrazné hrany a odstranila témér vSechen Sum. Jedinou
nevyhodou zUstala nespojitost hran, jako v pfedchozi kapitole. Nejhife dopadly
Sobellv a Prewittové hranovy detektor u nichz dopadla detekce velmi Spatné,

co se tyCe detekovanych hran, tak i odstranéni Sumu.
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10. Zaver

Cilem této bakalarské prace bylo objasnit teorii detekce hran, vinkové
transformace a jeji pouziti pfi navrhu hranového detektoru. V Uvodni kapitole, je
popsano co to vlastné hrana je a jak se detekuje. Byla tam také popsana
konvoluce a jeji pouziti v pocCitatové grafice. Dale jsou tam popsany dvé
zakladni metody, které hranoveé detektory pouzivaji a to jsou detekce pomoci
prvni derivace a detekce pomoci druhé derivace. Byly popsany nejpouzivané;jsi
klasické hranové detektory, vyuzivajici obé zminéné metody. DalSi kapitola se
zabyva teorii vinkové transformace a jeji rizna odvétvi jako je spojita vinkova
transformace, diskrétni vinkova transformace a dvourozmeérna diskrétni vinkova
transformace. Bylo zde popsano i odstranéni Sumu v diskrétni vinkové
transformaci a metody prahovani, které jsou dulezité pfi uréeni hranovych bodu.
DalSi kapitola se zabyva teorii postupu vyvoje hranového detektoru za pouziti
vinkové transformace. Popsany byly dvé metody. Jedna vyuzivajici diskrétni
vinkovou transformaci k rozkladu obrazu na vysokofrekvenéni a nizkofrekvencni
informace. Naslednou rekonstrukci vysokofrekvenénich detailll vznikne obraz,
ktery bude obsahovat hrany obrazu. Druha metoda pomoci vinkové
transformace rozlozi obraz pomoci vinkové transformace, ur€i lokalni maxima
jednotlivych bodu, které se jesté prahuji, aby doslo k jednozna¢nému uréeni
hran. DalSi dvé kapitoly se zabyvaji samotnym postupem zpracovani hranového
detektoru pomoci vinkové transformace a jeji moznou realizaci v programovém
prostfedi Matlab. Algoritmus vinkového hranového detektoru, vytvoreného
v programu Matlab, byl analyzovan v kapitole ,Realizace hranového detektoru®.
V zavéru prace se piSe o samotném programu, at' uz se jedna o popis
samotného programu nebo testovani a porovnavani vysledk( nékolika
hranovych detektorl, véetné vinkového. VSechny detekce pofizené hranovym
detektorem byly vytvofeny pomoci vinky Daubechies (db1). Z vysledku
vinkového hranoveého detektoru vyplynulo, ze pfi prvni Urovni dekompozice
dosahuje podobnych detekci jako ostatni hranové detektory. V hlubSich
obrazku, dopadl vinkovy detektor nejlépe. Cannyho hranovy detektor byl, kvuli
nespojitym hranam, jenom o néco malo horsi nez vinkovy detektor. DalSi dva

detektory nedopadly Spatn€, ale jejich hrany byly vice nespojité. Pfi detekci
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obrazu obsahujiciho GaussUv $um, dopadl Iépe Cannyho hranovy detektor,
ktery dokazal zachytit vice detaill, nez detektor vinkovy. Zbylé dva detektory
dopadly velmi Spatné. V teoretické Casti jsme predpokladali vétsi uspésnost
vinkového detektoru v zaSuménych obrazech. V tomto ohledu dopadl |Iépe nez
Sobellv a Prewittové hranovy detektor. Dopadl v§ak o néco hufe nez Cannyho
hranovy detektor, ktery na odstranéni Sumu pouziva, stejné jako vinkovy
detektor, Gaussuv filtr. Dal$i nevyhodou vinkového detektoru je ¢as, po ktery
probiha detekce hran. Zatimco u Cannyho detektoru byl C¢as detekce néco
kolem sedmi sekund, u vinkového detektoru to bylo kolem dvaceti sekund.
VInkovy detektor je ve vSech ohledech lepsi nez Sobellv a Prewittové hranovy
detektor, naproti tomu vSak Cannyho hranovy detektor ten vinkovy predcil témér
ve vS8ech ohledech. Asi i diky tomu neni vinkovy detektor tolik rozSifeny a

pouzivany.
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— podvzorkovani

— dvourozmeérny

— dvourozmeérna vinkova transformace

— spojita vinkova transformace

— diskrétni Fourierova transformace

— diskrétni vinkova transformace

— rychla Fourierova transformace

— Fourierova transformace

— grafické rozhrani

— filtr horni propust

— detailni koeficient v diagonalnim sméru (1. droven)
— detailni koeficient ve vertikalnim sméru (1. Uroven)
— inverzni diskrétni vinkova transformace

— filtr dolni propust

— detailni koeficient v horizontalnim sméru (1. droven)
— aproximacni koeficient (1. uroven)

— dlouhohrajici deska

— osobni pocitac

— kratkodoba Fourierova transformace

— modifikaCni predpis

— vyhlazovaci funkce

— hodnota prahu

—Sum

— rozlozeni hustoty pravdépodobnosti

— smérodatna odchylka

— Casove posunuti

— vinkova funkce

— materska vinka

— meéf¥itko diskrétni vinkové transformace
— smér gradientu

— pUvodni signal bez obsahu Sumu

— vinkové koeficienty prislusici signalu bez Sumu
— obrazova funkce

— impulsni odezva systému

— konvolu¢ni maska

— poloha

— modul gradientu

— meéritko vinkové transformace

— znaménkova funkce

—vinkova transformace

— libovolny signal

— signal s obsahem Gaussovského Sumu
— dvourozmeérna diskrétni konvoluce

— diskrétni konvoluce

— konvoluce ve spojitém Case
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