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Abstrakt

V této bakalarské praci se zamérujeme na porovnani ruznych metod pro nalezeni hran v
obraze a filtraci Sumu v obraze. V tivodu se vénujeme zavedeni zakladnich pojmu souvise-
jicich s danou problematikou. Néasledné popisujeme jednotlivé metody detekovani hran a
filtrovani Sumu v obrazu. Dalsi ¢ast obsahuje programové zpracovani jednotlivych metod
v softwaru Matlab. Na zavér srovnavame jednotlivé filtry Sumu a déle i hranové detektory.

Summary

In this bachelor thesis we focus on the comparison of different methods for finding edges
and filtering noise in the image. In the introduction, we focus on basic concepts related to
the issue. Subsequently, we describe the individual methods of edge detection and noise
filtering in the picture. The next part contains software processing of individual methods
in Matlab software. Finally, we compare the individual noise filters and edge detectors.
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L d
Uvod

V prvni kapitole bakalarské prace se zamérime na zavedeni pojmu, které jsou pro pro-
blematiku hranovych detektorii dulezité, a budou se dale v praci vyskytovat. Ve druhé
kapitole se podivame na vybrané zptisoby detekovani hran v obraze. Jedna se konkrétné o
metodu Robertsova operatoru, Sobelova operatoru, operatoru Prewittové, Cannyho hra-
novy detektor a Otsu metodu. Vysvétlime si jejich princip a ukazeme aplikaci téchto
detektorti. Nasledné se ve tfeti kapitole zamérime i na jednotlivé metody pro odstra-
néni Sumu, ukazeme jejich aplikaci na obraze a jak funguji. Ve ¢tvrté casti programove
zpracujeme diive popisované metody.

V paté kapitole se blize podivame na filtrace Sumu Fourierovou transformaci a ur¢ime
si optimalni nastaveni tohoto filtru. Nasledné porovname nalezené optimalni nastaveni
filtru s Gaussovym filtrem a prameérovanim. Filtraci Sumu budeme porovnavat s ohledem
na nasledné zpracovavani obrazu hranovym detektorem.

V sedmé kapitole porovname hranové detektory pro rtzné obrazy. Budeme sledovat
predevsim presnost jejich detekce a cas vypoctu. Spolecné s Sestou kapitolou se jednd o
hlavni ¢asti této prace a snazime se v nich objektivné zhodnotit a porovnat jednotlivé
metody.



1. ZAKLADNI POJMY
1. Zakladni pojmy
1.1. Zakladni pojmy

V této kapitole si zadefinujeme zakladni pojmy, které budeme dale vyuzivat. Toto téma
je zpracované napriklad v literatute [1], [2] a [L0].

Obraz je diskrétni funkce f(x,y), kde = a y predstavuje umisténi viuci zvolenému
referenénimu bodu a f(x, y) jas v daném misté obrazu. Funkci f(z, y) nazyvame obrazovou
funkci.

Barevnyj obraz ma funkci f(z,y) definovanou pomoci tii hodnot, kde jednotlivé hod-
noty predstavuji intenzitu zakladnich barev, tj. Cervené, zelené a modré. Barevny obraz
lze prevést na cernobily napriklad zprimérovanim téchto hodnot, nebo pomoci vzorce
vyuzivajictho rizné vahy danych hodnot.

Cernobily obraz ma funkci f(z,y) definovanou jednou hodnotou. Tato hodnota nam
udava intenzitu.

Pizel je prvek obrazové funkce. Jeho pozice je pevné urcena hodnotami x a y.

Okolni pizely jsou pixely, jejichz pozice  a y neni odlisnd o vice nez jedna, pokud
neuvadime jinak, od daného pixelu. Jednotkové okoli pixelu s funkéni hodnotou f(z,y)
muzeme vidét na obrazku 2.1.

Hranicni pizel je pixel, v jehoz okoli dochéazi k velké zméné hodnot obrazové funkce,
neboli intenzity.

Hrana je mnozinou sousednich hranic¢nich pixelt, hrana nam rozdéluje oblasti v obrazu
s podstatné rozdilnou intenzitou, neboli hodnotou obrazové funkce.
Zakladni profily obrazové funkce v okoli hrany dle [¢] lze vidét na obrazku 1.1. Typ
hrany Skok odpovida okamzitému prechodu mezi rtiznymi stupni intenzity jasu. Typ
hrany Rampa odpovida postupné zméné intenzity mezi riznymi stupni intenzity jasu.
Typ hrany Linie je skokova zména na jinou intenzitu jasu nasledovand skokovou zménou
zpatky na ptivodni intenzitu jasu. Typ hrany Strecha odpovida postupné zméné intenzity
a nasledné postupné zméné intenzity zpét na ptuvodni hodnotu.

f(xy) f(x,y) f(x,y) f(x,y)
— y T y
X g X X
A
Skok Rampa ~ Strecha

Obrézek 1.1: Zakladni typy hran

Hranovy detektor je vypocetni postup urceny k detekci hranovych pixeli, a pripadné
i dale upravuje tuto mnozinu dle danych pozadavki. Vystupem z hranového detektoru je
pozice hran v obraze.



1.1. ZAKLADNI POJMY

Definice 1.1 (Konvoluce). Konvoluce je obecné operace dvou funkci, oznacujeme ji x a
je definovdna dle [1] jako:

/ f(r)h(t —1)dr (1.1)

V této praci budeme uvazovat dvoudimenzionalni konvoluci diskrétni obrazové funkce
f(x,y) a konvoluéni masky h(z,y), definovanou jako:

fla,y) * h(z,y) = Zwa—zy J)h(i, ) (1.2)

i=—k j=—k

Padding je rozsiteni obrazové funkce f(z,y), obvykle nulami. Padding se pouziva pfti
konvoluci, abychom mohli zachovat stejnou velikost oblasti obrazové funkce pred a po kon-
voluci. Oblast obrazové funkce f(x,y) rozsifime v kazdém sméru o k hodnot z konvoluéni
masky. Funkéni hodnotu f(z,y) v rozsitené oblasti polozime rovnu nule.

Definice 1.2 (Gradient). Gradient je vektor smeérovijch derivaci obrazové funkce. Je vdzdn
na prislusny pizel a je definovdn vztahem:

- (1.3)

Déle u gradientu definujeme jeho velikost, a to jako:

G=,/G2+G? (1.4)

Prdh je mezni hodnota gradientu. Rozdéluje nam hodnoty na dvé c¢asti. Slouzi k ur-
¢eni hodnot gradientu, které miizeme povazovat za hranu. Metody vyuzivajici prah jsou:
Robertstiv operator, Sobeliiv operator, operator Prewittové a Cannyho hranovy detektor.



2. ZAKLADNI HRANOVE DETEKTORY

2. Zakladni hranové detektory

V této casti se podivame na zakladni metody, které se pouzivaji k nalezeni hrani¢nich
pixelt a hran. Prvni z nich jsou zaloZeny na vypoctech vyuzivajicich okolni pixely a
derivace. Konkrétné se jedna o metody: Robertsuv operator, Sobeliiv operator, operator
Prewittové a Cannyho hranovy detektor. Nasledné se podivame na Otsu metodu, ktera
vyuziva jiny princip, a to statistickou analyzu c¢etnosti v obraze.

2.1. Robertstiv operator a metoda

Robertiuv operdtor byl publikovany Lawrence Robertsnem v knize Machine Perception of
Three-Dimensional Solids v roce 1963 [3] (Nékdy byjva uvedeno 1965).

Robertsova metoda vyuziva k detekei hran transformovanou hranovou funkei F(z,y)
definovanou vztahem:

F(z,y) = v/ f(z,y) (2.1)

Na transformovanou hranovou funkci néasledné pouzijeme Robertsiv operator, ktery je
zaveden jako:

M(z,y) =/ (F(z,y) — Flx + 1L,y +1))2 + (F(z + 1,y) — F(z,y + 1))2 (2.2)

Robertstiv operator slouzi pro vypocet velikosti gradientu. Mizeme jej prevést dle obrazku
2.1 na konvoluci, kde ndm bude definovat dvé nésledujici konvoluéni masky:

R 23

fix-Lytl) | fixy+l) [fxtlytl)

f(x.y-1) f(x.y) fx+1y)

fix-1,y-1) | fix,y-1) | f(xt+l,y-1)

Obrazek 2.1: Matice indexu

Tyto dvé masky miZzeme povazovat za smérové derivace G, a G, a ndsledné z nich urcit
i smér gradientu, ovsem v této metodé smér gradientu nepotiebujeme. Roberts nasledné
popisuje ve své knize Machine Perception of Three-Dimensional Solids [3] postup, jak
pokracovat pii hledani hran.



2.2. SOBELUV OPERATOR

Rozdélime si obrazovou funkci do mensich ¢tvercii 4x4 sousednich pixeli. Nasledné si
zavedeme prah jako 1/10 nejvétsi hodnoty gradientu. V kazdém z mensich celki nalezneme
nejvetsi hodnotu gradientu a v pripadé, Ze je nalezena hodnota vétsi, nezli zavedeny
préh, tak s ni dale poc¢itame. Témito nalezenymi pixely nasledné prolozime ¢tyti linie péti
riznych délek se sklony 0, 1, 0o, -1 a spoc¢itame korelaci s okolnimi body. Pokud je korelace
vétsi nez druhy préh, jehoz velikost volime okolo 3, je dany pixel a nejlepsi smér zapsan.
Hodnota 3 vychéazi z empirickych vztahti. Zapsané pixely nasledné propojujeme tak, ze
pokud jsou pixely ze sousednich ¢tverci a smér propojeni se nelisi od zapsaného sméru
alespon jednoho z pixeli o vice nez 23°, tak jsou propojeny. Pixely, které timto zptisobem
nepropojime s zadnym jinym pixelem, odstranime. V ptipadé, ze méame 3 pixely navzajem
propojené do trojuhelniku, nejdelsi stranu odstranime. Déle pokud mame 4 pixely spolu
propojeny do smycky, tak nejblizsi nesousedici pixely slou¢ime do jednoho pixelu. Na zavér
odstranime vsechny pixely, které jsou na jedné strané nepropojeny a na druhé propojeny
k vice nez jedné hrané.

Na obrazku 2.2 je ukazka vystupu této metody pro obrazek zvétseného elektrického
obvodu.

(a) Puvodni obraz [Knihovna (b) Detekované hrany
softwaru Matlab]

Obrazek 2.2: Aplikace Robertsova operatoru

2.2. Sobeliv operator

Sobeluv operator byl poprvé prezentovany Irwinem Sobelem a Gary Feldmanem na Stanford
Artificial Intelligence Laboratory v roce 1968. [9]

Sobeliv operator vyuziva velikost prvni derivaci obrazové funkce, neboli gradientu,
kde jednotlivé smérové derivace definujeme jako:

(2.4)
Gy = fla+Ly—D)+2f(z,y—1)+f(a—1 y—1)—(f(e+1L y+1)+2f (z, y+1)+ f (z—1,y+1))
(2.5)
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Operatory pro vypocet gradientu mizeme pocitat jako konvoluci s pouzitim konvolucnich
masek, které ziskdme dle schématu na obrazku 2.1 jako:

~1 0 1 1 2 1
G,=|-2 0 2 G,=10 0 0 (2.6)
~1 0 1 —1 -2 -1

Za hranu nasledné povazujeme vSechny hrani¢ni pixely, jejichz velikost gradientu je vetsi,
nezli predepsany prah. Vystup této metody miizeme sledovat na obrazku 2.3.

(a) Pavodni obraz (b) Detekované hrany

Obrazek 2.3: Hrany dle Sobelova operatoru

2.3. Operator Prewittové

Operdator Prewittové byl pruné publikovany J. M. S. Prewitt v knize Picture Processing
and Psychopictorics v roce 1970. [0]

Funguje na podobném principu jako Sobeltiv operdtor, avsak neklade dtiraz na stied.
Vyuziva velikost prvni derivaci obrazové funkce, neboli gradientu, kde jednotlivé smérové
derivace definujeme jako:

(2.7)
Gy = (a1, y=1)+ F(, y=1)+ F(a—1,y—1)) = (F(a+1, y+1) (@, y+ 1)+ fa—1, y+1))

(2.8)
Operatory pro vypocet gradientu mizeme pocitat jako konvoluci s pouzitim konvolucnich
masek:

~1 0 1 1 1 1
Go=|-10 1 G,=10 0 0 (2.9)
~1 0 1 ~1 -1 -1

Za hranu nasledné povazujeme vSechny hrani¢ni pixely, jejichz velikost gradientu je vetsi,
nezli predepsany prah. Vystup této metody miizeme pozorovat na obrazku 2.4.



2.4. CANNYHO HRANOVY DETEKTOR

(a) Pavodni obraz (b) Detekované hrany

Obréazek 2.4: Hrany dle operatoru Prewittové

2.4. Cannyho hranovy detektor

Cannyho hranovy detektor poprvé publikoval John Canny v publikaci Finding Edges and

Approach To Edge Detection [ ]

Tato metoda klade diraz na to, aby méla vysokou tispésnost v hledani vSech hran, aby
se vSechny nalezené hrany co nejvice shodovaly se skutec¢nou pozici hran a aby vystupem
k jedné skutecné hrané byla jenom jedna hrana.

Tato metoda vyuziva pro odstranéni sumu z obrazu Gaussuv filtr, ktery je blize popsany
v ¢asti 3.1 tohoto textu. Poté z upraveného obrazu uréi gradient. Pro dalsi postup urc¢ime
smér gradientu uréeny vztahem (2.10).

G
0 =tan™' | =L 2.1
an {Gm] (2.10)

Po vypocitani sméru gradientu budou potlaceny ty hodnoty, které nejsou viuci okolnim
bodim v norméalovém sméru gradientu nejvétsi. Smér gradientu délime do 4 skupin, kde
skupiny reprezentuji dvojici protilehlych sousednich pixelt.

Pro urceni hodnot, které zustaly dosud neurcené, vyuzivame tzv. prahovani. Nasta-
vime velikosti horniho a dolniho prahu o; a s, které jsou obvykle ve vztahu 1:2 az 1:3.
Vsechny hodnoty nad vyssim prahem jsou prijaty, a vSechny hodnoty pod mensim pra-
hem jsou zamitnuty. O zbylych hodnotach se rozhoduje v zavislosti na tom, jestli mnozina
sousednich bodu sousedi s jiz ptijatou hranu. Pokud alespon jeden z mnoziny sousednich
bodii sousedi s jiz prijatou hodnotou, je celda mnozina prijata za hranu. V opa¢ném ptipadé
zamitame celou mnozinu.

Aplikaci metody muzeme vidét na obrazku 2.5.
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(a) Pavodni obraz (b) Detekované hrany
Obrazek 2.5: Aplikace Cannyho detektoru

2.5. Otsu metoda

Otsu metoda byla poprvé publikovand Nobuyuki Otsu v knize “A threshold selection method
from gray-level histograms”z roku 1983. [7]
Tato metoda pouziva pro nalezeni hran statistiku, nikoliv derivaci obrazu. Vychazi z
normalizovaného histogramu obrazu, ktery definujeme jako:
n;

= 2.11
pi= (2.11)

Pocet vyskyti n; pixelu dané intenzity ¢ délime celkovym poctem pixelt v obraze N. V
uvedenych vypoctech déle uvazujeme, ze hodnota jasu nabyva hodnot od 1 do L.
Nasledné se snazime najit mezni hodnotu jasu k, kterda nam rozdéli obraz na dvé
mnoziny. Mnozina Cy nam bude reprezentovat pozadi a mnozina C; objekt. Rozdéleni
probiha tak, abychom maximalizovali rozptyl mezi jednotlivymi tiidami.
Pravdépodobnost, ze se pixel nachdzi v jednotlivych mnozinach, definujeme dle [5] jako:

k
wo = pi (2.12)
=1

L
w= Y pi=1-uw (2.13)
i=k+1

Stredni hodnotu z jednotlivych mnozin a celého obrazu déale definujeme jako:

ko
LDi
Ho = Z w (2.14)

i=1

L .
%
=Yy (2.15)

L
=3 i, 210
=1



2.5. OTSU METODA

Rozptyl v jednotlivych mnozinach je definovany jako:

k .
Z (= mo)p (2.17)
o (i — p)p
- M1)Pe
o= — (2.18)
i=k+1

Za pomoci statistické analyzy muzeme urcit kritéria pro vhodnost daného k. Nalezeni
optimalniho k£ je potom optimalizac¢ni tiloha na nalezeni maxima téchto kritérii:

0.2 0.2 0.2
w w T

kde o3, 0% a 02 definujeme vztahy:
o = WoTp + w0t (2.20)

op = Wowl(#l — ko) (2.21)

Z i— ur)*pi (2.22)

Jednotlivé kritéria jsou vzdjemné ekvivalentn{ a 02 je nezavisld na zvoleném k. Z toho
dtivodu k nalezen{ optimdlnfho % volime maximalizaci 0%, coZ je ekvivalentn{ s maxima-
lizaci 7.

0’%(/{') — [NUTW( ) :u(k')]
(k)1 — w(k)]

(2.23)
A optimalni k* poté nalezneme jako
o%(k*) = maz (o (k)) (2.24)

Ukéazku pouziti Otsu metody miizeme sledovat na obrazku 2.6.

(a) Pavodni obraz (b) Detekované hrany
Obrazek 2.6: Aplikace Otsu metody
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3. FILTRY PRO ODSTRANENI SUMU

3. Filtry pro odstranéni sumu

V této casti se zamérime na filtry pouzivané k odstranéni Sumu v obrazu za tcelem
lepsi detekce hran v daném obrazu.

Sum je vada obrazu, ke které mohlo dojit p¥i pofizovani obrazu, p¥i jeho pienosu, &
piipadném uklddani. Sum lze modelovat za pomoci pravdépodobnostni funkce. Rozdéleni
sumu lze nalézt napt. v [1]. Mame dva hlavni typy Sumu, kterymi se budeme dale zabyvat,
a to Gausstv Sum a impulzni Sum.

Gausstv sum je sum, jehoz vlivem dochazi ke zméné intenzity vSech pixelil a lze jej
charakterizovat dle Gaussovy funkce, definované rovnici:

—(z—p)

1
e 20° (3.1)

p(z) = Voo

kde z reprezentuje intenzitu, p znaci sttedni hodnotu intenzity a ¢ smérodatnou odchylku.
Druhou mocninu smérodatné odchylky o? nazyvame rozptyl.

Impulzni sum, neboli "Sum stl a pepi”je sum, kde dochéazi ke zméné intenzity nezavisle
na puvodni hodnoté intenzity u nahodnych pixeli. Timto Sumem byvaji postihnuty pouze
jednotlivé pixely, nikoli vSak jejich okoli.

3.1. Gaussuv filtr

Gaussuv filtr [1] vychazi z normélniho (neboli Gaussova) rozdéleni. Za pomoci konvolu¢ni
masky B definované jako:

e 202 (3.2)

kde se 02 udava rozptyl normalniho rozdéleni a voli se dle pozadované sily filtru. S vétsim
o? Gaussiv filtr filtruje sum vice, ale dochazi k vétsimu rozmazani obrazu. Proménné x, y
udéavaji vzdalenost od stredu konvoluéni masky v danych osach. Pro vytvoreni konvolucni
masky filtru vytvorime ¢tvercovou jednotkovou sit, nasledné za x a y postupné dosazujeme
souradnice pixelu v okoli stfedu, a dosazujeme na jednotlivé mista v konvolu¢ni masce
odpovidajici hodnoty. Nasledné musime konvolu¢ni masku normalizovat, tak aby soucet
vsech prvkl v matici byl roven jedné.

Ptiklady masek pro rtizné zvolené o2:

1 4 7 4 1
4 16 26 16 4
7 26 41 26 7
4 16 26 16 4
1 4 7 4 1
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3.1. GAUSSUV FILTR

4 5 4
9 12 9

2
4
1

B(o* =135) = == 5 12 15 12 5
9 12 9 4

2

4 5 4

DN = O =N

14 17 18 17 14
17 20 21 20 17
18 21 22 21 18
17 20 21 20 17
14 17 18 17 14

Naslednou konvoluci obrazu s maskou Gaussova filtru dochazi k odstranéni Sumu.

Ukézka filtru pro o2 zvolené jako 1, 1.35 a 3 lze vidét na obrazku 3.1.

(a) Testovaci Obraz [Knihovna softwaru (b) 0% =1
Matlab]

(c) 02 = 1.35 (d) 02 =3
Obrazek 3.1: Porovnani Gaussova filtru pro rizné o>
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3. FILTRY PRO ODSTRANENI SUMU
3.2. Filtrace Ssumu Fourierovou transformaci

Tato metoda je zaloZzena na Fourierové transformaci. Pracujeme s diskrétnim obrazem a
prevedeme jej do frekvenéniho spektra. Sum se ndm po této transformaci projevi ve vy-
sokych frekvencich, zatimco hrany v nizkych frekvencich. Odstranime vysoké frekvence,
které jsou typické pro Sum, a provedeme zpétnou transformaci. S vice odebranymi vy-
sokymi frekvencemi je filtrace Sumu vétsi, ale dochézi i k vétsimu odstranéni detailt v
obrazu. Diskrétni Fourierova transformace F, na které je tato metoda zaloZena, je blize

popsana napiiklad v knize [7], kde je i podrobné matematicky probrana. Definovana je
jako:
1 = o2 Y2,
- E E X Y 3.3

kde hodnoty X a Y nam udavaji velikost obrazu.

Z obrazu ziskaného za pomoci F nasledné odstranime ¢ast obrazu odpovidajici vyso-
kym frekvencim, které jsou charakteristické pro sum. Odstranime je tim, ze dané hodnoty
nastavime jako nulové. Nasledné je potieba prevést obraz zpét. Toho docilime za pomoci
zpétné diskrétni Fourierovy transformace.

— — ami 22 Y2,
fly) =) Y Fllble X Y (3.4)
=0 y=0

Takto ziskdvame piivodni obraz s odstranénym Sumem.

Ukéazku filtru pro riznd mnozstvi ponechanych hodnot F muzeme vidét na obraze 3.2.
Hodnota v udava, jak velka c¢ast Fourierovy transformace F bude ponechéna. Presnéji
miizeme proménnou v vidét v ¢asti 4.2.

13



3.3. PRUMEROVANI

(c)v=20,5 (d) v=0,7

Obrazek 3.2: Porovnani Fourierovy filtrace pro rtzné v

3.3. Prumeérovani

V pripadé primérovani vezmeme novou hodnotu obrazové funkce f(z,y) jako primér
hodnot f(z,y) a okolnich hodnot. Jedna se tedy o konvoluci obrazové funkce s matici

NEER
= S (3.5)
111

Prameérovani je zvlastnim pripadem Gaussova filtru, kdy jej uvazujeme na oblasti 3x3 a

0? = 0o . Podrobné zpracovani této metody nalezneme napifklad v [1].
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4. PROGRAMOVE ZPRACOVANI

4. Programové zpracovani

V této casti se zabyvame programovym zpracovanim jednotlivych metod v softwaru
Matlab. Vétsina uvedenych metod ma i primou implementaci v Matlabu, avsak my si uka-
zeme naprogramovani téchto metod bez jejich pouziti. Nejdiive se zaméiime na progra-
mové zpracovani filtri sumu a nasledné hranovych detektort. Vysledky téchto algoritmt
budou ukazany a porovnany v kapitolach 5 a 6.

4.1. Gaussuv filtr Sumu

Ukazka programového zpracovani Gaussova filtru Sumu do funkce Gauss, ktera pro ¢erno-
bily obraz odstrani sum Gaussovim filtrem, pro 2 = 1.35: V pifpadé jinak zvolené masky
Gaussova filtru, nebo jiného o2 je nutné zménit hodnoty proménné Maska na hodnoty pro
zvolené o2,

function |[Gauss| = Gauss(X)
Maska = 1/159%[2 , 4 5 4 2 ;
49 12 9 4 ;
5,12 ,15 ,12 .5
49 12 9 4 ;
2 .4 5 4 2 ]; %Maska filtru
Gauss = uint8 (conv2 (X, Maska, 'same’));
end

Funkce conv2 provede konvoluci matice X, ve které mame ulozené hodnoty obrazové
funkce, a matice Maska. Parametrem ’same’ u volani funkce udavame, ze velikost vstupni
matice bude stejnd jako vystupni. Aby toho funkce dosdhla, provadi padding. Vlivem toho
muzeme pri okraji sledovat prechod barev u okraje smérem k cerné. Funkce wint§ udava
forméat vystupnich dat jako celé ¢isla od 0 po 255.

4.2. Filtrace sumu Fourierovou transformaci

Ukazka programového zpracovani filtrace Sumu Fourierovou transformaci do funkce fou-
rier, ktera prevede obraz na cernobily, pokud jiz neni, a nasledné odstrani Sum. Hodnota
v udava, jak velkou ¢ast Fourierovy transformace zachovavame a nabyva hodnoty od 0
po 1. Nejedna se o pomér co do poctu pixeli, avsak o velikost stran matice ponechanych
hodnot.

function [F] = fourier (X, v)
m,n, 1] = size(X);
v = 0.5%v;

if 1 >1

X = rgh2gray (X);
end
%kolik pizelu od stredu necham
mp = mod(m,2)/2+uint64 (m*v);

15



4.3. OPERATOROVE DETEKTORY HRAN
np = mod(n,2)/2+uint64 (n*xv);

fft2 (X); %Fourierova transformace
(fftshift (F)); Zprohozeni kvadranu
Fp = zeros(m,n); %nulova matice a prirazenim
Fp(m/2—mp+1:m/2+mp, n/2—np+1:n/24+np) =...
F(m/2—mp+1:m/2+mp,n/2—np+1:n/24+np ) ;
F = uint8 (real (ifft2 (ifftshift (Fp)))); %zpetna transformace
end

F =
F =

Funkce size ndm vrati velikost matice X, ktera obsahuje obraz. Funkce rgb2¢ray prevani
obraz na obraz ve stupnich Sedi. Funkce fft2 trasformuje matici X Fourierovou trans-
formaci. Funkce fftshift prevraci kvadranty matice, zpétnym prevracenim je pak funkce
ifftshift. Funkce ifft2 provadi zpétnou Furierovou transformaci. Funkce real vezme pouze
realnou ¢ast hodnot.

4.3. Operatorové detektory hran

V této casti si ukdzeme funkci na detekci hran v ¢ernobilém obraze za pomoci Robertsnova
operatoru, Sobelova operatoru a operatoru Prewitové. Do funkce Hrana jako vstupni
parametr X dosazujeme matici s daty obrazu, za parametr typ prijmeni autora operatoru
a za citlivost prah citlivosti.

function [Hran| = Hrana (X, typ, citlivost)
(m,n] =size(X);
Hran = false (m,n);
%% Prewit
if typ = ”Sobel”

DX=[1 0 —1; 2 0 —2; 1 0 —1]./8;

DY=[1 2 1; 0 0 0; —1 —2 —1]./8;

Der=sqrt (conv2(X,DX, ’same’).” 2+abs(conv2(X,DY, 'same’ ). 2));

Hran = Der > citlivost ;
end
%% Prewit
if typ = "Prewitt”

DX=[1 0 —1; 1 0 —1; 1 0 —1]./6;
DY=[1 1 1; 0 0 0; —1 —1 —1]./6;
Der=sqrt (conv2(X,DX, ’same’).” 2+abs(conv2(X,DY, 'same’ ). 2));

Hran = Der > citlivost ;
end
%% Roberts
if typ = "Roberts”

DX=[-1 0; 0 1]./2;
DY=[0 —1; 1 0]./2;
Der=sqrt (conv2(X,DX, 'same’).”2+ abs(conv2(X,DY, 'same’)."2));
Hran = Der > citlivost ;
end
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4. PROGRAMOVE ZPRACOVANI

end

4.4. Cannyho hranovy detektor

V této casti si ukdzeme rozsiteni pro predchozi funkci Hrana, uvedenou v ¢asti 4.3, pro
Cannyho hranovy detektor. Funkce vyuziva i funkci pro Gausstv filtr Sumu naprogramo-
vanou v ¢asti 4.1. Nasledujici cast ukazuje pouze ¢asti vypoc¢tu hran pomoci Cannyho
detektoru. Cely kéd naleznete v Priloze v souboru Hrana.

if typ = 7Canny”
X = int16 (Gauss(X)); %Odstranuji Sum

%% Zvyraznuji hrany
Maska = 1/8%[—1 —1 —1;—1 8 —1;—1 —1 —1];
zvyrazhrany = intl6 (conv2(X, Maska, 'same’));
X = uint8(zvyrazhrany + intl6(X));

%%Pocitim DX a DY dle Sobela
DX=1/8«[1 0 —1; 2 0 —2; 1 0 —1]J;
DY=1/8«[1 2 1; 0 0 0; —1 —2 —1];
DerX = single (conv2(X,DX, 'same’));
DerY = single (conv2(X,DY, 'same’));

%% Vypocet Smeru a velikosti derivace
derS = uint8 (sqrt (DerX.xDerX + DerY.xDerY));
dersmer = atan(DerX./DerY);

%%mazima z hran

derSS = uint8 (zeros(m,n));
for i = 2:m-1
for j = 2:n—1
%0

if ((—0.3927 < dersmer(i,j)) & ...
if max(derS(i—1,j),derS(i+1,j)) <= derS(i,j)
derSS(i,j) = derS(i,j);
end
Obdobné provedeme ovéreni, ze je derS v kolmém sméru na dersmer nejvétsi pro
ostatni sméry. Po doplnéni ostatnich sméria ukoncéime oba cykly for.

%% Prahovdini

[indx ,indy] = find (derSS > citlivost );
if isempty(indx)

return
end

17



4.5. OTSU METODA

for i=1m#n
if (citlivost > derSS(indx(i)—1,indy(i)—1)) && atd.
derSS (indx (i)—1,indy(i)—1) = 255;
indx=[indx; indx(i)—1];
indy=[indy; indy(i)—1];
end
Obdobné projdeme i zbylé pixely z okoli jiz pfijatych hranovych pixelt, abychom
zjistili, jestli se v nich nenachazi pixel, jehoz gradient je vétsi nezli mensi prah. Pokud ano,
povazujeme i prislusny okolni pixel jako hrani¢ni pixel. Po ovéreni okoli vSech hrani¢nich
pixeli nasleduje konec cyklu a zapis vysledku do matice Hran.

if i = length (indx)
break
end
end
Hran = (derSS>citlivost );
end

4.5. Otsu metoda

Tato ¢ast obsahuje programové zpracovani funkce detekovani hran Otsu metodou pro
cernobily obraz. Vystup metody je matice s hodnotami ve formatu bool. Pozice hodnot
matice odpovidaji prislusnému pixelu. Hodnota true znaci, ze prislusny pixel spada do
mnoziny pozadi, naopak hodnota false znaci, ze prislusny pixel spada do mnoziny popredi.
Hrana se pak nachazi na okraji téchto mnozin.

function [Hran]| = HranaOtsu(X)
(m,n] =size(X);
Hran = false (m,n);

bins= 0:1:256;
hist = histcounts (X , bins)./(mxn)
Rozptyl=zeros (1, 256);
parfor k =1:255
wl=sum( hist (1:k));
w2=sum/( hist (k:255));
ml=sum ((0:k—1).xhist (1:k)./wl);
m2=sum ((k:255).«hist (k+1:256)./w2);
Rozptyl (k) = wlsxw2x*((ml-m2)~2);
end
[maxRozptyl, idx] = max(Rozptyl);
X=(X>idx );
Hran = X;
end
Funkce histcounts vytvori histogram obrazu, parametr bins udava déleni mnoziny. Funkce
parfor je jako metoda for, kterd ovsem provadi paralelni vypocty, a je tedy rychlejsi.
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5. SROVNANI A OPTIMALIZACE FILTRU SUMU
5. Srovnani a optimalizace filtra
Sumu

V této ¢asti porovname vysledky jednotlivych metod pro odstranéni sumu. Nejdiive
uré¢ime optimélni nastaveni a nasledné porovndme metody pro odstranéni Sumu.

5.1. Zpiusob srovnavani

Testovat budeme odstranéni Sumu se zamérenim na naslednou detekci hran v daném
obraze. Test provedeme na sérii uméle zasumélych obrazt a vysledky pro rizné metody
a nastaveni budeme porovnavat s obrazem bez Sumu. Pii jejich porovnavani budeme
vyuzivat Sobeltiv operator. Testovaci obraz je naprosto ¢isty obraz bez Sumu.

Testovaci obraz pouzity pri testovani muzeme vidét na obrazku 5.1.

Obrazek 5.1: Testovaci obraz [Thebrave Alex]

Vzhledem k velikosti obrazu budu pro vétsi nazornost ukazovat pouze cast ze zasumé-
1ého obrazu. Budeme uvazovat sSumy popsané v tivodu kapitoly 3. Muzeme je sledovat na
obrazcich 5.2.
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5.2. OPTIMALIZACE FILTRACE SUMU FOURIEROVOU TRANSFORMACI

(a) S Gaussovym Sumem (b) S Impulznim Sumem

(¢) Pfiddny oba Sumy
Obrézek 5.2: Obrazy s uméle pridanym Sumem

5.2. Optimalizace filtrace Sumu Fourierovou transfor-
maci

Zameérime se na optimalni volbu v z kédu 4.2, udavajici jak velkou ¢ast Fourierovy trans-
formace zachovavame. Jako optiméalni volbu budeme volit tu, kde je nalezena velka cast
hranovych pixelil z nalezenych hranovych pixell na ptivodnim obrazu, a zaroven je nale-
zeno co nejmensi mnozstvi odlisnych hranovych pixeli. Vliv velikosti v z kddu na ptivodni
obraz muzeme sledovat na grafu na obrazku 5.3. V grafu mizeme pozorovat znatelny po-
kles v poc¢tu nalezenych hranovych pixeli pro v = 0,13, jedna se o mezni hodnotu, pro
mensi hodnoty jiz dochézi k velké ztraté dat v obrazu.
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5. SROVNANI A OPTIMALIZACE FILTRU SUMU

Vliv velikosti ponechané &dsti Four. transf. na nalezené hran. pix.
[hran. pix.]
25000

20000

15000
10000

5000

0
0 0,2 0.4 0,6 0.8 1 [v]
— Hran. pix. v originalu Spravné nalezeno hran. pix.

Nalezeno hran. pix. — Chybné nalezeno hran. pix.

Obrézek 5.3: Vliv v na originalni obraz

Obdobné si mizeme vytvorit i graf pro jednotlivé zasumélé obrazy. Vzhledem k tomu
ze grafy vypadaji obdobné, uvedeme zde pouze graf pro oba Sumy, a to na obrazku 5.4.

Vliv velikosti ponechané &dsti Four. transf. pro obraz s obéma Sumy

[hran. pix.]
108
107
106
10° —
=
104
0 0,2 0.4 0,6 0.8 1 [v]
— Spravngé nalezeno hran. pix. Nalezeno hran. pix.

Chybné¢ nalezeno hran. pix.

Obrazek 5.4: V1iv v na obraz, kde jsou pridany oba sumy

V grafu 5.4 mUzeme pozorovat velké potlaceni Sumu do v = 0,23, avsak i znatelny
pokles v poc¢tu nalezenych hranovych pixeli do v = 0, 13, obdobné jako v grafu 5.3.
Spojeni obou grafii omezuje optimalni hodnotu v na interval 0,15 az 0,23. V nasem dalsim
postupu budeme uvazovat hodnotu v jako 0,19.

5.3. Srovnani filtra Sumu

V této casti se zamérime na srovnani riznych Gaussovych filtri Sumu, véetné primeéro-
vani a filtrace Sumu Fourierovou transformaci. Citlivost hranového detektoru uvazujeme
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5.3. SROVNANI FILTRU SUMU

konstantni. Pro obraz bez sumu (ideédlni pipad) je Sobelovym operatorem nalezeno 17550
hranovych pixeli. Hranové pixely nalezené na stejnych soutradnicich po filtraci Sumu po-
vazujeme za spravné. V opacném pripadé je povazujeme za chybné.

Tabulka ukazuje pocet nalezenych hranovych pixelii po filtraci origindlniho obrazu

jednotlivymi metodami filtrace Sumu.

Metoda H Spravné ’ Chybné | Celkem | Chybné/spravné
Gausstiv filtr pro o2 = 1 15215 2530 17745 0,166
Gausstv filtr pro ¢ = 1,35 14606 3185 17791 0,218
Gausstiv filtr pro o? = 3 13724 4163 17887 0,303
Primérovani 15709 2226 17935 0,142
Four. transformace pro v = 0,19 || 14013 7180 23272 0,661

Za pomoci dat z uvedené tabulky mtzeme urcit, ktery z uvedenych filtrii Sumu nejméné
znehodnocuje vychozi obraz. Jako nejhorsi metoda se jevi filtrace Fourierovou transfor-
maci, pri které je vice nez tretina nalezenich hranovych pixeli nespravna.

Nyni provedeme stejnou tabulku pro jednotlivé typy Sumu, abychom mohli porovnat
vhodnost jednotlivych filtrti na dany typ Sumu.

Tabulka pro Gaussuv Sum:

Metoda

H Spravné ’ Chybneé | Celkem | Chybné/spravné

Gausstv filtr pro o2 = 1 14941 11244 | 26185 0,753
Gausstv filtr pro ¢ = 1,35 14502 5765 20267 0,398
Gausstv filtr pro o2 = 3 13727 5434 19161 0,396
Primérovani 15194 33679 | 48873 2,217

Four. transformace pro v = 0,19 || 13842 10613 24455 0,767

Tabulka pro Impulzni Sum:

Metoda

” Spravné | Chybneé | Celkem | Chybné/spravné

Gausstiv filtr pro o2 = 1 14832 | 193048 | 207880 13,016
Gausstv filtr pro o = 1,35 14284 51423 65707 3,6

Gausstiv filtr pro o? = 3 13582 13029 26611 0,959

Primérovani 15244 | 345736 | 360980 22,68

Four. transformace pro v = 0,19 13475 10432 23907 0,774
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5. SROVNANI A OPTIMALIZACE FILTRU SUMU

Tabulka pro Gaussuv i impulzni Sum zaroven:

Metoda H Spravné ‘ Chybneé ‘ Celkem | Chybné/spravné
Gausstiv filtr pro o2 = 1 14685 | 272012 | 286697 18,523
Gaussuv filtr pro 0% = 1,35 14255 83459 97714 5,855
Gausstiv filtr pro o? = 3 13584 21979 | 35563 1,618
Primérovani 14974 | 444016 | 458990 29,652
Four. transformace pro v = 0,19 || 13487 11402 24889 0,845

Mizeme vidét, ze pro Gausstuv sum se vyplati vyuzivat Gaussuv filtr, a za optimalni
mtzeme oznacit o2 = 1,35. P¥ipadné i 0? = 3, kde jiz ovsem neni nalezen vétsi pocet
hranovych pixelt.

V pripadé impulzniho Sumu se jako nejlepsi metoda jevi filtrace Sumu Fourierovou
transformaci. Lze vyuZit i Gaussiv filtr s 02 = 3, avsak dostavame z ni vice §patnych
hrani¢nich pixelt.

Pro kombinaci obou Sumt jednoznacné nejlépe vychéazi filtrace Sumu Fourierovou
transformaci. Jako naprosto nevhodna se pak jevi metoda primérovani.

Na zavér sestavime graf zavislosti nalezenych hranovych pixell na citlivosti hranového
detektoru. Budeme tak moci porovnat, jak jednotlivé filtry ovliviiuji rtizné silné hrany.

V grafu na obrazku 5.5 vidime, jak velka ¢ast z hranovych pixelt nalezenych na neza-
sumélém obrazu pro danou citlivost byla nalezena po filtraci Sumu z obrazu, do kterého
jsou pridany oba Sumy.

[Nalezena ¢ast hran. pix.|
0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

0

5 10 15 20 25 30 35 40
[Citlivost]
e Pr(mérovani e Gauss. Filltr 1,35 Gauss. Filltr 1

Gauss. Filltr 3~ es===Four, Tr.

Obrézek 5.5: Podil spravné nalezenych hran. pixelli, v zavislosti na citlivosti.

Z grafu je patrné, kterd z uvedenych metod méa tendenci zmensovat derivaci pro dané
hranové pixely, a tim snizovat pocet nalezenych hranovych pixeli. Ke grafu 5.5 je ovSem
nutné uvazovat i nasledujici graf na obrazku 5.6 ukazujici pomér spravné a chybné nale-
zenych hran. pixelii v zavislosti na citlivosti. Pfipadné jeho ¢ast na obrazku 5.7.
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5.3. SROVNANI FILTRU SUMU

[Chybné/spravné]
35

30
25
20
15
10

5 \

5 10 15 20 25 30 35

e Priimeérovani e Gauss. Filltr 1,35 Gauss. Filltr 1

40
[citlivost]
Gauss. Filltr 3 ~ e===Four. Tr.
Obrézek 5.6: Pomér spravné a chybné nalezenych hran. pixel v zavislosti na citlivosti

Na nésledujicim obrazku 5.7 si priblizime c¢ast grafu 5.6 pro hodnoty poméru spravné a
chybné nalezenych hranovych pixelti mensich nez jedna.

[Chybné/spravné]
1

0,8
0,6
0,4

0,2

5 10 15 20 25 30 35 40

e Priimérovani e Gauss. Filltr 1,35 Gauss. Filltr 1 [citlovost]

Gauss. Filltr 3 e Four. Tr.

Obrézek 5.7: Detail grafu poméru spravné a chybné nalezenych hran. pixelt v zavislosti
na citlivosti

Miuzeme vidét, ze po filtraci primérovanim i pri vyssi citlivosti nalezne hranovy de-
tektor znacnou c¢ast hranovych pixelil, avsak ma pri dané citlivosti i nejvétsi podil chybné
nalezenych hranovych pixelt. Zaroven vsak miizeme vidét, ze metody filtrace Sumu zmen-
suji vyslednou silu hrany. Proto pri zvysujicim se prahu citlivosti dochazi ke zmensovani
poctu nalezenych hranovych pixeltd. Tento jev mizeme sledovat napiiklad u filtrace Fou-
rierovou transformaci, po které pro citlivost 40 jiz nebyly nalezené zadné hranové pixely.
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6. SROVNANI HRANOVYCH DETEKTORU

6. Srovnani hranovych detektoru

V této casti se zamérime na srovnani jednotlivych hranovych detektort. Nejdiive si
priblizime ¢asovou narocnost jednotlivych metod. Nasledné se podivame na jejich presnost
a na vliv Sumu na jejich presnost. Uvedeme i srovnani dalsich rozdili mezi jednotlivymi
metodami.

6.1. CasovA naroc¢nost hranovych detektorii

V této casti se zamérime na c¢as vypoctu jednotlivych metod pro rizné velké obrazy. Pri
testovani budeme vyuzivat tii obrazy znazornéné na obrazcich 6.1.

(a) Moon (196 Mpix.) [Bartosz Wojczynski] (b) Domy (18 Mpix.)

(c¢) Kocka (8 Mpix.)
Obrazek 6.1: Testovaci obrazky pro méreni ¢asové narocnosti

V nasledujici tabulce uvadime primeérné casy vypoctu jednotlivych metod v sekundéch.
Vypocet byl provadén na notebooku Lenovo legion 5 s procesorem AMD Ryzen 7 4800H.
Casova naroc¢nost zavisi i na vykonu vypocetniho zaiizeni. Proto je z nésledujici tabulky
hodnotnéjsi porovnéani jednotlivych ¢ast mezi sebou, nezli hodnoty jako takové. Jednotlivé
metody jsou v tabulce oznaceny dle prijmeni autora metody.
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6.2. PRESNOST NALEZENYCH HRAN

Tabulka primérného ¢asu metod v sekundach pro jednotlivé obrazy:

Obraz H Roberts ‘ Sobel ‘ Prewittova ‘ Canny ‘ Otsu

Moon | 2,05 | 2,17 2,17 30,5 | 0,13
Domy | 0,17 | 0,17 0,17 3 | 0,02
Kocka || 0,08 | 0,08 0,08 0,52 | 0,01

Miuzeme vidét, ze nejrychlejsi metodou pro nalezeni hran je Otsu metoda. Zaroven se
casova narocnost Otsu metody i nejméné zvétsuje pri zvétsovani velikosti obrazu. Velkou
nevyhodou Otsu metody je ovsem jeji omezené pouziti. Naopak zdaleka nejpomalejsi
metodou pro nalezeni hran je Cannyho hranovy detektor. Casy jednotlivich operdtort
jsou skoro totozné. Jednda se o ocekavany vysledek, nebot jejich vypocet se lisi pouze
zvolenou matici konvoluce.

6.2. Presnost nalezenych hran

V této casti se blize podivame na presnost a detailnost nalezenych hran. Za timto tcelem
budeme vyuzivat stary testovaci pattern pro televize zobrazeny na obrazku 6.2, konkrétné
jeho ¢ast zobrazenou na obraze 6.3(a). Budeme sledovat presnost jednotlivych hranovych
detektori pro obraz bez Sumu a v dalsi ¢asti 6.3 se zamérime i na obraz se Sumem.
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Obrézek 6.2: Stary testovaci TV pattern

Aplikaci hranovych detektorti na obraz bez Sumu muzeme vidét na obraze 6.3. Pro
vsechny metody, kde se uvazuje citlivost metody, volime stejnou hodnotu citlivosti.
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6. SROVNANI HRANOVYCH DETEKTORU
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(d) operator Prewittové (e) Cannyho hranovy detektor (f) Otsu metoda
Obrazek 6.3: Presnost nalezeni hran pro obraz bez Sumu

Nejlepsi presnost z uvedenych metod predvedl Cannyho hranovy detektor. Nalezena
hrana ma jednotkovou sirku a udava tedy presnou pozici v obraze. Zaroven doslo k pres-
nému nalezeni hran i v pfipadé tésné blizkosti vice hran. Jedinou neptesnost, kterou
mitizeme v pripadé Cannyho hranového detektoru pozorovat, je zaobleni nalezenych hran
pri ostré zméné sméru hrany. K této neptesnosti dochazi vlivem Gaussova filtru sumu,
ktery tato metova vyuziva.

V pripadé aplikace Otsu metody nedoslo k dokonalému rozdéleni obrazu na objekt a
pozadi. Hrany nalezené pomoci Otsu metody zachovavaji veskeré detaily, a to i v pripadé,
ze se nachazi blizko. U Robertsova operatoru, Sobelova operatoru a operatoru Prewittové
dochazi v pripadé blizkosti vice hran ke splynuti nalezenych hran, nebot nalezend hrana
ma veétsi sitku. V pripadé Robertsova operatoru je sitka nalezené hrany mensi, jelikoz
vyuziva mensi matici konvoluce. Diky domu je z operatorovych metod nejpresné;jsi.

6.3. Vliv Sumu na presnost hranovych detektori

V této casti budeme aplikovat hranové detektory na testovaci obrazek z casti 6.2, ktery
opatfime Gaussovym i impulznim Sumem. Nebudeme predem filtrovat Sum ze zasumeélého
obrazu, budeme tak moci porovnat vliv Sumu na jednotlivé detektory. Ukazeme si i vliv
velikosti Sumu na vybrané metody.

Aplikaci hranovych detektori na zasumély obraz miizeme sledovat na obraze 6.4.
Citlivost je volena stejné pro vsechny metody.
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6.3. VLIV SUMU NA PRESNOST HRANOVYCH DETEKTORU

g i
(d) operator Prewittové

_

e) Cannyho hranovy detektor (f) Otsu metoda
Obrazek 6.4: Presnost nalezeni hran pro obraz se Sumem

Z uvedenych metod si se Sumem nejlépe poradil Cannyho hranovy detektor. V pripadé
hrany, kde dochézi k velké zméné intenzity, ji byl schopen i pres Sum presné najit, pokud
je ovSem zména intenzity mensi, mize byt nalezena hrana trochu nepfesna. Gaussuv
sum této metodé nedéld problém, avsak v pripadé skupinky impulzniho Sumu jej muize
chybné oznacit jako hranu. Naopak nejhtre si se Sumem poradil Robertstiv operator, ktery
vyuziva k urceni hrany pouze rozdil intenzity dvou pixell, kde doslo k oznaceni vétsiny
sumu jako hrany. Velky vliv ma Sum i na Otsu metodu, kde mnozina popredi predstavuje
spi§ body, nezli plochu v obraze. Sum ovliviiuje i mezni hodnotu intenzity Otsu metody.
Impulzni sum se bez predchozi filtrace Sumu projevi na vystupu Otsu metody vzdy. V
pripadé Sobelova operatoru a operatoru Prewitové je vidét velky vliv impulzniho sumu.
Vliv Gaussova Sumu na tyto metody neni prilis patrny.

Vliv dvojnasobného mnozstvi Sumu oproti 6.4 na Cannyho hranovy detektor a Sobeliav
operator miizeme pozorovat na obraze 6.5. Citlivost je volena stejna pro vsechny metody.

28



6. SROVNANI HRANOVYCH DETEKTORU

(a) Testovaci obraz s vice Sumu (b) (c)
Obrazek 6.5: Vliv zvétseného Sumu na vybrané hranové detektory

Ve vyslednych nalezenych hranidch muzeme vidét vétsi mnozstvi chybnych hran. Za
zminku stoji, ze v pripadé blizkosti hran s velkou zménou intenzity dokéze Cannyho
hranovy detektor dobre vyfiltrovat Sum v jejich okoli, jak muzeme vidét v horni ¢asti
obrazu. Dochézi k tomu diky potlaceni nedominantnich hodnot gradientu pri této metodé.

Vliv Sumu miizeme omezit pouzitim filtrace Sumu. Pro metody vyuzivajici prah jej
muzeme omezit i zvysenim prahu, kdy ovsem dochazi i k nenalezeni slabsich hran v
obraze. V pripadé impulzniho Sumu muze byt potiebna velikost navyseni prahu i velmi
velka, a proto je lepsi v jeho pripadé vyuzit i filtrace Sumu.

Moznost eliminace sumu si ukazeme na nasledujicim obraze 6.6. Zakladni obraz jsme
opatrily Gaussovym Sumem a polovinu pixel obrazu jsme zménili impulznim Sumem. Pro
eliminaci Sumu jsme vyuzili Fourierovu transformaci a zvyseni prahu detektor.

1S - g . h " "
(a) Testovaci obraz (b) Cannyho hranovy detektor (¢) Sobeliv operator
Obrazek 6.6: Moznost eliminace vlivu Sumu v obraze

Mizeme vidét, ze i pri takto velkém Sumu jsou hranové detektory po filtraci Sumu
schopné hrany detekovat. Presnost nalezenych hran jiz ovSem neni nikterak velka, a v
pripadé hrany s malou zménou intenzity jiz nedochazi k jeji detekci.
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6.4. OMEZENI POUZITI HRANOVYCH DETEKTORU
6.4. Omezeni pouziti hranovych detektort

V této casti se zamérime na moznosti pouziti jednotlivych detektorti. Zamérime se hlavné
na ruzna omezeni, ktera pro pouzivani jednotlivych hranovych detektori vznikaji. Nejvétsi
omezeni v tomto sméru muzeme ocekavat od Otsu metody.

V pripadé Otsu metody ji lze pouzit pouze v pripadé znatelného rozdilu jasu mezi ob-
jektem, jehoz hrany hledame, a jeho okolim. Pro Otsu metodu muze predstavovat znacny
problém zména osvétleni objektu na obraze. Dalsi problém mitize nastat v pripadé vice
objektl na obraze, jejichz hrany chceme najit, jelikoz Otsu metoda neni schopna rozdélit
obraz na vice nez dvé ¢asti a rozeznat tak jednotlivé objekty. Ukazku spravného obrazu
muzeme vidét na 6.7(a). Nespravné obrazy pro tuto metodu muzeme pozorovat na obraze
6.7(b) a (c).

(a) Ozubené kolo [Jan Konicek] (b) Dva objekty (¢) Koule [Mahdis Mousavi]

(d) Aplikace Otsu metody na  (e) Aplikace Otsu metody na (f) Aplikace Otsu metody na
obraz (a) obraz (b) obraz (c)

Obrazek 6.7: Omezeni aplikace Otsu metody

Obraz b) je nevhodny z duvodu vice objekti na obraze, nedochazi tedy k nalezeni
hran obou objektl, a z divodu jejich rozdilné intenzity i k Spatnému odstranéni pozadi.
Obraz ¢) je nevhodny z divodu malé zmény intenzity a kvili zméné osvétleni v obraze.

V pripadé Cannyho hranového detektoru, pripadné i operatorovych detektorti, mize
byt omezeni pro aplikaci jejich c¢asova naroc¢nost. Napiiklad pokud potifebujeme najit
hrany pro obrazy z aktudlniho zdbéru kamery.
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7. ZAVER
7. Zaver

V této bakalarské praci jsme se zamérili na problematiku hranovych detektori. Popsali
jsme metody k detekovani hran a jejich princip. Obdobné jsme se v této praci vénovali i
popisu metod k filtraci Sumu v obraze a popsali jejich princip.

Vsechny metody, které byly uvedeny, jsme i programové zpracovali v programu Matlab.
Pro filtraci Sumu byl konkrétné naprogramovan Gausstv filtr Sumu a filtr Sumu Fouriero-
vou transformaci. Programy pro tyto metody muzeme nalézt v ptiloze Filtry. Z hranovych
detektori byl naprogramovan Robertsuv operator, Sobeltiv operator, operator Prewitové,
Otsu metoda a Cannyho hranovy detektor. Programové zpracovani téchto metod je k
vidéni v priloze Hrana.

Zabyvali jsme se i optimalnim nastavenim filtri Sumu a jejich vzajemnym srovnanim z
hlediska kvality filtrace riznych typt Sumu. Obdobné byly srovnény i jednotlivé hranové
detektory. V jejich srovnani jsme se zamérili hlavné na jejich presnost, ¢asovou narocnost
a moznosti pouziti.

V pripadé hledani hran v obraze bez Sumu je vhodna Otsu metoda, pokud ji lze na dany
obraz vyuzit, pfipadné metoda Robertsova operatoru. V piipadé, Ze se v obraze nachazi
Gaussuv sum, je lepsi vyuzit Cannyho hranovy detektor, pripadné Gausstv filtr Sumu a
jiny detektor hran. Pokud se v obraze nachazi impulzni Sum, at jiz samostatné nebo i
spolecné s Gaussovym Sumem, je pro dobré vysledky pti detekci hran nutnd filtrace Sumu
v obraze. Z uvedenych metod filtrace Sumu mtzeme pro tento pripad doporucit filtrace
sumu Fourierovou transformaci.

Volba konkrétni metody je dosti zavisla na pozadované aplikaci, dovolujeme si proto
volbu metody ponechat na ¢tenari.
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S. SEZNAM PRILOH

8. Seznam priloh

Hrana.m Obsahuje programové zpracovani zde uvedenych hranovych detektori v
programu Matlab.

Filtr.m Obsahuje programové zpracovani zde uvedenych filtri Sumu v programu
Matlab.
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