6.5 Metody detekcie hran

Metody patriace do tejto skupiny su zalozené na vyhodnocovani rozdielu v
hodnotach urovne jasu, ktoré mozno pozorovat na obraze pri prechode z pozadia na
objekt alebo medzi dvoma réznymi typmi objektov [Lim90, GoW92, Gau99]. To
znamena, ze skumanim mnoziny susednych bodov obrazu mézeme najst hrany a ich
spojenim ziskame hranice oblasti. Hrany medzi oblastami predstavuju urcitu

nespojitost, najcastejSie v hodnote jasu, farby alebo textury.

Obr. 6.10 Hrany na obraze — ilustraény obrazok

Budeme sa zaoberat zmenami jasu. Ak si signal v riadku obrazu predstavime ako
funkciu f(x), mdZzeme pomocou derivacie najst také body v riadku, v ktorych sa signal
nahle meni. Prva derivacia funkcie nadobuda nenulové hodnoty na miestach, kde
signal meni svoju hodnotu. Na miestach, kde funkcia nemeni svoju hodnotu, je prva

derivacia nulova. V bode x, dochadza k vyraznej zmene hodnoty jasu. V tomto bode
nadobuda prva derivacia f(x) maximum. Druha derivacia f(x) nadobuda nenulovu
hodnotu tam, kde sa meni prva derivacia. Prvu derivaciu mézeme teda pouZzit' na
detekciu hrany v obraze a druha derivacia je vhodna na ur€enie typu prechodu (t.j. €i
sa jedna o prechod ztmavsej oblasti do svetlejSej alebo naopak). Oba typy su

znazornené na obr. 6.11.
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Obr.6.11 Priebehy a) f(x), b) f'(x), c) f"(x) pre typickd jednorozmernu hranu

Postup urgenia hranovych bodov je znazorneny na obr. 6.12. Najprv vypogitame |f (x)
z funkcie f(x). Nasledne tento vysledok porovname so zvolenou prahovou hodnotou. Len ak
je hodnota|f (x)| vacsia nez zvolena prahova hodnota, obrazovy bod povazujeme za sucast

hrany. Je obtiazne zvolit optimalnu prahovu hodnotu. Zvy&ajne najdeme viacero bodov, ktoré
spifiaju stanovent podmienku. Zvy$ovanim prahovej hodnoty sa kandidatmi na hranu stavaju

iba tie body, v ktorych sa f(x) meni velmi rychlo. Ak bude prahova hodnota vysoka, déjde

k strate menej vyraznych hran Jednou z moznosti je zvolit prahovu hodnotu na zaklade

metddy pokus-omyl, pripadne volit' prah adaptivne.

Analogicky mozno gradientom vySetrit' priebeh dvojrozmernej funkcie f(x y). Gradient
vf(x,y) funkcie f(x,y) vbode (x,y) je vektor so zlozkami of(x,y)/6x vsmere osi x

a of(x,y) /oy vsmereosi y:

Ay, Axy)

ox oy 7

kde x a ysu suradnice bodu, pre ktory sa gradient vySetruje, a i, a i

vi(x,y)= (6.26)

y su jednotkové

vektory vsmere osi x a y. Predpokladajme, Ze f(x,y) je funkcia urovne jasu



monochromatického obrazu. Postup detekcie hran v dvojrozmernom signali zalozeny

na predchadzajucich uvahach je zobrazeny na obr. 6.13.
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Obr. 6.12. Systém jednorozmernej detekcie hran
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Obr. 6.13. Dvojrozmerny systém pre detekciu hran

Aplikovanim uvedenych postupov Casto vzniknu hrubé pasy namiesto tenkych
hranic oblasti. Dodatone mdzeme sprisnit kritéria na vyber hrani¢nych bodov
z najdenych kandidatov. Tento postup sa nazyva zjemriovanie hran ("edge thinning").
Z kandidatov na hrani¢né body vyberieme napriklad iba tie, ktoré dosahuju lokalne

maximum gradientu aspon v jednom smere. Vo vacsine pripadov staci kontrolovat

maximum v horizontalnom

a vo vertikalnom smere. Nevyhodou takéhoto jednoduchého algoritmu na vyber hran

je vznik faloSnych (slabsich) hran v blizkosti pravych (silnych) hran.

Jednou z moznosti, ako zabranit vzniku faloSnych hran, je pouzitie nasledujucich
Kritérii:

e Akma |Vi(x,y) lokalne maximum v bode (x,,y,) Vv horizontalnom, ale nie vo
vertikalnom smere, potom je bod (x,,y,) hraniénym bodom, ak

‘—af (xy) k- ‘—af (xy) (6.27)
OX

X=Xo, Y=Yo X=Xg, Y=Yo

kde k je Standardne volené okolo 2.



e Ak ma |Vf(x,y)| lokalne maximum v bode (x,,y,) Vo vertikdlnom, ale nie
v horizontalnom smere, potom je bod (x,,y,) hraniénym bodom, ak

) e
oX

6.28
o (6.28)

X=Xo: Y=Yo X=X0, Y=Yo

kde k volime okolo 2.

Tieto vztahy odrazaju skuto¢nost, Zze zmena intenzity v jednom smere (horizontalnom

alebo vertikalnom) musi byt omnoho vacésia nez zmena v druhom smere.

Systémy na detekciu hran zaloZené len na velkosti gradientu |Vf(x,y) sa

nazyvaju nesmeroveé detektory hran, pretoze nie su citlivejSie na jeden smer viac nez
na druhy. Ak je systém zalozeny na funkciach, ktoré su citlivé na jeden smer viac nez
na druhy, hovorime o smerovom detektore hran. Ak by sme v systéme na obr. 6.13.

nahradili funkciu | Vf(x,y)| funkciou [6f(x, y) /8, dostali by sme smerovy systém, ktory

by detegoval hrany vo vertikdlnom smere, ale nie v horizontalnom smere.

Pre spracovanie digitalneho signalu f(n;,n,) pouZijeme pri vypoéte gradientu
namiesto derivacii diferencie. Je niekolko moznosti vypocCtu gradientu diskrétnej

funkcie.

Derivaciu of(x, y) /ox mézeme napriklad nahradit’

af(xiy)<_>G — f(nl’nz)_f(nl_l'nz) (6 29a)
OX h T .
G,y - f(n1+1,n2_|)_— f(ny,ny) (6.29b)
f(n, +L,n,)—f(n, =1,n
G,y = (ny 2)2.1' (ng 2) (6.29c)

Vypocet gradientu z viacerych hodnét dvojrozmernej funkcie je menej citlivy na

pripadny Sum. Priklad zlepSeného odhadu &f(x, y) /ox mdze vyzerat nasledovne:

of (x,y)
OX

o [fn +14n, +1) - f(ng —Ln, +D)]+[F (0, +1,n,) - f(n, —1,n,)] (6.200)
+[f(n +1,n, =) - f(n; =1,n, —1)]

[f(n, +1n, +1)— f(n, —L,n, +1)]+2-[f(n, +1,n,) - F(n, —1,n,)]

alebo
+[f(n +1,n, =) - f(n, —1,n, —1)]

(6.29€)

Na operacie vo vztahoch (6.29a-e) sa mézeme pozerat ako na konvoluciu funkcie

f(n,,n,) aimpulzovej odpovede filtra h(n;,n,). Nesmerovy detektor hran mézeme



vytvorit diskrétnou aproximaciou absolutnej hodnoty gradientu |Vf (x,y)| zo systému na

obr. 6.13. Podla (6.26)

ety ()Y’
|Vf(x,y)|_\/( o j+( Py ] (6.30)

Priklad diskrétnej aproximacie vztahu (3.13), ktora mdze byt pouzita pre nesmerové

detektory hran, je

[V (x,Y)] = (F(n3,1) +(, (ng,n, )2 (6.31)
kde  f,(n;,ny)=f(ng,ny)*h,(ny,ny),

fy(n1:”2)= f(nl’nZ)*hy(nlan)’

pricom h,(ny,n,) a hy(ny,n,) st na obr. 6.14.
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Obr. 6.14.  Aproximacia a) af(x, y) /dx pomocou f(ng,n,)xh,(ny,n,), b) &f(x,y)/dy
pomocou f(n;,ny)*h,(ny,n,). Sobelova metéda detekcie hran je zalozena na porovnavani
gradientu so zvolenou prahovou hodnotou



Zlozky gradientu pocitame najCastejSie v oblasti 3x3 obrazové body. Nech body

obrazu v tejto oblasti nadobudaju uroven jasu u;, i = (1,2,.,9):
Uy Uy Uj
Uy Us Ug (6.32)
U; Ug Ug

Gradient vypocitame aplikaciou masky. M6zeme pouzit napriklad tzv. Sobelove
masky [GoW87]:

101 1 -2 -1
vsmereosix: | -2 0 2| vsmereosiy: |0 0 0|
10 1 1 2 1

Potom pre zlozky gradientu G, a G, v bode u; plati

G, =(U3 +2-Ug +Ug)— (U +2-uy +U7)
Gy, =(u; +2-ug +Ug)—(uy +2-uy +uz) (6.34)

Spojenim hranovych bodov by sme mali dostat’ suvislu liniu zodpovedajucu
obrysom objektu. To je v8ak idedlny pripad, ktory sa v praxi nevyskytuje Casto.
Pri¢inou mbze byt Sum, nerovnomerné osvetlenie, citlivost masky na réznu orientaciu

hran a pod.

Z uvedeného vyplyva, Ze vysledok metdd detekcie hran vyrazne zavisi od presnosti,
s akou najdeme hranové body. Presnost je tym vacsia, Cim je obraz kvalitnejsi, to

Zznamena menej zaSumeny, obsahuje minimum tiefov a faloSnych jasovych hran.



(d)

Obr. 6.15 Mapy hran ziskané pomocou smerovych a nesmerovych detektorov: a) original
256x256 bodov, b) vysledok po aplikovani Sobelovho detektora hran, c) vysledok po
aplikovani detektora vertikalnych hran, d) vysledok po aplikovani detektora horizontalnych

hran

Obr. 6.15a zobrazuje original obrazu velkosti 256x256 bodov. Obr. 6.15b
zobrazuje pouzitie Sobelovho detektora hran (impulzové charakteristiky podla obr.
6.14). Obr. 6.15c,d zobrazuju samostatné pouzitie vertikalneho a horizontalneho

detektora hran.



(d) T=60

Obr. 6.16 Vplyv prahovej hodnoty na vysledok detekcie hran: (a)original, (b)
gradientny obraz, (c) podprahovany obraz — prili§ vefa Sumu, (d)uceleny obrys hlavy,

(e) Crty tvare



Iné gradientné operatory

- Impulzové odpovede gradientnych filtrov

Robertsov operator na detekciu hran

ny n,
A he(ny, ny) I hy(ny, ny)
e (1) {1)
(-1 (-1
‘ - n] .-—)~H1
(a) (b)

f(nl,nz) f(n1,n2+1)

f(n1+1,n2) | f(n1+1,n2+1)

(©)

Obr. 6.17 Robertsov operator na detekciu hran: (a,b) Impulzové odpovede,(c) maska, (d)

obraz po aplikacii masky (konvolucia)
Prewittov operator

Impulzové charakteristiky filtrov na detekciu hran:

-1 |0 1 1 1 1
1 1o 1 0 0 0
1 10 1 -1 -1 -1

(@) (b)
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Obr. 6.18 Prewittov a) detektor pre vertikalne hrany, detektor pre horizontalne hrany,c, d)
detektory pre diagonalne hrany

Rovnako ako u Prewittovho operatora,aj zo Sobelovych operatorov na detekciu

hran (Obr. 6.14.) - ich ota€anim o 45 stupnov dostaneme 8 variacii — detektor hran v 8

smeroch - Robinsonov operator.

Kirschov operator
Je to nelinearny detektor hran — hlada najsilnejSie hrany vo vybranych smeroch.

- jednoduchy detektor sa otaCa s krokom 45 stupriov — dostaneme 8 natoceni — 8
smerov hran



+5 45 45 +5 45 -3 +5 -3 -3 -3 =3 -3
g=1-3 0 3|, g%=1[45 0 3|, g%¥=|+5 0 =3].g¥W=|+5 0 -3
-3 -3 -3 -3 -3 -3 +5 -3 -3 +5 +5 -3

(6.35)
- vysledkom je maximum z 8 smerov:

hh(n,m) = max,—12 g Xi=—1 Lj=—19°(.)) - f(n+ i, m + ) (6.36)

Gradientné operatory su velmi citlivé na Sum. Je vhodné aplikovat algoritmy na
vyhladenie, resp. redukciu Sumu pred samotnym aplikovanim gradientnych metdd.

Lena+Sum Lena po medianovej filtracii gradientny obraz

Obr. 6.19 Vplyv Sumu na detekciu hran

Vysledok metdd detekcie hran je vyrazne zavisly od presnosti, s akou najdeme
hranové body. Presnost je tym vacsia, €im je obraz kvalitnejsi:

e menej zaSumeny

obsahuje minimum faloSnych jasovych hran a tienov

Zjemnovanie hran (edge thinning)

Aplikovanim gradientu dochadza ku vzniku hrubych €iar. Existuje viac bodov, ktoré
maju gradient vaési_ako zvolena prahova hodnota. Dodato¢ne musime sprisnit
kritéria na vyber hrani¢nych bodov z dostupnych kandidatov.

Napr.: za hrani¢né body sa z kandidatov vyberu iba tie, ktoré
dosahuju lokalne maximum gradientu aspon v jednom smere.

Nevyhoda jednoduchého algoritmu je vtom, Ze vytvori faloSné (slabSie) hrany
v blizkosti pravych (silnych) hran.



V nasledujucom kroku pouzijeme obmedzenie:

e Ak ma ‘Vf (X, y)1 lokalne maximum v bode (Xg,Yp) v horizontalnom, ale nie

vertikalnom smere, potom je bod (Xg, Yo) hraniénym bodom, ak:

ot (x, y) N
OX

(|0 y)
6.3
X=Xp,Y¥=Yo oy X=Xp,Y=Yo ©30

kde K je standardne volené okolo 2.
e Ak ‘Vf (X, Y)‘ ma lokalne maximum v bode (Xg,Yg) vo vertikalnom, ale nie

horizontalnom smere, potom je bod (Xo, yo) hranicnym bodom, ak:

‘M § k.‘M |
(6.38

oy OX

kde K je opat volené okolo 2.

X=Xgp,Y=Yo X=X0,¥=Yo

Zmena intenzity v jednom smere (horizontalnom alebo vertikalnom) musi byt’
omnoho vaésia ako zmena v druhom smere!

RozliSujeme:
nesmerové detektory hran, ktoré nie su citlivejSie na jeden smer viac ako na druhy (
VE(x y))

smerove detektory hran, ktoré su citlivé na jeden smer viac ako na druhy.

Funkcia [of (x,y)/ox| predstavuje smerovy detektor, pretoze deteguje hrany vo
vertikalnom smere, ale nie v horizontalnom smere.

Metody zhlukovej analyzy a metddy detekcie hran rieSia dualny problém. Kazda
oblast’ je reprezentovana vlastnou uzavretou hranicou a kazda uzavreta hranica
popisuje oblast. Rozdielna podstata obidvoch skupin vSak spésobuje, Ze mbzu
poskytovat navzajom rozdielne vysledky. Vysledky oboch postupov je mozné
kombinovat, a tak ziskat' vSestrannejSiu informaciu. Jednoduchym prikladom je graf
zavislosti [Sobo87], kde su oblasti reprezentované uzlami a vetvy grafu predstavuju

susedné zavislosti ziskané detekciou hranic tychto oblasti.



