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Obraz

m Operace s obrazy:

— Vstupem je obraz — vystupem je obraz
— Vstupem je obraz — vystupem jsou néjaké atributy

Priklad
Napada vas néjaky konkrétni priklad operaci, se kterymi jsme se uz setkali, které maji na
vystupu obraz? A které maji na vystupu néjaké atributy?

= Segmentace (déleni obrazu na néjaké logické &asti)

— déleni obrazu dle néjakych prudkych zmén
— déleni obrazu na regiony, které maji spolecné vlastnosti
— jejich kombinace
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Segmentace

m R — cely region (obraz)
m Segmentace — rozdéleni obrazu na
jednotlivé regiony Ry, ... Rp:
- UL Ri=R
— R; jsou spojité
— RiNR; =0, pro viechna i # j
— Q(R;) = TRUE — vSechny pixely v oblasti
splnuji néjakou podminku
— sousedni regiony stejnou podminku nesplnuji
Q(RiUR;) = FALSE
m déleni obrazu na Casti, které spliuji
néjakou podminku:
— pixely v oblasti jsou ,shodné"
— pixely v sousednich oblastech jsou
,rozdilné*
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Segmentace

m 1. kategorie = snadno najdeme hranici regionu Edge-based segmentace

m 2. kategorie = délime oblasti dokud nejsou dostatecné shodné Region-based
segmentace
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Detekce bodu, linii a hran

m Hledame ostré lokalni zmény
— Body
— Hrany — spojita mista, kde dochazi k velké
zméné
— Linie — Gzké hrany, které maji pozadi na
obou stranach
m K hledani zmén vyuzivdme derivace

m konstantni, prechod, skok

w A o
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oooo
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1. derivace

m je rovna 0 v oblastech
s konstantni intenzitou

® nenulova na pocatku na
prechodech a skocich

m nenulova podél prechodu

m Priklad:

9 = f(x+1)—f(x)

X
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2. derivace

m je rovna 0 v oblastech s j ]
konstantni intenzitou 2 T

m nenulova na pocatku a na konci 6 booo - l 5
prechodil a skoki j “D i"ﬂ"ﬂ;ﬂwﬂ—ﬁw—ﬂﬂ—

m nulova podél prechodu s b 2 -

m Pfiklad: . N
X2—f(x+1)—|—f(x—1) 2f(x) 0 p T °
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Taylorova rada

m Prvni derivaci v bodé mizeme aproximovat Taylorovou radou
of Ax)? 9*F Ax)3 93f(x a"f
f(x + dx) = f(x) + Ax a(;) + 2)!() ax(zx) + 4 3)!() ax(3) = 2o _) ax('i()
Ax rozdil mezi vzorky

® v pfipadé obrazu je Ax =1 (v pfipadé Ze nas zajima predchozi vzorek) nebo Ax =
(v pripadé ze nés zajima nasledujici vzorek)

mpro Ax =1
2f(x 3f(x 00 f(x
f(X+1):f( )+ 6&)+2|88¥2)+%68§3)+"': n:O%an);(")
Priklad

Jak bude vypadat rozvoj pro Ax = —17

-1
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Taylorova rada

m pro Ax =—1
orf 02f B —1)" o"f
F(x +1) = f(x) = 200 190D _ 10769 4 . sroo (1797700
m Pro rozdil intenzit bereme jen péar prvnich ¢lenil rady

1. derivace = pouze linearni ¢len

3 sméry rozdilu:

~ Dopfedny rozdil = 200 — £/(x) = f(x + 1) — f(x)

v, 7 of (x
— Zpétny rozdil = 8(x) =f(x)="f(x)—f(x—1)
— Centralni rozdil = %(:) =f(x) = %

Nepouzité Cleny fady predstavuji chybu — ¢im vice Clen(, tim lepsi aproximace

Ukazuje se, ze centralni rozdil ma lepsi presnost nez dopredny nebo zpétny pfi stejném
poctu Cleni
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Taylorova rada

= 2. derivace (centralni rozdil) 2 (ZX) =f"(x) =f(x+1) —2f(x)+ f(x —1)

(

3. derivace (centrélni rozdil) 2 (3X) =f"(x) = f(X+2)_2f(x+1)+0féx)+2f(x_l)_f(x_2)
(
(x

4. derivace (centralni rozdil)

TICD — F9)(x) = F(x +2) — 4F (x + 1) + 6F(x) — 4 (x — 1) + F(x — 2)

Pokud mame funkci dvou proménnych, kaZzdou proménnou derivujeme zvlast

] Naprlklad 2. derivace
TIW = f(x +1,y) — 2f(x,y) + F(x — 1,y)
Pf(xy) _
ay?

m Z koeficientd u jednotlivych ¢lent mizeme vytvorit filtr (f(x,y) je ve stfedu)
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Detekce izolovanych bodu

m ZaloZeno na dr2uhé de2>rivaci

V2f(x,y) = % + 27’;
m V2(x,y) =f(x+1,y)+f(x = Ly)+ f(x,y +1) + f(x,y — 1) — 4f(x,y)
Priklad

Odpovida tento vztah néjakému filtru, ktery uz zname?

m Dle sily odpovédi rozhodneme, zda se jednd o bod (pouZzijeme néjakou prahovou

hodnotu T)
1 pokud |Z(x,y)| > T
e = {3 7 20
0 jinak
T prahova hodnota, Z je filtrovany obraz a g(x, y) je binarni obrazek, kde 1 ukazuji

polohu izolovanych bodi
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Detekce izolovanych bodi
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Detekce linii

m Vime, Ze pomoci 2. derivace dostaneme tendi linie, nez prvni derivaci
8%f | 0°f
Vi (x.y) =55+ 5
m Opét mizeme pouzit Laplacedv filtr
V2f(x,y) = f(x + 1,y) + f(x = Ly) + f(x,y + 1) + f(x,y — 1) — 4f(x, y)
m Musime se jen vyporadat s dvojitymi liniemi
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Detekce linii

m Kdyz se negativnich hodnot zbavime absolutni hodnotou — dvojité linie

m VétsSinou bereme v Uvahu jen pozitivni hodnoty a ty prahujeme
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Detekce linii

m Laplaceiv filtr je nezavisly na sméru linif

m V nékterych aplikacich chceme jen linie v uréitém sméru

Priklad

Linie v jakém sméru budou detekovany pomoci nasledujicich filtria?
Al 2 |1 - A2 |- A1 2
2 2] 2 Al 2] A2 |- A2 |-
Al A2 A2 |- 2|1 -
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Zajimaji nas svislé hrany

Ty maji vétsi odpovéd na filtr nez ostatni sméry
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Detekce hran

m Segmentace na zikladé zmén v obraze

m Hrany mizeme modelovat riznymi zpasoby dle jejich profilu intenzit:
— Step edges (skokové hrany) = v rozmezi jednoho pixelu dojde k prudké zméné intenzity
— Ramp edges (hrany rampy) = chybf ostry pfechod
— Roof edges (hrany ve tvaru stfechy)

m V praxi se s idedlnimi hranami nesetkdme — rozmazani, Sum

m Vétsinou se v obrazcich objevuji hrany riznych typl
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Detekce hran
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Detekce hran
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Detekce hran

"
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Detekce hran

Z magnitudy 1. derivace miZzeme urdit, zda se hrana v obrazku nachazi
Znaménko 2. derivace urcuje, zda je pixel hrany na svétlé nebo tmavé strané hrany
2. derivace pro kazdou hranu produkuje 2 peaky

Kdyz peaky spojime, kde spojnice protina osu x, je stred hrany

Hranové modely jsou bez Sumu, dale jak Sum ovliviiuje derivace
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Detekce hran
Gauss, 02 = 0.0001
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Detekce hran
Gauss, 02 = 0.001
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Detekce hran
Gauss, 02 = 0.01
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Detekce hran

m Obecné se chceme nejprve zbavit Sumu (vyhlazeni)
m Detekce hranovych bodi (kandidatd, ktefi tvofi hranu):
— Zakladni metody: gradient, gradient kombinovany s prahovanim

v/

— Pokrodilejsi metody: Marr-Hildreth detektor, Canny detektor

m Vybrani téch kandidatd, ktefi tvori hranu
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Detekce hran
Gradient obrazku

Gradient je vektor, ktery urCuje nejen silu hrany, ale i jeji smér

_ et [
Vi(x,y) = grad [f(x,y)] = lgy(xﬂ)} = [g;]

m V{(x,y) je obrazek vektord (kazdému pixelu jsou pfitazeny 2 hodnoty)
® Magnituda vektoru (gradient image)

M(x.y) = [IVF(x,y)l| = \/82(x.y) + g3 (x. )
Uhel vektoru gradientu

o) oo £
y y y
—_— —_> —_—

X ? x ! . ) x Q
E - aE—Q
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Detekce hran
Gradient obrazku

Original Gradient x Gradient y

Magnituda Uhly
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Detekce hran
Gradient obrazku

m Vypocet parciélnich derivaci v obou smérech, nejcastéji se pouziva dopredny nebo
centralni rozdil

g(x,y) =L =f(x+1,y)—f(xy)
g(x,y) =9 =flx,y +1) = f(x,y)

m MiZeme to aprOX|movat pomoci filtrovani Sobelovym filtrem nebo filtrem Prewittové

m Magnitudu miizeme aproximovat sou¢tem absolutnich hodnot gradient(
M(va) ~ ‘gX(X7y)’ + ’g}’(Xay)‘

Priklad
Jak vypada Sobeliv filtr?
Jak vypada filtr Prewittové?
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Detekce hran
Gradient obrazku

Priklad
Jak vypada Sobeldv filtr?
Jak vypada filtr Prewittové?

Prewittové filtr

R I T 4]0 |1

00O 110 1

1 1 1 110 1

12 ] 110 |1
0olo]o 200 |2
1021 410 |1
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Detekce hran
Gradient obrdzku — aproximace Sobel

ARNE

Original Gradient x Gradient y Magnituda
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Detekce hran
Gradient obrazku

m Fotka z pfikladu ma velké rozlidenfi, objevuji se i malé detaily (ty jsou vétSinou nezidouci
a chovaji se jako sumd
m PYed hledanim hran se obraz vyhlazuje

AENE

Original Gradient x Gradient y Magnituda
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Jiny pfistup — naprahujeme gradient (magnitudu)

Nékteré hrany jsou ale rozpojené

P¥ipadné kombinujeme vyhlazeni i prahovani

Original Vyhlazenf{ Prahovani Vyhlazeni + prahovani
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Pokrocilé metody detekce hran

Metody zminéné dfive jsou zalozené na filtrovani

Neberou v Gvahu charakteristiky hran a Sumu

Pokrocilé metody jsou zalozené na predchozich, ale charakteristiky hran berou v Gvahu
Ptiklad:

— Mar-Hildreth hranovy detektor
— Canny hranovy detektor
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Pokrocilé metody detekce hran
Mar-Hildreth hranovy detektor

m Hlavni myslenky:
— zmény v obraze nejsou nezavislé na jeho velikosti, je nutno vzit operatory riznych velikosti
— prudké zmény je mozné detekovat pomoci prvni, nebo druhé derivace

m Operator, ktery se pouzije, by mél aproximovat prvni, nebo druhou derivaci
= Mél by byt Skilovatelny (velky by mél detekovat rozmazané hrany, maly ostré)

m Vysledny operator: V2G
V2 je aproximovéna Laplaceovym operatorem
7x2+y2
G je Gaussovsky filtr e 202

o je obcCas nazyva prostorova konstanta
2,2 2,2
2 _ PG(xy) | 9PG(xy) _ 0 [ =x ~5F 0 (=y.—55 ) =
\% G(Xv.y) = T Hx2 + By? =<\ 2€ % + Dy 7€ 2 -
2 2

2 2
2 _ Xty 2 _XTHy”
(L — L) e 252 -+ (L — i) e 252

o* o2 o* o2
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Pokrocilé metody detekce hran
Mar-Hildreth hranovy detektor

m Celkem: .
x“+
V2G(x,y) = (FHLA2T) e et

m Tento operator se nazyva Laplacian of Gaussian (LoG)
Diky svému tvaru se mu obcas fikd Mexican hat operator
m Hrany jsou detekovany jako zero-crossings druhé derivace

4 %10

ok
%107

S&H & A b & L o

=3

L
30

L
40

L
50

60
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LoG

LoG >0

LoG > 5 % max
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Pokrocilé metody detekce hran
Mar-Hildreth hranovy detektor

o =20, n=50

LoG > 0 LoG > 5 % max
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Pokrocilé metody detekce hran
Canny hranovy detektor

Je sice slozitéjsi, ale zdaleka dava nejlepsi vysledky

Hlavni Gkoly:

— Mala chybovost: VSechny hrany by mély byt nalezeny a nemély by se vyskytovat zadné falesné
odezvy

— Hrany by mély byt dobte lokalizovany: Detekované hrany by mély byt blizko skute¢nych hran

— Jednobodové hrany: Hrany by mély byt tzké (pocet lokalnich maxim by mélo byt kolem hrany
minimalné)

Optimaliza¢ni pristup k detekci hran
Kombinuje:

— Gaussovské vyhlazeni
— gradient

— potlaceni nemaxim

— hysterezni prahovani
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Detekce hran
Canny hranovy detektor

m Magnituda smérovy vektor gradientu Gaussovského vyhlazeni
fs(x,y) = G(x,y) * f(x,y)
Ms(x.y) = IV )l = /g2(x,v) + g3 (x.¥)
a(x,y) = tan™? [M}

or gx(X7Y)
gx(x,y) = s{());’y)
Of:(x,
g (x,y) = 2

m Gradientni obraz typicky obsahuje Siroké pasy kolem lokalnich maxim

m Chceme tyto pasy ztencit — non-maxima supression
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Detekce hran
Canny hranovy detektor

m Ztenceni

m Specifikujeme pocet diskrétnich orientaci normaly hrany
(pro 3 x 3 okoli = horizontalni, vertikéIni a dva diagonalni sméry kazdy se dvéma

orientacemi)

[ |

m Vsechny mozné orientace smérnic kvantifikujeme do 4 rozsahii

Priklad
Jaké budou tyto rozsahy?
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Detekce hran
Canny hranovy detektor

m Ztenceni

m Specifikujeme pocet diskrétnich orientaci normaly hrany
(pro 3 x 3 okoli = horizontalni, vertikéIni a dva diagonalni sméry kazdy se dvéma

orientacemi)

[ |

m Vsechny mozné orientace smérnic kvantifikujeme do 4 rozsahii

Priklad
Jaké budou tyto rozsahy?
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Detekce hran
Canny hranovy detektor

Priklad
Jaké budou tyto rozsahy?

157.5°

45° hrany

-112,5° 112,5°
Vertikalni
hrany

675 67,5°

-45° hrany
-22,5° 22,5°
Horizontalni

hrany
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Detekce hran
Canny hranovy detektor

m Ze smérnice normaly odhadneme smér hrany

-157,5° 157,5°

Hrana y

Normala hrany
gradientni vektor)

(

-22,5° 22,5°
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Detekce hran
Canny hranovy detektor

m Pro kazdy pixel
— Urc¢ime jeden za 4 smérQ di
— K oznaluje hodnotu ||V£]| v bodé (x,y). Pokud je K mensi nez ||V || néjakého sousedniho
pixelu ve sméru di, nastavime gn(x,y) = 0 (potladeni), jinak nechdme gn(x,y) = K
m Nakonec gy naprahujeme, tak, abychom potladili falesné hrany (vétSinou pouzivame dva
prahy Ty a T;
g=Ti<gvn<TH

43/56



Detekce hran
Canny hranovy detektor

e ¥

Original T, =0, Ty =0.01 T, =0, Ty =05
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Spojovani hranovych bodii

m Detektory vraci body, které lezi na néjaké hrané
m Kvdli napfiklad Sumu nebo Spatnému osvétleni se ale mohou objevit mezery mezi nimi
m Algoritmy pro jejich spojovani v hrany, nebo okraje oblasti:

— lokalni pristup — potfebujeme znat informace o hranovych bodech v okoli

— globalni pFistup
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Spojovani hranovych bodii
Lokalni pristup

m Analyzujeme hodnoty pixeli v néjakém okoli okolo kazdého bodu (x, y), ktery jsme
oznacili za hranovy

m Vsechny body, které maji podobnou charakteristiku (dle zvoleného kritéria) jsou spojeny
do hrany

m NejCastéji se pouziva podobnost magnitudy gradientu a jeho smér
[M(s, t) — M(x,y)| < E
|OZ(S, t) - a(Xv}/)| <A
(s, t) jsou soutadnice bodu v okolf
E a A jsou kladné prahové hodnoty

m Obecné je tento postup ¢asové narocny
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Spojovani hranovych bodii
Lokalni pristup

Spocitdme magnitudu a dhly gradientu pro cely obrazek
VytvoF obrazek g(x, y) takto
1 pokud M(x,y) > Ty aa(x,y) =Ax Ty
g(x,y) = )
0 jinak
Ty je prahova hodnota, A definovany smér, T, prahova hodnota o kolik se mize smér
zménit
Postupujeme pres vSechny fadky g a dopliujeme 1 vsSude, kde je mensi mezera nez
néjaka vzdalenost L (kazdy fadek zpracovavame zvlast)

A k detekci mezer mezi ostatnimi sméry, oto¢ime g o tento Uhel, opakujeme krok 3 a
orotujeme vysledek zpét
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Spojovani hranovych bodii
Lokalni pristup

Original Vodorovné Svislé
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Spojovani hranovych bodii
Globalni pristup

= Nemdame dalsi informace o struktufe obrazu

Vétsinou vybirame z mnoZiny kandidatl body, které leZi na néjaké specifikované kfivce

m Mame n bodi, které povazujeme za kandidaty, hledame jejich podmnozinu tak, aby
body lezely na jedné primce

m Naivni pristup: Pro kazdou dvojici bodii spocitdme pfimku a rozhodneme, které z
ostatnich bodi leZi blizko této pfimky

m Tento pFistup je ¢asové narocny — hledani n(n — 1)/2 (priblizng n?) p¥imek, a pro né
n(n(n—1))/2 (n3) porovnani, zda je bod blizko.

m Lepsi pfistup = Houghova transformace
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Spojovani hranovych bodii
Houghova transformace

m Hledani pfimek
m Pfimka v kartézskych souradnicich: y = ax + b
m Problém:
— vertikaIni pfimky — a — oo
— nestabilni parametrizace
m Redeni: parametricky prostor
p=xcosf + ysinf
p = vzdalenost pfimky od pocatku
6 = Ghel normaly
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Spojovani hranovych bodii
Houghova transformace

Kazda pfimka odpovida bodu (p, 6)
Kazdy obrazovy bod odpovida sinusoidé v parametrovém prostoru

[
zicosf+ y;sinf = p

jcosd +y;sind = p

Rozdélime prostor na diskrétni mnozinu dhld 6 a vzdalenosti p a pouZijeme pomocny
akumulator A
Algoritmus:
— Pro kazdy hranovy bod (x;, y;):
®m pro vsechna 6
m spoditdme p = x;cos O + y;sin 0
m inkrementujeme akumulator A(p, 0)
— P¥imky v obraze — maxima v akumulatoru
— Detekce pfimek = hledani lokalnich maxim
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Obrazek Sinusovky Maxima Vykreslené pfimky
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Spojovani hranovych bodii
Houghova transformace

= Vyhody:
— robustni viéi Sumu
— detekuje i Castecné primky
— globalni metoda

m Nevyhody:
— vypocetné narocna
— citlivd na volbu diskretizace
— detekuje nekonecné pfimky
m Houghova transformace je obecné pouzitelnd pro parametrizovatelné krivky
m Princip:
— definujeme parametricky model k¥ivky
— kazdy bod hlasuje v prostoru parametrii
— maxima akumulatoru odpovidaji nalezenym objektiim
m Dimenze akumulatoru odpovida poctu parametrii modelu

Cim vice parametri — tim vy$si vypocetni naro¢nost
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Spojovani hranovych bodii
Houghova transformace — kruznice

m Rovnice kruznice:
(x—a)2+ (y — b2 = r?
(a, b) = stred
r = polomér
m Parametricky prostor je 3D: (a, b, r)
m Kazdy hranovy bod hlasuje pro vSechny mozné stfedy a poloméry

m Maxima akumulatoru odpovidaji detekovanym kruznicim
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Spojovani hranovych bodii
Houghova transformace
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