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Abstrakt v statnom jazyku

BENESOVA, Katarina: Algoritmy na detekciu hrdn v obrdzkoch [diplomovd prdca], Uni-
verzita Komenského v Bratislave, Fokulta matematiky, fyziky a informatiky, Katedra ap-
likovanej matematiky a Statistiky; skolitel: Mgr. Soria Kilianovd, PhD., Bratislava, 2018,
80 s.

V praci sa venujeme metédam detekcie hran so zameranim na Cannyho detektor. V
suvislosti so zvySenim kvality modifikujeme Cannyho metodu a za tym tcelom skiimame
dalsie moznosti na predspracovanie a post-spracovanie obrazkov, ako napr. bilateralny
filter, ekvalizaciu histogramu, ohranicenie s hysterézou a pod. Cielom prace je preskiimat
zname metédy a vhodne ich modifikovat, aby sme dosiahli lepsie vysledky. Cielom je tiez
navrhnit automaticki volbu parametrov pre takmer vSetky fazy spracovania a vytvo-
rit algoritmus, ktory zo vstupnej fotografie vytvori obrazok s hranami so zameranim na

esteticky pekny vysledok.

Kltcdové slova: detekcia hran, Cannyho metdda, filtracia obrazkov, Kirschov
detektor, ekvalizacia histogramu, ohranicenie s hysterézou, post-spracovanie

hran



Abstract

BENESOVA, Katarina: Algorithms for edge detection in images [master thesis], Comenius
University in Bratislava, Faculty of Mathematics, Physics and Informatics, Department of
Applied Mathematics and Statistics; Supervisor: Mgr. Soria Kilianova, PhD., Bratislava,
2018, 80 p.

In this thesis we examine methods of edge detection, particularly the Canny edge
detector. In order to improve the quality of the output image we modify Canny’s method
by researching and developing methods for image pre-processing and post-processing, such
as bilateral filtering, histogram equalization, hysteresis threshold and others. The goal of
this thesis is to research known methods of edge detection in general and modify them
in a suitable way, so that we can obtain better results. The goal is also to propose an
autonomous choice of parameters for almost all phases of the process and to design an
algorithm that transforms the input image to an image of detected edges with the focus

on aesthetically neat output.

Keywords: edge detection, Canny edge detector, image filtering, Kirsch

detector, histogram equalization, hystereris threshold, edge post-processing



Obsah

Uvod 9
1 Zakladné myslienky detekcie hran a Cannyho metoda 11
1.1 Gradienty v obrazku . . . . . .. ... 11
1.2 Aproximacia gradientu intenzity . . . . . . .. ... 12
1.3 Cannyho metéda . . . . . . . . . ... 13
1.3.1 Predspracovanie Gaussovskym priestorovym filtrom . . . . . . . .. 13

1.3.2 Aplikacia Gaussovského priestorového filtra na obrazok . . . . . . . 14

1.3.3 Detekcia hran Sobelovym operatorom . . . . . . . .. .. ... ... 17

1.3.4 Post-spracovanie: stencenie hran v smere gradientu . . . . . . . .. 20

1.3.5 Post-spracovanie: ohranicenie s hysterézou . . .. .. .. ... ... 20

1.4 Ukéazka pouzitia Cannyho detektora . . . . . . . . .. .. .. ... .. ... 21

2 Moznosti realizacie procesu detekcie hran a navrh modifikovaného algo-

ritmu 23
2.1 Zvysenie kontrastu ekvalizaciou histogramu . . . . . . . .. ..o 23
2.1.1 Globalna ekvalizicia histogramu . . . . . . . .. .. .. .. ... 24
2.1.2  Dynamicka ekvalizacia histogramu . . . . . .. .. .. ... .. .. 26

2.2 Vyhladenie bilateradlnym filtrom intenzity . . . . . . . . .. .. ... .. .. 39
2.3 Diskrétne operatory pre aproximéaciu gradientu. . . . . . . ... ... ... 41
2.3.1 Detektory odvodené od doprednej diferencie . . . . . . .. ... .. 42
2.3.2 Detektory odvodené od symetrickej diferencie . . . . . . . ... .. 42
2.3.3 Kirschov detektor . . . . . . .. ..o 43

2.4 Spojité metody detekcie hran pomocou diferencidlnych rovnic . . . . . . . 45
2.5 Invertovanie a preskalovanie . . . . . . . ... ... ... ... 48
2.6 Ohranicenie s hysterézou . . . . . . .. .. .. ... oo 49
2.7 Ciastocné stencenie hran . . . . . . . . .. ... .. ... ... .. 50
3 Navrh nasho algoritmu a volby parametrov 53
3.1 Volba hrani¢nych hodnot pri ohranic¢eni s hysterézou . . ... ... .. .. 53



3.2 Volba koeficientu zvyraznenia a metédy v DEH . . . . .. ... ... ...
3.3 Volba velkosti bilateralneho filtra a parametrov variancie . . . . . ... ..
3.4 Volba operatora pre aproximaciu gradientu a jeho velkosti . . . . ... ..

3.5 Volba koeficientu stmavenia pri invertovani . . . . . . ... ... ... ...
4 Galéria vysledkov
Zaver

Priloha A

62

70

73



Uvod

V tejto praci sa zaoberame detekciou hran v ¢iernobielych obrazkoch so zameranim na
bezné fotografie postav, zvierat a budov. Praca je prakticky zamerand, s dérazom na
programovanie a esteticky pekné vysledné obrazky.

Detekcia hran v obrazkoch je jednou zo zakladnych oblasti spracovania obrazu a v
stcasnosti st zname mnohé pristupy na jej realizaciu. Typicky st metédy zalozené na
aproximacii velkosti gradientu intenzit obrazka, pretoze prudkd zmena intenzity indikuje
hranu, kym mald zmena indikuje plynuly farebny prechod. Aproximaciu magnitady gra-
dientu je preto v principe mozné pouzit ako intenzity nového obrazku s hranami.

Detekciu hrén treba chapat ako cely proces spracovania obrazku. Samotna aproximaécia
gradientu nie je postacujuca, pretoze jej priamou aplikaciou d6jde k detekcii prebytoc¢ny
hran (Sumu) alebo sa moze staft, Ze niektoré hrany detekované nebudi. Pre kvalitny vysle-
dok je potrebné obrazok najprv vhodne transformovat a nésledne selektovat iba niektoré
zo ziskanych hrany.

V nasej praci sa zameriame najmé na Cannyho metédu, ktora bola navrhnuta v roku
1986 Johnom Cannym [3], [4]. Tato viac-krokova metéda pozostéava okrem samotnej de-
tekcie hran z predspracovania obrazku a dodato¢ného post-spracovania ziskanych hran.
Odkedy bola metéda publikovana boli vyvinuté dalSie moznosti realizacie jednotlivych
krokov, napr. [16], [9]. V nasej praci sa pozrieme na princip jednotlivych faz Cannyho me-
tody, popiseme iné sposoby, ako sa daji realizovat a modifikujeme ich. Tiez prezentujeme
névrh pridania dalSieho kroku predspracovania a invertovania s preskdlovanim, ktoré je
potrebné po aproximacii gradientu intenzit.

V teoretickych pracach na tému detekcie hran sa autori ¢asto nezameriavaji na prak-
tické otazky realizacie popisanych metod. Napriklad, po detekcii hran aproximéciou gra-
dientu ¢asto dostaneme hodnoty, ktoré sit mimo bezného rozsahu intenzit [0, 255]. Otazkou
je, ako ich vhodnym sposobom spitne preskalovat. V zavislosti od pouzitého programova-
cieho jazyku mézu byt tiez invertované voci predoslému kédovaniu &iernej a bielej. Dalsou
otazkou je volba vhodnych parametrov, na ktorej moze zlyhat aj funkéna metéda. V nasej
praci navrhneme aj rieSenia tychto praktickych otazok.

V prvej kapitole popiseme Cannyho metédu. Uvedieme akym sposobom sa v nej obra-



zok predspracovava Gaussovskym filtrom, ako sa aproximuje gradient intenzity Sobelovym
operatorom a ako sa selektuju findlne hrany podla [3], [4], [16]. Uvedieme tiez, aké pa-
rametre s potrebné k realizdcii Cannyho metédy. Na konci prvej kapitoly zobrazujeme
ukézku pouzitia, na ktorej si mozeme vSimnut, Zze hran bolo v niektorych oblastiach de-
tekovanych prili§ vela a niektoré podstatné hrany chybaj.

V druhej kapitole uvddzame iné moznosti realizacie jednotlivych krokov Cannyho me-
tody a ukazky ich pouzitia na realnych fotografidsch. Tiez navrhujeme pridat krok s ekva-
lizaciou histogramu [17] s cielom zvysit kontrast na obrazku. Tento krok sa v Cannyho ani
inej standardnej metéde nevyskytuje, ale myslime si, ze pre obrazky so slabym kontras-
tom je vhodné ho pridat. V tejto kapitole formalizujeme myslienky z [17] a navrhneme
alternativnu realizaciu posledného kroku tejto transformécie oproti [17]. TieZ prezentu-
jeme nasu modifikdciu urcenia tzv. dynamického rozsahu intenzit, s ktorym sa v tejto
metdde pracuje. V ramci predspracovania navrhujeme pouzit vyhladzovaci filter, ktory z
obrazku odstrani Sum miernym rozmazanim, ale ktory, na rozdiel od Gaussovského filtra
z Cannyho metddy, zachova hrany nerozmazané [16]. Dalej uvddzame rézne operatory pre
aproximéciu gradientu ako alternativu k Sobelovmu, napr. Prewittov a Kirschov [9], [6].
Nésledne navrhujeme pozmenit spdsob stencovania hréan v post-spracovani oproti Can-
nyho metéde [3], [4]. V rdamci druhej kapitoly tieZ spomenieme detekciu hran spojitymi
metédami pomocou diferencidlnych rovnic [8], [9].

V tretej kapitole sumarizujeme navrh nasho modifikovaného algoritmu a najméi ako
navrhujeme volif parametre.

Celt nasu modifikovani metodu, popisant druhej a tretej kapitole, sme naprogramovali
v Python 3. Zdrojovy kéd ku dynamickej ekvalizacii histogramu spdsobom z [17], aj
nasu modifikaciu, prikladame v prilohe A. Na zaver uvadzame v Stvrtej kapitole Galéria

vysledkov obrazky spracované nasim kédom pre rozne typy obrazkov a varianty algoritmu.
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1 Zakladné myslienky detekcie hran a Cannyho me-
toda

Ako sme naznacili v ivode, okrem samotnej detekcie hran ako prudkych zmien intenzity
treba proces detekcie hran chapat ako niekolkofdzovi transforméciu obrazka pozostéava-
jucu z predspracovania, detekcie zmien intenzity a post-spracovania ziskanych hran. V
tejto kapitole uvadzame zname myslienky a zauzivané metody detekcie hran diskrétnym
pristupom. PopiSeme najmi Cannyho detektor hran, ktory bude vychodiskom pre tito

pracu.

1.1 Gradienty v obrazku

Budeme uvazovat ¢iernobiely obrazok ako mriezku m x n pixlov. Obrazok je dany funkciou
I(z,y) : R* — R, ktora kazdému pixlu s polohou [z,y] priradi intenzitu Ciernej farby
I(x,y). V takomto kontexte je prirodzené predstavit si intenzitu I(z,y) ako treti rozmer,
teda skor ako vysku, nez farbu [5]. V stlade s pouzitym programovacim jazykom Python
3 budeme rozsah intenzit kédovat celymi ¢islami od 0 po 255 tak, Ze 0 predstavuje ¢iernu
a 255 bielu.

V bode [z,y| sa nachddza hrana, ak je v jeho okoli vyrazna zmena intenzity ¢iernej a

nenachadza, ak sa intenzita meni plynulo. Oba pripady st znazornené na Obr. 1.

100

(A

Obr. 1: Zmena intenzity ¢iernej je vyraznd na okoli bodu s hranou (vlavo) a plynuld na okoli bez hrany

(vpravo)

Ak chceme detekovat hrany, je prirodzené pozriet sa na zmenu funkcie /(z,y) na okoli
[, y], teda na velkost gradientu I(z,y). Tato myslienka je zdkladom diskrétnych metdd.

Formalne modZeme taktto detekciu hran definovat naledovne:

11



Definicia 1.1 (Detekcia hran [14]).

Detekcia hrdn ako vyraznej zmeny intenzity ¢iernej je priradenie g : R? — R

g(,y) = [VI(z,y)|. (1)

Intenzity nového obrazku s hranami st potom dané hodnotami g(zx,y). Kedze funkcia

I(x,y) v realite nie je hladka, jej gradient mézeme vypocitat iba priblizne.

1.2 Aproximacia gradientu intenzity

Gradient /(z,y) by sme chceli aproximovat pomocou intenzit v okolitych bodoch. Funkciu
I(x,y) mé zmysel uvazovat len v m x n diskrétnych bodoch na definiénom obore danom
velkostou obrazku: D = [0,1,...,m—1]x[0,1,...,n—1]. Za pociatok stiradnic budeme v
tedrii povazovat lavy dolny roh [0, 0]. Nech premenné z, y reprezentuji horizontalny, resp.
vertikdlny smer rasttici smerom doprava, resp. hore. Ozna¢me odhad zmeny intenzity v

horizontalnom smere ako

ol(z,y)
—— =~ G, 2
oz (2)
a zmenu vo vertikilnom smere ako
ol(z,y)
— >~ G,. 3
ay ) ( )

Dalej oznac¢me §(z, y) vysledni aproximaciu velkosti gradientu I (x, ) pri vhodne zvolenej

norme G, a Gy:

9(,y) = (G, Gyl (4)

g(way) = VG%—FG% (5)

Aproximaciu smeru gradientu moézeme vypocitat ako [9]:

napriklad v euklidovskej [9]:

Z§(z,y) = tan™! (g—i) : (6)

Pomocou (4) ziskame novy obréazok, kde ma kazdy bod [z, y] nova intenzitu g(x,y),
ktora je odhadom g(z,y) z (1).

V dalsom sa budeme venovat celému procesu detekcie hran vratane pociatoénych a
dodato¢nych transforméacii. Tento proces dobre reprezentuje znamy Cannyho detektor

hran, ktorého Strukttra bude sluzit ako zéklad pre vybudovanie nagho algoritmu.
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1.3 Cannyho metdéda

Myslienky detektorov hran si zalozené na aproximacii gradientu, ako sme popisali v casti
1.2. Priamou aplikiciou aproximécie gradientu na obrazok ddjde aj k detekcii Sumu,
¢o vedie k prebytoénym hrandm. Preto samotna aproximdcia gradientu [(x,y) nedava
postacujuci vysledok a obrazok treba predspracovat, napriklad miernym rozmazanim, a
po aproximécii gradientu post-spracovat selekciou vhodnych hrén.

Pri procese predspracovania, detekcie hran a post-spracovania budeme v nasom algo-
ritme vychadzat zo zndmej Cannyho metddy. Jeho myslienka sa da podla [3], [4] zhrnif

do takychto krokov:

1. Predspracovanie: rozmazanie obrazku Gaussovskym filtrom

2. Detekcia hran aproximaciou gradientu pouzitim Sobelovho detektora

w

. Post-spracovanie: stenc¢enie hran ziskanych po druhom kroku

=~

. Post-spracovanie: selekcia finalnych hran metédou tzv. ohranicenia s hysterézou.

Nasim cielom bude zachovat myslienku Cannyho metddy, vylepsit jednotlivé kroky,
pridat dalSie predspracovanie a automatizovat vyber vicSiny parametrov potrebnych k
ich realizacii.

Dalej detailnejsie rozoberieme kroky Cannyho metédy a popiSeme ich vyhody a nevy-

hody.

1.3.1 Predspracovanie Gaussovskym priestorovym filtrom

V prvom kroku je vhodné obrazok simplifikovat s cielom odstranit Sum, ktory by bol
detekovany ako hrany. Zakladnou pouzivanou metédou je aplikacia priestorového filtra,
ktory obrazok ¢iastotne rozmaze, ¢im ddjde k vyhladeniu funkcie I(x,y).

Priestorovy filter v danom bode u = [z, yo] € D je spojitou verziou vazeného priemeru
intenzit v okolitych bodoch ¢. Cim dalej je bod ¢ od w, tym mensiu vdhu dostane intenzita

v bode . Priestorovy filter je definovany nasledovne:

Definicia 1.2 (Priestorovy filter intenzity ¢iernej [16]).

Vysledkom aplikdcie priestorového filtra v danom bode u = [zg,yo] € D pomocou intenzit

13



v okolitych bodoch & = [z,y] je novd intenzita W (u) dand nasledovne:

Wi =) [ ) / 1) fule, u)de, ™)

kde fi(&,u) je vhodne zvolend vdhovacia funkcia reprezentujica vzdialenost w od & (d -

distance) a z(u) je normalizacnd konstanta

sw= [ sewde ®)

Jednym z najpouzivanejsich je Gaussovsky priestorovy filter, ktory je pouzity aj v Can-
nyho metéde. V tomto filtri sa funkcia fy(&, u) voli ako funkcia hustoty dvojrozmerného

norméalneho rozdelenia so stredom v bode u a varianciou o2 [16]:

1 d(s,u>)2

fuleu) = e 2 U) (9)

kde d(§,u) je euklidovska vzdialenost £ od u [16]:

(& u) = [[€ = ully, (10)

a normalizacné konstanta z~!(u) je rovnaka pre vietky u a m4 tvar

1
i . 11
® 2moy (11)

Z charakteru Gaussovskej funkcie je zrejmé, ze do novej intenzity W (u) vstupuju prak-
ticky iba intenzity bodov & z blizkeho okolia u, pretoze intenzity daleko od u dostani
velmi malé vahy. Rozsah tohto okolia je zavisly od parametra oy.

Dalej sa pozrieme ako Gaussovsky filter prakticky aplikovat.

1.3.2 Aplikacia Gaussovského priestorového filtra na obrazok

Gaussovsky filter prakticky predstavuje vazeny priemer intenzit na Stvorci s X s bodov

£1,82, ..., Esxs 80 stredom v bode u s vahami danymi f,(&, u) [16].

Pozn. Pre body u na krajoch obrazku neexistuji intenzity 1(§) pre celé s x s okolie,
preto sa chybajice intenzity nahradia vhodnym sposobom. V jazyku Python je standardne
predvolend tzv. reflektujica hranica, kde sa chybajice intenzity nahradia zrkadlovym obra-

tenim niekolkych intenzit pri okraji obrdzka [11]. Napriklad, ak oznacime hranicu obrdzka

14



symbolicky ako | a ak si intenzity pri okraji a, b, c,d, e, f, g, h, dodefinovanie Siestich bodov

pomocou reflektujicej hranice mozZeme schematicky reprezentovat nasledovne [11]:
gfedcblabede f ghlg fedcba.

V nasom algoritme pouZijeme toto riesenie.

Kedze fq(¢,u) zavisi iba od relativnej vzdialenosti £ od u, jej hodnoty nezévisia od
konkrétnej polohy u na obrazku. Po volbe o4 a velkosti okolia s st vSetky potrebné
hodnoty f4(§,u) zndme a rovnaké pre vSetky body w.

Aplikaciu Gaussovského filtra mozeme zhrnit do troch krokov:

1. Zvolime o4, nepéarne ¢islo s a bez ujmy na vSeobecnosti zvolime ug = [0, 0].

2. Funkciu f4(&,ug) vyéislime v s x s pixloch &,,&,, ..., €, , na ststrednych $tvorcoch
so stredom v ug so stranami dizky 1,3,5,...,% pixlov, t.j. na Stvorci s vrcholmi
[t —sS ] [t ] (et sed) fssl o sd] g g x s mreZzovymi bodmi na celych

c¢islach. Tym ziskame s X s vah w; pre intenzity bodov &1, &, . . . £« z okolia kazdého

bodu u, zavislé na vzdialenosti od prislusného bodu u:
w; = w;(d(&,u)) = fa(€;,u), 1=1,2,...,8 % s, (12)

kde &; zodpoveda bodu &;, pre ktory d(&;, ug) = d(&;,u).

Normaliza¢na konstanta z ma tvar:
82
z = E w;. (13)
i=1

3. Pre kazdy bod w vypocitame novia intenzitu W (u), ktord je vaZenym priemerom
intenzit 1(&1),1(&2), ..., 1(&sxs) v s X s okolitych bodoch s vahami a normaliza¢nou

konstantou ako sme popisali v kroku 2:
s
W(u) = - > wil(&). (14)
i=1

Priklad funkcie f4(&,u) pre konkrétnu volbu o, a s mézeme vidiet na Obr. 2.

15
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0.002 7

0.0017

Obr. 2: Funkcia fq(&, up) s parametrom o4 = 6 na 11 x 11 okoli ug = [0, 0]

KedZe vahy sme vycislovali na ststrednych Stvorcoch, mozeme ich po volbe o4 a s
prirodzene reprezentovat s x s maticou, kde pozicia vahy pre bod & vodi stredu matice je
dand relativnou poziciou &; voci prislusnému u. V tabulke 1 moZeme vidiet s x s maticu

vah, ktord vznikla z hodnot fy(&,u) z Obr. 2 po vydeleni normaliza¢nou konstantou z

1

Tooo kvoli lepSej prehladnosti.

(13). Véhy sme zaokruhlili na tri desatinné miesta a vynali

V matici si moézeme vSimnuf zachovani rotacnt symetriu Gaussovskej funkcie.

56|77 |7 |87 |7 ]|7|6]|5
617|188 |8|9]8 8|76
7181819191919 ]9(8|8]|7
718/9110(10|10|10|{10|9|8 |7

1 7181911010 |11|10{10|9|8 |7
m 819191011 (11|11|10(9|9|8
718{9(10{10|11({10|10|9|8 |7
718(9]10{10|10({10|10|9|8 |7
718819191919 ]9]|8|8]|7
6|7|18|8|819|8|8|8|7|6
56|77 |7 |87 |T7|7|6]|5

Tabulka 1: Matica vah Gaussovského filtra s parametrami o4 = 6, s = 11, ktora vznikla z hodnot

fa(&,u) z Obr. 2.

Aplikéciou Gaussovského filtra vyhladime obrazok a odstranime prebytocné hrany
(8um), ale tiez nutne rozmazeme aj skuto¢né hrany, kedze v okoli hrany sa typicky vysky-
tuji intenzity roznej velkosti. Po filtracii Gaussovskym filtrom sa skuto¢nd hrana rozsiri o
oblast s priemernou intenzitou jej okolia, teda sa rozmaze a bude hrubsia. Priklad pouZitia

Gaussovského filtra z Tabulky 1 na oblast s hranou uvddzame na Obr. 3.
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(A

(a) Povodny obrazok (b) I(x,y) povodného obrazka

2~
100
80 1

60 7
40

20 1
0 -
160

(A1

120
W 0 120 160
(¢) Po aplikacii Gaussovského filtra (d) I(z,y) filtrovaného obrazka

Obr. 3: Ukazka pouzitia Gaussovského filtra z Tabulky 1 vpravo. Funkcia I(z,y) je vyhladend (d) a

povodnd hrana je rozmazand (c)

1.3.3 Detekcia hran Sobelovym operatorom

Po vyhladeni obrazka Gaussovskym priestorovym filtrom moZzeme prejst k samotnej de-
tekcii hran. Sobelov operator je z triedy diskrétnych metdd, ktoré v principe pouzivaja
vazeny sudet intenzit v okolitych pixloch s cielom aproximovat gradient. Metddy sa liSia
volbou véh a velkosti uvazovaného okolia.

Sobelov operator je jednym z najpouzivanejsich filtrov, ktory vahuje 3 x 3 okolie bodu
[z,y] a detekuje horizontélne a vertikdlne zmeny intenzity. Aplikdciu tohto filtra v bode
[z, y] explicitnym spdsobom uvadzame v nasledovnej definicii 1.3 a alternativnu definiciu

pomocou konvolu¢nych matic v definicii 1.4.
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Definicia 1.3 (Sobelov detektor [9]).
Nowa intenzita g(x,y) pre bod [x,y| € D pri detekcii hrdn Sobelovym detetorom je dand

nasledovne:
Ge=Iz+1lLy+1)—I(x—1y+1)+2I(x+1,y), (15)
—2[(z—Ly)+I(z+1,y—1)—I(x— 1,y — 1),
Gy=—Iz—-lLy+1)+I(z—1y—1)—2[(x,y+1) (16)
+2[(z,y—1)—I(z+1,y+1)+I(z+1,y—1),
9(x,y) = [Ge| + |Gy (17)

Vo vzorcoch (15) a (16) ide o aproximéciu derivacie symetrickou diferenciou, takze pravé
strany by mali byt vydelené ¢islom 8. Pri Sobelovom detektore vSak ide iba o koeficienty,
ktorymi sa nasobia intenzity okolitych bodov, preto sa normalizacia vynechava. Z dévodov
vypoctovej efektivity je vo vypocte g(z,y) v (17) v stlade s Python 3 zvolend L; norma
namiesto Standardnej euklidovskej [10].

Koeficienty z (15) a (16) mozeme schematicky zapisat do konvoluénych matic tak, ze
pozicia v matici relativne k jej stredu udava, ktory bod s relativnou polohou k [z, y] do-
stane prislusni vahu, napr. koeficient v pravom hornom rohu nasobi hodnotu I (z+1, y+1).
Sobelov detektor definovany pomocou konvoluénych matic aplikujeme ako Hadamardov
stéin s prislusnym 3 x 3 okolim centralneho bodu [z, y] pre vSetky [z,y] € D.

Za ucelom aplikacie Sobelovho detektora opét dodefinujeme chybajtce intenzity I(x,y)
pre okrajové body pomocou reflektujicej hranice ako sme popisali v casti 1.3.2. Polohu

centra [z, y] budeme v konvoluénych maticiach znacit tuénym pismom.

Definicia 1.4 (Konvolu¢né matice Sobelovho detektora [9]).

Sobelov detektor moZno reprezentovat nasledovnymi konvolucnymi maticamsi:

-1 0 1 -1 -2 -1
S;=1-2 02| S,=| 0 o0 ol. (18)
-1 0 1 1 2 1

Matica S, zodpovedd vypoctu G, z (15) a S, zodpovedd vypoctu G, z (16).

Priklad detekcie hran Sobelovym detektorom uvadzame na Obr. 4.
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(b)

Obr. 4: Ukéazka detekcie Sobelovym filtrom: povodny obrazok (a), po detekcii (b), invertované a

preskalované na [0, 255] pomocou vztahu (98)
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1.3.4 Post-spracovanie: stencenie hran v smere gradientu

V druhom kroku sme ziskali aproximaciu velkosti gradientu g(z,y) v kazdom bode u =
[z,y] z obrazka. Ak je tato hodnota v bode w tmavsia, t.j. u nis mensia, ako v jeho
dvoch susednych pixloch v smere gradientu (resp. v smere gradientu a v smere opa¢nom),
oznac¢ime bod u ako pixel s hranou. Inak ho oznac¢ime ako pozadie a intenzitu zmenime
na bielu. Za smer gradientu sa povazuje smer, v ktorom dochadza k najvicsej zmene

intenzity [4]. Ukazku tohoto principu mozeme vidief na Obr. 5

Obr. 5: Stencenie hran: 6x6 obrazok (vlavo), porovnanie intenzity susednych bodov v smere gradientu

pre tri vybrané body (stred), obrazok po selekcii (vpravo)

Tymto krokom sa snazime spitne stencit hrubé hrany, ktoré sme dostali v dosledku
aplikacie Gaussovského priestorového filtra. Hrany, ktoré presli touto prvou selekciou, t.j.

neboli oznacené ako pozadie, spracovavame dalej v kroku 4.

1.3.5 Post-spracovanie: ohranic¢enie s hysterézou

V poslednom kroku sa snazime odstranit prili§ slabé hrany, ale zaroven vo vysledku za-
chovat stvislé hrany, metédou ohranicenia s hysterézou (z angl. hysteresis thresholding).
Uvazujeme vsetky suvislé krivky ziskané krokmi 1-3 a zvolime dve hranice pre intenzity

Giernej: ty a tr. Dalej postupujeme nasledovne [4]:

1. Krivky obsahujtce iba body, ktorych intenzity lezia pod hranicou ¢, nazveme slabé

hrany a celé ich odstranime.

2. Krivky obsahujtce iba body, ktorych intenzity lezia nad hranicou ¢y, nazveme silné

hrany. Tieto krivky presli selekciou a oznacime ich ako findlne hrany.
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3. O ostatnych krivkach, ktoré nie s slabé ani silné, sa rozhodujeme podla toho, ¢i
obsahuju c¢ast, ktora je silnou hranou. Ak ano, potom je celd krivka oznacend ako

findlna hrana, inak je odstranena.

Myslienku tohto kroku ilustrujeme na Obr. 6.

tH /'\ S~ silna hrana
\\ {;
\\ ;f

~ /ind hrana
e

slabad hrana

Obr. 6: Myslienka ohranicenia s hysterézou. Hrana prerusovanou ¢iarou by bola vybrand medzi finalne

hrany, pretoZe obsahuje ¢ast so silnou hranou.

Tymto spésobom odstranime iba také hrany, ktoré nedosiahnu ani t;, alebo ju sice

dosiahnu, ale nie st spojené s niektorou zo silnych hran.

Pozn. V [3], [4] wwaZuji opacéné kddovanie ciernej a bielej farby, teda ¢im vyssia in-
tenzita, tym blizsie k ciernej. V nasom pripade v obrazku z kroku 3 invertujeme kaZdu
intenzitu k jednoduchou transformdciou k — 255 — k, urobime ohranicenie s hysterézou

a invertujeme rovnakym sposobom naspiit.

1.4 Ukazka pouzitia Cannyho detektora

Cannyho detektor je zabudovany v Python 3 v kniznici OpenCV, avsak parametre ¢, a
ty musi zadat pouzivatel, od ¢oho znacne zavisi vysledok. Na Obr. 7 uviddzame priklad
detekcie Cannyho metédou s volbou parametrov ¢, = 100 a ty = 200 uvedenou v doku-
mentacii OpenCV [11]. KedZe Cannyho metéda zabudovand v OpenCV vrati obrazok v
opa¢nom kdédovani ¢ierna = 255, biela = 0, invertujeme ho jednoduchou transforméaciou

k — 255 — k.
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100,ty = 200

(b) tL

/v

Obr. 7: Ukédzka transformécie obrazka (a) Cannyho metédou (b), invertované. Zdroj obrazku:

https://www.elephantplains.co.za
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2 Moznosti realizacie procesu detekcie hran a navrh
modifikovaného algoritmu

Schéma Cannyho detektora sa dé vyjadrit v troch vSeobecnych fazach:

1. Predspracovanie: priprava obrazku
2. Detekcia hran aproximéaciou gradientu

3. Post-spracovanie: selekcia finalnych hran

V navrhovanej modifikacii algoritmu budeme vychadzat z tejto vSeobecnej schémy,
pricom jednotlivé kroky zmenime tak, aby sme dostali krajsi vysledok. V dalsom uvedieme
iné moznosti realizacie jednotlivych krokov Cannyho metdody a vyberieme najvhodnejsie.
Niektoré metédy modifikujeme vlastnym sposobom. V ramci detekcie hran aproximéaciou
gradientu tiez spomenieme zéklady spojitého pristupu zaloZenom na rieseni parcialnych

diferencialnych rovnic.

2.1 ZvysSenie kontrastu ekvalizaciou histogramu

V ramci predspracovania navrhujeme zvysit kontrast obrazku, ¢im dojde k zvyrazneniu
prechodov medzi hranami. Moéze sa stat, Ze vstupny obrézok je v prili§ bledej alebo pri-
lis tmavej skale. Tym padom st hrany fazsie rozoznatelné, pretoze vSetky intenzity st
vtesnané do uzsieho rozsahu ako intenzity v obrazku s celou skalou [0, 255].

Kontrast mozeme zvysit ekvalizaciou histogramu obréazku, t.j. preskdlovanim intenzit,
ktoré lezia v uzsom intervale, na plna 8kélu [0, 255]. Tymto krokom tiez ¢iastoéne norma-
lizujeme vstupné obrazky v zmysle rozsahu a zastipenia intenzit, ¢o ndm ulahéi vyber
parametrov potrebnych pri dalSom spracovani.

Dalej rozoberieme a formalizujeme myslienku globalnej a dynamickej ekvalizacie po-
pisant v [17]. V rdmci dynamickej ekvalizacie navrhneme nasu modifikdciu urcenia tzv.

dynamického rozsahu intenzit a alternativnu verziu tretieho kroku.
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2.1.1 Globalna ekvalizacia histogramu

Idea zvysenia kontrastu spociva v ¢iasto¢nom vyrovnani histogramu obrazku, ¢im sa pre-
sunie plocha pod histogramom zo stredu skaly, zodpovedajicej stredne Sedym odtienom,
ku 0 (¢ierna) a 255 (biela). Malo by déjst k zvyrazneniu farebnych prechodov medzi
plochami s odliSnou intenzitou a medzi hranami a pozadim, prip. ich vypliou.
Definujme histogram obrazku ako pocetnost pixlov s intenzitou k& v rozmedzi od ¢iernej

po bielu:

Definicia 2.1 (Histogram obrazku).

Globdlny histogram obrazku s intenzitami I(x,y) je dany vztahom:

= > 1 k=0,1,...,255 (19)
I(z,y)=k

Globélna ekvalizacia histogramu je podla [17] mapovanie pixlov s intenzitou k na nové

intenzity pomocou transformacnej funkcie z (20):

Definicia 2.2 (Globalna ekvalizacia histogramu [17]).

Globdlna ekvalizacia histogramu (GEH) je definovand vztahom:

k
H (k)
22%7 k=0,1...,255,  s,€[0,1], (20)
=0
255
N =Y H(k) (21)

k=

[e=]

kde N je celkovad plocha pod histogramom, t.j. pocet pixlov na obrdzku, sy predstavuje od-
had distribucnej funkcie intenzit v bode k. Hodnoty sj prevedieme spdtne na skdlu [0, 255]

faktorom 255 a nové intenzity I(x,y) mapujeme sposobom
k — 2555y,

t.7. vztahom:

I(z,y) = 2558 7, [z,y] € D (22)

[mvy}:l(xfy):k

* zaokrihlené na celé &isla

Pre kazdu intenzitu k napocitame vztahom (20) podiel pixlov s intenzitou nanajvys k.

Volne povedané to znamena, Ze ak je méalo pixlov tmavsich ako k, nova hodnota pre pixle
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s intenzitou k£ bude mensia, t.j. budi tmavsie, a ak je malo pixlov bledsich ako k, buda

bledsie. Ukazku transformacie histogramu pomocou GEH uvadzame na Obr. 8.

25000 - 25000 -
N Histogram pdvodného obrazku BN Histogram po GHE

20000 20000

15000 15000

10000

Potetnost
Potetnost

5000

10000
- “lmm"“llll"\w “""III"W
1]
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250

Intenzita k Intenzita k

Obr. 8: Histogram obrézku pred GEH (vlavo) a po GEH (vpravo)

Hoci pouzitim GEH dosiahneme zvysenie kontrastu, metéda mé nezelané vedlajsie
efekty, predovSetkym prilis silné zvySenie kontrastu. Navyse, ak je n; velké, spdsobi vicsi
narast s; oproti sy_1. V tom pripade sa moze stat, Ze na niekolko po sebe iducich intenzit
nasledujtcich po intenzite 255s;_1, na ktort bola namapovand intenzita k — 1, sa nemusi
namapovat Ziadna povodné intenzita. Zaroven to spdsobi, Ze intenzity s mensim n; buda
naopak namapované na velmi maly rozsah, prip. na rovnaku intenzitu. Tieto vedlajSie
efekty s hlavnym zdrojom straty vyznamnych ¢ft na obrazku [17].

Ukéazku pouzitia GEH moZeme vidiet na Obr.9. Pouzitim GEH doslo ku zvySeniu kon-

trastu, ale doslo aj k zvyrazneniu nechcenych hran (Sumu).

Obr. 9: Ukézka transformécie obrazka (vlavo) s histogramom na Obr. 8 hore globalnou ekvalizdciou

histogramu (vpravo). Zdroj obrazku: www.pinterest.com
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Prilisnym vyrovnanim histogramu sa teda lahko moze staf, Ze sa aj hrany, ktoré by
sme chceli zachovat, stant tazko rozoznatelné, alebo budu zvyraznené prechody, ktoré by
sme nechceli detekovat ako hrany. Ako rieSenie tohoto problému bola v [17] navrhnuta

dynamicka ekvalizacia.

2.1.2 Dynamicka ekvalizacia histogramu

Pri dynamickej ekvalizacii histogramu (DEH) v snahe eliminovat dominanciu niektorych
intenzit na privelkej Skdle v novom histograme aplikujeme ekvalizéciu osobitne po ¢astiach
histogramu (subhistogramoch). Princip DEH a priblizny navod na realiziciu bol opisany
v [17]. Dalej uvadzame nasu interpretéciu, formalizaciu a navrh na implementaciu.

Zavedme nasledovni pomocnii definiciu:

Definicia 2.3 (Subhistogram).
Subhistogram hy, (k) je vysek U— L hodnat globalneho histogramu H (k) alokovany skdlou

intenzit medzi dolnou hranicou L (vrdtane) a hornou hranicou U (nevrdtane):
hio(k)=HE),  keL L+1,...U—1 (23)

Pri DEH mé kazdy subhistogram hy, (k) vopred pridelent skélu odtieniov Sedej, na
ktori budi mapované jeho intenzity k£ € [L,U). Tymto zabranime prilisnej expanzii
dominujucich intenzit [17].

Uvazujme obrazok s intenzitami /(x, y) s histogramom H (k), ktorého hrani¢né hodnoty
su:

M,y = min k,
H(k)>0

(24)
Mpoe = max k+ 1.
H(k)>0
Celkovym dynamickym rozsahom intenzit Sedej budeme nazyvat Sirku D < 255 danq,

ako:

D = Myae — M. (25)

V [17] bolo navrhnuté povazovat za hrani¢né hodnoty prvi a poslednt nenulovi hod-
notu ako uvadzame v (24). Pri pouziti na realne fotografie sme sa stretli s tym, Ze intenzitu
0 a 255 bude mat takmer uréite niekolko mélo pixlov, ¢o vedie k D = 255, hoci inten-

zit blizko 0 a 255 nie je vela. Plna gkala D = 255 pri DEH brani expanzii histogramu
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smerom ku krajnym intenzitam bielej a ¢iernej, ¢im stracame cast Zzelaného efektu. Preto

navrhujeme pozmenit toleranciu 0 pixlov v (24) na

M, i, = min k,
H(k)>a

(26)
Mypoe = max k+1,
H(k)>a
a zo skisenosti z experimentov navrhujeme polozit a = 100.
Cielom DEH je zviicsit v obrazku celkovy dynamicky rozsah D na plnt $kidlu D =
255, avsak nedovolit dominujicim intenzitdm zabrat prili§ Siroké spektrum intenzit ako v

pripade GEH. Myslienku tejto metdédy ilustrujeme na Obr. 11.

Dynamické ekvalizacia histogramu pozostava z nasledovnych krokov:

1. Segmentacia histogramu

Na histogram najprv aplikujeme vyhladzovaci filter. V [17] bolo navhrnuté pouzit blizsie
nespecifikovany 1 x 3 filter. Zvolili sme Gaussovsky 1D filter, ktory je jednorozmernou
analdgiou filtra, ktory sme popisali v kapitole 1.3.1. Experimentalne sme zistili, Ze filter
velkosti 3 mé na histogram prilis slaby efekt, preto navrhujeme pouzit 1 x 7 filter so o = 3.

Néasledne detekujeme lokalne minima, ktoré pouzijeme na segmentaciu histogramu na
subhistogramy. Predpokladame, ze pouzitim vyhladzovacieho filtra sme zabranili detekcii
nesignifikantnych minim.

Nech ki, ks, . .., k; st intenzity, v ktorych sa dosahuju lokalne minimé histogramu H (k)

a oznacme

kO = MmiTw kl—l—l = Mmaa:- (27)

Dynamicky rozsah D rozdelime na nasledovné intervaly:
R; = [ki, kiv1), 1=0,1,...,1 (28)

a histogram povodného obrézka rozdelime na subhistogramy intenzit z intervalov (28):
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ho(k) = hMminJﬂ (k) = hk‘o,k1 (k)7
h1<k> = hkhkz(k)v
hZ(k) = hk2,k3(k)?

hi1(k) = hi,_y x, (K),
hi(k) = Py Moo (K) = Py iy (K).

Ak je medzi dvomi susednymi minimami velky rozsah intenzit, prislusny subhistogram
by mohol zabrat prili§ Siroku ¢ast $kaly v novom histograme, ¢im by nastal nezelany efekt
ako pri GEH. Preto otestujeme, aké velkd variancia v porovnani s normélnym rozdelenim
sa dosahuje na kazdom subhistograme [17].

Ozna¢me celkovy pocet pixlov v subhistograme h; ako N;, vyberovi strednii hodnotu

ako p; [12]:
ki+]_—1
> khi(k)
11 = "”:’“iN i=0,1,...,1, (30)
ki+1—1
Ni= Y h(k) i=01,...1 (31)
k=k;

a vyberovi varianciu ako o2 [12]:

k:i+1—1
> (k= pi)*ha(k)
o2 = L=k ¥ i=0,1,...,1 (32)

V histograme normalne rozdelenych intenzit zabera plocha medzi u; + o; a yu; — o;
priblizne 68.3% celkovej plochy pod histogramom. Ak je podiel plochy vymedzenej p; +o;,
i; — o; v subhistograme mensi ako 68.3%, rozdelime ho na tri subhistogramy oddelené v
w; +o; a p; —o; (vid Obr. 11). Kontrolu rozsahu opakujeme, kym nie je podmienka 68.3%
splnend pre vSetky, aj novo vzniknuté subhistogramy [17].

Napokon ziskavame segmentaciu celkového dynamického rozsahu D na intervaly R;

vratane novo ziskanych lokalnych minim (I oznac¢uje v dalSom uz tento novy pocet):
R; = [ki, ki), 1=0,1,...,1 (33)
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a segmentaciu povodného histogramu na subhistogramy h;:
hi(k) == by, gy (K), 1=0,1,...,1 (34)

Priklad histogramu s detekovanymi lokadlnymi minimami a finalnu segmentaciu po do-

dato¢nom rozdeleni tisekov s privelkou varianciou uvadzame na Obr.10.

25000 25000
H —— H(k) po zhladzovacom filtri H —— Hik) po zhladzovacom filtri
H = Histogram H(k) H EEm Histogram H(k)

Lo : % Detekované lokalne minima 20000 : % Detekované lokalne minima

15000 15000

10000 10000
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Obr. 10: Lokalne minim4 histogramu obrazku z Obr. 9 (vlavo) a dodatoénd segmentacia po kontrole

variancie (vpravo)

2. Alokacia novej skaly
Nésledne uréime gkdlu intenzit, ktorti buda zaberaf jednotlivé subhistogramy v novom
histograme. Nech D; je dynamicky rozsah subhistogramu h;:

Dy=kia—k  i=0,1,...,1, (35)

l
Z Dz = Mmaz - Mmina (36)
=0

kde k;, k;1 st lokdlne miniméa z kroku 1.
Kazdému subhistogramu h; s dynamickym rozsahom D; priradime novy dynamicky

rozsah D; tak, aby z
> " D; = 256,
i=0
pricom ich poradie na skale intenzit [0, 255] ostava zachované (vid Obr.11).
Velkost D; z (35) vypocitame ako nasobok pdvodného rozsahu D; tmerny podielu
plochy pod h; s celkovej plochy pod H(k). Nech F; je plocha pod h;(k), t.j. pocet pixlov

s intenzitou v intervale [k;, kiy1):

F, = hi(k), i=0,1,...,1L (37)
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H(k)

0 255 k

Obr. 11: Myslienka DEH. Povodny histogram H (k) (hore) je rozdeleny na subhistogramy, ktoré st

rozsirené na plni $kalu v rdmci povoleného rozsahu. Subhistogram h; bolo potrebné rozdelit kvoli prilis

velkej variancii intenzit.

Ozna¢me factor; podiel z novej §kaly D = 256 alokovany pre subhistogram h;. Tento

podiel a novy dynamicky rozsah D; vypocitame nasledovne [17]:

factor; = D;(In F;)* ze€|0,1,...,5], i=0,1,...,1,

= tor; .
Dy = 19T o5 01,
+1
factor,;
=0

J

Napokon, hranice intervalov, v ktorych lezia nové histogramy, dostaneme ako:

EZO =0
];31 = 12'0 ‘|‘ DO
]_Cz = ]_szl + lel

ki1 = ki + Dy = 256,

a intervaly, na ktoré treba po zaokrihleni k; rozdelit gkalu [0, 255], su:

Ri = [l%hl;;i-i-l)a 220,1,,l
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Parameter 2 budeme nazyvatf koeficient zvyraznenia a kontrolujeme nim, aky silny
efekt chceme dosiahnut. Pre 2 = 0 do vypoctu (38) plocha pod prislusnym subhistogra-
mom nevstupuje, takze celkovy dynamicky rozsah v novom obrazku bude rozdeleny medzi
subhistogramy v rovnakom pomere ako v pévodnom obrazku. Toto jednoduché tvrdenie

zhrnieme do vety.

Veta 2.1. Ak x = 0, potom pre povodné dynamické rozsahy D; s celkovym suctom D a

nové dynamické rozsahy D; s celkovym sictom D; plati
D
=== =0,1,...,1 kx=0. 42
D ) 1 ) 4 5 Uy arK T ( )
Dokaz: Pre x =0 plati v (38)
factor; = D; 1=0,1,...,L

Potom nové dynamicke rozsahy D; su:

.....

Pre obréazky, kde je povodny dynamicky rozsah D ovela mensi ako 256, postaci zvolit
x = 0. Ak D = 256, potom z vety 2.1 vyplyva, ze DEH by nemala z hladiska redistribtcie
dynamickych rozsahov takmer Ziadny efekt. V takom pripade je vhodné zvolit viicsie x.

Parameter x je jediny, ktory treba pri DEH urdit.

3. Ekvalizacia na subhistogramoch

V poslednom kroku vykoname ekvalizaciu na kazdom subhistograme osobitne podobne
ako v Definicii 2.2, ale ziskané hodnoty s;, z (20) potrebujeme previest na Skalu urcenii
v predoslom kroku vztfahom (41) [17]. Je teda potrebné namapovat intenzity zo skaly
R; = [ki,kis1) na R; = [k, kit1), teda D; intenzit na novy pocet D; intenzit. V [17]
nespecifikuji, ako presne sa méa tato transformécia zrealizovat. Navrhujeme dva sposoby,
prvy je analégiou Definicie 2.2 z [17] a druhy je ndS navrh na tGpravu. Ukézku realizacie

oboch pristupov uvadzame v Priklade 2.1.
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3a. Jednoducha ekvalizacia

Pri dynamickej ekvalizécii mozeme podobne ako v Definicii 2.2 vypocitat podiel apro-
ximacie integralu kumulativnej distribuc¢nej funkcie intenzit postupne pre vsetky k£ € R;.
Tieto ¢isla s;, € (0, 1] mdzeme previest na skalu [U, L) ako (U — L — 1)s; + L a zaokrthlit
na celé ¢isla, ¢im ziskame intenzity z intervalu R;. Kedze spravidla D; # D; a vysledné
intenzity je nutné zaokruhlit, viaceré intenzity budd napamované na rovnaku vysledni in-
tenzitu, ak D; > D; a niektoré intenzity bud v novom rozsahu R; vynechané, ak D; < D,.

Dostavame nasledovny algoritmus:

Algoritmus 2.1 (Jednoduché dynamické ekvalizdcia histogramu).

Nech H (k) je povodny histogram obrdzku segmentovany na skdly intenzit R; s histogramom
hi, i = 0,1,...,1, ziskané v prvom kroku. Nech R; = [k;, kiy1) je novd skdla Sirky D;
alokovand pre R;.

Dynamicki ekvalizaciu aplikujeme osobitne pre kazZdy subhistogram h; vypocitanim:

> (k)

SR K=1,2,...D; 44
SK ]\[Z ) ) < ) ( )
D;
N = hi(k), (45)
j=1
a povodné intenzity mapujeme na nové ako:
ki — (D; — 1)sh + k7, t.j. vztahom:

[z,9): (x,y) =K%

* zaokrihlené na celé &isla

.....

vynechanych, najmi ak je D; > D;, ako moZeme vidiet v Priklade 2.1. Preto navrhujeme
aj nasledovnu alternativu.
3b. Ekwvalizacia s interpolaciou
V snahe vyuzit celt sirku vystupného rozsahu R; budeme vyzadovaf priradenie kraj-
nych intenzit
ki — ki, i=0,1,...,1

ki1 —1 — kipq — 1, i=0,1,...,1
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a zostévajluce intenzity vnutri intervalu R; rozdelime dalej uvedenym spdsobom.

Navrhujeme rozdelif kazdy interval R; rovnomerne na D; hodnét a pocetnosti pixlov s

intenzitami, ktoré nie st celé ¢isla, dopocitat ako konvexni kombinéciu dvoch najblizsich

znamych hodnét (vid Obr.12). Nech K; €R,j=0,1,...D;,D; +1 je rovhomerné delenie

intervalu R; také, ze

Aproximaciu hl(k‘;) navrhujeme vypocitat nasledovne:

1.0

K51,

hi(k;) = a;hi( LK) +

hi(K) = hi(k;)

kde k5], resp. [K}] je dolnd, resp.

(47)

kp, o1 = kiv1 — L.
j:1,2,...,l_)i (48)
(50)

horna celd cast k%, ako ilustrujeme na Obr.12.

h;(k)

Obr. 12: Tlustracia aproximacie poctu pixlov s intenzitou k; € R ako konvexnej kombinacie znamych

hodnot v k%], [Ki] € N

Ziskali sme subhistogram §irky D; intenzit v pévodnom intervale R;, pomocou ktorého

mozeme vypocitat hodnoty 5} ako:

Si

N; =

J
S (k)
=0

=

D;

N,

k3

hi(k!) + hi( D+1) (52)

t=0
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kde v (51) poc¢itame odhad distribu¢nej funkcie v bodoch ki ki, ... ki

5., v ktorych

sme interpolovali, a v (52) pocitame normalizaciu, t.j. celkovy pocet pixlov v novom

)

subhistograme h; vratane lavého kraja hi(k}) a pravého kraja h;(kls +1)- Hodnoty s;'» v

hrani¢nych bodoch si:

sh =0, (53)

1 =1, (54)

teda mame spolu D; + 2 hodnot. Zostava namapovat intenzity zo $kaly R; = [k;, ki+1) na
Ri = U;’i, E’iﬂ)-
Hodnoty sé- prevedieme na pdvodnu skalu R; ako:

¢im dostavame nové delenie skaly R; na D; + 2 bodov.
Pre kazdu intenzitu k% z povodného delenia povodného intervalu R; zistime, ku ko-
Tkému v poradi z bodov B;- z (55) je najblizsie, t.j. hfTaddme index j. Napokon jej priradime

j — tu intenzitu z intervalu R;:

ki — k; + argmin |k} — BY| . (56)
J

Tento postup zhrnieme do nasledovného algoritmu:

Algoritmus 2.2 (Dynamicka ekvalizacia histogramu s interpolaciou).

Nech H (k) je povodny histogram obrdzku segmentovany na skaly intenzit R; s histogramom
hi, i = 0,1,...,1, ziskané v prvom kroku. Nech R; = [k;, kiy1) je novd skdla Sirky D;
alokovand pre R;, ktoré sme ziskali v druhom kroku.

Nagprv urobime rovnomerné delenie intervalu R; v bodoch ki, ki, .. .,k%ﬁl, v ktorych

linedarne interpolujeme histogram h;:

a; =k — K, j=1,2,...,D; (57)
]Alz(k(l)) = hi(k:) (59)
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Dynamicku ekvalizaciu aplikujeme osobitne pre kaZdy subhistogram h; vypoctom:

sb =0, (60)
Slbi+1 =1, (61)
j ~ .
> hi(kf)
st = tZONi . j=1,2,...D, (62)
D’L
Ny = hi(kp) + hi(K5 ), (63)

~

=0

pomocou ktorych rozdelime interval R; v bodoch:

B! = s4(D; — 1) + k;, j=0,1,....,D;+1 (64)

J

a povodné intenzity mapujeme na nové ako:
ki — ki + argmin |k} — Bl t.j. vztahom: (65)
J
I(x,y) = l%i+argn1in‘k§(—B;} K=1,2,...D;, [z,y] € D, (66)
[2y]:I (y)=ki j

v pripade rovnosti na mensie j.

Pouzitie jednoduchej DEH aj DEH s interpoléaciou z tretieho kroku na jeden subhisto-

gram uvadzame v nasledovnom priklade.

Priklad 2.1 (Ukazka DEH na jednom subhistograme).

Nech druhy subhistogram zlava (t.j. hi) je na pévodnom rozsahu Ry :

hy = [540, 550, 320, 313, 295],
Ry = [10,15) = [10, 11,12, 13, 14],

t] k1:10,k2:15 (ZDlzk’Q—k’125.

Nech bol tomuto subhistogramu alokovany novy dynamicky rozsah R;:
Ry =[3,14) = [3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13],

t] ]%1:3,]_{2:140,[)1:]_{2—]_{1:9.
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a) Jednoduchd DEH
Celkovy pocet pixlov s intenzitami na tomto histograme je 540 + 550 + ... + 295 = 2018.

Hodnoty s’ vypo¢itame podla (44) ako

g 540 g 550 g 295
179018772 2018 78

2018

a po preskalovani na

7 (46) a po zaokrtihleni dostdvame nové priradenie k. — kL (v tabulke je sk zaokrihlené

na tri desatinné miesta):

K |1 2 3 4 5
k- | 10 11 12 13 14
sl | 0.268 0.540 0.699 0.854 1
kL |6 8 10 12 13

Vidime, Ze prva intenzita z intervalu [3,14), na ktort sa namapovala nejakd poévodna
intenzita, je az Sest.

b) DEH s interpoldciou
V druhom pristupe vypoéitame rovnomerné delenie intervalu R; s D1 = 9 novymi bodmi,

v ktorych aproximujeme hodnoty h; podla (57) - (59):

j 1 2 3 4 5 6 7 8 9
k! 104 108 11.2 11.6 12. 124 128 13.2 13.6
hi(k}) | 544 548 504 412 320 317.2 3144 3094 302.2
a; 04 04 08 02 06 0 04 08 0.6

7 tychto hodnot a hl = 540, hl, = 295 vypocitame podla (60)-(63) hodnoty s a podla

(64) nové delenie intervalu R; (v tabulke zaokriithlené na tri desatinné miesta):

j ‘ 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
st |0 0246 0.37 0.48 0.578 0.651 0.723 0.794 0.864 0933 1
le 10 10.984 11.482 11.939 12.313 12.604 12.892 13.177 13.458 13.732 14
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a podla (65) ndjdeme pre kazdé kj najblizsie B} (druhy riadok), resp. jeho index j (treti

riadok) a dostdvame priradenie pre povodné intenzity ki — k- (3tvrty riadok):

K 12 3 4 5
ki 10 11 12 13 14
min; |k} — B} 10 10.984 11.939 12.892 14
argmin; |kj — Bj| | 0 1 3 6 10
kL 3 4 6 9 13

Vidime, ze v tomto pripade je vyuzitéa celd sirka novej skaly R;.

Kym pri jednoduchej DEH je tendencia koncentrovat intenzity viac k pravému kraju
intervalu R;, pri DEH s interpolaciou st nové intenzity koncentrované tam, kde bolo
povodne vela plochy a presun intenzit nie je az tak vyrazny (tvar histogramu sa viac
podobé na povodny histogram), ako mozeme vidiet na Obr.13.

Obidve verzie algoritmu DEH sme naprogramovali v Python 3 a prislusny zdrojovy
kéd je k dispozicii v prilohe A. Vysledky moézeme vidief na Obr.13, kde sme aplikovali
rozne sposoby DEH na povodny obrazok (a) s histogramom (b). Metédou jednoduchej
DEH sme dostali obrazok (¢) s histogramom (d), metédou DEH s interpolaciou obrazok
(e) s histogramom (f) a metédou GEH obrazok (g) s histogramom (h).
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Obr. 13: Rozne sposoby ekvalizicie histogramu
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2.2 Vyhladenie bilateralnym filtrom intenzity

Po ekvalizacii histogramu mozeme prejst k simplifikacii obrazka. Nedostatok Gaussov-
ského filtra v podobe rozmazanych hran riesi bilateralny filter, do ktorého okrem vahy
reprezentujucej vzdialenost dvoch bodov vstupuje aj vaha podobnosti ich intenzit [16].
Bilateralny filter je rozsirenim priestorového filtra o druhti vahovaciu funkciu

f.(1(€), I(u)), ktord vahuje podobnost intenzit v bodoch € a u. Cim vicsi je rozdiel intenzit
11(§) — I(u)], tym mensiu vahu dostane intenzita v bode . Cielom tohto filtra je zahrntat
do vazeného priemeru intenzit okolitych pixlov iba body, ktoré maji podobnu intenzitu
ako centralny bod u, ¢im zabranime efektu rozmazania hran ako pri Gaussovskom filtri

na Obr. 3c. Bilateralny filter je definovany nasledovne:

Definicia 2.4 (Bilateralny filter intenzity ciernej [16]).
Vysledkom aplikacie priestorového filtra v danom bode u = [xg,yo] pomocou intenzit v

okolitych bodoch & = [x,y] je novd intenzita W (u) dand nasledovne:

W) = = (w) / ) / L) fls ) ful1(6), T(w))de (67)

kde fq(&,u) a fo(1(§), I(u)) st vhodne zvolené vahovacie funkcie reprezentujice vzdialenost
u od & (d - distance), resp. rozdiel intenzit 1(§), I(u) (¢ - colour) a z(u) je normalizaénd

konstanta
2(u) = / ) / s u) Fu1(6). T(w))de. (68)

Castou volbou funkeif f4(€,u) a f.(I(€),I(u)) je tak ako pri priestorovom filtri Gaussovska

funkcia vzdialenosti bodov, resp. ich intenzit [16]:

faleu) = e B (69)
fc(f,u) _ e_%(d(l(fg,cl(u)))Q, (70)

kde d(a,b) je euklidovska vzdialenost jej vstupov:
d(a,b) = |la — b, (71)

Kedze vo filtri vystupuje stéin funkeii f4(&,u) a f.(1(€), I(u)), mame zabezpecené, ze
intenzita 7(£) dostane velk vahu, len ak je bod & blizko bodu w a zaroven je intenzita

I(€) podobna ako I(u). Priklad stc¢inu f4(&,u) a fo(1(£), I(u)) ilustrujeme na Obr. 14 pre
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bod tesne napravo od hrany. Vidime, ze body na opacnej strane hrany dostali malé vahy,

pretoze d(I(§), I(u)) je velké, a do priemeru prakticky nevstupuji.

0.010
0.008
0.006
0.004
0.002

Obr. 14: Véhy fq(&,u) (vIavo), f.(I(€),I(u)) (v strede), ich su¢in (vpravo) pre bod u v strede Obr. 15a

priog =5,0. =30 a s =29.

Prakticky sa takyto bilateralny filter aplikuje analogicky ako Gaussovsky priestorovy
filter, ktory sme popisali v ¢asti 1.3.2, s rozdielom, ze vahu w; v (12) pocitame ako:

w; = wz(d(&yu)ad(](52)7]<u)>) = fd(zbuo)fc(](gi)’](UO))7 1= 1727""827 (72)

kde &; prislicha bod &;, pre ktory d(&;, ug) = d(&;, u).
Ukézku pouzitia filtra z Obr. 14 uvddzame na Obr. 15. Po filtracii (v strede) ostava

hrana ostra na rozdiel od efektu Gaussovského filtra (vpravo).

(¢) og=05,8=29

(a) (b) oqg =5,0,=30,s =29

Obr. 15: Na obrazku vlavo si v8etky body &, ktoré vstupuju do filtra, vysek s bodmi u (plna ¢iara) a

29 x 29 okolie centralneho pixlu pri hrane (preruSovana ¢iara); obrazok po pouziti bilaterdlneho filtra (v

strede) a Gaussovského priestorového filtra (vpravo).

Volbou o, (d - distance), resp. o. (¢ - colour) kontrolujeme vahovanie vzdialenosti

od centralneho bodu u, resp. toleranciu nepodobnosti intenzit. Pre velké o. su vSetky
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hodnoty f.(I(§), I(u)) priblizne rovnaké a tato zlozka filtra straca efekt, teda ide o jedno-
duchy priestorovy filter. Volbe parametrov o4, 0. a velkosti okolia s sa budeme venovat v

kapitole 3.

2.3 Diskrétne operatory pre aproximaciu gradientu

Po predpriprave obrazka ekvalizaciou histogramu a bilateralnym filtrom mozeme prejst k
samotnej detekcii hran aproximéciou gradientu funkcie intenzit I(x,y), [z,y] € D.

Dvomi jednoduchymi schémami aproximacie gradientu st dopredna diferencia

I(z+1) — I(z),

Iy +1) = I(y),

(73)

a centralna diferencia

gnx+m—1@—1m
(74)

1

Sy +1) = Iy =1,
kde skalovy faktor % je sposobeny vzdialenostou 2 pixle [9]. Skalovy faktor sa v definiciach
operatorov aj pri ich aplikacii ¢asto vynechéva, kedze vysledny obrazok mozeme lahko

preskalovat. Uvedené schémy zodpovedaji nasledovnym 2D konvoluénym maticiam [9]:

0 0 10
Dopredné diferencia: hi(z,y) = ho(z,y) = ,
-1 1 -1 0
0 00 0 10
Centralna diferencia: hi(z,y)= -1 0 1|,m(z,y) =10 0 0],
0 00 0 —1 0

kde pozicia centra [z, y| je vyznacena tuénym. Tieto filtre slizia ako zaklad pre odvode-
nie mnozstva detektorov, ktoré sa lisia konkrétnou volbou koeficientov v konvolu¢nych
maticiach. Dalej uvddzame niekolko najznamejsich.

Podobne ako v predoslom, pre body na okrajoch obrazka neexistuje celé okolie, ktoré
vstupuje do stcéinu s konvoluénym operatorom. Chybajtce intenzity opét dodefinujeme

pomocou reflektujiicej hranice, ako sme popisali v casti 1.3.2.
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Prirodzenou poziadavkou je vyzadovat nulovii odozvu pri aplikdcii na oblast s kon-

Stantnou intenzitou. Preto musi byt stcet koeficientov v konvoluénych maticiach rovny

nule [9].

2.3.1 Detektory odvodené od doprednej diferencie

Symbolickou rotaciou filtrov pre doprednt diferenciu o 45° moézeme odvodit Robertov

detektor diagonalnych hran.

Definicia 2.5 (Robertov detektor [9]).
Novad intenzita §(x,y) pre bod [x,y| pri detekcii hrdn Robertovym detektorom (z angl.

Robert’s Cross operator) je dand nasledovne:

Gy=—I(z,y) +1(z+1Ly+1), (76)
9(a,y) = [(Ge, Gyl (77)
kde ||.|| je vhodne zvolend norma. Zodpovedajice konvoluéné matice si:
1 0 01
R, = R, = , (78)
0 -1 -1 0

kde matica R, zodpovedd vypoctu G, z (75) a R, zodpovedd vypoctu G, z (76).

Robertov detektor je kvoli malej konvoluénej matici citlivy na Sum. Kedze uvazujeme
iba intenzity v bezprostrednom okoli, lahko sa moéze stat, Ze v bode [z, y| bude detekovana

hrana, aj ked v skutocnosti ide iba o Sum.

2.3.2 Detektory odvodené od symetrickej diferencie

Hoci sa pocita s pouzitim Gaussovského alebo iného vyhladzovacieho filtra, v snahe zmen-
§it citlivost na Sum sa do konvolu¢nych matic zahinia aj jednoduchy vyhladzovaci filter
v ortogonalnom smere. Takymto filtrom méZe byt napriklad priemer intenzit v troch
susednych pixloch. Uvazujme impulzni odozvu [15] jednorozmerného vyhladzovacieho

filtra hs(z) a jednorozmernt symetricka diferenciu h.(y) [9]:

hs(z) = [1 1 1] he(y) = {—1 0 1], (79)
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Sacinom hg(x) a h.(y) ziskame nasledovny 2D filter [9]:

1 -1 0 1
1[[-1 0 1)=|-101 (80)
1 -1 0 1

Rovnakym spdsobom vznikne v ortogonalnom smere z hy(y) a h.(r) matica otocena o
90°. Spolu s maticou z (80) definujt zndmy Prewittov detektor. Dalej budeme detektory
definovat iba pomocou konvoluénych matic, ktorych aplikdciu sme popisali v definicii

Sobelovho detektora 1.4 a v definicii Robertovho detektora 2.5.

Definicia 2.6 (Prewittov detektor [9]).

Konvolucné matice Prewittovho detektora su:

-1 0 1 1 1 1
P.=1-1 0 1 P,=10 0 0 (81)
-1 0 1 -1 -1 -1

Dalsie filtre tohoto druhu vzniknt inou volbou vyhladzovacej zlozky h,(x). Napriklad
Sobelovmu detektoru z Cannyho metdédy, ktory sme popisali v 1.3.3, zodpoveda

hs(z) = [1 2 1] (82)

Sobelov detektor je voc¢i Prewittowmu preferovany prave kvoli tejto volbe hy(z), kedze

vedie k hladsiemu vysledku ako hs(x) z (79) [9].

2.3.3 Kirschov detektor

Tento detektor odhadne gradient v horizontalnom, vertikdlnom aj diagonalnom smere a
vyberie ten, v ktorom mé gradient najvicsiu magnitidu. Kvoli prehladdvaniu v 6smich
smeroch sa nazyva aj kompasovy [6] a jeho konvolu¢né matice mézeme symbolicky znacit

ako svetové strany.

Definicia 2.7 (Kirschov detektor 3 x 3 [6]).

Konvoluéné matice Kirschovho 3 x 3 detektora siu:
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5 5) 5 5 5 =3
Ky=1-3 0 -3| Knw=]| 5 0 -3
-3 -3 -3 -3 -3 -3

5 —3 -3 -3 -3 -3
Ky=1|5 0 -3 Ksw=1| 5 0 -3
5 -3 -3 5 5 —3

-3 -3 -3 -3 -3 -3
Ks=|-3 0 -3 Ksg=|-3 0 5
5 5 5 -3 5 5

-3 -3 5 -3 5 5
Kp=|-3 0 5 Kyp=|-3 0 5
-3 -3 5 -3 -3 -3

a vyslednd aproximdcia g(z,y) je
§(x,y) = max |K; o [x, y]3x3] i=N,NW,..,NE, (83)
kde [,y]sx3 je 3 X 3 okolie bodu [x,y] a o je Hadamardov sicin.

Hoci je Kirschov detektor vypoctovo naroc¢nejsi ako Sobelov a Prewittov, vdaka selekcii
smeru s najviacsou odozvou st hrany vyraznejsie. NavysSe, jeho aplikaciou priamo ziska-
vame informéciu o smere najsilnejsieho gradientu, ktort vyuzijeme neskor pri stencovani
hran.

V [6] bol pouzity Kirschov detektor 5 x 5 z dovodu detekovania prili§ jemnych detai-
lov jeho 3 x 3 verziou. Rozsireny Kirschov operator uvadzame v definicii 2.8. V nasom
algoritme budeme uvazovat moznost pouzit aj tito verziu Kirschovho detektora a zvolbe

velkosti konvolu¢nej matice sa budeme venovat v kapitole 3.

Definicia 2.8 (Kirschov 5 x 5 detektor [6]).

Konvolucné matice Kirschovho 5 x 5 detektora si:
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(9 9 9 9 9 (9 9 9 9 -7

9 5 5 5 9 9 5 5 -3 -7
Ky=1|-7 =3 0 -3 7 Knw = 9 5 0 -3 -7
7 _3 -3 —3 7 9 -3 -3 -3 —7

7 —7 -7 -7 -7 7 —7 -7 -7 -7

[ 9 9 —7 —7 _7] (7 _7 —7 —7 _7]

9 5 -3 -3 -7 9 -3 -3 -3 _7
Kw=|9 5 0 -3 7| Ksw=|9 5 0 -3 -7
9 5 -3 -3 —7 9 5 5 -3 —7

9 9 -7 -7 -7 9 9 9 9 -7

(7 _7 —7 —7 7] (7 —7 —7 —7 7]

7 _3 -3 —3 _7 7 -3 -3 -3 9
Ks=|-7 -3 0 -3 —7| Ksp=|-7 =3 0 5 9
9 5 5 5 7 -3 5 5 9

9 9 9 9 9 7 9 9 9 9

7 7 —7 9 9 (7 9 9 9 9

7 -3 -3 5 9 7 -3 5 5 9
Ke=|-7 =3 0 5 9| Kyg=|-7 =3 0 5 9
7 -3 -3 5 9 7 -3 -3 -3 9

7 -7 T 9 9] T g

a vyslednd aproximdcia g(x,y) je
g(z,y) = max |K; o [z, y]5x5| i=N,NW,..,NE, (84)

kde [x,y]5x5 je 5 x b okolie bodu [x,y] a o je Hadamardov sicin.

2.4 Spojité metddy detekcie hran pomocou diferencialnych rov-
nic

V tejto casti popiseme zaklady detekcie hran spojitym pristupom pomocou diferencialnych
rovnic (PDE).

Ozna¢me [;(u),u = [z,y] intenzity obrazku v ¢ase ¢t. PDE pre vyvoj intenzit obrazku
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mozeme odvodif pomocou Gaussovského filtra:
I, = G, 1y, (85)

kde G, je Gaussova funkcia s varianciou o a [y = I(z,y) je povodny obrazok [9]. Ak
polozime

o=, (86)

potom efekt Gaussovského filtra mézeme dosiahnut izotropnou (t.j. rozpinajticou sa rov-
nako v oboch smeroch) diftiznou rovnicou [9]:

oI, (u)
ot

= V21, (u), (87)

kde V2I, je Laplacian I,.

V pripade anizotropnej diftzie sa rovnica (87) zmeni o difuzny koeficient c(u) [9]:

= div(e(u)VIi(u)), (88)

Iy = I(z,y). (89)

Pomocou anizotrépnej diftiizie mozeme docielit podobnii transforméciou obrazka ako bi-
lateralnym filtrom, ktory sme popisali v kapitole 2.2 [9].

Diftzny koeficient ¢(u) je typicky funkciou |VIy(u)| a je klesajicou funkciou tohoto
vyrazu. Pre malé hodnoty |VIi(u)| sa c¢(u) blizi k 1 a s rasticim |V (u)| sa blizi k 0.
Diftizny koeficient c(u) by mal splitat tieto podmienky [9]:

1. lim ¢(u)=C,kde0<C < o0,
VIt (u)| -0

2. lim  ¢(u) =0,
|VIi(u)|—o0

3. c(u) je klesajuca funkcia od |V I (u)|.

Prva vlastnost zarucuje izotropné zhladzovanie v oblasti s podobnymi intenzitami, druhé
vlastnost zachovdva hrany a tretia zaruc¢uje numericka stabilitu [9].
Pristupy roznych autorov sa lisia v pouziti iného diftizneho koeficientu c(u), ktorého

volba je najpodstatnejsim prvkom pri detekcii hran diftziou. Autori Perona, Malik [13]
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pouzili nasledovné diftzne koeficienty:

c(u):exp{— (”V];c( )”) }, keR (90)

c(u) = L k € R, (91)

1+<wmn0

ktoré su vSak velmi citlivé na Sum [9]. Autori Catte a kol. [2], Alvarez a kol. [1] tento

problém vyriesili zakomponovanim Gassovského filtra:

c(u):exp{— (Hvi( )H> }, k eR, (92)

S =1, %Gy, (93)

kde S je konvolicia I; a Gaussovského filtra so Standardnou odchylkou o [9]. Priklady
inych, zlozitejsich diftznych koeficientov a ich vlastnosti mozno néjst v [9].
Dalsie mozné rozsirenie spo¢iva v tiprave samotnej PDE. Rovnicu (87) moZno rozirit

o nehomogénnu pravu stranu Io(u) — I;(u):

alé—(tu) — V?1(u) = Iy(u) — L;(u), (94)
aby sme zachovali ¢iasto¢ntt podobnost povodnému obrazku, vyhli sa nutnosti zvolit ¢as
zastavenia vyvoja PDE a zabranili vysledku v podobe trividlneho riesenia, t.j. obrazku s
konstantnou intenzitou [9].

Dalej uvadzame priklad detekcie hran ako kriviek, ktoré ohrani¢uji objekty. Tento
pristup je vhodny na obrazky s homogénnou struktarou, ktoru typicky tvoria uzavreté

krivky, ako je struktira vcelych plastov alebo buniek, napr. embrya ryby danio pruhované

[8] ako mozeme vidiet na Obr. 16.

Obr. 16: Bunkova struktira ryby danio pruhované. Zdroj: [8]

V ¢lanku [8] pouzivaji na detekciu hranic medzi bunkami ryby danio pruhované tzv.
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GSUBSURF (Generalized Subjective Surfaces) metédu, ktora je dané nasledovnou PDE:

v — waVq - Vv — w,q| V|V - (,g;) — 0, (95)

kde w, je vaha pre advekény ¢len a w,. je vaha pre ¢len zakrivenia [8]. Funkcia ¢(r) je

detektor hran, ktory zvolili ako

1

M
q(r) T e > 0, (96)

kde M je parameter citlivosti a r = |VI(x,y)| je magnitida gradientu vstupného obréazka
8].

Pri detekcii hran pomocou PDE je potrebné inicializovat pociatoént segmentaciu ob-
jektov vy, ktord sa bude rozpinat smerom k hraniciam objektu znutra alebo zmrstovat
k objektu zvonku. V [8] najprv identifikovali pozicie jednotlivych buniek pomocou tzv.

LSCD (level-set center detection) algoritmu a nasledne inicializovali vy ako:

1

2 = Ty

(97)

kde d(u) je euklidovské vzdialenost u od identifikovanych pozicii buniek.

V nasej praci sa zoberame fotografiami, na ktorych st objekty ako tvare, budovy, zvie-
ratd a pod. Na tychto obrazkoch sa nachadzaji hrany nielen ako hranice objektov, ktoré
detekujeme, ako v pripade bunkovej struktury, ale aj ako neuzavreté krivky dotvarajtce
objekty na obrazku, napr. tiene, vlasy, ¢rty tvare a pod. Nasim cielom nie je detekovat
Strukttaru hranic objektov ako v pripade [8], preto tento typ detekcie hran nie je vhodny
pre nase obrazky. Tiez by bolo nesmierne komplikované a pri niektorych obrazkoch mozno
nerealizovatelné inicializovat pociatocné vy. Zo spojitého pristupu vsak vyuZzijeme funkciu

¢(r) na invertovanie hran ziskanych aproximéciou gradientu diskrétnym sposobom.

2.5 Invertovanie a preskalovanie

Po zvyseni kontrastu, rozmazani vhodnym filtrom a detekcii hran nasleduje post-spracovanie.
V zévislosti od pouzitej metédy aproximéacie gradientu moézu hodnoty §(z,y) lezat mimo
intervalu [0, 255], takZe je eSte potrebné ich preskalovat. KedZe v Python 3 je biela ké-
dovana ako 255, ziskané intenzity treba invertovat, pretoze ¢im vyraznejsia hrana, tym

bledsiu dostaneme novi intenzitu g(x,y).
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Za ucelom invertovania navrhujeme pouzit transforméciu ¢(r) zo spojitych metdd z

(96) a preskalovanie na interval [0, 255] zrealizujeme jednoducho vyndsobenim 255 a za-

okrahlenim:
Ginv(7,y) = 255 x q(g(x,y)) ¥, (98)
1
=
q(r) T M >0, (99)

* zaokrihlené na celé c¢isla
Parametrom M kontrolujeme, nakolko dojde k stmaveniu ziskanych hran. Cim vicsie M,
tym tmavsi je vystup. Volbe parametra M sa budeme venovat v kapitole 3. Obrazok

invertovany pomocou (98) ilustrujeme na Obr. 17.

-
pat

Obr. 17: Na Obr. 7(a) bola aplikovana jednoduchd DEH s 2 = 0, bilateralny filter so
0q =3,0.=20,s =7, Kirschov operator 3 x 3, nasledne invertovanie s M = 2.5 x 107 a preskalovanie

na [0, 255]

2.6 Ohranicenie s hysterézou

Po invertovani obrazku prejdeme k selekcii finadlnych hran metédou ohranicenia s hyste-

rézou z Cannyho metddy, ako sme popisali v kapitole 1.3.5. Volbu t; a ty navrhneme v
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kapitole 3. Ukdzku ohranic¢enia z hysterézou na obrazku mozeme vidiet na Obr. 18.

Obr. 18: Ukazka aplikdcie ohranicenia s hysterézou pri Ty, = 207, Ty = 158 na Obr. 17

2.7 Ciasto&né stencenie hran

S cielom dosiahnut esteticky krajsi vystupny obrazok navrhujeme pozmenif stencenie
hran z Cannyho metddy ako sme popisali v kapitole 1.3.4. V Cannyho metdde prejda
selekciou iba tie body, v ktoré s najtmavsie (t.j. maji najmensiu hodnotu) spomedzi ich
dvoch susedov v smere gradientu. Inak zmenime ich intenzitu na bielu. Tymto sposobom
efektivne ziskame obrysy objektov, ale hrany st na pohlad prili§ tenké a ¢asto nestvislé.

Ako prvii zmenu navrhujeme nevyZzadovat ostrt rovnost v podmienke minima, ale do-
volit prejst selekciou aj v pripade rovnosti. Dalej navrhujeme zachovanie viac ako jedného
z troch susednych bodov.

Uvazujme body, v ktorych sa nadobtida neostré minimum v smere gradientu. Mame

tri moznosti:

1. Miniméalne stencenie hran: zachovame bod v minime aj oba jeho susedné body

2. Ciasto¢né stencenie hran: zachovame bod v minime a tmavsi z jeho susednych bodov
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3. Uplné stencenie hran: zachovame iba bod v minime (Cannyho metéda)

Ostatné body, ktoré nie st minimom ani s nim nesusedia, budi zmenené na bielu.
Porovnanie uvedenych troch spésobov mozeme vidiet na Obr. 19-21. Z experimentovania
s niekolkymi obrazkami sa ndm javi, Ze najrozumnejsia bilancia hribky hran nastéva pri
druhej moZnosti. Volba zavisi od cieleného efektu: ak potrebujeme vyraznejsie a hrubsie
hrany, vhodny je prvy spdsob. Ak potrebujeme iba hranice objektov, postaci treti spdsob.

V nasej modifikécii algoritmu budeme pouzivat druhy sposob.

p
I‘fﬁﬁ' _

{

p
-
-FYJ,( !

C
C_\)br 2

f"\‘__) — \_.- o
ST 3> TN NS
3»—:_-3, L s

% (f::’/ ™ 0 A

%
e
Q0

=S 00 O 6
BGERLIEH
LU s S %C{,‘w

&
.
o0

joclags
L)

A

Obr. 19: Miniméalne stencCenie hran - 1. sposob
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Obr. 20: Ciastoéné stencenie hran - 2. spdsob

Obr. 21: Uplné stencenie hran - 3. spésob
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3 Navrh nasho algoritmu a volby parametrov

V tejto kapitole sumarizujeme navrh nésho algoritmu a navrhneme volbu parametrov v
jednotlivych krokoch.

Nas algoritmus pozostava z nasledovnych krokov:

1. Dynamicka ekvalizacia histogramu jednoduchou metédou, alebo metodou s interpo-

laciou
2. Bilateralny filter
3. Detekcia hran Kirschovym operatorom
4. Invertovanie a preskalovanie
5. Ohranicenie s hysterézou
6. Stencenie hran

Kroky 1,2,4 a 5 obsahuji parametre, ktoré je potrebné vybrat v zévislosti od charak-
teru obrazku a pri nespravnej volbe moze aj funkéné metdda déavat slabé vysledky. Kedze
v literattre sa tento vyber ¢asto ponechéva na ¢itatela, skimali sme, ako ich vhodne volit
a dalej prezentujeme nase pozorovania a navrhy.

Experimentovali sme s poradim 1. — 2. kroku a 5. — 6. kroku. Osvedcilo sa nam vy-
konat najprv DEH a nésledne bilateralny filter, pretoze tymto sposobom je z obrazku
odstraneného viac Sumu. Pri zmene poradia 5. — 6. kroku neboli vysledky zasadne od-
lisné. Rozhodli sme sa urobif ohrani¢enie s hysterézou pred sten¢ovanim hran z dovodu
mensej vypoctovej zlozitosti. Ohrani¢enim bude totiz velké cast intenzit zmenena na bielu
a biele pixle pri stencovani hran netreba uvazovat, kedZe nie st hranami.

Najskor uvadzame rieSenie volby parametrov k piatemu kroku, pretoze obsahuje cha-

rakteristiky obrazka, ktoré vyuzijeme aj pri inych krokoch.

3.1 Volba hraniénych hodnot pri ohraniceni s hysterézou

V tomto kroku potrebujeme zvolit dva parametre: ¢ty pre ohranicenie silnych hran a ¢,

pre ohranicenie slabych hran, ako sme popisali v ¢asti 1.3.5. Problém volby parametra ¢y
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sme identifikovali ako problém oddelenia objektov od pozadia, na rieSenie ktorého bola v
[12] navrhnutd tzv. Otsouva hranica (z angl. Otsu threshold).

Ozna¢me T" maximéalnu hodnotu intenzity vyskutujticej sa na obrazku. Myslienka me-
tédy Otsuovej hranice spociva v oddeleni histogramu obrazku v hodnote £* na dve cCasti

CO a Cl [12]

Co=10,1,... k] (100)

Cir=k"+1,k"+2,...,7)]. (101)

Interval Cy predstavuje v nasom pripade intenzity objektov a (' intenzity pozadia. Ako
uvadzame nizsie, hrani¢néd intenzita £* je optimalizovana tak, aby variancia intenzit v
ramci C; bola ¢o najvicsia. Preto tento pristup funguje najlepsie, ak je obrazok tzv.
bimodalny, teda obsahuje dva vyrazné subhistogramy [12].

Ozna¢me podobne ako pri ekvalizacii histogramu odhad hustoty intenzit ako [12]:

=0 s Yp= (102
N =" H(k). (103)

Pravedodobnost vyskytu §kaly intentzit Cy, resp. C; oznacme ako [12]:

wo(k) = P(Cy) = Z i, (104)
wi (k) == P(Cy) = ’Z pi=1—uwp (105)

a vyberovi stredni hodnotu na kazdej z oblasti ako [12]:

k
k Zipi
po(k) = 3 JiP(ilCo) = *=2—, (106)
=0
T
T Zipi
k)= S iP(i|cy) = =L AT 107
(k) = 35 iPGien) = 5= = (107)

kde pr je celkovy priemer intenzit na obrazku:
T

=i (108)
i=0
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Vyberové variancie intenzit na oblastiach Cy, C; a celkovd variancia intenzit obrazka o

st potom [12]:

0 = Y (i = ) PUICh) = Y (i — o) - (109)

i=0 i=0
T T D
of =Y (= m)PPGIC) = Y (i—m)*= (110)
i=k+1 i=k+1 !
T
or = (i — ur)’p (111)

Optimalna hranica k* je takd, ktord maximalizuje medzi-suborovu varianciu (z angl.

between class variance), ktora je definovana nasledovne [12]:

(k) = wo(k) (no(k) — pir)* +wi(k) (pa(k) — pr)?, (112)
a teda optimélne & hladame ako [12]:

k= max op(k). (113)

0<k<T-1

Po najdeni optimdlnej hodnoty k* budeme pri ohranic¢eni s hysterézou volit hodnoty

tw,tr, ako bolo navrhnuté v [7]:

ty = K, (114)
t
t, = 7H (115)

V nasom znaceni a v Python 3 indexujeme c¢iernu ako 0 a bielu ako 255, ¢o je opaény
koncept ako v pripade [3], [4], [7], [12]. Preto intenzity k z obrézku z kroku 4 invertu-
jeme jednoduchou transformaciou & — 255 — k, najdeme k*, aplikujeme ohranicenie s
hysterézou a invertujeme rovnakym sposobom naspét.

Ukéazku histogramu s ndjdenou hranicou k*, ktori pouZijeme ako ¢y, mozeme vidiet
na Obr. 22. Pre invertovany obrazok sme nasli hranice ty = k* = 91 a t;, = %H = 45,

takZe po spatnom invertovani dostavame ty = 255 — 91 = 164 a t;, = 255 — 45 = 210.
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Obr. 22: Priklad histogramu jeho a separacia v bodoch ty = k* = 164 a t; = 210 metédou Otsu
threshold

3.2 Volba koeficientu zvyraznenia a metédy v DEH

V kapitole 2.1 sme popisali dva sposoby dynamickej ekvalizacie histogramu: jednoducht
DEH a DEH s interpolaciou. Jednoducha DEH popisana v [17] je vhodn4, ak je ziadame
vyrazna ekvalizaciu histogramu. Ak mé tato metdda prilis silny efekt aj s volbou x = 0,
je vhodné pouzit nasu modifikdciu (DEH s interpoléaciou), pri ktorej nedochédza k tak
radikalnej zmene intenzit.

V druhom kroku DEH vystupuje v (38) parameter x, ktorym kontrolujeme, aky silny
efekt zvySenia kontrastu chceme dosiahnut. V [17] navrhuja volit x z intervalu [0, 1, ..., 5]
v zavislosti od dynamického rozsahu povodného obrazka. Ak histogram siaha az ku kraj-
nym hodnotam 0 a 255, odporucaju zvolit vyssie = a ak je rozsah mensi, dostatoény efekt
bude mat aj z = 0.

Vlastnost rozptylu intenzit na pévodnom obrazku navrhujeme kvantifikovat prirodzene
pomocou celkovej variancie, resp. Standardnej odchylky obrazku or z (111). Sktimali sme,
akt varianciu dosahuji obrazky na vzorke beznych fotografii a hladali sme najvhodnejsiu
volbu z vzhladom na vysledny obrazok po Siestom kroku (pri volbe ostatnych parametrov
tak, ako uvadzame v tejto kapitole). Hodnota 5 bola prili§ vysoka pre vsSetky obrazky,
preto sme pouzili najviac z = 4.

Vysledky pozorovania uvadzame v Tabulke 2. Pre obrazky s varianciou vyssou ako 82
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navrhujeme krok 1 vynechat, alebo pouzit DEH s interpolaciou. KedZe rozloZenie intenzit
vramei histogramu je velmi individuélne, navrhujeme podobne ako v [17] vyskusat viaceré
hodnoty z a vybrat najvhodnejsiu. KedZe = volime z maximéalne 6 hodndt, vyskusat aj

vSetky moznosti nie tak naroc¢né [17].

Variancia intenzit ‘ or <50 ‘ 50 < o <60 ‘ 60 < o <67 ‘ 67 <o <73 ‘ 73 < op <82

. o | 1 | 2 | s |

Tabulka 2: Navrh volby parametra x pri jednoduchej DEH v zavislosti od variancie intenzit pévodného

obrazku.

3.3 Volba velkosti bilateralneho filtra a parametrov variancie

K realizacii druhého kroku potrebujeme zvolit tri parametre: velkost filtra s z (72), va-

rianciu o4 v Gaussovskej funkcii vahujtcej vzdialenosti z (69):

fulgouy = e H 50 (116)
d(€, ) = (1€ — ul, (117)

a varianciu o, v Gaussovskej funkcii vahujicej podobnosti intenzit z (70)

fultou) = e B (118)
A1), 1)) = 1(6) ~ 1(w)]. (119)

Velkost filtra s navrhujeme volit v zévislosti od rozmerov obrazku. Podla dokumentéacie
k Python 3 st z hladiska vypoctovej naro¢nosti na real-time aplikdcie odportcané filtre s
velkostou s = 5 a na offline aplikacie s maximalnou velkostou s = 9 [11]. KedZe pracujeme s
fotografiami, rozdelime obrazky na tri skupiny podla toho, akym kvalitnym fotoaparatom
boli odfotené a v nasom algoritme bude pri vibere s rozhodujtca dizka uhlopriecky. Tento

navrh volby s uvadzame v tabulke 3.
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s | Dlzka uhlopriecky D (px) | Typicky rozmer (px) | Parameter fotoaparatu

5 D <2560 2048 x 1536 3.1 MP
7 2560 < D < 4560 2580 x 2048 5 MP
9 D > 4560 3648 x 2736 10 MP

Tabulka 3: Volba velkosti filtra s podla velkosti uhlopriecky obrézku (v pixloch). Zdroj tdajov zo
stipcov 3 a 4: https://www.umass.edu/it/sites/it/files/2012/04/03/image-dimensions.pdf

Pri parametroch o4 a 0. musime zohladnit, Ze do funkcie f4(&, u) vstupuji ovela mensie

hodnoty ako do f.(&,u). Vzdialenosti pixlov dosahuji maximalne hodnotu %:

(

2.8, s=95
s—1\? .
le=ul <2 (5) Qa2 sor (120)
5.7, s=09,

\

kym rozdiely intenzit dosahuji hodnoty az do 255. Umocnenim ¢itatela exponentu v (116)

.....

.....

Ak by sme zvolili prili§ velkii o, pri malej o4, hodnoty f; by boli plného rozsahu,
kym hodnoty f. by mala velkl varianciu a hodnoty na uvazovanej s x s oblasti by boli
takmer identické. Tym by sa stratil efekt f. v stcine f,f., filter mal na obrazok efekt ako
Gaussovsky priestorovy filter a hrany by boli rozmazané. Ak by sme naopak zvolili prilis
velktl o4, intenzity by sa nasobili prakticky iba hodnotami f., ¢o by na obrazok nemalo
efekt [16].

Pri volbe o, a 04 navrhujeme obmedzit sa na urcity rozsah oboch paramterov a vybrat
taktl kombinaciu, pri ktorej sa vahy na okoli s hranou ¢o najviac priblizuju tvaru vah
z Obr. 14. Na zéklade odportcani a ukdzok pouzitia bilateralneho filtra v [16] sme sa
rozhodli pozrief rozsah o4 € [1,8] a o, € [10,30] a vybrat taka kombinaciu, ktorej vahy
budt mat v okoli hrany najstrmsi prechod medzi vysokymi a nizkymi vahami. Tymto
sposobom by malo déjst k najmensiemu rozmazaniu hréan.

Na zéklade naSej analyzy a validovani na realnych obrazkoch navrhujeme volit

o, = 20, (121)

o4 =3. (122)



Véhy bilateralneho filtra pri takejto volbe pre bod hrane a jeho 9 x 9 okolie mozeme vidiet

na Obr. 23.

Obr. 23: Vahy bilateralneho filtra pre bod na hrane pri o, =20, 04 =3, s =9

3.4 Volba operatora pre aproximaciu gradientu a jeho velkosti

Experimentovali sme s operatormi pre aproximaciu gradientu diskrétnym pristupom uve-
denymi v kapitole 2.3. Rozdiel medzi jednotlivymi operatormi nebol zasadny, avSak hrany
detekované Kirschovym operatorom boli najvyraznejsie, kedze v tomto pristupe vyberame
maximum zo vSetkych 6smich smerov. Pouzitim Kirschovho operatora navyse priamo zis-
kame aj smery, v ktorych dochadza k najvicsej zmene intenzity, ¢o vyuzijeme pri stenco-
vani v kroku 6.

Co sa tyka volby velkosti konvolu¢nej matice, experimentalne sme porovnavali findlne
vysledky po kroku 6 pre rozmery 3 x 3 a 5 x 5 pri rovnakych zvysSnych parametroch.
Pri pouziti mensej konvolu¢nej matice sa zachovava viac detailov. V pripade detekcie
hran na obrazku s Tudskymi postavami sa to ukdzalo ako vyhoda, pretoze boli zachované
rozsah intenzit, vdaka ¢omu si obrazok zachoval uré¢itti hibku (objekty na obréazku posobili
trojdimenzionélne). Pri velkosti 5 x5 boli detekované vSetky podstatné hrany, napr. obrysy
postav, ale bolo zachovanych menej detailov. Vysledny obrazok mal mensi rozsah intenzit,
kvoli omu posobil viac plocho (dvojdimenzionalne). Porovnanie vyslednych obrazkov pri

pouziti 3 X 3 a 5 x 5 operatora mozeme vidiet v kapitole 4.
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3.5 Volba koeficientu stmavenia pri invertovani

Intertovanie a $kalovanie realizujeme funkciou ¢(r) ako sme popisali v ¢asti 2.5:

Gino(,y) = 255 x q(g(z,y)) * (123)
1
q(r) = T3 02 M >0, (124)

* zaokriuhlené na celé ¢isla
kde r st ziskané hrany aproximéciou gradientu. Navrhujeme volbu abstraktného para-
metra M previest na parameter s lahSie predstavitelnou interpretaciou. Dopocitajme pa-
rameter M v zévislosti od toho, aké percento zo ziskanych intenzit chceme previest na
Ciernu, resp. takmer ciernu.

Najprv zvolime hodnotu intenzity, od ktorej nizsie intenzity uz budeme povaZovat za
¢ierne. Po analyze ¢ierno-bieleho spektra sme sa rozhodli zvolit intenzitu B = 13. Nech
zvoleny p—percentny kvantil je r,, napr. p = 99 pre Obr. 17 vpravo. Aby bolo 100 — p

percent intenzit prevedenych na takmer ¢iernu, vyzadujeme platnost nerovnosti:

1
< B, ak r > 1, (125)

25—
14+ Mr?2 —

ktort ekvivalentnymi tpravami a dosadenim B = 13 prevedieme na hrani¢nii podmienku:

242 19
= = 126
13r2  r2 (126)
Experimentalne sme zistili, Ze percento p je vhodné volif z intervalu [92,93,...,99],

vo vicsine pripadov 99. Tato hodnotu budeme pouzivat ako predvolent. Vic¢sSinou sme
sa stretli s tym, Ze na vyslednom obréazku bolo privela hran (Sumu). Ak je na vyslednom
obréazku prili§ méalo hréan, je potrebné zvolit mensie percento.

Graf funkcie ¢(r) pre rozne hodnoty zvolenych percent, resp. parametra M pre rozsah
intenzit Obr. 17 uvddzame na Obr. 24. Mozeme vidiet ako s rastcim kvantilom stipa
hraniéné intenzita, od ktorej vyssie hodnoty sa prevedd na ¢iernu, t.j. prieseénik ¢(r)
s priamkou B = 13. Na Obr. 25 mézeme vidiet vysek nového histogramu pre intenzity
bledsie ako 180, kde je pre volbu percenta 99 najviac pixlov bielej farby, ¢o znadi, Ze je

na obrazku najmenej Sumu.
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250+ —— Perc 93, M=1.11e-05
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Obr. 24: Transformaénd funkcia ¢(r) pre rozne hodnoty zvoleného percenta, resp. M

Novy histogram

6000001 —— Perc 93, M=0.0001755
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Obr. 25: Vysek histogramu po invertovani a preskdlovani pre rézne hodnoty zvoleného percenta, resp. M
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4 (aléria vysledkov

Na vSetky obrazky v tejto sekcii sme pouzili nas algoritmus s krokmi:

1. Ekvalizécia histogramu metddou s volbou koeficientu zvyraznenia x podla variance,
ako sme popisali v casti 3.2. Uvadzame porovnanie jednoduchej DEH a DEH s

interpolaciou.

2. Bilateralny filter s 0. = 20, 04 = 3 a velkosfou s podla dizky diagonaly obrazku,

ako sme popisali v casti 3.3.

3. Detekcia hran Kirschovym operatorom z ¢asti 2.3.3. Uvadzame porovnanie rozmerov

3x3adxb.

4. Invertovanie funkciou ¢(r) a preskdlovanie na [0, 255] z ¢asti 2.5. Uvadzame porov-

nanie roznej volby percenta p.

5. Ohranicenie s hysterézou s volbou ¢, ty pomocou Otsuovej hranice ako sme popisali

v 3.1
6. Stencenie hran z casti 2.7 druhym sposobom, t.j. ¢iastocné stencenie.

Pre diverzitu obrazkov dopliiame k obrazkom zvierat z predoslych kapitol obrazky po-
stav a budov. Originaly uvaddzame na prvych dvoch obrazkoch ¢. 26 a 27. Na nasledujicich
dvoch obrézkoch ¢. 28 a 29 s postavami moézeme vidief porovnanie pouzitia jednoduche;
DEH a DEH s interpolaciou. Na dal$ich dvoch obrazkoch budovy ¢. 30 a 31 je porovnanie
pouzitia 3 X 3 a 5 x 5 Kirschovho detektora. Na obrazkoch ¢. 31, 32 a 33 ilustrujeme

porovnanie volby percenta pri invertovani, od ¢oho zavisi mnozstvo vyslednych hran.
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Obr. 26: Fotografia postav. Zdroj: Jakub Krchnavy

Obr. 27: Fotografia budovy. Zdroj: vlastna fotografia
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165, jednoducha DEH

210,tyg =

=6.79 x 1072, ¢, =

99%, M

3,0.=20,s=9,p=

Obr. 28: v =4,04



nomwejodoyut s HHA ‘9T = H2°01¢ = 72°¢_0T X 869 = N ‘%66 = d°'6 = 5°0g = “0°'¢ =P0o'y = T ;63 "490
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£

Obr. 30: 04 =3,0,=20,5 =9,p=99%, M = 1.5 x 1075, ¢, = 209, t;; = 163, jednoducha DEH,

Kirschov operator 3 x 3
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Obr. 81: 04 =3,0, = 20,5 =9,p = 99%, M = 4 x 1077, t;, = 210,t5 = 164, jednoducha DEH, Kirschov

operator 5 x b
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Obr. 82: 04 =3,0.=20,5=9,p=98%,M =T x 1077, t;, = 207,tz = 158, jednoducha DEH, Kirschov

operator 5 x b
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Obr. 33: 04 =3,0.=20,5=9,p=97%,M =1 x 1076, ¢, = 205,ty

operator 5 x b
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Zaver

Cielom prace bolo prehladne spracovat metddy na detekciu hran v obrazkoch a niektoré
z nich naprogramovat. Popisali sme znamy Cannyho detektor, ktory slazil ako zéklad pre
tto pracu. Dalej sme popisali sir§iu §kalu znamych metéd, ktorymi sa daja substituovat
niektoré kroky Cannyho metody.

Z metod popisanych v prvych dvoch kapitolach sme vybrali pre nas najvhodnejsie,
navrhli ich modifikacie a pridali sme predspracovanie obrazka dynamickou ekvalizaciou
histogramu s navrhom vlastnej modifikacie. Tiez sme navrhli sposob invertovania a pre-
skalovania po detekcii hran aproximaciou gradientu.

Naprogramovali sme kompletny algoritmus na detekciu hran vo fotografidch vyuzitim
znamych, modifikovanych a nami navrhnutych metéd. Sktiimali sme volbu parametrov
k tomuto algoritmu a navrhli sme ich automaticktl volbu, alebo aspon zuzili rozsah na
niekolko hodnot, z ktorych mozno vybrat v zavislosti od cieleného vyzoru. Uviedli sme
ukéazky, na ktorych mozno vidiet efekt roznej volby hodnoét niektorych parametrov.

Moznym nedostatkom navrhnutého algoritmu je citlivost na parametre z dévodu in-
dividuality obrazkov. Moze sa stat, Ze na obrazku sa v principe fazko detekuji hrany,
pretoze napriklad obsahuje iba plynulé prechody. Taktiez je mozné, Ze kvoli anomaliam
na obrazku, prip. jeho histograme, ktoré sa nenachadzali na nami skimanych obrazkoch,
bude efekt ekvalizacie histogramu alebo bilaterdlneho filtra prili§ silny. To moze viest k
detekcii prebyto¢nych hran.

Dalsim pokracovani prace by mohlo byt porovnanie pouzitia diferencidlnych rovnic voéi
diskrétnemu bilateralnemu filtru, pripadne nahrada pouzitych metéd inou alternativou.
TieZ je priestor na hlbsie skiimanie volby parametrov na SirSom spektre obrazkov. Kedze
algoritmus sa kvoli mnohym krokom stal vypoctovo relativne naro¢ny, predovsetkym na
velkych obrazkoch, mohol by sa nahradif umelou neurénovou sietou. Sief by mohla byt
natrénovand na vystupoch nasho algoritmu a pokial by sa zabranilo tzv. overfittingu,

mohla by davat dokonca lepsie vysledky.
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Priloha A

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np
import pandas as pd
from scipy import ndimage as ndi

from scipy.signal import argrelmin

def HE(sub, old_.L, 0ld.U, rmin=0, rmax=256, which_method="interpolation’):

P

Vrati nove mapovanie intenzit z [old_.L, old_-U) na range [rmin, rmaz)

:param sub: subhistogram , right end excluded

:param old_L: lower bound of original range, incl. [

:param old_-U: upper bound of original range, excl. )

:param rmin: lower bound of new range, incl. [

:param rmaz: upper bound of new range, exc. )

:param which_method: simple: ako v clanku DEH, interpolation: interpolovat,
rovnomernejsi histogram

:return: dataframe s mapovanim stara it —> nova i '’

# POVODNY RANGE

x-0ld = np.arange(old_-L, old_-U, 1).astype(int)
#print (’Stary rozsah [{}, {}) . format(old-L, old-U))
df = pd.DataFrame({’h’: sub}, index=x_old)

df.index .name = ’Stara_intenzita’

# NOVY RANGE

knew = np.arange(rmin, rmax, 1)

# print ('Novy rozsah [{},{}) . format(rmin, rmaz))
# print (’Nove intenzity {} . format(knew))

# Matica priradeni povodne x —> mnove T
mapping = pd.DataFrame({’'Nova_intenzita’: np.zeros_like(x_old) — 1}, index=x_old)

mapping.index .name = ’'Stara_intenzita’

# ak je movy range sirky 1, vsetky pizle ma tu hodnotu
if len(knew) = 1:
for k in x_old:
mapping . loc [k] = knew [0]

return mapping
if which_method = ’interpolation’
# Interpolacia stareho intervalu: nove z

xnew = np.linspace(old_.L, old-U — 1, rmax — rmin)

#print (’Nove z {} . format(znew))
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80

81

82

88

89

90

xnew = xnew[l: —1] # prva a posledna intenzita su kraje (vratane), tie neinterp
xhorne = np. ceil (xnew) .astype(int)

xdolne = np. floor (xnew) . astype(int)

# Konvexna kombinacia h
hhat = []
for x, xd, xh in zip(xnew, xdolne, xhorne):
h_dolne = df.loc[xd]. values
h_horne = df.loc[xh]. values
alpha = x — xd
hhat.append (alpha % h_horne + (1 — alpha) % h_dolne)

# h v lavom kraji pridat ma zaciatok

hhat.insert (0, sub[0])

hhat = np.ravel(hhat) # na single array

#print (’Odhad h v novych bodoch: \n {} \n {} \n’.format(znew, hhat[1:]))

# s_k

N = sum(hhat) + sub[—1] # celkovy pocet pizlov

s = np.cumsum (hhat) [1:] / N

s = np.insert(s, 0, 0) # prva hodnota s je 0

s = np.insert (s, len(s), 1) # posledna hodnota s je 1

# Stary interval rozdelit na movy pocet
bound_-new = s * (len(sub) — 1) 4+ old_L
#print (’s, nove delenie \n {} \n {} \n’. format(np.round(s,8), np.round(bound_-new

:3)))

# Naplnenie matice mapping
for k in x_old:
# najst v ktorom intervale lezi z
for idx, b in enumerate(bound_new[: —1]):
if (k >=Db) & (k <= bound_new [idx + 1]):
# ku ktoremu kraju je blizsie, tu intenzitu dostane

if np.abs(k — b) < np.abs(k — bound.new [idx + 1]):

mapping.loc [k] = knew [idx]
else:
mapping.loc [k] = knew[idx + 1]
return mapping
else:
s = np.cumsum(sub) / sum(sub)

#print (’s {} . format(s))

# nove intenzity

knew = s * (rmax — rmin — 1) + rmin
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96

knew = np.round(knew) .astype (int)

# mapping df
mapping [ 'Nova_intenzita’] = knew

return mapping

97 def find_range (hist, min.num):

98

99

100

101

102

103

104

105

106

107

108

109

110

111

112

113

39

Najst krajne useky ktore su skoro 0 (aby kraje mneboli vzdy 0, 255)

:param hist: original histogram
:param min_num: <=min_num povazujeme za nulovu pocetnost

sreturn: [Mmin, Mmaz]: Prva nenulova intenzita pri 0, prva uz nulova pri 255 777

almost_zero = np.where(hist <= min_num) [0] # returns tuple —> [0]
print (’Tieto intenzity ma menej ako {} pixlov: {}’.format(min.num, almost_zero))
count_near_.0 = 0
# prejst intenzity 0 az 255 kym je suvisly usek skoro nulovych, zapamat kde skoncime
for i in range(1l, 256):
idx =0 + i
if np.any(idx in almost_zero):
count_near_0 4= 1
else:
break
count_near_255 = 0
# prejst intenzity 255 az po 0 kym je suvisly usek skoro mnulovych, zapamatam kde
skoncime
for idx in range(255, —1, —1):
if np.any(idx in almost_zero):
count_near_255 4= 1
else:
break
return count_near_0+1, 255 — count_near_255
def graph_minima(hist, hist_smooth, argmins, Mmin, Mmax, savefig=False, label = ’Graph’,
fname = ’Img’, fsize=15):
’?7 Vykresli histogram , vyhladeny histogram a detekovane lokalne minima
:param: hist: povodny histogram
:param: hist_smooth: vyhladeny histogram
:param: argmins: lokalne minima
:param: Mmin: minimalna intenzita na obrazku (ma ju >= 100 pizlov)
:param: Mmaz: mazimalna intenzita na obrazku (ma ju >= 100 pizlov)
:param: savefig: bool, ak True graf je ulozeny ako png s DPI=300. Default False
:param: label: mnazov grafu
:param: fsize: font size for graph labels. Default 13
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137 :return: None 77

138

139 mins = hist_smooth [argmins]

140

141 plt.figure (figsize=(11, 5))

142 plt.fill_between (x=np.linspace (0, 255, 256), yl=hist, step='pre’, zorder=1, label=’
Histogram H(k) )

143 plt.plot (hist_smooth, zorder=2, c='k’, label="H(k) po zhladzovacom filtri’)

144 plt.scatter (argmins, mins, c='k’, s=60, marker="x’, linewidth=2, zorder=3, label=’
Detekované lokalne minimé’)

145 plt.tick_params (axis=’both’, which="major’, labelsize=fsize)

146

147 # hranice Mmin, Mmaz

148 plt.axvline (x=Mmin, linestyle="——’, ymin=0.05, ymax=0.95, c¢='k’, alpha=0.8)

149 plt.axvline (x=Mmax, linestyle="——’, ymin=0.05, ymax=0.95, c¢='k’, alpha=0.8)

150

151 plt.xlabel(’Intenzita k’, fontsize=fsize); plt.ylabel(’Poletnost’, fontsize=fsize)

152 plt.legend (fontsize=fsize)

153 if savefig = True:

154 plt.savefig(’{} {}.png’.format(fname, label), bbox_inches=’tight’, dpi=300)

155

156 def DHE_main(img, hist, x = 0, method = ’interpolation’, savehist=False, img_name = ’Img’
, fsize = 15):

157 ’?7 Hlavna funkcia pre ekvalizaciu histogramu. Vola find_-range (), grahp-minima (), HE
()

158

159 :param img: povodny obrazok

160 :param hist: histogram povodneho obrazku

161 :param method: simple: ako v clanku DEH, interpolation: interpolovat, rovnomernejsi
histogram

162 :param z: level zvysenia kontrastu

163 sreturn: obrazok so zvysenym kontrastom

164 v

165 # 1) SEGMENTACIA HISTOGRAMU #

166

167 # a) zhladenie histogramu povodneho obrazku 1z7 filtrom

168 gaussf = cv2.getGaussianKernel (ksize=7, sigma=3).flatten ()

169 hist_smooth = ndi.convolve(hist, gaussf)

170

171 # Mmin a Mmaz: hranicne intenzity na obrazku

172 # intenzity ktorych je <= min_num pizlov povazujeme za nulovy pocet

173 Mmin, Mmax = find_-range (hist , min.num=100) # ak je ich do 100 —> akoby ich bolo 0

174 print (’Prva nenulova intenzita pri 0: Mmin = {}’.format(Mmin))

175 print (’Prva uz nulova intenzita pri 255: Mmax = {}’.format (Mmax) )

176

177 # b) lokalne minima

178 search_range = hist_smooth [Mmin:Mmax] # detekcia minim medzi [X_min, X_maz)

179 argmins = argrelmin(search_range, axis=0, order=1)[0] # order = 2
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180

186

187

188

189

190

191

192

193

194

195

196

197

198

199

200

201

argmins = argmins+Mmin # posunutie na interval [Mmin+1:Mmaz)

# pridat M_-min, M_max
argmins = np.insert (argmins, 0, Mmin)

argmins = np.insert (argmins, argmins.shape[0], Mmax)
print (’Minima su v bodoch (vratane Mmin, Mmax) {}’.format(argmins))
graph_minima (hist , hist_smooth, argmins, Mmin, Mmax, savefig=savehist, label=’Povodny

histogram ’, fname=img name+’ 1’, fsize=fsize)

# ¢) kontrola wvariancie na subhistogramoch a dodatocne delenie

iter = 0

allgood = False

while allgood == False:
iter +=1
new_argmins = []
for i in range(len(argmins) — 1):

X = np.arange (argmins[i], argmins[i + 1]) # grey levels v subhistograme

subhist = hist [X] # subhistogram medzi dvomi
minimamsi

N = np.sum(subhist) # pocet pizlov ktore maju tieto

gray lewvels

# priemer a stand. odchylka

mi = np.sum(subhist*X) /N

std = np.sqrt (np.sum(subhist+*np.square (X—mi))/N)
muplus = np. ceil (mitstd) .astype (int)

muminus = np. floor (mi—std) . astype (int)

# nmapocitanie pizlov s intenzitami v [mi—std, mi+std], X posunute aby to boli
indery subhist

n_medzi = np.sum( hist [muminus: muplus+1])

perc = n_medzi/N # podiel pixlov medzi mi—std, mit+std
# intervaly kratsie ako 5 nedelime
if perc < 0.683:
print ('Interval {}: medzi mu-std, mutstd: {}% < 68.3% ’.format (i, np.round
(perc % 100, 1)))
print (’Interval {} mu-std, mutstd {} {}’.format(i, muminus, muplus))
if muminus >= argmins[i]:
new_argmins.append (muminus)
if muplus < argmins[i+1]:

new_argmins.append (muplus)
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print (’Dodatocne delenie najdene v iteracii {}: {}’.format(iter,

argmins = np.append (argmins, new_argmins)
argmins = np.unique (argmins).astype (int)
if len(new_argmins) = 0:

allgood = True

print (’Finalne delenia: {}’.format(argmins))

graph_minima (hist , hist_smooth, argmins, Mmin, Mmax,

delenie’, fname=img_name+’ 2’ fsize=fsize
b b

#

savefig=savehist ,

2) LOKACIA NOVEJ SKALY

# povodne D_i (spans)

spans = np.diff (argmins)

print (’Povodne D_i {}’.format(spans))

# stare hranice subhistogramowv

argmins[—1] += 1 # aby bol posledny interval [,Mmazx)

print (’Hranice starych subhistogramov (lavy kraj patri, pravy nepatri)

argmins))

#
F

F

a) CDF na histogramoch, intervaly [,)

new_argmins) )

[np.sum(hist [argmins [i]:argmins[i + 1]]) for i in range(len(argmins)—1)]

np.asarray (F)

# factors a nove D_i (ranges)

factor = spans % np.power(np.log(F), x)

ranges = factor / np.sum(factor) x 256

print (’Nove D_i (zaokruhlene) {}’.format(np.round(ranges).astype(int)))

# b) nove hranice R_i

bord_new = [sum(ranges[:i]) for i in range(len(ranges) + 1)]
bord_new = np.round(bord_new).astype(int) # brat ako intervaly /[,)

print (’Hranice novych subhistogramov (lavy kraj

bord_new))

#

# kazdemu subhistogramu dovolime rozsirit/zuzit len ma move R_i

3) EKVALIZACIA NA SUBHISTOGRAMOCH

DHE = img.copy() # aby to neprepisalo povodny
(]

mapping-all =

if method = ’simple

# mnove intenzity

).

print (’Jednoducha metoda’)

elif method = ’interpolation’

print (’Metoda s interpolaciou’)
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{} \n’.format(
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268 else:

269 print (’Zadaj method=\’simple\’ alebo method=\’interpolation\’’)

270 return None

271

272 # HE na kazdom subhistograme

273 for i in range(len(argmins)—1):

274 sub = hist [argmins[i]:argmins[i + 1]]

275 if bord.new[i+1] > bord_new][i]: # ak bol priradeny usek dlzky 0 —> pass

276 mapping-i = HE(sub, argmins[i], argmins[i+1], rmin=bord_new[i], rmax=bord_new

[i + 1], which_.method=method)
277 mapping-all.append (mapping-i)

279 #print ('\n Mapovanie posledneho intervalu: \n {} . format(mapping_all[—1]))

281 # Mapovanie na novu intenzitu

282 for mappi in mapping-_all:

283 for k in mappi.index:

284 mask = (img = k)

285 DHE|[mask]| = mappi.loc [k]

286

287 # Novy histogram

288 hist_new = cv2.calcHist ([DHE], [0], Nomne, [256], [0, 256]).flatten().astype(int)

289 bord.new|[—-1] —= 1

290 plt.figure(figsize=(11, 5))

291 plt.fill_between (x=np.linspace (0, 255, 256), yl=hist_new, step=’pre’, label=’
Histogram po ekvalizacii’)

292 plt.scatter (bord_-new, np.ones_like (bord_new)+2, ¢="#000000’, s=45, marker="|",
linewidth=2, label="Nové rozsahy intenzit’)

293 plt.tick_params (axis=’both’, which="major’, labelsize=fsize)

294 plt.xlabel (’Intenzita k’, fontsize=fsize); plt.ylabel(’Poéetnost’, fontsize=fsize)

295 plt.legend (fontsize=fsize , loc=2)

296 if savehist = True:

297 plt.savefig(’{} 3 New histogram , method {}.png’.format(img name, method),

bbox_inches="tight’, dpi=300)
208

299 return DHE

Listing 1: Stbor functions.py. Funkcie sa importuji a volaju hlavnym stiborom main.py

1 # Import kniznic a funkcit
2 import cv2

3 from my_functions import DHE_main

5 # Import obrazku
6 fname = ’cat.jpg’ #’Img_-name.jpg’ # sem treba dat meno vstupmeho obrazku, musi byt v
rovnakom priecinku ako main.py

7 img = cv2.imread (fname, 0) # 0 = macitat ciernobielo
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# Ulozit original ako ciernobiely

)

cv2.imwrite (fname + ’_origGS.jpg’, img)

# Histogram povodneho obrazku

hist = cv2.calcHist ([img], [0], None, [256], [0, 256]).flatten ().astype(int)

# Volba parametra x

 x = 3

# Jednoducha ekvalizacia
imgDHE_simple = DHE_main(img, hist, x, method = ’simple’, savehist=True)
cv2.imwrite (fname + ’ DHE simple, x = {}.jpg’.format(x) ,imgDHE_simple) # ukladanie

vystupneho obrazku

# FEkvalizacia s interpolaciou
imgDHE _interp = DHE_main (img, hist, x, method = ’interpolation’, savehist = True)
cv2.imwrite (fname + ’ DHE interp, x = {}.jpg’ .format(x),imgDHE_interp) # ukladanie

vystupneho obrazku

Listing 2: Sibor main.py
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