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Podékovani: T. Svoboda a T. Werner za nékolik obrazovek této prednasky.

Osnova prednasky:

¢ Hrany, motivace, plvod, hranovy bod,

definice obou. ¢ Cannyho hranovy detektor.

¢ Tri typy hranovych operatort. ¢ Marr-Hildrethové hranovy detektor.

¢ Hledani hran pomoci konvoluce. ¢ Marrova teorie vidéni.



Predzpracovani obrazu, uvod
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Vstupem je obraz, vystupem je obraz.

Obraz se neinterpretuje.
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4
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¢ Zdiraznéni charakteristik obrazu pro dalsi zpracovani, napt. nalézani hran.
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Vysledky neurofyziologického a psychofyzického vyzkumu ukazuji, ze pro
zrakové vnimani vyssich organismi jsou dilezita mista v obraze, kde se nahle
méni hodnota jasu (vyznamné hrany).

Mista v obraze odpovidajici vyznamnym hranam nesou vice
informace nez jind mista v obraze.

Hrany Casto invariantni (do jisté miry) vici zméné osvétleni a mista pohledu.
Tato mista chceme

e bud zvyraznit, tj. zvyraznit vysoké kmitoCty operaci ostreni

e nebo detekovat vyznamné hrany.

Detekce ma Casté pouziti v pocitacovém vidéni: rozpoznani obsahu obrazu,
3D rekonstrukce scény, problém korespondence, sledovani aj.
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Priklad — kresba
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Pablo Picasso, La Sieste 1919
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Priklad — detekce hran
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Puvod hran

Hrany vznikaji diky nespojitostem v normale k povrchu, hloubce, odrazivosti
povrchu (barvé), odleskiim nebo nespojitostech v osvétleni (stiniim).

— surface normal discontinuity

— depth discontinuity

- — highlights
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Hrana, hranovy bod
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Hrana (angl. edge)
¢ je dana vlastnostmi obrazového elementu a jeho okoli;
¢ popisuje rychlost zmény a smér nejvétsiho ristu obrazové funkce f(x,y);

¢ je vhodnou diskrétni aproximaci gradientu f(x, 1), je tedy vektorem o dvou
slozkach.

Hranovy bod (angl. edgel = edge element, jako pixel = picture element)
® je bod s velkym modulem gradientu;

¢ nékteré body v obraze jsou tedy hranové a jiné ne.
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Typické jasové profily v okoli hranovych bodu
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skokova stfechova linie
zasumeéna
hrana
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@ Prvni tri profily zleva, tj. skokova hrana, stfechova hrana, tenka linie, jsou

idealizované.

® Posledni profil odpovida zasuméné hrané, kterou Ize najit v redlném obrazku.

¢ V MATLABU je k dispozici funkce improfile.
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Tri kategorie hranovych detektorii
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Detektory zalozené na
1. hledani maxim prvnich derivaci (Roberts, Prewittova, Sobel apod., Canny);
2. hledani prichodi druhych derivaci nulou (Marr-Hildreth);

3. lokalni aproximaci obrazové funkce parametrickym modelem, napr.
polynomem dvou proménnych (Haralick).
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Gradient obrazové funkce
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¢ Gradient spojité funkce n proménnych je vektor parcialnich derivaci

of of )

Ory Oz,

Vo) =

¢ Pro n =1 (jednorozmérny signal) je roven obycejné derivaci.

¢ Pro n = 2 ma velikost (nezavisi na natoceni souradné soustavy) a smér
(dany jedinym dhlem 1)),

Of\°> [Of\° of ;0
Vf(:c,y)\/ (3—9 +(a—§) . 4 = arctan (3;; @qu)

¢ Derivace f(x,y) ve sméru (u,v) je
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Diskrétni aproximace derivace

Dva pristupy aproximace derivaci diskrétni funkce, vzniklé vzorkovanim spojité
funkce (oba vedou k podobnym algoritmim):

¢ rekonstruuj spojitou funkci a spocitej jeji derivaci;

¢ aproximuj derivace konecnymi diferencemi.

Nejjednodussi aproximace jednorozmérné funkce v celoCiselném bodé i:

® Nesymetricka (vlastné odpovida derivaci v bodé i — 2):

F0) ~ £(0) ~ £~ D). 2
¢ Symetricky tvar mozny, ale zanedbava vliv pixelu 7:
fr)= fe+1) = fi—1).
¢ V terminech konvoluce: f" ~ [—1,+1]|* f nebo f ~ [—1,0,+1] * f.
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jasovy profil s sSumem
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jeho derivace

| | | | |
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Kde je v derivovaném zasuméném obrazu hrana?
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Pred derivovanim nutno vyhladit @
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Sigma = 50

Signal

Kernel

Convolution

Differentiation

0 200 400 600 800 1400 1600 1800 2000
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Zamena derivace a konvoluce
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Sigma = 50
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Diky asociativité derivace a konvoluce je lze shrnout do jediného operatoru:

d

dh
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Nalezené hranové body v obraze lokalnimi operatory se
nekdy pouzivaji pro hledani hranic objektd.

Za predpokladu, ze objektu odpovida oblast homogenniho jasu, jsou body
hranice pravé pixely s vysokou hodnotou gradientu.

Hranové body se spojuji do hranic, a proto se smér hrany ® nékdy definuje
jako kolmy na smér gradientu W.

bila 255 H

gradient ¥

smér hrany @
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Derivace a konvolucni masky 3 X 3

Roberts, jen 2 x 2
Prewittova

Sobel

Robinson

Kirsch

Laplacian (aproximuje 2. vSesmérovou derivaci)
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Robertsuv operator v okoli 2 X 2
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Konvolu¢ni masky
1 0 0 1
n=lo ] ee[a]

Velikost gradientu se pocita podle

9(z,y) —g(z+Ly+ 1)+ |g(z,y +1) — gz +1,y)|.

Nevyhoda: velka citlivost na sum, protoze okoli pouzité pro aproximaci je malé.
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Operator Prewittové
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1 1 1 0 1 1
0 0 0|,  ho=1|-1 01],
1 -1 -1 1 -1 0
10 1
ha=| -1 0 1],
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P¥iklad, operator Prewittové CAm r
hrany v severnim sméru 19/43
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P¥iklad, operator Prewittové CAm ¢
hrany ve vychodnim smeéru 20/43
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Sobeliiv operator
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1 2 1 0 1 2
hi=| 0 0 0|,  ho=1]-1 01],
1 -2 -1 2 1 0
101
hs=1]-20 21| ,...
101

Sobelilv operator se ¢asto pouziva pro detekci vodorovnych a svislych hran, na
coz postaci masky hq, hs.
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Robinsontiv operator

1 1
2 1],
1 -1

1

hg— —1

1
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Kirschuv operator

3 3 3

3 0 3|.
_5 —5 —5

.5 3 3|

hs= | -5 0 3
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Laplacian obrazové funkce
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0% f(x,y) N 0% f(x,y)

2 _
v f(xay) o 81‘2 ayg

® V?f je skalar, oproti gradientu prichdzime tedy o smér hrany.

¢ Podobné jako velikost gradientu ||V f

. také V2 £ je invariantni viiéi

natoceni souradné soustavy.

Pro monoténné rostouci jasovou funkci f(x, 1) v pfislusném okoli je

Laplacian nulovy tam, kde je velikost gradientu ||V f(z,v)|| maximalni =
prichody nulou (angl. zero-crossings).
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Diskrétni aproximace Laplacianu

@ Diskrétni druha derivace je slozenim (konvoluci) prvnich derivaci:

d2

Y

dz?

—1,+1] « [=1,+1] = [+1, =2, +1]

@ Diskrétni Laplacian je sou¢tem druhych parcidlnich derivaci:

vQ

Q

¢ Alternativni pouzivané tvary (8-okoli, zvyraznéni stredu):
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Ostreni Laplacianem
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Nékdy nechceme detekovat hranové body, ale pouze zvyraznit hrany (ostreni).

Laplacian je vhodny, nebot zdlraznuje vysoké frekvence (srov. DoG).

Hrany (Laplace)

-

Ostreni (

_ 0,4 )
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Detektor zalozeny na 2. derivaci (Marr-Hildreth)

¢ Extrém 1. derivace odpovida prichodu 2. derivace nulou.

® Pro 1D funkce je to presné totéz.

f(x)

—

J

f(X)

/f

£ (X)

(a)

' (X)

e

NG

(b)

X

£ (X)

7 (X)

® Pro 2D funkce to neni totéz: vede na Laplacelv operator.

(c)

27/43
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Odvozeni LoG operatoru

Laplacidn V?2 je jeété citlivéié na éum neZ gradient — opét kombinujeme s
P Je ) J g P J

28/43

vyhlazenim Gaussianem . Oba operatory |ze spojit do jediného, oznacovaného

jako LoG (Laplacian of Gaussian). VSimnéte si pouziti asociativity operator(:

V(G x f) = (V'G) = f = LoG(f)

Odvodime analyticky tvar V2. Zavedeme substituci 22 + 1* = r:

2 2

o O

-2 1 -2 1 T2 -2
G(r)=e¢ 202, G(r)=—-——=re 222, G'(r)=— (— — 1) e 202

Navrat k plvodnim souradnicim x, y a zavedeni normalizacniho koeficientu c

€ .

vQG(xjy) —C ( 1 202

O
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2D operatory, s nimiz jsme se setkali

]
F f
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derivace Gaussianu
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Laplacian Gaussianu (LoG)
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DoG jako aproximace LoG
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¢ Cilem je aproximovat LoG operétor (Laplacian of Gaussian), tj. VG

¢ Aproximovat lze pomoci diference dvou obrazi, které vznikly konvoluci
s Gaussianem o riizném o.
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Jak pocitat prichody nulou?
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¢ P¥i implementaci detektoru zaloZzeného na hledani priichodii nulou je treba
se vyhnout naivnimu feseni pomoci prahovani LoG obrazu v intervalu hodnot

blizkych k nule. Vysledkem by byly hodné nespojité hrany.

® Lepsi je pouzit opravdovy detektor priichodt nulou, napf. v masce 2 x 2
s reprezentativnim bodem treba v levém hornim rohu. Hrana se zde indikuje
tehdy, pokud se uvnitr okna opravdu méni znaménko.
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Priklad pruchodu nulou

Original DoG o1 = 0,1 05 = 0,09 Prichody nulou

Nevyhody:
¢ Prilis vyhlazeny ostré tvary. Napriklad ostré rohy se ztraceji.

¢ Snazi se spojovat hrany do uzavrenych krivek. “Talif Spaget”.
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Priichody nulou Odstr. nevyzn. egdels LoG, 0 = 0,2
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Biologické opodstatnéni LoG operatoru

@

¢ Sitnice je evolu¢né soucast mozku. Probiha v ni nejen zachyceni svétla
(tyCinky, Cipky), ale i predzpracovani. Informace je komprimovana asi 1:100

«— omezna tloustka o¢niho nervu.

/

¢ Kruhova receptivni pole. Jejich vnéjsi ¢ast prispiva k odezvé opaénym
1

znaménkem nez stied (tzv. usporadani center-surround).

|

Horizonkal

surrounds for
siciainioge |
“}.HLEHH

<

»
£ “NG—

Fig. 10. cemer‘su”qund piive flsids can be ON center or OFF Fig. 12. Diagram of the organization of center-surround responses using harizontal cell
center with the oposite sign annular surround. gircuitry to provide the antagonistic surround.
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Problém volby méritka vyhlazeni (1)
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Problém volby méritka vyhlazeni (2)
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VvV V7

¢ Jaké zvolit o Gaussianu pfi poditani derivaci? Cim vétsi o, tim...

e lepsi potlaceni Sumu,
e vice slabych hran zanikne,
e mensi presnost lokalizace hran.

¢ Problém neni omezen na detekci hran. Je to obecny problém pri detekci
primitiv (lokalnich vlastnosti) v obrazech (napf. vyznamnych bodd).

¢ Casto nas nezajimaji detaily, i kdyZz nevznikly diky Sumu. Jako bychom se

VvV V7

chtéli podivat na obraz z ‘vétsi dalky’ a detekovat jen vyznamnéjsi hrany (¢i

jinad primitiva).
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. . . Prostor meritek

7
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S rostoucim méfitkem o hrana miize zaniknout (spojenim s jinou hranou), ale
nova hrana se nikdy nevytvori.
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V jistém smyslu zavrseni obdobi hledani ‘nejlepsiho’ hranového detektoru.

Pouzivan pro vétsinu aplikaci. Dostupné implementace.

Algoritmus:
1. Najdi priblizné smeéry gradientu.

2. Pro kazdy pixel najdi 1D derivaci ve sméru gradientu pomoci 'optimalni’
masky spojujici vyhlazeni a derivaci.

3. Najdi lokalni maxima téchto derivaci.
4. Hranové body ziskej prahovanim s hysterezi.

5. Proved syntézu hran ziskanych pro rizné velka vyhlazeni (malokdy se
pouziva).
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Predpokladan zjednoduseny model: idealni schodova hrana; aditivni gaussovsky a
v kazdém pixelu stejny a nezavisly sum.

Pozadavky, které chceme maximalizovat:
spolehliva detekce (nalezeno co nejvice existujicich hran);

dobra lokalizace (malad chyba detekované pozice hrany);

jednoznaéna odezva (nalezeno co nejméné neexistujicich hran).

N N B
N e -
BN ISR U S S T
n .
S SN A
. .
skutecna nespolehlivé Spatné nejednoznacné

hrana detekovana lokalizovana detekovana
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Optimalni linearni operator pro detekci hran
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¢ Pozadavky protichidné: ¢im lepsi detekce, tim horsi lokalizace.

¢ Hledame tedy 'nejlepsi’ kompromis: optimalizujeme soudin kritérii 1 a 2 a
nakonec pridame kritérium 3 (podrobnosti vynechany).

® Vysledek nelze napsat vzoreckem, ale je velmi podobny derivaci Gaussianu.
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Nalezeni maxim prvni derivace v 1D
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¢ Prahovani je nevhodné (ledaze maxima jsou velmi ostra).

threshold f/\

window

¢ Umoznuje subpixelovou (tj. lepsi nez celociselnou) presnost nalezeni
maxima: napr. prolozime parabolu a analyticky spocitame maximum.
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Hledame 1D maxima v (priblizném) sméru gradientu.

Funkci ve sméru gradientu vzorkujeme mrizkou.
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Nalezeni hranovych bodu prahovanim s hysterezi

¢ Chceme potlacit kratké (tj. typicky nevyznamné) fetézy hranovych bodd, ale
pritom zabranit fragmentaci dlouhych retézi.

¢ Nelze dosahnout jedinym globalnim prahem — prahovani dvéma prahy
s hysterezi: slabsi hranovy bod zachovame pokud je soucasti retézu

obsahujiciho silnéjsi body.
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