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Osnova prednasky:

¢ Hrany, motivace, pilivod, hranovy bod, definice ® Marr-Hildrethové hranovy detektor

obou.

v . P , ° ’ ors
@ Tvi skupiny hranovych operétort. Prostor mé¥itek.

¢ Hledani hran pomoci konvoluce. ¢ Cannyho hranovy detektor.
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Predzpracovani obrazu, uvod
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Vstupem je obraz, vystupem je obraz.

Obraz se neinterpretuje.

Cil
4

4
4

¢ Zdiraznéni charakteristik obrazu pro dalsi zpracovani, napr. nalézani hranovych bodu.
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Motivace. @ 0

Proc jsou hrany (gradienty) a hranové body uzitecné? 3/48

¢ Neurofyziologicky a psychofyzicky vyzkum ukazuje, Ze pro zrakové vnimani vyssich organismi
jsou dllezitd mista v obraze, kde se ndhle méni hodnota jasu, coz jsou vyznamné hrany =
hranové elementy (edge elements, zkratka edgel).

¢ Mista v obraze odpovidajici vyznamnym hranam, tj. s velkym modulem gradientu,
nesou vice znalosti nez jina mista v obraze.

® Hranové body jsou do jisté miry invariantni viéi zméné osvétleni a sméru pohledu.
¢ Tato mista chceme

e bud zvyraznit, tj. zvyraznit vysoké kmitoCty operaci ostreni

e nebo detekovat vyznamné hrany.

¢ Vypocet hran (= gradient()/ hranovych elementi ma Casté pouziti v pocitatovém vidéni:
rozpoznani obsahu obrazu, 3D rekonstrukce scény, problém korespondence, sledovani aj.
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Priklad — kresba souhlasi s hranovymi body @
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Pablo Picasso, La Sieste 1919
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Priklad — automaticka detekce hranovych bodu @
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» D
Pivod hranovych bodi @
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Hranové body vznikaji diky nespojitostem v normale k povrchu, hloubce, odrazivosti povrchu
(barvé), odleskiim nebo nespojitostech v osvétleni (stinim).

surface normal discontinuity
depth discontinuity
highlights

surface color/texture

shadow/illumination discontinuity
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Hrana, hranovy bod @
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Hrana (= gradient, angl. edge)
¢ je dana vlastnostmi obrazového elementu a jeho okoli;

¢ popisuje rychlost zmény a smér nejvétsiho ristu obrazové funkce f(x,y); tj. je gradientem

Vf(x,y);

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

Hranovy bod (angl. edgel = edge element, jako pixel = picture element)
¢ je bod s velkym modulem gradientu;
¢ Neékteré body v obraze jsou tedy hranové body a jiné nejsou hranové body.
¢ Hranové body jsou v obraze dobre lokalizované.

® Poloha hranovych bodii v obraze je stabilni vii¢i zméné sméru pohledu.
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T¥i kategorie detektorii hran/hranovych bodii @

8/48

Vypocet gradiantu a detektory hranovych bodii zalozené na

1. Aproximovani maxim prvnich derivaci (Roberts, Prewittova, Sobel apod., Canny);

2. Hledani priichodl druhych derivaci nulou (Marr-Hildreth);

3. Lokalni aproximaci obrazové funkce parametrickym modelem, napf. polynomem dvou
proménnych:;

Vypocitani derivace analyticky z parametrii modelu.

(V pocitacovém vidéni zavedl R. Haralick).
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CAm ¢

0/48
® Pro obecny pripad n proménnych je gradient spojité funkce [ vektorem parcialnich derivact——

3] 9]
Vf(flf17...733n) = (8—551”8—33{1)

® Pron =1 (1D signal), se gradient zjednodu5| na (standardni) derivaci vyjadfovanou obvykle
ve dvou znacenich: f' (Lagrange) nebo SL (Lelbnltz)

® Pron =2 (2D signal), Vf(x,y) 8f 8f

E T4

_ (9f 8f 8f
vf — (%70) y %’6_?;

o Vf(x,y) se Casto vyjadrUJe v polarnlch souradnicich svou velikosti a smérem )

IVF(,y)] = J (30) "+ (%) w = arctan (%2/3£).

Gradient obrazové funkce
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Smeérova derivace

@ Uvazujme 2D funkci f(x,y), jeden urcity bod
(20, 1y0) a smér dany vektorem u = (u1, us).
Odpovidajici jednotkovy vektor 11 k vektoru u je
u=x

uf”

¢ Smérova derivace V,, f (o, yo) urCuje rychlost,
jakou funkce f(x, 1) roste v bodé (xg,yg) ve
sméru u. Mize se definovat dvéma alternativnimi

zplisoby
o V. f(x0,y0) = Vf(x, y) 7 nebo

o =0 Vf(ry) =

(9f(33 ) 3f(ib’,)
U1 Y+ 8yy'

10/48
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Diskrétni aproximace derivace
11/48

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

@ rekonstruuj spojitou funkci a spoditej jeji derivaci;

¢ aproximuj derivace konec¢nymi diferencemi.

Nejjednodussi aproximace jednorozmérné funkce v celociselném bodé ¢:

1

¢ Nesymetricka (vlastné odpovida derivaci v bodé i — 5): f/(i) =~ f(i) —

¢ Symetricky tvar mozny, ale zanedbava vliv pixelu i: f/(i) ~ f(i + 1
¢ V terminech konvoluce: [/ ~ [—1,+1]|* f nebo f ~ [—1,0,+1] *

khvv
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Typické jasové profily v okoli hranovych bodii

g} g} )

skokova stfechova

linie

@ Prvni tfi profily zleva, tj. skokovd zména, stfechova zména, tenka linie, jsou idealizované.

=

12/48

zasSumeéna

hrana

@ Posledni profil odpovida zaSuméné zméné intenzity, kterou lze najit v redlném obrazku.

¢ V MATLABU je k dispozici funkce improfile.

=
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jasovy profil se Sumem

_________________________________________________

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

jeho derivace

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

Kde je v derivovaném zasuméném obrazu hranovy bod?
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Pred derivovanim nutno vyhladit

Sigma = 50

Signal

Kernel

Convolution

= T T T T T T T T T
o : : :
k] ' E E
= : :
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i) i | I - T T
0 200 400 600 1600 1800 2000
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Kernel

Convolution

=k
Zamena derivace a konvoluce
15/48

Signal

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 ‘ Dllky komutativité derivaceakon-

voluce Ize oba operatory zameénit.

................................................................................

¢ Diky asociativité je Ize shrnout do
jediného operatoru:

d dh

=g

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

| | | | |
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
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Nalezené silné hrany (hranové body, edgels) v obraze lokalnimi operatory se nékdy pouzivaji
pro hledani hranic objektd.

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

Hranové body se spojuji do hranic, a proto se “smér” hranového bodu ® nékdy definuje jako
kolmy ke sméru gradientu W.

gradient ¥

bila 255
"smer"
hranového
bodu ©
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a4 N
Derivace a konvolucni masky 3 X 3 @
17/48

Roberts, jen 2 x 2, Lawrence Roberts 1963
Prewittova, Judith Prewitt 1970

Sobel, Irwin Sobel 1968

Robinson

Kirsch, Russell A. Kirsch 1971 a dalsi

Laplacian (aproximuje 2. vSsesmérovou derivaci)

Kdyz se uvazuje 8-okoli, existuje osm moznych 3 x 3 masek. Disledkem je, ze sméry
gradientu jsou kvantovany do osmi sméri modulo 45°.

V obrazu se v okamzitém bodé spocte konvoluce s osmi maskami, jednou po druhé. Maska,
ktera dava nejvétsi odezvu v absolutni hodnoté, urcuje smér hrany.
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Robertstiv operator v okoli 2 X 2

Dvé konvolu¢ni masky (souradnice: 7 - Fadek, ¢ - sloupec)

Velikost gradientu se pocita podle

Vy(r,e)l = lg(r,c) —g(r+1,c+ 1)+ [g(r,c+1) —g(r+1,0)].

g(rc)

g(r, ct+l)

g(r+l, ¢

g(r+l, c+l)

Nevyhoda: velka citlivost na sum, protoze okoli pouzité pro aproximaci je malé.

18/48
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Operator Prewittové v 3 X 3 okoli @
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1 1 1] 0 1 1] -1 0 1
0 0 0 7h2— —1 0 1 ,hg— —1 0 1 :
-1 -1 -1 | -1 -1 0 -1 0 1|
-1 -1 0 -1 -1 —1 0 —1 —1 |
_]_ O]. ,h5: O O 0 7h‘6_ 1 0_1 7
0 1 1 1 1 1] 11 0
1 0 —1 1 1 0|

]’L7: 1 0 —1 7h8: 1 0O —1 7
1 0 -1 0 -1 -1
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Priklad: operator Prewittové, hrany v zapadnim sméru

original 256 x 256

l L
I I f“!jt
L.

'|

zapadni gradlenty

3%
|l| ,l ”'l'-‘*”lt.ui \I]llh

prahovane hrany, edgels

20/48
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Priklad: operator Prewittové, hrany v severnim smeéru
21/48

e L= . 1 r

B T'Tﬂ,;_.F \:-

original 256 x 256 severni gradienty prahované hrany, edgels
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Sobeliv operator v 3 X 3 okoli

1 2 1 0

hi = o 0 0], ho = | —1

| -1 -2 -1 | -2
-1 0 1 |
hs=| -2 0 2|,
-1 0 1

22/48
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Robinsonuv operator v 3 X 3 okoli

23/48

1 1 1 1 1 1
hi = 1 -2 1], ho=1| -1 -2 1 |,
-1 -1 -1 | -1 -1 1
-1 1 1]
hs=1| -1 -2 1|,

-1 1 1
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Kirschuv operator v 3 X 3 okoli

3 3 3 3
hi = 3 0 3], ho = | =5
| -5 -5 —5 | | -5
- —5 3 3]
hs=| -5 0 3 |,
-5 3 3

24/48
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Laplacian obrazové funkce
25/48

0 f(x,y) N 0*f(z,y)
ox? 0y?

¢ V2f je skalar, oproti gradientu prichazime tedy o smér hrany.

V2 fz,y) =

¢ Podobné jako velikost gradientu ||V f
soustavy.

|, také V2 je invariantni vii¢i natoéeni soufadné

¢ Pro monoténné rostouci jasovou funkci f(x,y) v prislusném okoli je Laplacian nulovy tam,
kde je velikost gradientu ||V f(x,vy)|| maximalni = prichody nulou (angl. zero-crossings).
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Diskrétni aproximace Laplacianu

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

d2
dz? ~

@ Diskrétni Laplacian je sou¢tem druhych parcialnich derivaci:

0 0 0 0 1 0 0
Vie |1 =2 1|+]0 -2 0]|=]1
0 00| |o 10| [o0

¢ Alternativni pouzivané tvary (8-okoli, zvyraznéni stfedu):

! 1 1] 2 -1 2]
1 -8 1|, -1 —4 -1,
1 1 1| 2 -1 2

1
2
—1

~ |—1,+1] * [-1,+1] = [+1, =2, +1]

|
—_ N

2
—4
2

O = O

1
2

_1_

26/48
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Ostreni Laplacianem
27/48

Nékdy nechceme detekovat hranové body, ale pouze zvyraznit hrany (ostfeni). Laplacian je
vhodny, nebot zdlrazriuje vysoké frekvence (srov. DoG) a je vSesmérovy.

AT

PR R e et i)
Pyl
pe | =
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Detektor hranovych bodi zalozeny na 2. derivaci @ o
(Marr-Hildreth) 28/48

@ Extrém 1. derivace funkce jedné proménné (1D signalu) odpovidd mistu prichodu 2. derivace
nulovou hladinou.

f(x) f'(x) ' (x)

U A

f(X) f'(x) ' (x)

/f N

X X vé;
(a) (b) (c)

/"

¢ Pro funkce dvou proménnych to neni totéZ: do hry vstupuje Laplaceliv operator V2.
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Odvozeni LoG operatoru @
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Laplacian V2, viz prisvitka 25, je jesté citlivéj$i na Sum neZ gradient = opét kombinujeme
s vyhlazenim Gaussianem (G. Oba operatory lze spojit do jediného, oznacovaného jako LoG
(Laplacian of Gaussian). VSimnéte si pouziti asociativity operator.

V(G * f) = (V?Q) * f = LoG(f)

Odvodime analyticky tvar V2. Zavedeme substituci 2 + y? = 7, ktera uvazuje rotaéni symetrii:

1 2 1 [r? 2
G(ry=e¢ 22, G'(r)=—-——=re 222, G'(r)=— (— — 1) e 202

o2 72 \ 52
Navrat k plvodnim souradnicim x,  a zavedeni normalizacniho koeficientu ¢

.CEQ + y2 L O.2> _:(:2—i—y2
(& .

202

ol

V2G(x,y) = c (
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tkal

S NimMiz jsme se se

2D operatory,

Gaussian
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DoG jako aproximace LoG @
31/48

¢ Cilem je aproximovat LoG operator (Laplacian of Gaussian), tj. VZG.

¢ Aproximovat lze pomoci diference dvou obrazii, které vznikly konvoluci s Gaussidnem
o rlizném o.
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Jak pocitat prichody nulou? @
32/48

¢ Pri implementaci detektoru zaloZzeného na hledani priichodi nulou je tfeba se vyhnout
naivnimu reseni pomoci prahovani LoG obrazu v intervalu hodnot blizkych k nule. Vysledkem
by byly hodné nespojité hrany.

¢ Lepsi je pouzit opravdovy detektor priichodil 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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% N
Priklad pruchodi nulou @
33/48

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

Nevyhody:
¢ P¥ilis vyhlazeny ostré tvary. Napriklad ostré rohy se ztraceji.

® Snazi se spojovat hranové body do uzavrenych kfivek. “Tali¥ Spaget”.
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LoG, 0 = 0,2

Odstr. nevyzn. edgels

Priichody nulou
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Biologické opodstatnéni LoG operatoru

35/48
@ Sitnice je evolu¢né soucasti mozku. Probihad v ni nejen zachyceni svétla (tycinky, Cipky), alei

predzpracovani. Data jsou komprimovana asi 1:100 <— omezna prenosova kapacita ocniho
nervu.

@ Kruhova receptivni pole. Jejich vnéjsi cast prispiva k odezvé opaénym znaménkem nez stred
(tzv. uspofadani center-surround).
it
;
LL{Ld

Horizontal

one pathways

L

surrounds for I; ’
I

il

g 10. Ganiaratnot piive fiskds can be.ON canter or OFF Fig. 12. Diagram of the organization of center-surround responses using harizontal cell
center with the oposite sign annular surround. circuitry to provide the antagonistic surround.
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Problém volby méfitka vyhlazeni (1)
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Problém volby méritka vyhlazeni (2) @
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@ Jaké zvolit o Gaussianu pri po&itani 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 bodi).

@ Casto nas nezajimaji detaily, i kdyZz nevznikly diky Sumu. Jako bychom se chtéli podivat na
obraz z ‘vétsi dalky' a detekovat jen vyznamnéjsi hranové body (i jind primitiva).
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. . . Prostor méritek pro 1D signal

S, A
f(X) AS~— s

Wé\

|

!

}n | ’hﬂrﬂﬂlﬂl

38/48

x

¢ S rostoucim méfitkem o mize hranovy bod zaniknout, ale novy hranovy bod se tak nikdy nevytvori.

¢ V 1D: A.P. Witkin: Scale-space filtering. Proceedings of 8th Int. conference on Al, August 1983, pp. 1019-1022.

® Ve 2D: T. Lindeberg: Scale-Space Theory in Computer Vision, Kluwer Academic Publishers/Springer, Dordrecht,

Netherlands, 1994.
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Cannyho detektor hranovych bodii @
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¢ V jistém smyslu zavrSeni obdobi hledani ‘nejlepsiho’ hranového detektoru.
J. Canny: A Computational Approach To Edge Detection, IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence, 8(6):679-698, 1986.

® Formulovany jako hledani optimalniho filtru za prakticky potfebnych omezeni.

® Pouziva se v mnoha aplikacich. Implementace jsou dostupné.

¢ Vstup: Sedotdénovy obraz.
¢ Vystup: binarni obraz s hranovymi body.

Cannyho algoritmus pro hledani hranovych bodi:
1. Najdi priblizné sméry gradientu.
2. Pro kazdy pixel najdi 1D derivaci ve sméru gradientu pomoci 'optimalni’ masky spojujici
vyhlazeni a derivaci.
3. Najdi lokalni maxima téchto derivaci.
Hranové body ziskej prahovanim s hysterezi.
5. Proved syntézu hran ziskanych pro riizné velka vyhlazeni (malokdy se pouziva).

na
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Optimalni linearni filtr pro detekci hranovych bodii @

40/48

Predpoklada se zjednoduseny model: idealni schodova hrana; aditivni gaussovsky o o
Sum nezévisly na obrézku. E B
Pozadavky, které chceme maximalizovat (=omezeni pro optimalizaci): . ———————— -

1. Spolehliva detekce (nalézt co nejvice existujicich hranovych bodd); j=j |

2. Dobra lokalizace (mald chyba detekované pozice hranového bodu); v

skutecny

3. Jednoznacna odezva (nalezeno co nejméné neexistujicich hranovych bodd). edgel detekovany

® Pozadavky protichidné: &im lepsi detekce, tim horsi lokalizace.

¢ Hledame tedy 'nejlepsi’ kompromis: optimalizujeme soudin kritérii 1 a 2 a

pfidame kritérium 3 (podrobnosti vynechavam kvili struénosti).

¢ Vysledek nelze napsat jednim vzoreckem, ale byl by velmi podobny derivaci

Gaussianu. $patné nejednoznadné
lokalizovany detekovany
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Nalezeni maxim prvni derivace v 1D
41/48

¢ Prahovani je nevhodné (ledaze maxima jsou velmi ostra).

threshold

7\
JP

@ Spravné je hledat lokalni maxima derivace (non-maxima suppression).

| | |
1 1 1

window

¢ Umoznuje subpixelovou (tj. lepsi nez celoéiselnou) presnost nalezeni maxima: napf. prolozime
parabolu a analyticky spoc¢itame maximum.
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Hleddame 1D maxima v (priblizném) sméru gradientu.

Funkci ve sméru gradientu vzorkujeme mrizkou.

o

P

[ ] q a
Gradient /

® O »
T

42/48
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Nalezeni hranovych bodu prahovanim s hysterezi @
43/48

@ Chceme potladit kratké (tj. typicky nevyznamné) fetézy hranovych bodd, ale pritom zabranit
fragmentaci dlouhych retéz.

® Nelze dosdhnout jedinym globalnim prahem — prahovani dvéma prahy s hysterezi: slabsi
hranovy bod zachovame pokud je soucasti retézu obsahujiciho silnéjsi body.
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Cannyho hranové body, priklad; prah = 0.15, tfi hodnoty o
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original thres = 0.15, 0 = 0.2 thres = 0.15, 0 = 0.5 thres =0.15, 0 = 1.0
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W

prah = 0.3, tfi hodnoty o

a4

Cannyho hranové body, priklad
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Cannyho hranové body, priklad; prah = 0.5, tfi hodnoty o @‘
46/48

original thres = 0.5, 0 = 0.2 thres=05,06 =05 thres=05,0 =1.0
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Spojovani hranovych bodi do dsecek @
47/48

¢ Filtrovano Laplacianem.

¢ Detekovany priichody nulou.

¢ Spojeno do Useéek

Courtesy: Radim Sara
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Kritika hran v rozich

48/48

¢ Hranové detektory (napf. LoG, Laplacian of Gaussians) nejsou presné ‘v rozich'.
¢ Ovsem (lkolem hranovych detektorii neni hledani rohd.

¢ K tomu slouzi detektory rohi (viz samostatna prednaska).
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