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Cielom prispevku je spracovanie prehladu metéd detekcie hran v
obraze a porovnanie vlastnosti metdd detekcie hran implementované v
programovacom prostredi Matlab. Jednotlivé metddy boli overené a
porovnané na sade umelych obrazoch, ktoré boli dalej zasumené a
rozmazané, a na realnych obrazoch. Na porovnanie a vyhodnotenie
metdd detekcie hran nie je zname objektivne kritérium. Jednotlivé metddy boli overené
a porovnané na sade umelych obrazkov, ktoré boli dalej zaSumené a rozmazané, a na
realnych obrazkoch.

1. Uvod

V roznych ulohéach pocitacového videnia (3-D rekonstrukcia z viacerych snimok scény)
je dolezité najst vyznacné oblasti v obraze, ktoré sa nazyvaja ¢rty. Medzi ¢rty patria
rohové body a hrany telies. Vysledky neurofyziologického a psychologického vyskumu
ukazuju, Ze pre zrakové vnimanie vy$sich organizmov st dolezité miesta v obraze, kde
sa nahle meni hodnota jasu. Tieto miesta nesu viac informacie ako ostatné miesta.
Hrana je hranica medzi dvoma oblastami s relativne rozdielnymi hodnotami jasu.
Zdakladnou myslienkou detekcie hran je ndjst miesta v obraze, kde sa jas vyrazne meni.

V idedlnom pripade pouzitie hranovych detektorov moéze viest k ziskaniu siboru
uzatvorenych kriviek ktoré vyznacuju hranice objektov, hranice ploch ako aj krivky,
ktoré zodpovedaju prerusSeniu orientacie povrchu. Takto, uplatnenim algoritmov
detekcie hran mozno vyrazne znizit mnozstvo obrazovych dat, ktoré maju byt neskor
spracované, a preto mozu odfiltrovat informécie, ktoré mozu byt povazované za menej
dolezité, pri zachovani vyznamnych Strukturalnych vlastnosti obrazu. Ak je krok
detekcie hran uspesny, nasledujica uloha interpretacie obsahu informéacii v p6vodnom
obraze moéze byt podstatne zjednodusena.

Avsak nie vzdy je mozné ziskat takto idealne hrany z obrazov redlneho zivota strednej
zlozitosti. Hrany ziskané z netrividlnych obrazov su casto sprevadzané ich
rozdrobenostou, ¢o znamend, ze krivky hran byvaju prerusované, chybaji hrany
segmentov ako aj falosSné hrany.

Zmeny jasu sa daju detekovat pomocou prvej a druhej derivacie jasu. Metddy detekcie
hran st zalozené na velkosti prvej derivacie jasu, velkosti druhej derivacie jasu alebo
aj detekcie zmeny znamienka derivacie. Myslienka pouzitia derivacii je vysvetlena na
obr.1. Na obr.la je obraz, ktory obsahuje svetly pruh na tmavom pozadi, profil
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jasovych urovni v ktoromkolvek horizontdlnom riadku a prva a druhd derivaciu
uvedeného riadkového profilu. Prechod z tmavej do svetlej irovne je tu modelovany
ako pozvolny nez ako ostry, nakolko takyto prechod odpoveda lepSie redalnym
obrazkom.
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Obr. 1. Prvd a druhd derivdcia riadkového profilu pre detekciu hrdn

Obr.1 ukazuje, ze prva derivacia riadkového profilu je kladna pri ndbeznej hrane
prechodu, zdporna pri dobeznej hrane a nulova tam kde je uroven jasu konsStantna
teda nedochadza k ziadnym jasovym zmendm. Druha derivacia je kladna pre tie oblasti
prechodu, kedy tieto oblasti patria do tmavej strany hrany, zdpornda pre tie oblasti,
ktoré obsahuju svetli stranu hrany a nula tam kde je uroven Sedej konsStantna. Z
uvedeného vyplyva, ze velkost prvej derivacie méze byt pouzitd na posudenie, Ci sa
jedna o obrazovy bod leziaci na tmavej alebo svetlej strane hrany. Druhd derivacia ma
velmi uzitocnu vlastnost a to, Ze obsahuje prechody nulou v strede prechodu medzi
urovnami Sedi.

Gradientové operatory

Pre funkciu f(x,y) je gradient funkcie f v stradniciach (x,y) definovana ako vektor

(6]
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Vektor gradientu ma smer najrychlejSie dosahovanej zmeny f v (x,y). Pri detekcii hrany
je velmi dolezity modul tohto vektora, vieobecne nazyvany gradient a ozna¢ovany 2 f

T } (1)
dy

Af=|Af]= [Gf-—F Gi]u_ﬁ "

Kvoli zjednoduSeniu vypoctu je v praxi Casto pouzivana aproximacia gradientu
pomocou absolutnych hodnét, ako uvadza nasledovny vztah,

Af = |G|+ |G, (3)
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ktora je ovela jednoduchsia na implementdciu.
Gradientove metody

Operatory je mozné vyjadrit ako masku pre konvoluciu. Operatory budeme uvadzat
pomocou prislusného konvolu¢ného jadra h.

Robertsov operator je najstarSim a velmi jednoduchym, ktory pouziva len okolie 2x2
reprezentativneho pixlu. Jeho konvolu¢né masky su

Lo
“lo -1
01
"’f:[—1 n} (4)

Hlavnou nevyhodou Robertsovho operatora je velka citlivost na Sum, nakolko je
pouzité malé okolie pre aproximaciu.

h

Prewittovej operator aproximuje prva derivéaciu. V okoli 3x3 je odhadovany gradient
pre 8 smerov. Vybrand je maska, ktora odpoveda najvacSiemu modulu gradientu.
Mozné je vytvarat i vacSie masky s presnejSim smerovym rozliSenim. Uvedieme len
prvé 2 konvolu¢né masky, ostatné vznikajui jednoducho pootocenim.

1 1 1
hi=1| 0 0 0
-1 -1 -1
0 1 1
ha=| -1 0 1 (5)
1 -1 0

Sobelov operator okrem vlastnej diferencidcie vykondva aj isté vyhladzovanie.
Nakolko samotna derivacia zvyraznuje Sum, je efekt vyhladzovania velmi uzitocny.
Konvoluéné masky vznikaji pootocenim

(6)

Laplaceov operator, teda druha derivacia, predstavuje rychlost zmeny hodnét jasu
resp. zmenu zmeny jasu. Prejavi sa najma na strmych alebo izolovanych hranach alebo
ju mozno pouzit na detekciu izolovanych bodov- bude zvyraznovat aj Sum. Druhu
derivaciu v smere x je mozné v diskrétnom obraze pocitat ako rozdiel rozdielov hodnot
jasu vedla seba. Na detekciu izolovanych bodov mozno pouzit tzv. Laplaceov operator
A? . Pre Laplaceov operétor sa pouzivaju masky v pozitivnej alebo negativnej variante
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0 1 0
hi=11 —4 1
0 1 0

0 -1 0
ha =1 -1 4 -1 (7)
0 -1 0

Spolu s Laplaceovym operatorom sa pouziva i vyhladzovaci Gaussovnsky filter. Vtedy
hovorime o Laplacidne Gaussianu - LoG. Aproximacia operatora LoG v maske 5X5:

0 0 =1 0 0

0 -1 -2 -1 0
h=1|-1 -2 16 -2 -1 (8)
0 -1 -2 -1 0

o0 -1 0 0 |
Cannyho hranovy detektor realizuje princip rézneho rozliSenia a hladania najlepsieho
z nich. Hlavna myslienka vychadza z predstavy, ze skokovi hranu (v dvojrozmernom
obrazku ako schod) mézeme hladat filtrom. Navrh tohto filtra je formulovany ako
uloha varia¢ného poctu tj. hladanie najlepsej impulznej funkcie filtra-za podmienky, ze
budu splnené urcité poziadavky na chovanie filtra. Cannyho hranovy detektor dnes
predstavuje pokrocily hranovy detektor.

2. Realizacia a vyhodnotenie algoritmov hranovania Sedotéonového obrazu
2.1 Realizacia v Matlabe

Algoritmy hranovania Sedotonového obrazu boli programovo implementované v
programovom prostredi MATLAB. Vyuzité boli funkcie Image Processing Toolbox-u.
Hlavnou funkiou je funkia ,edge”. V nej su relizované gradientove metddy a to
Sobelova, Prewittovej a Robertsova. Tieto metddy vracaju hranu na tom bode, na
ktorom je gradient maximalny.

Dal$ou metédou je pre zero-cross teda prechod cez nulu s pouZitim filtra Laplacian
Gausianu. Pri tejto metdde je mozné definovat SIGMA ako smerodajnu odchylku filtra
Laplacian Gausidnu. V nasom pripade bola pouzita defaultne sa rovnajuca 2. Velkost
filtra je vypocitana pomocou vztahu CEIL(SIGMA*3)*2+1 , funkcia CEIL zaokruhluje
na celé c¢islo. Spomenuté metody boli pre jednoduchsiu pracu zasadené do grafického
uzivatelského prostredia.

2.2 Zhodnotenie a porovnanie vlastnosti realizovanych metod

Na porovnanie realizovanych metdd bola vytvorena sada umelych a realnych obrazkov.
V prvom kroku st metody posudzované subjektivne pomocou absolutneho poctu
najdenych hran, v druhom kroku pomocou vizualneho zhodnotenia kvality hran, ich
hrubky, prerusenia, vyskytu Sumu pripadne deformécie hran. Umelé obrazky obsahuju
jednoduché geometrické tvary a Sachovnicu, ktora simuluje susedstvo réznych
jasovych urovni. Tieto obrazky boli dalej rozmazané gaussovym filtrom a zaSumené
bielim Sumom s gaussovym rozlozenim.
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Prvym obrazkom ktorym boli metddy porovnané je obr.2. Obrazok predstavuje
jednoduché geometrické utvary na ktorych je mozné pozorovat spravanie sa
operatorov- vodorovné a zvislé Ciary, ostré rohy, Sikmé cCiary, kruznica. Obr.3
predstavuje predpokladané hrany, kde uvazujeme, Ze hrana lezi na svetlejSej strane.
Najdené hrany boli spocitané ako pocet svetlych pixlov a vynesené do grafu. V grafoch

je vycislené o kolko percent bolo najdenych viac alebo menej hran oproti
predpokladanému poctu.

Obr.2 Hlavny obrdzok.

Obr.3 Predpokladané hrany hlavného obrazku.
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Hlavny obréazok. Podla grafu 1 sa pocCtu skuto¢nych hran najviac priblizuje Prewittove;
metdda. Robertsova metdda nasla vyssi poCet hréan na Sikmych a oblych tvaroch. Pri
sobelovej,robertsovej a prewittovej metdde sa objavili malé naruseia na rohoch
hviezdice, prechod cez nulu a cannyho metdda mierne zaoblovali rohy, kde v pripade
cannyho ¢im bola sigma vacsia tym silnejSie sa prejavovalo zaoblenie. V grafe prvy
parameter za canny urcuje prah, druhy sigmu.
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Obrazok s rozmazanim pomocou gaussovho filtra velkosti 10x10 a
smerodajnou odchylkou 10. Najviac hran nasla Robertsova metoda Co ukazuje
graf.2. Roberts vratil najhorsie vysledky, trojndsobné hrany, Sikmé hrany boli
neucelené a rozhité ako aj ¢ast oblych hran, ostré rohy nenaslo vobec. Prewitt a Sobel
dali lepsi vysledok, objavili sa dvojité hrany, nendjdené ostré rohy. Prechod cez nulu
zaoblil rohy a ostré rohy nenasiel vobec. NajlepSie dopadol Canny, ktory dal pekné
ucelené hrany, no rohy zaoblil a ostré rohy neuzavrel celkom.
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Hlavny obrazok zasumeny bielym Sumom so strednou hodnotou 0.01 a
odchylkou 0.01. Najviac hran nasiel prechod cez 0 a canny 0.01 2. Prechod cez 0 nie
je odolny voci Sumu Co sa aj ukazalo. Sobel a Prewitt sa ukazali najodolnejSie voci
Sumu vodorovné a zvislé hrany boli vSak ,zubaté”. Roberts naSiel niekolko hran zo
Sumu no vodorovné a zvislé Ciary boli rovné. Canny po Uprave hodnoty prahu sa zbavil
Sumovych hran no rovné ¢iary boli mierne ,zubaté”.

Obr.4 Sachovnica

V dalSej faze boli metddy odskusSané a porovnané na umelo vytvorenej Sachovnici,
ktord simuluje susedstvo roznych jasovych trovni.
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Sachovnica. Graf.4 ukazuje, Ze vyrazne menej hréan bolo najdenych Sobelom,
Prewittom a Robertsom. Hrany neboli najdené pri rozdiely jasu velkosti 20 a 40 okrem
Robertsa, ktory rozdiel jasu velkosti 40 nasiel. Prechod cez nulu nasiel vSetky hrany,
avsak objavili sa hrany dvojité pri jasovom rozdiely 100 a 120, niektoré rohy neboli
uzavreté. Canny nasiel vSetky hrany, rohy vSak neuzatvaral pripadne mierne zaoblil.
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Sachovnica s rozmazanim pomocou gaussovho filtra velkosti 5x5 a
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smerodajnou odchylkou 5. Podla grafu.5 Sobel, Prewitt a Roberts nenasli hrany
ktorych jasovy rozdiel bol 40 a mensi. Prechod cez nulu dal velmi dobré vysledky,
nasiel vSetky hrany, niektoré rohy vSak neuzavrel. Canny takisto nasiel vsetky hrany,
niektoré rohy neuzavrel, pripadne zaoblil.
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Sachovnica zaSumena bielym Sumom so strednou hodnotou 0.01 a odchylkou
0.01. Graf.6 ukazuje, Ze vo vSeobecnosti vsetky metddy dali velmi zlé vysledky.
Najhorsie dopadol prechod cez nulu ktory mnoho hran nenasiel a naSiel velké
mnozstvo faloSnych Sumovych hran. Sobel, Prewitt a Roberts niektoré hrany nenasli,
ale objavilo sa mnoho Sumovych hrén. Najlepsie dopadol Canny s urovinou prahu 0.2.
Vtedy sa odfiltrovali Sumové hrany, no doslo k strate niektorych skuto¢nych hran.

V poslednej faze boli vSetky metody odskusané a porovnané na realnych obrazoch,
obr.5, obr.6 a obr.7 . Obrazok 5 predstavuje dopravné znacky odfotené kompaktnym
fotoapardtom pri roznych svetelnych a fyzikdlnych (roztrasenie) podmienkach.
Obrazok 6 predstavuje Statnu poznavaciu znacku z motocykla osvetlend priamym
slnkom a neosvetlenu v tieni. Treti obrazok 7 predstavuje portrét modelky.

Dopravné znacky. Najslabsi vysledok dali Sobel, Prewitt, Roberts. Pri znackach so
slabymi svetelnymi podmienkamy nenasli hlavné ¢rty znacky. Prechod cez nulu pri
slabom svetle takisto nenasiel hrany, v ostatnych pripadoch vSak dal lepsi vysledok
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ako predchadzajuce metody. NajlepSie dopadol Canny, ktory nasiel aspon ¢iastoCne
hrany aj v slabom svetle.

Obr.5 Dopravné znaéky

Poznavacie znacky. Sobel, Prewitt a Roberts dali velmi slusné vysledky. V pripade
nepriamo osvetlenej znacky dali Cisté a jasné obrysy Cisel a pismen, na priamo
osvetlenej znaCke problémy sposobili ostré odrazy svetla, poradili si vSak s trblietavym
povrchom znacky, nie vSak dokonale. Prechod cez nulu mal problém s trblietavym
povrchom ktory sposobil ndjdenie faloSnych hran, na nesvetlenej znacke nasiel
niekolko dvojitych hrén. NajlepSie dopadol Canny pre vhodne zvolené parametre
prahu a sigmy. Na osvetlenej znacke sa nenasli ziadne Sumové hrany a len malo
dvojitych, na neosvetlenej naslo hrany pismen a ¢isel velmi dobre.

Obr.6 Pozndvacie znacky

Modelka. V pripade obrazku modelky je i subjektivne velmi narocné zhodnotit
vysledky metdd. Vo vSeobecnosti vSak vSetky metody nasli obrys postavy, a niektoré
¢rty tvare ako nos, oCi a usta. Najmenej tychto ¢rtov nasiel Canny s prahom 0.2 a
sigmou 3.6. Crty tvare najlepsie nasiel Sobel.
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Obr.9 Prewitt
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Obr.12 Soel
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- Obr.13 Zero Cross
3. Zhrnutie

Na porovnanie a vyhodnotenie metdd detekcie hran je nedostatok objektivnych
kritérii. Jednotlivé metddy boli hodnotené subjektivne a to spocitanim najdenych hran
a slovnym zhodnotenim kvality ndjdenych hran. Nie je mozné jednoznacne urcit ktora
metdda je najefektivnejSia. Mozno vsak zhrnut, Zze metdda prechodu cez nulu nie je
odolna voci Sumu v ¢om bol i teoreticky predpoklad. Robertsova, Prewittovej a
Sobelova metdda bola do istej miery odolna voci Sumu.

V pripade Cannyho metddy na vysledok mala vplyv hodnota sigma ako aj uroven
prahu, ktory sice odstranil Sumové hrany, ale nastala i strata skuto¢nych hran.
Cannyho metoda tiez do znacnej miery zaoblovala rohy- ¢im vacésia sigma, tym vacsie
zaoblenie, ¢o méze byt pri niektorych aplikdcidch povazované za neziaducu vlastnost.
Na realnych obrazkoch bolo mozné pozorovat vlastnosti najdené na umelych
obrazkoch.
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