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SAZETAK

U diplomskom radu obja$njeni su i primijenjeni koraci algoritama za detekciju rubova i kontura
na slikama. Objasnjena je vaznost detekcije kontura kao jednog od bitnih segmenata racunalnog
vida. Detaljnije su objas$njeni modeli detekcije kao $to su Canny, Sobel, Roberts i Prewitt.
Implementacijom koraka kroz odabrane modele se usporeduju i analiziraju dobiveni rezultati.
Razvijena programska rjesenja su temeljena na OpenCV biblioteci implementirani kroz Python

programski jezik

Kljucne rijeci:

Racunalni vid, detekcija rubova, detekcija kontura, Canny, Sobel, Roberts, Prewitt
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SUMMARY

In this thesis, the steps of algorithms for edge and contour detection in images are explained
and applied. The importance of contour detection as one of the crucial segments of computer
vision is discussed. Detection models such as Canny, Sobel, Roberts, and Prewitt are explained
in detail. By implementing the steps through the chosen models, the obtained results are

compared and analyzed. The entire process is carried out in Python using OpenCV.
Key words:

Computer vision, edge detection, contour detection, Canny, Sobel, Roberts, Prewitt
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1. UvOD

Detekcija rubova i kontura je jedan od klju¢nih koraka u sklopu podrucja racunalnog vida u
znacajnom razvoju umjetne inteligencije. Podrucje koje se bavi analizom i obradom vizualnih
podataka pomoc¢u racunala. Kao $to ljudi imaju moguénost percepcije osjetilom vida, ideja je
omoguciti raunalu sSposobnost. Nesto $to ljudima dolazi kao prirodno, razumijevanje slika koje

formiraju smisljenu informaciju, za racunalni vid predstavlja puno kompleksniji problem.

Kao odgovori na zahtjeve funkcioniranja racunalnog vida, razvijaju se matematic¢ke tehnike za

pronalazenje, lokalizaciju, segmentaciju i pracenje objekta na slikama.
Racunalni vid se Koristi u §irokom spektru primjene, koje ukljucuju:

o Opticko prepoznavanje znakova: ¢itanje rukom pisanih poStanskih brojeva na pismima

(Slika 1.) 1 automatsko prepoznavanje registarskih plocica;
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Slika 1. Prepoznavanje pisama [1]
» Strojna inspekcija: brza inspekcija dijelova za osiguranje kvalitete koriStenjem stereo
vida sa specijaliziranim osvjetljenjem za mjerenje tolerancija na krilima aviona ili
dijelovima karoserije automobila (Slika 2.) ili trazenje nedostataka u celi¢nim

odljevcima koristeé¢i rendgenski vid;

Fakultet strojarstva i brodogradnje 1
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Slika 2. Vizijski sustav za inspekciju kontrole kvalitete [1]
e Maloprodaja: prepoznavanje objekata za automatizirane blagajne 1 potpuno

automatizirane trgovine;
e Logistika skladiSta: autonomna dostava paketa i paleta i odabir dijelova pomocéu

robotskih manipulatora (Slika 3);

Slika 3. Robotski manipulator u industriji [1]
Medicinske slike: registracija preoperativnih i intraoperativnih slika ili provodenje

dugoro¢nih studija morfologije mozga ljudi kako stare;
e Autonomna vozila: sposobna za voznju od tocke do to¢ke izmedu gradova (slika 4.), ali

autonomni letovi;

Fakultet strojarstva i brodogradnje
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Slika 4. Autonomno vozilo [1]

e Izrada 3D modela (fotogrametrija): potpuno automatizirana izrada 3D modela iz zracnih

I fotografija dronova (Slika 5.);

Slika 5. 3D model slike snimljene iz zraka [1]

o Match move: spajanje racunalno generirane slike (tzv. CGl) s live akcijskim snimkama
pracenjem znacajki u izvornom videu kako bi se procijenilo 3D kretanje kamere 1 oblik
okoline. Takve tehnike se Siroko koriste u Hollywoodu, svima dostupno primijetiti u

poznatim filmovima. [1]

1.1. Racunalni vid
Racunalnim vidom se pokusSavaju opisati slike i rekonstruirati svojstva, kao $to su oblik,
osvjetljenje i raspodjele boja. No postoje faktori koji oteZavaju ovaj problem.
Ovo pitanje pruza uvid u sloZeni krajolik racunalnog vida. Moze se odgovoriti na mnogo

nacina.

Fakultet strojarstva i brodogradnje
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Gubitak informacija u prijelazu 3D — 2D je fenomen koji se dogada u tipi¢nim
uredajima za snimanje slike kao §to su kamera ili oko. Njihova geometrijska svojstva
stolje¢ima su bila aproksimirana modelom rupice (kutija s malom rupom u njoj—
‘camera obscura’ na latinskom). Ovaj fizicki model odgovara matematickom modelu
perspektivne projekcije; na slici 6. je prikazan princip. Projektivna transformacija

mapira tocke duz zraka, ali ne o¢uva kutove i kolinearnost.

real candle  virtual image pinhole image plane

Slika 6. Model rupice [2]
Glavni problem s modelom koji ima jedan dostupan pogled jest da projektivna transformacija
vidi mali objekt blizu kamere na isti na¢in kao veliki objekt udaljen od kamere. U ovom slucaju,

covjeku je potrebno 'mjerilo' za procjenu stvarne veli¢ine objekta koju racunalo nema. [2]

Tumacenje slike je problem koji ljudi nesvjesno rjeSavaju i to je glavni alat raCunalnog vida.
Kada covjek pokuSava razumjeti sliku, tada se prethodno znanje 1 iskustvo primjenjuju na
trenutnu opaZzanje. Ljudska sposobnost razmisljanja omogucuje predstavljanje dugogodisnjeg
znanja i njegovu uporabu za rjeSavanje novih problema. Umjetna inteligencija radi desetlje¢ima
kako bi raCunalima dala sposobnost razumijevanja opaZanja; iako je napredak ogroman,
prakti¢na sposobnost stroja da razumije opaZanja ostaje vrlo ogranicena.

S matematicko-logickog 1/ili lingvistickog glediSta, tumacenje slike moZe se smatrati
preslikavanjem: interpretacija: podaci slike — model.

Logicki model znaci neki specifi¢an svijet u kojem opazani objekti imaju smisla. Primjeri mogu
biti jezgre stanica u bioloSkom uzorku, rijeke na satelitskoj slici ili dijelovi u industrijskom
procesu koji se provjeravaju na kvalitetu. Isto tako moze postojati nekoliko tumacenja iste slike.
Uvodenje interpretacije u ra¢unalni vid omoguc¢uje nam koriStenje koncepata iz matematicke
logike, lingvistike kao sintakse (pravila koja opisuju ispravno oblikovane izraze) i semantike

(studija znacenja). Smatraju¢i opazanja kao primjer formalnih izraza, semantika proucava

Fakultet strojarstva i brodogradnje 4
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odnose izmedu izraza i njihovih znacenja. Tumacenje slike u racunalnom vidu moze se

razumjeti kao primjer semantike. [3]

Razvijanjem algoritma za razumijevanje slike, moze se specificirati podrucje za koje je vezana

slika, odnosno informacije koje nosi te se analiza moze koristiti za sloZenije probleme.

Sum je inherentno prisutan u svakom mjerenju u stvarnom svijetu. Njegovo postojanje zahtijeva
matematicke alate koji se mogu nositi s nesigurno$éu; primjer je teorija vjerojatnosti.
Otklanjanje Suma jedan je od klju¢nih koraka prilikom primjene racunalnog modela za

detekciju rubova kako bi se detektirale konture.

Previse podataka. Slike su velike, a video—sve ¢esc¢e predmet primjena vida—odgovarajuce
vedi. Tehnicki napreci ¢ine zahtjeve za procesorom i memorijom mnogo manje problemati¢nim
nego Sto su nekad bili, 1 mnogo se moze posti¢i s proizvodima na razini potroSaca. Ipak,
ucinkovitost u rjeSavanju problema i dalje je vazna i mnoge primjene jo$ uvijek nisu u stanju
ostvariti izvedbu u stvarnom vremenu.

Svjetlina ovisi o zrafenju (vrsta izvora svjetlosti, intenzitet i polozaj), polozaju promatraca,
lokalnoj geometriji povrSine i svojstvima refleksije povrSine. Ona otezava lokalizaciju i
segmentaciju zbog oscilacija u intenzitetu svjetline na slikama. 1z tog razloga, fizika snimanja
slika obi¢no se izbjegava u prakticnim pokuSajima razumijevanja slika. Umjesto toga, trazi se
izravna veza izmedu izgleda objekata u scenama i njihove interpretacije. [1]

Lokalni prozor vs. potreba za globalnim pogledom, odnosno razumijevanje ,Sire slike®.
Uobicajeno, algoritmi za analizu slika analiziraju odredeni spremnik u operativnoj memoriji
(npr. piksel na slici) 1 njegovo lokalno susjedstvo; racunalo vidi sliku kroz klju€anicu; to ¢ini

vrlo teskim razumijevanje globalnog konteksta.

Segmentacija slika jedan je od najvaznijih koraka u analizi obradenih podataka slika. Njen
glavni cilj je podijeliti sliku na dijelove koji imaju jaku korelaciju s objektima ili podru¢jima
stvarnog svijeta prisutnima na slici. Mozemo teziti potpunoj segmentaciji, Sto rezultira skupom
disjunktnih podrucja koja jedinstveno odgovaraju objektima u ulaznoj slici, ili djelomicnoj
segmentaciji, gdje podrucja ne odgovaraju izravno objektima na slici. Kako bi ona uopce bila

moguca, razvijaju se modeli za klju¢ni korak u segmentaciji, a to su modeli za detekciju rubova.

[3]

Fakultet strojarstva i brodogradnje 5
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2. DETEKCIJA RUBOVA | KONTURA

Postoji velika grupa metoda koje vrSe segmentaciju temeljenu na informacijama o rubovima u
slici; to je jedan od najstarijih pristupa segmentaciji i dalje je vrlo vazan. Segmentacija
temeljena na rubovima oslanja se na operatore za detekciju rubova. Rubovi oznac¢avaju lokacije
u slici gdje postoje diskontinuiteti u nijansama sive boje, boji, teksturi, itd.. Ra¢unalni program

pomocu oznacenih rubova konturira objekte na slici.

Neke od metoda pronalazenja rubova te odredivanja kontura su Canny, Sobel, Roberts 1 Prewitt
koji ¢e se detaljnije objasniti u slijede¢im poglavljima.

2.1.  Modeli rubova

Modeli rubova Kklasificiraju se prema njihovim profilima intenziteta. Step edge (doslovni
prijevod je ,,rub koraka“) karakterizira prijelaz izmedu dvije razine intenziteta na slici koja je

sivo skalirana (gray scale — ono §to zovemo crno-bijeli efekt) koji se idealno dogada preko

udaljenosti jednog piksela.

Slika 7. prikazuje dio vertikalnog koraka ruba i horizontalni profil intenziteta kroz rub.

Slika 7. Prijelaz podrudja razliditih intenziteta — Step edge [4]
Step edges se pojavljuju, na primjer, u slikama generiranim racunalom za upotrebu u
podru¢jima poput modeliranja ¢vrstih tijela i animacije. Ovakvi tipovi tzv. idealni rubovi mogu
se pojaviti preko udaljenosti jednog piksela, pod uvjetom da se ne koristi dodatna obrada (poput
zagladivanja - blur) kako bi izgledali ,,stvarno“. Digitalni step edge modeli se koriste kao
modeli rubova u razvoju algoritama. Na primjer, Cannyjev algoritam za detekciju rubova, koji

¢e biti detaljnije objasnjen, izvorno je izveden koriste¢i ovaj model.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 6
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U praksi, digitalne slike imaju rubove koji su zamagljeni i Sumoviti, pri ¢emu stupanj

zamagljenosti prvenstveno odreduju ograni¢enja u mehanizmu fokusiranja (npr. lece u slucaju
optickih slika), a razinu Suma prvenstveno odreduju elektroni¢ke komponente sustava za

snimanje. U takvim situacijama, rubovi su vise usko modelirani kao da imaju profil intenziteta
rampe, poput ruba na slici 8. tzv. ramp edge.

Slika 8. Prijelaz podrudja razliitih intenziteta — ramp edge [4]
Nagib rampe je obrnuto proporcionalan stupnju do kojeg je rub zamagljen. U ovom modelu

viSe nemamo jednu ,,tocku ruba“ duz profila. Umjesto toga, tocka ruba sada je bilo koja toc¢ka

sadrZana u rampi, a segment ruba bio bi skup takvih povezanih toc¢aka.

Slika 9. Prijelaz izmedu dvije razine intenziteta — roof edge [4]
Treci tip ruba je takozvani roof edge (krovni rub), koji ima karakteristike prikazane na slici 9..
Roof edges su modeli linija kroz podrucje, pri ¢emu je baza (Sirina) ruba odredena debljinom i
oStrinom linije. U krajnjem slucaju, kada je baza Siroka jedan piksel, krovni rub je niSta drugo

nego linija debela jedan piksel koja prolazi kroz podrucje na slici. Krovni rubovi se pojavljuju,

Fakultet strojarstva i brodogradnje 7
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na primjer, kada su tanki objekti (poput cijevi) blize senzoru od pozadine (poput zidova). Cijevi

izgledaju svjetlije i tako stvaraju sliku sli¢nu modelu na slici 9.

Ostala podrucja u kojima se krovni rubovi rutinski pojavljuju su digitalizacija crteza i satelitske

slike, gdje se tanke znacajke, poput cesta, mogu modelirati ovim tipom ruba.

Uobicajeno je pronaci slike koje sadrze sve tri vrste rubova. Ono S§to nam modeli na slici
prethode tri slike omogucuju je pisanje matematickih izraza za rubove u razvoju algoritama za
obradu slika. Uc¢inak ovih algoritama ovisit ¢e o razlikama izmedu stvarnih rubova i modela

koriStenih u razvoju algoritama. [4]

Slika 10. prikazuje sliku iz koje detalj prijelaza izdvojen desno na istoj. Slika prikazuje
horizontalni intenzitetski profil. Prikazuje prve i druge derivacije intenzitetskog profila.
Slijedeci profil s lijeva na desno, moze se uoditi da je prva derivacija pozitivna na pocéetku
prijelaza i na tockama prijelaza, te je nula u podrucjima konstantnog intenziteta. Druga
derivacija je pozitivna na pocetku prijelaza, negativna na kraju prijelaza, nula na tockama
prijelaza i nula na tockama konstantnog intenziteta. Opisane derivacije bile bi obrnute za rub
koji prelazi iz svijetlog u tamno. Sjeciste izmedu osi nultog intenziteta 1 linije koja se proteZe

izmedu ekstrema drugog derivata oznacava tocku zvanu nulti prijelaz druge derivacije.

Svrha dobivenih derivacija je ta da veli¢ine prve derivacije mogu biti koriStene za odredivanje

prisutnosti ruba na tocki u slici, a veliina druge derivacije, nalazi li se piksel ruba na toj tocki.

£ | é

Horizontal intensity
profile
First
derivative
A
Second .
derivative '
L]
Y\
A
A
Zero crossing '
%
A

Slika 10. Horizontalni profil intenziteta s detaljem [4]
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2.2. Koraci u primjeni algoritma

U sazetku, naj¢esc¢i koraci Koji se tipi¢no izvode za detekciju rubova u ra¢unalnom programu

Su:

1. Gray scale kao $to je prije spomenuto je primjena crno-bijelog efekta. Detekcija
rubova u sivim slikama omogucava algoritmima da se usmjere iskljuc¢ivo na promjene
u intenzitetu svjetlosti, $to pojednostavljuje proces i smanjuje slozenost koja bi bila
prisutna u analizi slike u boji.

2. Zagladivanje slike radi smanjenja Suma. Potrebu za ovim korakom rjeSava primjena
Gaussovog filtera.

3. IzraCunavanje gradijenta slike — nacin izracuna ovisi o koriStenom modelu

4. Tresholding (pragovanje) uklanja slabe rubove koji nisu povezani s jakim rubovima i
oOsigurava da svi relevantni rubovi budu povezani, ¢ime se dobivaju kontinuirane

rubne konture.

2.3.  Gaussov filter

Primjena Gaussovog filtra je postupak u kojem se slika zagladuje kako bi se smanjio Sum i
nezeljene detalje prije daljnje obrade. 2D Gaussov operator zagladivanja G(X, Y) (takoder

nazvan Gaussov filtar, ili jednostavno Gauss, dan je formulom:
G(x,y) = e~ 0 +y)/20” (L)

gdje su x, y koordinate slike, a o je standardna devijacija pripadajuce distribucije

vjerojatnosti.

Nekad se koristi 1 slijede¢a formula:

1 (%212 2
G(x,y) = oz 17120 2)
ili
G(x’ y) = \/%e—(x2+y2)/202 (3)
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Standardna devijacija ¢ je jedini parametar Gaussovog filtra—ona je proporcionalna velicini
susjednih piksela na kojem filtar djeluje. Pikseli udaljeniji od centra operatora imaju manji

utjecaj, a pikseli udaljeni viSe od 36 od centra imaju zanemariv utjeca;.

Ono $to se zapravo dogada jest generiranje obi¢no kvadratne matrice koja prolazi kroz svaku
tocku slike. Za svaku tocku, nova vrijednost se izraCunava kao prosjek vrijednosti susjednih
piksela. Sto je veéa matrica, to je veée zagladivanje. Primjena Gaussovog filtra rezultira
zagladenom slikom. Ova zagladena slika ima smanjeni Sum 1 manje detalja dok zadrzava
klju¢ne informacije o slici, $to olakSava daljnje korake u obradi slike, kao $to je detekcija

rubova.

2.4. Izracunavanje gradijenta

Gradijent na slici predstavlja vektor koji oznacava smjer najbrzeg porasta intenziteta svjetline
ili boje u svakoj tocki slike. Gradijent se Cesto koristi u ra¢unalnom vidu za detekciju rubova i
kontura, gdje moze ukazati na mjesta naglih promjena u intenzitetu, $to su Cesto indikacije

prisutnosti objekata ili rubova na slici.

Odabrani alat za pronalazenje jacine i smjera ruba na proizvoljnoj ravnini X i ravnini(x,y) slike,

f je gradijent, oznacen sa Vf i definiran kao vektor.

VFCey) = grad [F o] = |97 00| = asten ()

x (X, y)] _ I@
ady

U ovom koraku nastupa razlika primijenjenih modela. Za pocetak Robertsov model koji se
temelji na implementaciji dijagonalnih razlika. Kvadratne matrice koje su derivacije se
implementiraju i filtriraju sliku u smjeru osi x

o il

0 1

I Smjeru osi y

[O —1].

1 0
Matrice veli¢ine 2x2 su jednostavne konceptualno, ali nisu toliko korisne za izratun smjera
ruba kao matrice koje su simetri¢ne oko svojih sredista, najmanjeg reda veli¢ine 3x3. Ovakve
matrice uzimaju u obzir prirodu podataka s obiju strana srediSnjeg piksela te tako nose vise

informacija o smjeru ruba.
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U ovoj takvim matricama, razlika izmedu prvog i treceg retka aproksimira derivaciju u smjeru
x, dok razlika izmedu prvog i treéeg stupca aproksimira derivaciju u smjeru y. Intuitivno,
ovakve aproksimacije ¢e biti preciznije od aproksimacija dobivenih koriste¢i Robertsov model
a. Ove matrice su karakteristi¢ne za Prewittov model a u smjeru x osi glasi:

-1 -1 -1

[ 0O 0 O ]

1 1 1

| usmjeruy osi
-1 0 1
[—1 0 1].
-1 0 1

Blaga varijacija Prewittovog modela je kada se za srednji koeficijent uzme vrijednost 2.

Mijenjanjem tog koeficijenta se zagladuje slika. Takve matrice su karakteristiéne za Sobelov

model.
Os x
-1 -2 -1
0 0 0
1 2 1
losy
-1 0 1
[—2 0 2]
-1 0 1

Prewittove matrice su jednostavnije za implementaciju od Sobelovih, ali mala razlika u
ra¢unanju izmedu njih obi¢no nije problem. Cinjenica da Sobelove matrice imaju bolje
karakteristike suzbijanja Suma (zagladivanja) €ini ih poZzeljnijim jer, kao §to je spomenuto
ranije, uklanjanje suma je vazno u primjeni druge derivacije.

Bilo koje od parova matrica, odnosno bilo koji od navedenih modela moze se konvoluirati sa
slikom kako bi se dobili komponente gradijenta gx i gy na svakoj lokaciji piksela. Ova dva polja

parcijalnih derivacija zatim se koriste za procjenu jacine i smjera ruba.

Dobivanje magnitude gradijenta zahtijeva izracune prema jednadzbi:

M(x,y) = ||V (e, »)|| = Vg2 Cx y) + 92(x,y) (5)

Ova implementacija nije uvijek pozeljna zbog racunanja kvadrata i korijena, pa se ¢esto koristi

pristup priblizne magnitude gradijenta koriStenjem apsolutnih vrijednosti:

Fakultet strojarstva i brodogradnje 11



Veronika Bubnjar Diplomski rad

M(x,y) ~ gl + |gy| (6.)
Ova jednadzba je privlacnija racunalno zbog jednostavnosti, ali i dalje o¢uva relativne promjene
u razinama intenziteta.
Primjena pojedinih modela vidljiva je u slijede¢im poglavljima gdje je i1 detaljnije objasnjen

Canny edge model koji je napredniji od prethodna tri.
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3. IMPLEMENTACIJA KORAKA ODABRANIH METODA U
RACUNALNI PROGRAM

Za implementaciju koraka i analizu odabrana je uslikana slika 11., a koriSten je programski
jezik Python i biblioteka OpenCV koja ve¢ sadrzi odabrane modele koje je bilo potrebno
aktivirati razvijanjem koda. KoriSteni modeli ukljuc¢uju Robertsov, Sobelov, Prewittov i
Cannyjev algoritam.

v v =
x4 &

- -

5
~

Slika 11. Slika koristena za implementaciju koraka

3.1. Robertsov model

Robertsov model je jedan od prvih pristupa detekciji rubova u digitalnim slikama. U
prethodnom poglavlju je spomenut zbog koriStenja kvadratne matrice 2x2. KoriStenje manjeg

reda matrice rezultira jednostavnom i efikasnom primjenom.

Kao prvi korak racunalnog modela, za odabranu sliku, algoritam provodi sivo skaliranje koje

je prikazano na slici 12. kako bi se pojednostavnila analiza.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 13



Veronika Bubnjar Diplomski rad

Slika 12. Sivo skaliranje

Slijede¢i korak je implementacija Gaussovog filtera za redukciju Suma Sto rezultira

zagladenosti prikazanoj na slici 13.

Slika 13. Primjena Gaussovog filtera
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Slijede¢i korak je izracun gradijenta po osima te konacni zbroj. Na slici 14. je prikazana

primjene matrice 2x2 po osi x, na slici 15. po osi y

Slika 14. Konvolucija matrice 2x2 po osi X Slika 15. Konvolucija matrice 2x2 po osi y

Konacan rezultat magnitude gradijenta se dobije jednadzbom (6.) i rezultat je prikazan na slici
16.

Slika 16. Magnituda gradijenta (Roberts)
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Konacan rezultat je prikazan na slici 17. gdje su zelenom linijjom detektirane konture na slici.

Golim okom se moze primijetiti da nisu konturirani svi rubovi, ve¢ samo sredis$nji dio slike gdje

su nagli prijelazi intenziteta svjetline.

:"v.":"* s

Slika 17. Kona¢ni rezultat (Roberts)
3.2.  Prewittov model

U Prewittovom modelu se algoritam ponasa na isti nacin, dakle zapoc€inje sa sivim skaliranjem,
primjenom Gaussovog filtera, ali kod izracuna gradijenta se koristi kvadratna matrica 3x3

spomenuta u prethodnom poglavlju te rezultat izgleda kao prikazan na slici 18.

Slika 18. Magnituda gradijenta (Prewitt)
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Konacan rezultat je prikazan na slici 19., a ono §to se moze primijetiti jest da je vise kontura

oznac¢eno, ali mnoge ne daju smisljenu cjelinu niti objekt.

Slika 19. Kona¢ni rezultat (Prewitt)
3.3.  Sobelov model

Kao 1 prethodni algoritmi, koraci do raCunanje gradijenta su identi¢ni pa time 1 slike koraka.
Primjenom Sobelovog modela koji konvolucijom matrice 3x3 daje i zagladenost slike,

magnituda gradijenta je prikazana na slici 20.

Slika 20. Magnituda gradijenta (Sobel)
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Konac¢ni rezultat modela prikazan je na slici 21. te se moze primijetiti da su neke konture

detektirane, ali sredi$nji dio slike nije konturiran gdje su najjasniji prijelazi intenziteta svjetline.

Slika 21. Kona¢ni rezultat (Sobel)

3.4.  Canny edge model

Prethodna tri algoritma su bila relativno jednake slozenosti s razlikom u koraku raunanje
gradijenta. Canny edge detektor se razliku po svojoj pojac¢anoj sloZenosti algoritma. Cannyjev

pristup temelji se na tri osnovna cilja:

1. Niska stopa greske — svi rubovi trebaju biti pronadeni, ali ne bi trebalo biti laznih

detekcija.

2. Dobra lokalizacija rubova — pronadeni rubovi moraju biti §to blize stvarnim rubovima.
To znaci da bi udaljenost izmedu tocke oznacene kao rub detektora i srediSta stvarnog

ruba trebala biti minimalna.

3. Jedna tocCka ruba kao odgovor — detektor bi trebao vratiti samo jednu tocku za svaku
stvarnu toC¢ku ruba. Drugim rije€ima, broj lokalnih maksimuma oko stvarnog ruba
trebao bi biti minimalan. To znaci da detektor ne bi trebao identificirati viSestruke rubne

piksele gdje postoji samo jedna rubna tocka.

Srz Cannyjevog rada bila je u matematickom izrazavanju prethodno navedenih triju kriterija, a
zatim u pokusSaju pronalaska optimalnih rjeSenja za te formulacije. Opcenito, tesko je (ili je
nemoguce) pronaci zatvoreni oblik rjeSenja koji zadovoljava sve prethodno navedene ciljeve.

Medutim, koriStenjem numeri¢ke optimizacije s 1-D korakom ruba (step edge) koji je
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»zagaden® bijelim Sumom. Bijeli Sum je specificni tip Suma kojeg karakterizira prisutnost svih
frekvencija s jednakom aplitudom. Doslo se do zakljucka da je dobra aproksimacija optimalnog
detektora koraka ruba jednaka derivaciji Gaussove funkcije koja glasi:

x2 x2

%-e_ﬁz;—fe_i (7))

Opcenito, generalizacija prethodnog rezultata na 2-D prostor ukljucuje prepoznavanje da se 1-
D pristup i dalje primjenjuje u smjeru normalnom na rub. Budu¢i da smjer normale nije poznat
unaprijed, to bi zahtijevalo primjenu 1-D detektora ruba u svim moguéim smjerovima. Ovaj
zadatak moze se priblizno rijesiti tako da se prvo izgladi slika kruznom 2-D Gaussovom
funkcijom, izraCuna gradijent rezultata te se zatim Koristi magnituda i smjer gradijenta za

procjenu jacine i smjera ruba na svakoj tocki.

Slika gradijenta obi¢no pokazuje Siroke grebene oko lokalnih maksimuma. Sljede¢i korak je
suzavanje tih grebena. Jedan od pristupa je koriStenje tehnike nazvane supresija ne-
maksimuma. Bit te tehnike je specificiranje nekoliko diskretnih orijentacija normalnih vektora
ruba (gradijenta). Na primjer, u matrici 3x3 mozemo definirati Cetiri orijentacije ruba koje

prolaze kroz sredi$nju toc¢ku matrice: horizontalnu i vertikalnu kao $to je prikazano na slici 22.
Edge normal

1| P Pa P | Bz | P
P4 T P Pi |p, P

Pr | B | Po Pr | Ps | Py

Edge normal

Slika 22. Smjer vektora ruba (hormala) [5]
Prikazuje se situacija za dvije moguce orijentacije horizontalnog ruba. Smjer ruba se odreduje

jednadzbom:

gy(x,y) (8)

a(x,y) = tan™! [gx oy

Ako je normala ruba u rasponu kutova od -22,5° do 22,5° ili od -157,5° do 157,5°, onda je to

horizontalni rub, kao §to je vidljivo na slici 23.
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—157.5° +157.5°
- _"|.'
Edge Edge normal
{gradient vector)
i
—22.5° +22.5°

X

Slika 23. Raspon kutova za horizontalni rub [5]

Slika 24. prikazuje kutne raspone koji odgovaraju Cetiri razmatrane smjernice. Neka di, dz, ds,
ds, oznacavaju Cetiri osnovne smjernice rubova Koji su razmatrani za matricu 3x3: horizontalnu,

-45°, vertikalnu 1 +45°.

—112.5°
-— Vertical edge

+67.5°

= == —45%dge
—22.5° +22.5°
g Horizontal edge

Slika 24. Raspon kutova za odredivanje smjera [5]

—67.5°

Formulira se sljede¢a shema algoritma za implementaciju koraka ne-maksimuma za matricu
3x3 centriranu u proizvoljnoj tocki (X, y) u a glasi:
1. Pronadi smjer dx, koji je najblizi vrijednosti a (X, Y).
2. Neka K oznacava vrijednost ||Vf;|| od (x, y). Ako je K manji od vrijednosti ||Vf;|| kod
jednog ili oba susjeda tocke (X, y) duz smjera ruba dk, neka je gn (x, y) = 0 (potiskivanje);
inace, neka je gn (x, y) = K.
Ponovljeno za sve vrijednosti X iy, ovaj postupak rezultira slikom gn (x, y) potisnutog ne-
maksimuma koja je kao f;(x,y).

Konac¢ni korak je pragiranje (tresholding) gdje se Koristi zaostalo pragiranje (hysteresis

tresholding) koje je eksperimentalno dokazano Canny metodom da je najbolje postignuto ako
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se u koristenju visokog 1 niskog praga postave omjeri u rasponu od 2:1 do 3:1. Problematika
pragiranja je ako se prag postavi prenisko, bit ¢e laznih rubova, a ako se postavi previsoko,

valjani rubovi ¢e biti zanemareni. [5]

Slika 25. Magnituda gradijenta (Canny edge)
Kona¢ni rezultat je prikazan na slici 26. 1 mogu se primijetiti konture detaljnije odredenih

objekta.

Slika 26. Konacni rezultat (Canny edge)
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4. USPOREDBA METODA

Usporedbom rezultata sva cetiri modela je vidljiva u tablici 1.

Tablica 1. Usporedba rezultata modela

Canny edge

S obzirom da je konvolucija Robertsovim modelom napravljena s kvadratnom matricom 2x2,
golim okom je vidljiva najmanja detekcija kontura. Ako usporedimo Prewittov i Sobelov
model kod kojih se koristi kvadratna matrica 3x3 s razlikom kod Sobela gdje matrica dodatno
zagladuje uklanjajuci Sumove. lako su dva modela sli¢na, raCunanje je tek ponesto
kompleksnije kod Sobela, ali u ovom slu¢aju nije dobiven bolji rezultat. Moze se primijetiti
kako je sredisnji dio u potpunosti liSen kontura.

Vidno je kako su se Canny edge metodom najpreciznije ocrtale konture. Nije savrSeno, ali su
se konturirale cjeline i reducirali lazni rubovi koji se mogu primijetiti na prethodnim
metodama, posebno kod Sobela gdje se ocrtavaju oblaci, ali ne kao cjeline.

Usporedbom algoritama, Robertsov model drzi prvo mjesto po jednostavnosti i brzini,

odnosno racunalnoj u¢inkovitosti. S obzirom na matricu 2x2 i jednostavnost, nije pouzdan za
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slozene slike kao $to je bila koristena slika, a to je zbog osjetljivosti na Sum zbog Cega
posljedi¢no pati detekcija rubova.

Prewitt je s matricom3x3 takoder jednostavan za implementaciju, ali isto velika osjetljivost na
Sum 1 sklonost detekciji laznih rubova.

Sobel je nesto zahtjevniji u raCunanju, ali kao §to je videno, zagladivanje, odnosno redukcija
Suma zbog koje ima prednost u odnosu na Prewitta, u ovom sluc¢aju takoder zbog osjetljivosti
detektira lazne rubove.

Canny edge je osmisljen kao optimalno rjeSenje za detekciju rubova u prisutnosti bijelog
Suma. Detektira sve vazne rubove uz minimalan broj laznih. Rubovi su takoder dobro
lokalizirani §to znaci da su blizu stvarnim. Koristi zaostalo pragiranje zbog ¢ega se bolje
detektiraju rubovi. Primjenjiv je na slozenim slikama kao §to je bila zadana slika. Sve te
karakteristike nose sa sobom slozenost 1 zahtijevaju vise racunalnih resursa i vremena zbog
viSe koraka.

Odabir prikladne metode ovisi 0 zahtjevima. Gledajuéi na preciznost, od navedena Cetiri

modela, prvi izbor bi bio Canny edge detetction.
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5. ZAKLJUCAK

Usporedbom 1 analizom metoda detekcija rubova u ovom radu prikazani su kljucni dijelovi
racunalnog vida i vizijskih sustava. Pokazana je vaznost detekcije u obradi slika, ali 1 bitnost za
razumijevanja i interpretaciju vizualnih informacija. Precizna detekcija omogucéuje to¢niju
analizu 1 razumijevanje slike §to je klju¢no za napredne vizijske sustave koji se koriste u
autonomnim vozilima, medicinskim slikama, industrijskoj inspekciji 1 ostalim podrucjima.
Integracija s naprednijim tehnikama kao na primjer konvolucijskim mrezama i dubokim
ucenjem se omogucuje da sustavi nauce slozenije znacajke iz podataka 1 poboljSaju tocnost
prepoznavanja i kKlasifikacije objekta. Opisane metode su uspjesne, ali novi izazovi zahtijevaju
nova rjesenja do kojih bi se moglo do¢i kombinacijom s naprednijim tehnikama vizijskih

sustava pa bi rezultati bili jo$ precizniji.
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PRILOZI

I.  Algoritmi za detekciju rubova i kontura
import cv2

import numpy as np

def run_canny(input_image_path):
# Read the input image
image = cv2.imread(input_image_path)
if image is None:

raise ValueError("Could not open or find the image")

# Convert to grayscale

gray = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

# Apply Gaussian blur to reduce noise and improve contour detection

blurred = cv2.GaussianBlur(gray, (5, 5), 0)

# Perform edge detection using Canny

edges = cv2.Canny(blurred, 50, 150)

# Find contours in the edges image

contours, _ = cv2.findContours(edges, cV2.RETR_EXTERNAL,
cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)

# Draw the contours on the original image

cv2.drawContours(image, contours, -1, (0, 255, 0), 2) # Green color and thickness 2

# Save the output image

cv2.imwrite("Canny/1_gray " + input_image_path, gray)
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cv2.imwrite("Canny/2_blurred " + input_image_path, blurred)
cv2.imwrite("Canny/3_edges_" + input_image_path, edges)

cv2.imwrite("Canny/4_contours_" + input_image_path, image)

def run_prewitt(input_image_path):
# Read the input image
image = cv2.imread(input_image_path)
if image is None:

raise ValueError("Could not open or find the image")

# Convert to grayscale

gray = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

# Apply Gaussian blur to reduce noise

blurred = cv2.GaussianBlur(gray, (5, 5), 0)

# Apply Prewitt edge detection

kernelx = np.array([[1, O, -1], [1, O, -1], [1, O, -1]])
kernely = np.array([[1, 1, 1], [0, O, O], [-1, -1, -1]])
grad_x = cv2.filter2D(blurred, cv2.CV_64F, kernelx)
grad_y = cv2.filter2D(blurred, cv2.CV_64F, kernely)
prewitt = cv2.magnitude(grad_x, grad_y)

# Convert the magnitude image to 8-bit

prewitt_8u = np.uint8(prewitt)

# Apply thresholding to get binary image
_, thresh = cv2.threshold(prewitt_8u, 50, 255, cv2. THRESH_BINARY)

# Find contours in the thresholded image
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contours, _ = cv2.findContours(thresh, cv2.RETR_EXTERNAL,
cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)

# Draw the contours on the original image

cv2.drawContours(image, contours, -1, (0, 255, 0), 2) # Green color and thickness 2

# Save the output image
cv2.imwrite("Prewitt/1_gray " + input_image_path, gray)
cv2.imwrite("Prewitt/2_blurred_" + input_image_path, blurred)
cv2.imwrite("Prewitt/3_grad_x_" + input_image_path, grad_x)
cv2.imwrite("Prewitt/4_grad_y " + input_image_path, grad_y)
cv2.imwrite("Prewitt/5_prewitt_apply gradijenti_i_zbrajanje " + input_image_path,
prewitt)
cv2.imwrite("Prewitt/6_prewitt_8u_apply gradijenti_i_zbrajanje_" + input_image_path,
prewitt_8u)

cv2.imwrite("Prewitt/7_contours_" + input_image_path, image)
def run_sobel(input_image_path):

# Read the input image

image = cv2.imread(input_image_path)

if image is None:

raise ValueError(*Could not open or find the image")

# Convert to grayscale

gray = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

# Apply Gaussian blur to reduce noise

blurred = cv2.GaussianBlur(gray, (5, 5), 0)

# Apply Sobel edge detection
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grad_x = cv2.Sobel(blurred, cv2.CV_64F, 1, 0, ksize=3)
grad_y = cv2.Sobel(blurred, cv2.CV_64F, 0, 1, ksize=3)

sobel = cv2.magnitude(grad_x, grad_y)

# Convert the magnitude image to 8-bit

sobel_8u = np.uint8(sobel)

# Apply thresholding to get binary image
_, thresh = cv2.threshold(sobel_8u, 50, 255, cv2. THRESH_BINARY)

# Find contours in the thresholded image

contours, _ = cv2.findContours(thresh, cv2.RETR_EXTERNAL,
cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)

# Draw the contours on the original image

cv2.drawContours(image, contours, -1, (0, 255, 0), 2) # Green color and thickness 2

# Save the output image

cv2.imwrite("Sobel/1_gray " + input_image_path, gray)

cv2.imwrite("Sobel/2_blurred_" + input_image_path, blurred)

cv2.imwrite("Sobel/3_grad_x_" + input_image_path, grad_x)

cv2.imwrite("Sobel/4_grad_y " + input_image_path, grad_y)

cv2.imwrite("Sobel/5_sobel _apply_gradijenti_i_zbrajanje_" + input_image_path, sobel)

cv2.imwrite("Sobel/6_sobel _8u_apply_gradijenti_i_zbrajanje " + input_image_path,

sobel_8u)

cv2.imwrite(""Sobel/7_contours_" + input_image_path, image)

def run_roberts_cross(input_image_path):
# Read the input image

image = cv2.imread(input_image_path)
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if image is None:

raise ValueError("Could not open or find the image")

# Convert to grayscale

gray = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

# Apply Gaussian blur to reduce noise

blurred = cv2.GaussianBlur(gray, (5, 5), 0)

# Define Roberts cross kernels
kernelx = np.array([[1, O], [O, -1]], dtype=int)
kernely = np.array([[O, 1], [-1, 0]], dtype=int)

# Apply Roberts cross operator
grad_x = cv2.filter2D(blurred, cv2.CV_64F, kernelx)
grad_y = cv2.filter2D(blurred, cv2.CV_64F, kernely)

roberts = cv2.magnitude(grad_x, grad_y)

# Convert the magnitude image to 8-bit

roberts_8u = np.uint8(roberts)

# Apply thresholding to get a binary image
_, thresh = cv2.threshold(roberts_8u, 50, 255, cv2. THRESH_BINARY)
# Find contours in the thresholded image

contours, _ = cv2.findContours(thresh, cv2.RETR_EXTERNAL,
cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)

# Draw the contours on the original image

cv2.drawContours(image, contours, -1, (0, 255, 0), 2) # Green color and thickness 2
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# Save the output image

cv2.imwrite("Roberts/1_gray " + input_image_path, gray)
cv2.imwrite("Roberts/2_blurred_" + input_image_path, blurred)
cv2.imwrite("Roberts/3_grad_x_" + input_image_path, grad_x)
cv2.imwrite("Roberts/4_grad_y " + input_image_path, grad_y)

cv2.imwrite("Roberts/5_roberts_apply_gradijenti_i_zbrajanje_" + input_image_path,
roberts)

cv2.imwrite("Roberts/6_roberts_8u_apply_gradijenti_i_zbrajanje_" + input_image_path,
roberts_8u)

cv2.imwrite("Roberts/7_tresholding_" + input_image_path, thresh)

cv2.imwrite("Roberts/8_contours_" + input_image_path, image)

def main():

input_image = "sava_rest.jpeg"

# Save away each step in the image processing for comparison

run_sobel(input_image)

run_roberts_cross(input_image)

run_prewitt(input_image)

run_canny(input_image)
if _name__ ==" main_ "™

main()
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