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SAZETAK

U doba digitalne obrade slika, primjena postupaka filtriranja ima zna¢ajnu ulogu u poboljSanju
I manipulaciji slikama sa svrhom izvlacenja korisnih informacija i unaprjedenja njihove
vizualne kvalitete. Filtriranje se odvija u dvije domene, prostornoj i frekvencijskoj. Filtriranje
u prostornoj domeni izravno utjece na vrijednosti piksela, dok se filtriranje u frekvencijskoj
domeni temelji na Fourierovoj transformaciji. lako razli¢itog pristupa, obje tehnike imaju
jednake zadatke — izoStravanje, zagladivanje, smanjenje Suma te detekcija rubova na slici.
Rubovi su nositelji informacija o strukturi i granicama objekata na slici. Definiraju oblike te
pomazu pri prepoznavanju objekata. Detekcija rubova takoder se izvodi u prostornoj i
frekvencijskoj domeni. U prostornoj domeni ona se temelji na upotrebi operatora gradijenta
koji isti¢u podrucja nagle promjene intenziteta Sto ukazuje na prisutnost ruba. U frekvencijskoj
domeni koriste se visokopropusni filteri kako bi se istaknule visokofrekventne komponente koje
su karakteristiéne rubovima. Detekcija rubova znacajna je u podru¢jima medicinske

dijagnostike, ratunalnog vida te sigurnosnih sustava.

Kljuéne rijeci: filtriranje, prostorna domena, frekvencijska domena, rub, detekcija rubova
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SUMMARY

In the era of digital image processing, the application of filtering procedures plays a significant
role in improving and manipulating images to extract useful information and enhance their
visual quality. Filtering occurs in two domains: spatial and frequency. Spatial domain filtering
directly influences pixel values, while frequency domain filtering is based on Fourier
transformation. Despite different approaches, both techniques have identical purpose —
sharpening, smoothing, noise reduction, and edge detection in images. Edges are carriers of
information about the structure and boundaries of objects in the image. They define shapes and
help to recognize objects. Edge detection is performed in both spatial and frequency domains.
In the spatial domain, it relies on the use of gradient operators that highlight areas of abrupt
intensity changes, indicating the presence of an edge. In the frequency domain, high-pass filters
are used to emphasize high-frequency components characteristic of edges. Edge detection is

significant in areas such as medical diagnostics, computer vision, and security systems.

Key words: filtering, spatial domain, frequency domain, edge, edge detection
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1. UvOD

U suvremenoj eri digitalne obrade slika, postupci filtriranja imaju klju¢nu ulogu u unaprjedenju
1 manipulaciji slikama s ciljem ekstrakcije korisnih informacija ili poboljSanja njihove vizualne
kvalitete. Filteri se uglavnom koriste za suzbijanje visokih frekvencija, $to rezultira
zagladivanjem rubova slika, te niskih frekvencija, Sto rezultira poboljSanjem slike te detekcijom
rubova [1]. Filtriranje slika predstavlja mocan alat za razli¢ite primjene ukljucujuci primjenu
kod racunalnog vida, medicinske dijagnostike, obrade fotografija, videozapisa te animacija,
biometrije te mnoge druge. Ono doprinosi izdvajanju relevantnih informacija sa slike te pomaze
u analizi i vizualnoj obradi u razli¢itim podru¢jima. Dva klju¢na pristupa u filtriranju slika jesu
filtriranje u prostornoj i frekvencijskoj domeni. Oba pristupa nude jedinstvene prednosti za
poboljsanje slika, no razlikuju se po svojim osnovnim konceptima i tehnikama. Filtriranje slika
u prostornoj domeni odnosi se na obradu slika izravno u njihovom prostornom obliku gdje je
slika predstavljena pikselima koji su slozeni u matricu. Temelji se na izvodenju operacija u
susjedstvu pojedinog piksela. Filtriranje u prostornoj domeni je tradicionalna i Siroko koriStena
metoda u digitalnoj obradi slika, a Cesto je primjenjivana za uklanjanje Suma, izoStravanje
kontura, a ponajviSe za poboljSanje kvalitete slika. Poboljsanje slike je proces manipulacije
slike kako bi konacan rezultat bio pogodniji od originala za odredenu primjenu. S druge strane,
filtriranje u frekvencijskoj domeni je napredniji pristup koji temelji svoje osnove na Fourierovoj
transformaciji. Fourierova transformacija prenosi sliku iz prostorne u frekvencijsku domenu
gdje se analizira pomocu frekvencijskih komponenata §to omogucuje precizniju manipulaciju i
filtriranje slika. Rubovi su jedni od znacajnijih nositelja informacija na slikama. Oni se
pojavljuju na granicama izmedu podrucja razlicite boje, intenziteta i teksture. Detekcija rubova
je pristup koji se Cesto koristi za segmentaciju slika na temelju naglih (lokalnih) promjena u
intenzitetu. Modeli rubova klasificiraju se prema svojim profilima intenziteta [2].

U ovome ¢e se radu dati detaljna analiza filtriranja slika u prostornoj i frekvencijskoj domeni
popracena primjerima te usporedbom. Objasnit ¢e se znacenje rubova kao nositelja informacija
na slikama te odrediti koraci koji vode k raCunalnom prepoznavanju rubova na slici. Usporedit
¢e se viSe metoda u prostornoj 1 frekvencijskoj domeni te ponuditi vlastito rjeSenje za detekciju

rubova.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 1
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2. TEORIJSKA OSNOVA RADA

2.1. Racunalni vid

Racunalni vid je podru¢je umjetne inteligencije koje omogucuje racunalnim sustavima da
izvlaCe znacajne informacije iz digitalnih slika, videa 1 ostalih vizualnih ulaza te poduzima
radnje, odnosno, daje preporuke na temelju tih informacija. Racunalni vid funkcionira nalik
ljudskom, no da bi naucio razlikovati objekte, odrediti njihovu udaljenost i kretanje potreban je
niz podataka, kamera i algoritama kako bi umjesto mreZnice, opti¢kih Zivaca i vizualnog
korteksa obavio navedene radnje u Sto kraCem vremenu. Moglo bi se reci kako racunalni vid
radi upravo inverzno od ljudskog, nastoji opisati svijet koji nas okruzuje te rekonstruirati
njegove karakteristike poput oblika, osvjetljenja te raspodjele boja. Za postizanje navedenog
koriste se dvije kljucne tehnologije: vrsta strojnog ucenja zvana duboko ucenje te konvolucijske
neuronske mreze. Strojno ucenje koristi algoritamske modele koji omogucuju racunalu da samo
uci o kontekstu vizualnih podataka. Potrebno je mnogo podataka kako bi ra¢unalo naucilo
razlikovati objekte. Posljedi¢no, algoritmi omogucuju stroju da u¢i samostalno umjesto da je
specifi¢no programirano da prepoznaje pojedine slike. Konvolucijske neuronske mreze pomazu
dubokom ucenju na nacin da slike razlamaju na piksele kojima se dodjeljuju oznake. Oznake
predstavljaju matematicku operaciju konvolucije (dobivanje tre¢e funkcije iz dvije) te iznosi
predvidanja o onome S$to vidi. Neuronska mreZza provodi konvolucije te provjerava tocnost
svojih predvidanja u nizu iteracija sve do trenutka kada predvidanja ne postanu istinita. U tome
trenutku racunalo prepoznaje slike poput covjeka. Nalik ljudskom vidu, konvolucijske
neuronske mreze prvo razaznaju o$tre rubove i jednostavne oblike, a potom popunjavaju
informacije ovisno o to¢nosti iteracija predvidanja [3]. Neki od primjera upotrebe ra¢unalnog
vida u svakodnevnom Zzivotu jesu [4]:

e Opticko prepoznavanje znakova

e Provjera ispravnosti strojeva

e Maloprodaja

e JIzrada 3D modela

e Medicinska dijagnostika

e Automobilska industrija

e Nadzor na cestama

e Prepoznavanje lica te otiska prsta
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Opticko prepoznavanje znakova podrazumijeva primjerice ¢itanje rukom pisanih poStanskih
brojeva na pismima te automatsko prepoznavanje registarskih plocica. O Canny edge metodi
pricat ¢e se u narednim poglavljima. Provjera ispravnosti stroja omogucuje brzu inspekciju
dijelova za osiguranje kvalitete koriStenjem stereo vida. U maloprodaji racunalni vid sluzi kao
sredstvo za prepoznavanje objekata kod automatiziranih blagajna, a u automobilskoj industriji
kao pomo¢ pri otkrivanju prepreka. Usko povezano s automobilima, Cesta je primjena i
osiguravanje sigurnosti vozila, odnosno, otkrivanje neoc¢ekivanih prepreka na cesti u uvjetima
u kojima tehnike aktivnog vida kao $to je radar ne rade. Prepoznavanje lica i otiska prsta sluze
za automatsku autentifikaciju, a jedan dio toga aspekta jest 1 prepoznavanje rubova koje e se
detaljnije razraditi. Primjer upotrebe racunalnog vida u prometu vidljiv je na slici 1 te u svrhu

prepoznavanja na slici 2.

Slikal. Primjena ra¢unalnog vida u prometu [23]

Slika2. Primjena racunalnog vida za prepoznavanje [24]
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2.1.1. Neuronske mreZe i duboko ucenje

Neuronske mreze kao vrlo vazan aspekt u podruc¢ju umjetne inteligencije sluze kao sredstvo za
adaptivno ucenje parametara funkcija odlucivanja. Poceci razvoja ideje neuronskih mreza
datiraju iz ranih 1940-ih kada su McCulloch i Pitts predlozili modele neurona u obliku binarnih
uredaja i stohastickih algoritama s naglim promjenama stanja od 0 do 1 i obrnuto kao osnova
za modeliranje neuronskih sustava. Tijekom sredine 1950-ih i ranih 1960-ih klasa takozvanih
strojeva za ucenje, Koje je pokrenuo Rosenblatt, izazvala je velik preokret u razvoju neuronskih
mreza. Razlog interesa u navedene strojeve, nazvane perceptronima, bio je razvoj matematickih
dokaza koji su pokazivali kako perceptroni, kada se treniraju s linearno odvojivim skupovima
podataka za trening, odnosno skupovima koji se mogu odvojiti hiperplohom, konvergiraju
prema rjeSenju u konacnom broju iterativnih koraka. RjeSenje je poprimalo oblik parametara
(koeficijenata) hiperploha koji su bili u moguénosti ispravno odvajati klase predstavljene
uzorcima skupova podataka za trening. lako je osnovni perceptron, koji je prikazan na slici 3.,
naiSao na prepreke u smislu neadekvatnosti za veéinu zadataka prepoznavanja uzoraka i dalje
se tezilo njegovom poboljSanju. Kasniji rezultati razvoja algoritama za obuku viSeslojne
jedinice nalik na perceptron znaajno su promijenile stvari. Naime, metoda zvana
backpropagation pruzala je u¢inkovitu tehniku za obuku viSeslojne mreZe. Iako navedeni
algoritam nije bio u moguénosti konvergirati rjeSenju u smislu dokaza za jednoslojni
perceptron, uspjesno je generirao rezultate koji su revolucionirali polje prepoznavanja uzoraka.
Ova vrsta viSeslojnog uc¢enja naziva se dubokim u¢enjem, a njegova prakticna implementacija
povezana je s velikim skupovima podataka [2]. Neuronske mreze u kontekstu danasnjice
nastoje oponasati mrezu neurona koja ¢ini ljudski mozak s namjerom da racunala imaju
mogucnost razumjeti 1 donositi odluke poput ljudi. Svaka neuronska mreZa sastoji se od
ulaznog, skrivenog te izlaznog sloja. Ulazni sloj poprima vrijednosti ulaznih veli¢ina.
Sinapticka operacija predstavlja mnoZenje svakog ulaznog signala s tezinskim koeficijentom,
w;. Tako oteZzani ulazni signali se zbrajaju, a njihov zbroj usporeduje se s pragom osjetljivosti
neurona, Tj. Tezinski faktori analogni su dendritima bioloSkog neurona. Skriveni sloj zbraja
otezane ulaze pomocu funkcije sumiranja te se time stvara vlastita interna aktivacija. U slucaju
da je zbroj otezanih signala vec¢i od praga osjetljivosti neurona, nelinearna funkcija f generira
izlazni signal neurona iznosa b;. Prijenosna funkcija moze biti diskontinuirana, skokomicna ili
kontinuirana funkcija poput sigmoide ili tangens — hiperbolne funkcije. Ucenje neuronskih

mreZa jest iterativan postupak optimiranja vrijednosti tezinskih faktora na temelju pogreske
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izmedu modelom proracunate vrijednosti i stvarne vrijednosti mjerene veli¢ine. PodeSavanje
tezinskih faktora radi se na temelju pravila Sirenja unatrag ili algoritma unatrazne propagacije
izlazne pogreske. Tijekom prolaza informacije kroz neuronsku mrezu generira se vrijednost
koja se potom usporeduje sa stvarnom vrijednoscu. Na temelju razlike stvarne i izraCunate
vrijednosti korigiraju se tezinski faktori. Njithovom korekcijom moguce je predvidati stvarne

vrijednosti, a time se smanjuje razlika stvarnih i predvidenih vrijednosti izlaznih veli¢ina [5].

b, = f(fw;a,—T) izlaz u sljedeci sloj

Prag T —-(D " aktivacijska funkcija
osjetljivosti

suma ulaza s tezinama
NEURON

teZine na ulazima

Slika 3. Osnovni perceptron [5]

2.1.2. Konvolucijske neuronske mreze

Osnovna razlika izmedu obi¢nih neuronskih i konvolucijskih neuronskih mreza (CNN) jest da
su ulazi u obi¢nim neuronskim mrezama vektori, a u konvolucijskim neuronskim mrezama 2D
nizovi, odnosno slike. Unato¢ tome, izrauni koje provode obje mreze vrlo su sli¢ni. Najprije
se formira zbroj umnozaka, a potom s doda vrijednost bias. Nakon $to se rezultat proslijedi kroz
aktivacijsku funkciju, ona postaje ulaz u sljedeci sloj. Osim §to se razlikuju po tome da su ulazni
formati u konvolucijsku neuronsku mrezu 2D oblika naspram vektora, vazna je razlika u tome
Sto su konvolucijske neuronske mreZze sposobne uciti 2D znacajke izravno iz neobradenih
slikovnih podataka. Budu¢i da ne postoje alati za sustavno projektiranje sveobuhvatnih skupova
znaCajki za slozene zadatke prepoznavanja slika, posjedovanje sustava koji moze nauciti
vlastite znacajke slike iz neobradenih slikovnih podataka klju¢na je prednost konvolucijske
neuronske mreze. Jo$ jedna od razlika jest nacin na koji su slojevi povezani. U obicnoj
neuronskoj mrezi izlaz svakog neurona u sloju dovodi se izravno u ulaz svakog neurona u
sljede¢em sloju. Nasuprot tome, kod konvolucijske neuronske mreze u svaki ulaz sloja unosi
se jedna vrijednost koja je odredena konvolucijom preko prostornog susjedstva u izlazu
prethodnog sloja. Jos jedna od znacajnih razlika jest da se 2D nizovi od jednog do drugog sloja

poduzorkuju kako bi se smanjila osjetljivost na translacijske varijacije na ulazu. Osnovna
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operacija koja se izvodi jest prostorna konvolucija. Ona izracunava zbroj umnozaka izmedu

piksela i skupa tezina kernela te se provodi na svakoj prostornoj lokaciji na ulaznoj slici.
Rezultat na svakoj lokaciji u ulazu je skalarna vrijednost. Na slici 4. s krajnje lijeve strane
vidljivo je susjedstvo na jednoj lokaciji na ulaznoj slici. Ta se susjedstva nazivaju i receptivnim
poljima te onda odabiru regije piksela na ulaznoj slici. Prva operacija koja se potom provodi
jest konvolucija, ¢ije se vrijednosti zatim generiraju kako se receptivno polje pomice po slici te
se formira zbroj produkata skupa tezina i piksela sadrzanih u receptivnom polju. Skup teZina,
rasporedenih u obliku receptivnog polja, naziva se kernel. Broj prostornih inkremenata za koje
s receptivno polje pomice naziva se korak. Svakoj vrijednosti konvolucije dodaje se bias, a
potom se rezultat Salje kroz aktivacijsku funkciju kako bi se generirala jedna vrijednost.
Navedena se vrijednost Salje na odgovarajucu lokaciju na ulazu sljedeceg sloja. Ponavljanje
postupka za sve lokacije na ulaznoj slici rezultira 2D skupom vrijednosti koji se pohranjuje u
sljede¢i sloj kao 2D niz, a naziva se kartom znacajki. Taj naziv sugerira kako je uloga
konvolucije upravo izvlacenje znacajki poput rubova, tocaka, mrlja, Sto zna¢i kako je
konvolucija zapravo osnova prostornog filtriranja za zadatke poput izostravanja, zamucivanja i
izraCunavanje rubova na slici. Na slici 4. vidljive su tri karte znacajki u prvom sloju mreZe.
Druge dvije karte znacajki generiraju se koriStenjem razli¢itih skupova tezina i biasa za svaku
kartu znacajki. Buduéi da je svaki skup tezina i biasa drugaciji, svaka ¢e karta znacajki
sadrzavati razli¢it skup znacajki iako su sve izvucene 1z jednake ulazne slike. Karte znacajki se
zajednicki nazivaju konvolucijski sloj. Dakle, konvolucijska neuronska mreza prikazana na
slici 4. ima dva konvolucijska sloja. Nakon konvolucije i aktivacije dolazi do poduzorkovanja.
Tijekom treniranja konvolucijske neuronske mreZe s velikim bazama slika, poduzorkovanje,
odnosno, udruzivanje, ima dodatnu prednost smanjenja koli¢ine podataka koji se obraduju.
Udruzivanje se izvrSava podjelom karte znacajki u skup manjih regija, koje se nazivaju
udruzenim susjedstvima, 1 zamjenom svih elemenata u jednom od susjedstva jednom
vrijedno$¢u. Udruzene karte znacajki zajednicki se nazivaju sloj udruzivanja. Za viSestruke
ulaze u drugi sloj, postupak je sljede¢i. Generiranjem vrijednosti za prvu kartu znacajki u
drugom konvolucijskom sloju potreban je postupak konvolucije, dodavanje biasa te aktivacije.
Potom se mijenja kernel i bias te se ponavlja postupak za drugu kartu znacajki, koriste¢i jednak
ulaz. Na kraju se generiraju tri vrijednosti za istu lokaciju u svakoj karti znacajki sa po jednom
vrijednos¢u koja dolazi s odgovarajuce lokacije u svakom od tri ulaza. Nacin na koji se tri
pojedinacne vrijednosti modu spojiti u jednu jest metoda superpozicije. 1zlazi konvolucijske

neuronske mreze jesu 2D nizovi (filtrirane slike smanjene rezolucije), dok su ulazi u potpuno
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povezanu mrezu vektori. U posljednjem sloju dogada se vektorizacija 2D udruZenih karti
znacajki za Sto se koristi linearno indeksiranje. Svaki 2D niz u posljednjem polju se pretvara u
vektor te se svi dobiveni vektori spajaju u jedan vektor. Taj se vektor potom §iri kroz neuronsku
mrezu. Broj izlaza u potpuno povezanoj mrezi jednak je broju klasa uzoraka koji se klasificiraju.

Izlaz s najve¢om vrijedno$¢u odreduje klasu ulaza [2].

Convolution + Bias + Activation Convolution
| +
.'-‘- Suhb H Bias B0
L P B + = ) = —
Activation g -
‘ ] o =0
1A 3 '._' B
Receptive field : Subsampling ’—’> °<.,..2,
‘ o P o= o
T [ = =0
== . | , -0E T
Input image Feature maps Pooled Feature / Pooled Fully connected
feature maps feature neural net
maps maps

Slika4. Konvolucijska neuronska mreza [2]
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3. FILTRIRANJE SLIKE

Filtriranje slika je temeljna i svestrana tehnika u domeni obrade digitalne slike koja ima velik
utjecaj na razli¢ite primjene poput racunalnog vida te poboljSanja i manipulacije slika. U sustini
filtriranje slike obuhvaca raznovrstan skup algoritama i metoda osmisljenih za izmjenu ili
poboljsanje vizualnih karakteristika slike. Proces je vazan za izdvajanje znacajnih informacija,
smanjenje Suma i poboljSanje cjelokupne kvalitete slike. Razumijevanje podrucja filtriranja
slika zahtjeva daljnju klasifikaciju filtera u dvije primarne domene: prostornu i frekvencijsku.
Osnovna podjela tehnika filtriranja slike vidljiva je na slici 5. Filtriranje u prostornoj domeni
podrazumijeva izravno djelovanje na vrijednosti piksela slika Sto ga Cini vrlo intuitivnim te
Siroko koriStenim pristupom. Uobicajeni filteri ukljucuju zagladivanje, izoStravanje i otkrivanje
rubova. Filtriranje u frekvencijskoj domeni objedinjuje transformaciju slike u njezine
frekvencijske komponente pomoc¢u Fourierove transformacije. To omogucuje kompleksnije
manipulacije u frekvencijskoj domeni te rezultira rjeSavanjem problema poput periodi¢kog
Suma ili naglaSavanja odredenih frekvencijskih raspona. Kao $to je vidljivo na slici 5., filtriranje
u prostornoj domeni obuhvaca linearno i nelinearno filtriranje. Linearni filteri ¢ine temeljnu
kategoriju tehnika filtriranja slika, a karakterizira ih nacelo superpozicije. Konvolucijski filteri
predstavljaju primjer linearnosti primjenjuju¢i ponderirani zbroj vrijednosti piksela unutar
lokalnog susjedstva. Linearni se filteri koriste za zadatke poput zagladivanja i1 poboljSavanja
znacajki. U slucaju kada su nelinearni odnosi presudni, koriste se nelinearni filteri. Oni prkose
nacelu superpozicije ¢ime se dopustaju sloZenije transformacije. U rastu¢em podrucju umjetne
inteligencije 1 strojnog ucenja, filtriranje slike sluZi kao korak pretprocesiranja olakSavajuci

izdvajanje klju¢nih znacajki za naknadnu analizu te donosenje odluka [2].

Image Filtering Techniques

Spatial Domain Frequency domain

Linear Filter Non-Linear Filter

Slika5.  Osnovna podjela tehnika filtriranja [25]
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3.1.  Filtriranje u prostornoj domeni

Pojam prostorne domene odnosi se na samu ravninu slike, a metode obrade slike u ovoj domeni
temelje se na izravnoj manipulaciji pikselima na slici. Prostorno filtriranje obuhvaca izvodenje
operacija u blizini svakog piksela na slici, odnosno zamjenu vrijednosti svakog piksela
funkcijom vrijednosti piksela i njegovih susjeda. Ako je operacija izvedena na pikselima slike
linerarna, tada se filter naziva linearnim prostornim filterom. U suprotnom, radi se o
nelinearnom prostornom filteru [2].

3.1.1. Linearno prostorno filtriranje

Linearni prostorni filter izvodi operaciju zbroja produkata izmedu slike, f i kernela filtera, w.
Kernel je niz ¢ija veli¢ina definira podrucje provodenja operacije, odnosno, susjedstvo. Njegovi
koeficijenti odreduju prirodu filtera. Na slici 6. i slici 7. vidljiv je nacin rada linearnog
prostornog filtriranja pomoc¢u 3 x 3 kernela. Pikseli su prikazani poput kvadrati¢a radi
pojednostavljenja i lakSeg razumijevanja. Treba uzeti u obzir kako je ishodiste slike u gornjem
lijevom kutu, a ishodiSte kernela u sredistu. Iz navedenog je razloga potrebno postavljanje
ishodista u srediste prostorno simetri¢nih kernela ¢ime se pojednostavljuje pisanje izraza za

linearno filtriranje.

leagc origin -
1] N

Kernel origin —, | \

i

* /

t Filter kcrnc]/
R
4
Image pixels —J'I
Image f

Slika 6.  Linearno prostorno filtriranje [2]
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Slika7. Koeficijenti kernela ovisno o poloZaju [2]

U bilo kojoj to¢ki (x, y) slike, odgovor g (x, y) filtera jest suma produkata koeficijenata kernela
i piksela slike obuhvacenih kernelom izrazena jednadzbom (1):
gxy) =w—-1-Df(x-1Ly-1D+w(=10)f(-1y) + - M
+w(l,Df(x+1Ly+1)
Kako se koordinate x i y mijenjaju, srediSte kernela pomice se od piksela do piksela generirajuci
pritom filtriranu sliku g. Opéenito, linearno prostorno filtriranje slike veli¢ine M x N s

kernelom veli¢ine m x n dano je izrazom (2):

a

b
9@ = D D W, Of @ +sy+0) @

s=—at=—b
gdje su a i b pozitivni cijeli brojevi, a x i y se mijenjaju tako da ishodiste kernela posjecuje
svaki piksel slike samo jednom. Za fiksnu vrijednost (x, y) jednadzba (2) implementira se kao
suma produkata za kernel proizvoljne neparne veli¢ine. Spomenuta jednadzba zapravo opisuje
prostornu korelaciju. Prostorna korelacija i prostorna konvolucija nalik su jedna na drugu,
medutim kernel korelacije zarotiran je za 180° Sto znaci da kada su vrijednosti kernela
simetri¢ne u odnosu na srediste, korelacija i konvolucija daju isti rezultat. Kako bi se navedeno

dokazalo, uzet ¢e se 1D ilustracija ¢ime se jednadzba (2) pojednostavljuje u izraz (3):
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9= ) WS (x +5) ©

S=—a

Na slici 8. u koraku a) vidljiva je 1D funkcija, f te kernel, w. Za kernel veli¢ine 1 x 5, uzima
se da je a = 2,b = 0. U koraku b) vidljiva je poCetna pozicija koja se Koristi za izvodenje
korelacije u kojoj je w postavljen tako da se njegov srediSnji koeficijent podudara s ishodistem
funkcije f. Primjecuje se kako dio kernela w leZi izvan funkcije f pa je stoga zbrajanje u tom
podru¢ju nedefinirano. Taj se problem jednostavno rjeSava — upotpunjavanjem funkcije s
odgovaraju¢im brojem nula sa svake strane. Opcenito, ako je veli¢ina kernela veli¢ine 1 x m,
potrebno je (m — 1)/2 nula s obje strane funkcije kako bi se mogla odrediti po¢etna i zavrSna
konfiguracija kernela u odnosu na funkciju. U koraku c) prikazana je pravilno postavljena
funkcija. Prva vrijednost korelacije, koja je zbroj umnozaka u pocetnoj poziciji, izracunata kada

je x = 0 dana je izrazom (4)

2
9@ = > W 0+5) =0 @

s=—2
Navedena se vrijednost nalazi na krajnjem lijevom mjestu rezultata korelacije u koraku g). Da
bi se dobila druga vrijednost korelacije, pomicu se relativni polozaji kernela i fukcije za jedno
mjesto udesno, odnosno prebacuju se na iduéi piksel. U jednadzbu se tada uvrStava x = 1 te
dobiveni rezultat iznosi g(1) = 8. Daljnjim uvrstavanjem sve vecih vrijednosti, odnosno
mijenjajuci x, gradi se rezultat korelacije prikazan u koraku g). Dakle, potrebno je sveukupno
8 vrijednosti za potpuni pomak kernela iza funkcije tako da je srediSnji keoficijent u kernelu
»posjeti“ svaki piksel u f. Kako bi se to ispunilo, potrebno je poceti s krajnjim desnim
elementom w koji se podudara s ishodistem f te zavrSiti s krajnjim lijevim elementom od
w koji se podudara s posljednjim elementom od f. U koraku h) vidljiva je proSirena, odnosno,

puna korelacija. Standardna korelacija dobivena je reduciranjem prosirene korelacije [2].
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Slika 8.  Usporedba korelacije i konvolucije [2]

Zakljucno, korelacija je funkcija pomaka kernela filtera u odnosu na sliku $to znaci da prva

vrijednost korelacije odgovara nultom pomaku kernela, druga odgovara jedinici pomaka i tako

dalje. Takoder je vazno primijetiti kako korelacija kernela w s funkcijom koja sadrzi sve nule i

jednu jedinicu daje kopiju w, zakrenutu za 180°. Funkcija koja sadrzi sve nule te jednu jedinicu

naziva se diskretni jedini¢ni impuls. Korelacija kernela s diskretnim jedini¢nim impulsom daje

zarotiranu verziju kernela na mjestu impulsa. Desna strana slike 8. prikazuje redoslijed koraka

za izvodenje konvolucije. Pri konvoluciji kernel je unaprijed zarotiran za 180°, dakle prije

izvodenja operacija pomaka te zbroja produkata. Rezultat predrotiranja kernela jest to¢na kopija

kernela na mjestu jedini¢énog impulsa. Upravo je konvolviranje funkcije s impulsom, ¢ime se
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dobiva kopija funkcije na mjestu impulsa, temelj teorije linearnog sustava. Diskretni impuls
snage definiran je jednadzbom (5):

A ifx=xpandy =y, (5)
0 otherwise

Na slici 9. u srednjem redu prikazana je korelacija, a u zadnjem redu konvolucija 2D kernela sa

8(x — X0,y = ¥o) ={

slikom koja se sastoji od diskretnog jedinicnog impulsa. Korelacija kernela w veli¢ine m x n
sa slikom f(x,y) oznacuje se kao (WO f)(x,y). Buduéi da kerneli ne ovise o (x, y) jednadzba

(2) moze se zapisati kao sljedeci izraz (6):

a b
WONGY) = ) > W(s,Ofx+5,y+0) ©)

s=—at=-b
dok se konvolucija kernela moze zapisati kao izraz (7):

a

b
WeNE = Y D ws0f(x=5y -1 ™

s=—at=—b
gdje predznak minus poravnava koordinate f i w kada se jedna od funkcija zakrene za 180°.
Navedena jednadzba implementira zbroj produkata koji se referira kao proces linearnog
prostornog filtriranja, odnosno, prostorne konvolucije. Budu¢i da je konvolucija komutativna,
nije vazno jesu li w i f zarotirane, no rotacije kernela provode se prema konvenciji. Kao i kod
korelacije, jednadzba (7) procjenjuje se za sve vrijednosti varijabli pomaka x i y tako da srediste
kernela posjecuje svaki piksel u funkciji za koji se pretpostavlja da je ispunjen. Korelacija i
konvolucija mogu se definirati na na¢in da svaki element od w umjesto samo u svoje srediste
posjecuje svaki piksel u f Sto zahtijeva da pocetna konfiguracija bude takva da se donji desni
kut kernela podudara s ishodistem slike. Sli¢no tome, zavrSna konfiguracija bit ¢e s gornjim
lijevim kutom kernela koji se podudara s donjim desnim kutom slike. Ukoliko su kernel i slika
veli¢ine m x n, odnosno, M x N, popuna bi se morala povecati na (m — 1) element popune
iznad i ispod slike te (n — 1) element s lijeve i desne strane. Pod navedenim uvjetima veli¢ina
dobivenog punog korelacijskog ili konvolucijskog niza bit ¢e veli¢ine S, X S, gdje su
vrijednosti S,, i S}, prikazane jednadzbama (8) i (9):

S,=m+M-—-1 (8)

Sp,=n+N-1 (9)
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Padded f
v Origin f
w 1
1 123
4 56
789
(a) (b)
w Initial position for w Correlation result Full correlation result
1723
14 5 6
7_8 9 9 8 7 9 8 7
1 6 5 4 6 5 4
321 321
(c) (d) (e)
\—Rotated w Convolution result Full convolution result
978717
6 5 4
3 2 1 123 123
1 4 56 4 56
789 789
(F) (2) (h)
Slika9.  Korelacija i konvolucija 2D kernela [2]

Cesto se algoritmi prostornog filtriranja temelje na korelaciji i stoga implementiraju jednadzbu

(6). Da bi se koristila jednadzba za korelaciju, koristi se w, a za konvoluciju koristi se

w zarotiran za 180°. Suprotno vrijedi za algoritam koji implementira jednadzbu (7). Dakle, obje

se jednadzbe mogu koristiti rotacijom kernela filtera. Valja imati na umu kako je redoslijed

unesenih funkcija u korelacijski algoritam vrlo vazan budu¢i da korelacija nije komutativna ni

asocijativna. Neka od temeljnih svojstava konvolucije i korelacije vidljiva su u tablici 1.

Tablica 1. Temeljna svojstva konvolucije i korelacije [2]

Svojstvo

Konvolucija

Korelacija

Komutativnost

feg =gef

Asocijativnost

fe(geh) = (feg)eh

Distributivnost

fe(g+h)=(Feg) + (feh)

fO(g +h)=(F0g9) + (fOR)

Na slici 10. prikazana su dva kernela koja se koriste za zagladivanje intenziteta slike. Za

filtriranje slike pomocu jednog od ovih kernela izvodi se konvolucija kernela sa slikom. Kada

Fakultet strojarstva i brodogradnje

14




Sandra Gubec Diplomski rad

se govori o filtriranju 1 kernelima, Cesto se nailazi na izraz konvolucijski filter koji obi¢no
oznacava kernel prostornog filtera $to ne mora nuzno znaciti da se kernel koristi za konvoluciju.
Ponekad se slika filtrira sekvencijalno, odnosno u fazama koristeci razli¢it kernel u svakoj od
faza. Primjerice, slika f moze se filtrirati kernelom wy, njezin rezultat kernelom w, taj rezultat
s tre¢im kernelom i tako dalje za Q stupnjeva. Zbog komutativnog svojstva konvolucije,
visestupanjsko filtriranje moze se izvesti u jednoj operaciji filtriranja (wéf) gdje vrijedi
prikazano u jednadzbi (10):
W= Wi W, 0W3é ... $W, (10)

Veli¢ina w dobiva se iz veli¢ina pojedina¢nih kernela uzastopnom primjenom jednadzbi (8) i
(9). Ako su svi pojedina¢ni kerneli veli¢ine m X n, iz ovih jednadzbi slijedi kako ¢e veli¢ina
w biti jednaka slijede¢im izrazima prikazanim jednadzbama (11) i (12) [2]:

W,=Qx(m—-1)+m (12)

Wpo=Q0xn-1)+n (12)

1 1 1 0.3679 | 0.6065 | 0.3679

1
x 5 =
9 4.8976 0.6065 | 1.0000 | 0.6065

1 1 1 0.3679 | 0.6065 | 0.3679

Slika 10. Box i Gaussian kernel [2]
3.1.1.1.  Filteri zagladivanja — niskopropusni prostorni filteri

Prostorni filteri zagladivanja koriste se za smanjenje o$trih prijelaza intenziteta. Buduci da se
nasumicni Sum najcesce sastoji upravo od ostrih prijelaza, primjena filtera zagladivanja jest
smanjenje Suma. Zagladivanje se koristi za smanjenje irelevantnih detalja na slici Sto se odnosi
na podrucja piksela koja su mala u odnosu na veli¢inu kernela filtera. Druga primjena filtera
jest zagladivanje laznih kontura koje nastaju koriStenjem nedovoljnog broja razina intenziteta
na slici. Filteri za zagladivanje se koriste u kombinaciji s drugim tehnikama za poboljsanje slike
poput histograma. Kao §to je prethodno spomenuto, linearno prostorno filtriranje sastoji se od
procesa konvolucije slike pomoc¢u kernela filtera. Prilikom procesa konvolucije kernela koji
zagladuje sliku dolazi do zamucenja slike pri ¢emu se stupanj zamucenja odreduje veli¢inom
kernela i vrijednostima njegovih koeficijenata. Niskopropusni filteri temelj su u mnogim

primjenama obrade te klju¢ni za izvodenje drugih vaznih filtera, primjerice visokopropusnih te
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pojasno propusnih filtera. U ovome ¢e se dijelu govoriti o niskopropusnim filterima koji se
temelje na Gaussian te box filteru.

Najjednostavniji kernel niskopropusnih filtera koji valja spomenuti jest box filter &iji
koeficijenti imaju istu vrijednost (najcesce 1). Box filter prethodno je prikazan na slici 10. s
lijeve strane. Vidljivo je kako je to filter veli¢ine m X n §to znaci da je to niz veli¢ine m X n
popunjen jedinicama, s konstantom normalizacije ispred njega Cija je vrijednost 1 podijeljena
sa zbrojem koeficijenata. Navedeno ima dvije svrhe. Prvo jest da bi prosjecna vrijednost
podru¢ja konstantnog intenziteta bila jednaka onom intenzitetu na filtriranoj slici. Drugo jest
da normalizacija kernela na taj nacin sprjeCava uvodenje biasa tijekom filtriranja, odnosno,
zbroj piksela u originalnoj i filtriranoj slici bit ¢e jednaki. Budu¢i da su u box kernelu svi redci
I stupci jednaki, rang kernela je 1. Na slici 11. vidljiv je primjer primjene box filtera. Prva u
nizu slika jest testni uzorak veli¢ine 1024 X 1024 piksela. Preostale slike dobivene su
primjenom box filtera na testnu sliku veli¢ine m X m, s time da veli¢ina m poprima vrijednosti
3, 11te 21. Za m = 3 (druga slika po redu) primjecuje se blago sveukupno zamucenje slike pri
¢emu je utjecaj na znacajke slike Cije su veli¢ine usporedive s veli¢inom kernela veéi. Te
znacajke ukljucuju tanje linije na slici i piksele Suma koji se nalaze u okvirima s desne strane
slike. Filtrirana slika takoder ima i tanak sivi rub $to je rezultat zero-padding-a. Padding,
odnosno popuna ima ulogu u prosirenju granica slike kako bi se izbjegle nedefinirane operacije
kada dijelovi kernela leZe izvan granice slike tijekom filtriranja. KoriStenje popune prije
pocetka filtriranja rezultira stvaranjem tamno sivog ruba na rubovima slike koji tada ukljucuje
crne piksele u proces izracunavanja prosjeka. Koristenje kernela 11 X 11 (treca slika) rezultira
izrazenijim zamucéenjem na cijeloj slici ukljucujuéi istaknutiji tamni rub. Rezultat koriStenja
kernela 21 X 21 (zadnja slika) pokazuje znacajno zamucenje svih komponenti slike ukljucujuéi

gubitak karakteristinog oblika pojedinih komponenti [2].
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Slika 11. Utjecaj box filtera na sliku [2]

Zbog svoje jednostavnosti box filteri prikladni su za zagladivanje slike buduéi da daju vizualno
prihvatljive rezultate. Medutim, zbog svojih ogranicenja cesto jesu lo§ izbor u mnogim
primjenama. Primjerice, defokusirana leca Cesto se modelira kao niskopropusni filter, no box
filter daje loSu aproksimaciju zamucenja lece. Jo$ jedno od ograni¢enja jest da box filter daje
prednost zamuc¢ivanju duz okomitih smjerova. U primjenama koje ukljucuju slike s visokom
razinom detalja usmjerenost ovakvih filtera na okomite smjerove Cesto rezultira neZeljenim
rezultatima. Kerneli koji su u prethodno navedenim primjerima pozeljniji jesu kruzno
simetri¢ni odnosno izotropni, $to znac¢i da je njihovo djelovanje neovisno o orijentaciji.
Pokazalo se kako su Gaussovi kerneli oblika prikazanog jednadzbom (13) jedini kruzno

simetri¢ni kerneli koju su takoder i separabilni:

—s24t2

w(s, t) = G(s,t) = Ke 202 (13)
Separabilni kerneli omogucuju filtriranje u vise koraka. Prema tome, Gaussovi kerneli

omogucuju jednake ra¢unalne prednosti poput box filtera, no imaju niz dodatnih svojstava koja
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ih ¢ine pogodnijima za obradu slike. Varijable s i t u jednadzbi jesu realni brojevi. Ako se u

jednadzbu (13) zapise da je r = [s% + t?]*/? dobiva se jednadzba (14):

—r?

G(r) = Kezo? (14)
Varijabla r predstavlja udaljenost od sredista do bilo koje to¢ke na funkciji G. Na slici 12.
vidljive su vrijednosti r za nekoliko veli¢ina kernela koriste¢i cjelobrojne vrijednosti za s i t.
Budu¢i da se vecinom radi s neparnim veliCinama kernela, srediSta takvih kernela jesu

cjelobrojne vrijednosti, a iz toga slijedi da su sve vrijednosti 72 takoder cijeli brojevi.

(m-1) = (m-1) ~
m J\‘I2 m )\"2

2 2
e "
W2 5 25 7T 4 (17255 5 47,
| |
15 (32 J13 V100 3 J10 Vi3 a2 | 5
} | =TT ETTET T =R
1245 \.-‘13:2\2 B2 5o :\13 245 |
| |
17 NITHING J5 110 JI7|
I I
----- 4| 31 2 2013 | 4| e
[ R LR
W7 o) S5 |N2 1 V5 (Vo | Vi
la = —l, = I.—C-hj_'),(D,— | — =1
N5 V131292 52 5 242 13 24S
I ERETEY  ASEREE
5032 13 Yo 3 J1o 13 32 | 5
| TIXT |
4205 25 17T 4 (1725 5 42
b QX9 - ————————— 4
Ll
(m=1) o (m-1) =
T >

Slika 12. Vrijednosti veli¢ine r u ovisnosti o udaljenosti [2]

Slika 13. prikazuje perspektivni dijagram Gaussove funkcije te ilustrira da su uzorci koristeni
za generiranje tog kernela dobiveni odredivanjem vrijednosti s i t, a potom ocitavanjem
vrijednosti funkcije na tim koordinatama. Navedene su vrijednosti zapravo koeficijenti kernela.
Normaliziranje kernela dijeljenjem njegovih koeficijenata sa zbrojem koeficijenata dovrSava se
specifikacija kernela. Razlozi za normalizaciju kernela povezani su box filterom. Buduci da su
Gaussovi kerneli separabilni, moguce je uzeti uzorke duz presjeka kroz srediste te na temelju
njih formirati vektor v ¢ime se dobiva 2D kernel. Navedeno je prikazano u jednadzbi (15):
w=vwvT (15)

Separabilnost je jedno od temeljnih svojstava kruzno simetricnih Gaussovih kernela. Primjer
toga jest da su vrijednosti Gaussove funkcije na udaljenosti od 3¢ dovoljno male da se mogu
zanemariti. To zna¢i da ukoliko je veli¢ina kernela [60] X [6a] (0znaka [c] koristi se za

oznacavanje gornje granice ¢, 0dnosno najmanji cijeli broj koji nije manji od c), osigurano je
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dobivanje rezultata kao da se koristila proizvoljno velik Gaussov kernel. Drugim rije¢ima, ne

dobiva se niSta koriStenjem veceg kernela od navedenog. Kako se obi¢no radi s kernelima
neparnih dimenzija, koristio bi se najmanji neparan broj koji zadovoljava ovaj uvjet—zao = 7
kernel je veli¢ine 43 X 43. Druga dva temeljna svojstva Gaussovih funkcija jesu da produkt i
konvolucija dviju Gaussovih funkcija takoder daju Gaussovu funkciju. Tablica 2. prikazuje
srednju vrijednost i standardnu devijaciju umnoska i konvolucije dviju 1D Gaussovih funkcija,
f i g. Rezultat konvolucije je od velike vaznosti u filtriranju slika. Kao $to je prethodno
spomenuto, filtriranje se moze izvoditi u viSe uzastopnih faza te se rezultat moze dobiti jednom

fazom filtriranja sa slozenim kernelom kao i konvolucijom pojedina¢nih kernela [2].

G(s.1)
11

Slika 13. Prikaz Gaussove funkcije [2]

Tablica 2. Srednja vrijednost i standardna devijacija produkta i konvolucije dviju 1D
Gaussovih funkcija [2]

f g fxg feg

2 2
me0og + mg oy

Srednja vrijednost m m m = m =ms+m

] ] f g fxg sz n ng g f g
Standardna 5 5
devijacija 4 g fxg feg £ T g

Kako bi se bolje shvatila razlika izmedu Gaussian i box filtera, u prikazu Gaussian filtera koristit
¢e se jednak primjer kao i prije. Gaussovi kerneli moraju biti ve¢i od box filtera da bi se postigao

isti stupanj zamucenja. Razlog tome je $to kernel box filtera svim pikselima dodjeljuje jednaku
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tezinu, a vrijednosti Gaussovih koeficijenata, a time i1 njihov ucinak, padaju kao funkcija
udaljenosti od srediSta kernela. Kao Sto je prije objasnjeno, koristit ¢e se veliina jednaka
najbliZem neparnom cijelom broju od [60] X [6c]. Dakle, za Gaussov kernel veli¢ine 21 X 21,
Sto je veli¢ina kernela koriStena u primjeru s box filterom na slici 11., potrebno je uzeti
vrijednost o = 3,5. Na drugom primjeru slike 14. vidljiv je utjecaj navedenog niskopropusnog
filtera s ovim kernelom. Usporedujuci to sa zadnjim primjerom na slici 11., moze se zaklju¢iti
kako je Gaussov kernel rezultirao znatno manjim zamucenjem. Kako bi se dobio otprilike
jednak stupanj zamucenja (zadnja slika u nizu) potrebno je koristiti Gaussov kernel veli¢ine

43 x 43 §to znaci da bi tada vrijednost standardne devijacije iznosila o = 7 [2].
ENEN I BEEREE B BEER N B

el =

(1]

Zaa |Biaa | haa

Slika 14. Utjecaj Gaussian filtera na sliku [2]

3.1.2. Nelinearno prostorno filtriranje

Svi prethodno navedeni filteri bili su linearni. To znaci da je njihov odgovor na zbroj dvaju
signala jednak zbroju pojedinac¢nih odgovora. Navedeno je ekvivalentno tvrdnji kako je svaki
izlazni piksel ponderirani zbroj nekog broja ulaznih piksela. Linearne filtere lakse je sastaviti i
podlozni su analizi frekvencijskog odziva. Medutim, u mnogim sluc¢ajevima bolje performanse
mogu se posti¢i koriStenjem nelinearne kombinacije susjednih piksela [4]. Nelinearni filteri
temelje se na rangiranju piksela koji se nalaze u podru¢ju obuhvaé¢enom filterom. Zagladivanje
se moze posti¢i zamjenom vrijednosti srediSnjeg piksela s vrijedno$¢u odredenom rezultatom
rangiranja. Najpoznatiji filter u ovoj kategoriji jest median filter. On zamjenjuje vrijednost
srediSnjeg piksela medijanom vrijednosti intenziteta u blizini tog piksela pri ¢emu je vrijednost
srediSnjeg piksela uklju¢ena u izraCun medijana. Median filteri omogucuju smanjenje buke za
odredene vrste nasumi¢nog Suma sa znatno manjim zamucéenjem od linearnih filtera za
zagladivanje slicne veli¢ine. Median filter je posebice uc¢inkovit kod prisutnosti impulsnog

Suma koji se naziva i Sumom soli i papra buduci da se o€ituje kao crne i bijele tockice na slici.
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Medijan, &, skupa vrijednosti je takav da je polovica vrijednosti u skupu manja ili jednaka &, a
polovica veca ili jednaka & Kako bi se izvrSilo median filtriranje prvo je potrebno sortirati
vrijednosti piksela u susjedstvu, odrediti njihov medijan i tu vrijednost dodijeliti pikselu na
filtriranoj slici koji odgovara sredistu susjedstva. Slika 15. prikazuje rendgensku sliku tiskane
ploce oste¢ene Sumom soli i papra [2]. Kako bi se dokazala superiornost median filtera u odnosu
na niskopropusno filtriranje, na drugoj slici u nizu prikazan je rezultat filtriranje slike
Gaussovim filterom, a na zadnjoj slici median filterom. Gaussov filter zamutio je sliku, a u¢inak
smanjenja Suma je bio loS. Iz rezultata filtriranja median filterom jasno je kako je njegova

primjena u ovakvim slu¢ajevima neusporedivo bolja.

Slika 15. Usporedba Gaussovog i median filtera [2]

3.1.2.1.  Filteri izostravanja — visokopropusni prostorni filteri

Izostravanje naglaSava prijelaze u intenzitetu. Upotreba izoStravanja slike krece se od
elektroni¢kog ispisa i medicinskog snimanja do industrijske inspekcije i autonomnog navodenja
u vojnim sustavima. Filteri za izo$travanje temelje se na izvedenicama prve i druge derivacije.
Valja napomenuti neke od temeljnih svojstava derivacija pa ¢e se prema tome prvo usmijeriti
pozornost na jednodimenzionalne derivacije. Zanima nas ponaSanje ovih derivacija u
podruéjima konstantnog intenziteta, na pocetku i kraju diskontinuiteta (diskontinuiteti koraka i
rampe). Derivacije digitalne funkcije definirane su u smislu razlike. Za prvu derivaciju vrijedi:

e Mora biti jednaka nuli u podru¢jima konstantnog intenziteta

e Mora biti razli¢ita od nule na pocetku koraka ili ,,rampe* intenziteta

e Mora biti razli¢ita od nule duz ,,rampe* intenziteta

Sli¢no, za drugu derivaciju vrijedi:

e Mora biti jednaka nuli u podru¢jima konstantnog intenziteta
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e Mora biti razli¢ita od nule na pocetku i na kraju koraka ili ,,rampe* intenziteta

e Mora biti nula uz ,,rampe* intenziteta.

Budu¢i da se radi o digitalnim veli¢inama c¢ije su vrijednosti kona¢ne, i najve¢a moguca
promjena intenziteta takoder je konacna, a najkraca udaljenost na kojoj se ta promjena moze
dogoditi je izmedu susjednih piksela. Osnovna definicija derivacije prvog reda
jednodimenzionalne funkcije f (x) prikazana je jednadzbom (16):

d
% = fGc+1) — f(x) (16)
U jednadzbi se upotrijebila parcijalna derivacija kako bi notacija bila dosljedna kada se

razmatra slika funkcije dviju varijabli f(x,y), no tada se pisu parcijalne derivacije duz dviju

prostornih osi. Jasno je kako vrijedi Z—Z = % kada postoji samo jedna varijabla u funkciji. Isto

vrijedi i za drugu derivaciju. Derivacija drugog reda f (x) definirana je jednadzbom (17):
2

% =flx+1) - flx—1) - 2f(x) (17)
Vrijednosti oznacene kvadrati¢ima na slici 16. (a) prikazuju vrijednosti intenziteta duz
horizontalnog profila intenziteta. Isprekidana linija koja povezuje kvadrati¢e ukljucena je radi
lakSe vizualizacije. Na slici je vidljivo kako linija skeniranja sadrzi tri dijela konstantnog
intenziteta, rampu intenziteta te korak intenziteta. Krugovi oznacavaju pocetak ili kraj prijelaza
intenziteta. Derivacije prvog i drugog reda izracunate pomocu jednadzbi (16) i (17) prikazane
su ispod vrijednosti linije skeniranja te ucrtane slici 16. (b). Kada se racuna prva derivacija na
lokaciji x, oduzima se vrijednost funkcije na toj lokaciji od sljedece tocke kao $to je naznaceno
u jednadzbi (16) pa se to naziva operacija pogleda unaprijed. Sli¢no tome, pri izracunu druge
derivacije u x, koristi se prethodna i sljedeca tocka kao $to je vidljivo u jednadzbi (17). Na slici
16. (a) prolaskom kroz profil slijeva na desno, prvo se nailazi na podrucje konstantnog
intenziteta. Slike 16. (b) i (c) pokazuju kako su na tom podrucju obje derivacije jednake nuli
¢ime je zadovoljen prvi uvjet. Zatim dolazi rampa intenziteta nakon koje slijedi korak te je
vidljivo kako je derivacija prvog reda razliita od nule na pocetku rampe 1 koraka. Takoder,
druga derivacija razli¢ita je od nule na pocetku i na kraju 1 rampe 1 koraka ¢ime je zadovoljen
drugi uvjet. Na kraju, treci uvjet je takoder zadovoljen buduci da je prva derivacije razli¢ita od
nule, a druga je nula duz rampe. Valja imati na umu kako se predznak druge derivacije mijenja

na pocetku 1 na kraju koraka ili rampe.
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Slika 16. Prikaz intenziteta duZ horizontalnog profila slike [2]

Rubovi u digitalnim slikama ¢esto su prijelazi intenziteta poput rampe u kojem bi slucaju prva
derivacija slike rezultirala debelim rubovima jer je derivacija razli¢ita od nule duz rampe. S
druge strane, druga derivacija napravila bi dvostruki rub debljine jednog piksela. 1z navedenoga
se moze zakljuciti kako druga derivacija poboljSava detalje puno bolje od prve derivacije $to je
idealno svojstvo za izoStravanje slike. Takoder, druge derivacije zahtijevaju manje operacija za

implementaciju nego prve tako da su pogodnije za koriStenje [2].

3.2.  Filtriranje u frekvencijskoj domeni

Filtriranje u frekvencijskoj domeni predstavlja moc¢an pristup obradi signala koji se koristi u
brojnim podruc¢jima. Klju¢na ideja iza ovog pristupa lezi u analizi signala u frekvencijskom
podrucju pomocu Fourierove transformacije. Francuski matemati¢ar Jean Baptiste Joseph
Fourier bavio se problemom rjeSavanja parcijalne diferencijalne jednadzbe za Sirenje topline.
Doprinos po kojem je najviSe zapamcen opisan je u memoarima, a kasnije objavljen 1822. u

njegovoj knjizi ,,O Sirenju topline u cvrstim tijelima®. Njegov je rad naiSao na otpor
JCgOoVo] Knj ) p Jl Jegov ]
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matematicara jer je Fourier tvrdio kako se sve funkcije mogu razviti u trigonometrijski red.
Prema tome, Fourierova analiza proizlazi iz ideje kako se svaka periodicka funkcija moze
zapisati kao suma (ne nuzno konac¢na) sinusa razli¢itih amplituda, faza i frekvencija. Takva
suma naziva se Fourierov red. Fourierove teorije razvijaju se i danas. Medu njima jesu
znacajnije diskretna Fourierova transformacija (DFT) te brza Fourierova transformacija (FFT)

koja je temeljna u multimedijskoj primjeni [6].

3.2.1. Fourierov red

Kako bi se funkcija mogla razviti u Fourierov red, potrebno je da je ona periodi¢na.
Neperiodi¢ne funkcije takoder se mogu razviti, no uz uvjet da ih se prvo uéini periodi¢énima. U
tome slucaju taj interval postaje period funkcije te se ponavlja beskonatno mnogo puta.
Razmatranja koja ¢e se iznijeti u daljnjoj raspravi vrijede za periodi¢ne funkcije opcéenitog
perioda [—%,%], no zbog jednostavnosti ¢e se pretpostaviti kako je funkcija periodi¢na na

intervalu [—m,]. Za funkciju f:R — R periodi¢énu na [—m, ] Zele se pronaci brojevi
ao, Ay, Dy € R,za k = 1, ...,n tako da vrijedi jednadzba (18) [6]:

a n
fx) = 70 + kzl ay sin(kx + @y), n=0 (18)

U jednadzbi a, predstavlja amplitudu, a @, fazu za sinus funkciju frekvencije k. Clan % sluzi

za translaciju funkcije duz y-osi. Ako se u navedenoj jednadzbi primijeni adicijska formula za
sinus funkciju izrazena jednadzbom (19):

sin(a + ) = sinacos B + cosasinf (19)

Fourierov red moze se zapisati i poput jednadzbe (20):
n
a
flx) = ?0 + z (ay sin(kx) cos @y + (a, cos(kx) sin @) (20)
k=1

Vidljivo je kako veli¢ine sin @y, i cos @, ne ovise ni o varijabli x ni o k. Oni su koeficijenti uz
sin(kx) i cos(kx) pa se mogu definirati novi koeficijenti ay, b, € R u kojima ¢e implicitno
biti uklju¢en i @,. Nakon uvedenih novih koeficijenata jednadzba prima novi oblik $to je

prikazano u izrazu (21):

n

flx) = 70 Z (ay sin(kx) + b, cos(kx)), n=0 (21)
k=1
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Fourierov red se sada svodi na traZenje koeficijenata a;, 1 b, te viSe nema potrebe za
eksplicitnim promatranjem faze pojedine sinus funkcije ve¢ je dovoljno pronaci koeficijente uz
sinus i kosinus. Pitanje koje se sljedece postavlja jest moze li se uistinu svaku periodicku
funkciju zapisati kao konacnu sumu sinusa i kosinusa razli¢itih amplituda i frekvencija. Valja
se prisjetiti kako je zbroj dviju neprekidnih funkcija takoder neprekidna funkcija te da je zbroj
dviju m-puta derivabilnih funkcija opet m-puta derivabilna funkcija. Kako su i sinus i kosinus
I neprekidne i m-puta derivabilne funkcije vrijedi da je i njihova kona¢na suma takva. Prema
svemu navedenom slijedi zakljucak kako je nemoguée razviti nederivabilnu funkciju u
Fourierov red. No, kada se uzme u obzir kako vece frekvencije sinusa i kosinusa u sumi
uzrokuju ostrije rubove, situacija se mijenja. Primjer toga dan je na slici 17. gdje je prikazana
tzv. rectangle funkcija koja je definirana izrazom (22):

(1, xe(-1,1)
fe) = { 0, inace

Prikazana je aproksimacija rectangle funkcije na intervalu [—2,2] uz pomo¢ Fourierova reda za

(22)

a)n =2,b)n =4, c)n = 8,d)n = 16. Dakle, kada bi se dodavalo sve vise funkcija, veli¢ina
k poprimala bi sve veéu vrijednost pa bi i rezultantna krivulja sve bolje aproksimirala vrhove u

kojima funkcija nije derivabilna.

c) d)

Slika 17. Aproksimacija rectangle funkcije [6]

Navedeni argument iskoristit ¢e se kako bi se jednadzba (21) pretvorila da ide u beskonacnost

¢ime se dobiva izraz (23):
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Qo C ,
f(x) =—=—+ ) (aysin(kx) + by cos(kx)) (23)
> kZl k k

Ova se suma moze i zapisati pomoc¢u Eulerove formule koja je dana izrazom (24):
re® = r(cos @ + i sin @) (24)

Jednadzbu (23) moze se zapisati na nov nacin tako da se uvedu novi koeficijenti ¢, € C,k € Z.
Zelimo li biti u potpunosti sigurno da ée krajnji rezultat sadrzavat realne koeficijente, koristi se
svojstvo da je z + Z = 2Re(z) gdje je z € C, a veli¢ina Z oznacava kompleksno konjugirani
broj. Kako bi se pomoc¢u Eulerove funkcije dobio kompleksno konjugirani broj dovoljno je
iskoristiti svojstvo neparnosti funkcije sinus, odnosno umjesto @ uzeti -@. Prema tome, cilj je
pronaci koeficijente ¢, tako da vrijedi jednadzba (25):

cre™ + c e * = ay sin(kx) + by, cos(kx) (25)

Sto je ekvivalentno izrazu (26):

(cos(kx) — isin(kx))cy + (cos(kx) + isin(kx)) cx

(26)
= ay sin(kx) + by cos(kx)
Nadalje vrijedi izraz (27):
cos(kx)(C, + cx) + sin(kx)(ci — Cxi) = ay sin(kx) + by cos(kx) 27)
Ako se uzme u obzir Cinjenica kako je cxi — Cxi = —2Im(cy) dobivaju se jednadzbe (28) i
(29):
a, = —2Im(cy) (28)
b, = 2Re(cy) (29)

Pomnozi li se prva jednadzba (jednadzba (28)) s imaginarnom jedinicom, a,; = —2Im(cy)i te
joj se pribroji druga (jednadzba (29)) dobivaju se sljedeci izrazi (30) i (31):
b, + a, = 2Re(cy) — 2Im(cy)i (30)

1
Cr = E (bk + iak) (31)

Valja primijetiti kako se koristila jednakost Re(c;) — Im(cy)i = ¢. Uvede li se oznaka c_; =

Ci» opcenit razvoj u Fourierov red moZe se zapisati jednadzbom (32):
Fo)= ) et (32)
k=—o0

Gdjejec_y = %(bk +iag), ¢p = %(bk — iay). Nulti ¢lan je tada ¢y = ¢, = %
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3.2.1.1.  Odredivanje Fourierovih koeficijenata cy,

Za periodicku funkciju f (x) treba izracunati k-ti koeficijent c,. Krece se od jednadzbe (33) [6]:

f(x) = .+ Ck_le(k—l)xi + Ckekxl + Ck+1e(k+1)xi + .. (33)
Kada se navedena jednadzba podijeli s e za kojeg vrijedi da je uvijek razli¢it od nule dobiva

se jednadzba (34):

169 » .
Ck =k ~ (ot cpg@ ™+ cpype®) + o
© (34)
— —kxi —k)xi
= f(x)e kxt — z cjeU—hxi
j=—00,j¢k

Primjenjuju¢i €injenicu kako je ¢, konstanta, cijeli se izraz moZe integrirati s obje strane po

varijabli x na intervalu [—m, ] dobivaju se sljedeci izrazi (35), (36), (37):

f crdx =f fx)e kidx —f Z cje U= dx (35)
-n - T j=—oo,j#k
c,t — (—cpmw) = f flx)e **idx —f z cjeU=Iox gy (36)
-

T j=—co,j2k

T (o]
. 1 ' ' . '
21cy = f_nf(x)e‘k’“dx - z T G (e(l—k)m _ e—(]—k)m)

j:—oo,j;tk (37)
Ovi naizgled vrlo komplicirani izrazi mogu se pojednostaviti koriStenjem Eulerove formule
prema kojoj je eU=m — e=U=IIm — jsin(j — k)m = 0. Cijela se suma ponistava, a dijele¢i

jednadzbu s 2m dobiva se k-ti koeficijent Fourierova reda prikazan izrazom (38):

1 (" .
Cx = %f_nf(x)e‘k’”dx (38)

Takoder, ova se jednadZba moZe napisati i da vrijedi za opc€enit interval, odnosno period pa je

tada Fourierov red izrazen preko jednadzbe (39):

o)

f(x) — Z Cke(Znikx)/L (39)

k:—OO

Pri ¢emu su koeficijenti izrazeni jednadzbom (40):

L
17/ .
Cx = —f 2f(x)e‘(z’”"”)/chc (40)
L L/,
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3.2.1.2. Konvergencija Fourierovog reda

Pitanje konvergencije Fourierovog reda oduvijek je predstavljalo problem buducdi da su sinus i
kosinus funkcije alternirajuce prirode. Najvazniji uvjet jest integrabilnost funkcije koja se zeli
razviti u Fourierov red. Po pitanju konvergencije navest ¢e se teorem Kkoji govori 0

konvergenciji po L% normi, odnosno Riesz-Fischer teorem po kojem za funkciju f €

L2([-%,P/2]) s periodom P vrijedi jednadzba (41) [6]:

P/,
f IF (0 Pdx < o0 (41)

Ako i samo ako je Fourierov red te funkcije L?-konvergentan, odnosno ako vrijedi izraz (42):
P/, :
[

Dakle, kada se usporedi kvadrat razlike funkcije f(x) i njene kona¢ne aproksimacije unutar

n

f(x)— Z Cke(Zm'kx)/P

k=—n

dx - 0

(42)

kadan — oo

odredenog intervala, taj kvadrat tezi prema nuli. Sli¢ni rezultati o konvergenciji Fourierovog
reda mogu se dobiti i primjenom Lebesgueovog integrala. U kontekstu analize signala, L?
integral funkcije ili signala predstavlja energiju tog signala. Ukoliko je taj integral konacan,

kaze se kako signal posjeduje kona¢nu energiju [6].

3.2.2. Fourierova transformacija
U prethodnom se poglavlju promatralo kako razviti periodi¢nu funkciju perioda L definiranu
na intervalu [— %, %] u Fourierov red. Ukoliko se postavi da veli¢ina L tezi u beskona¢nost, tada

je funkcija periodi¢na na intervalu (—oo, ) s beskonac¢no velikim periodom. No, uz tako
postavljene uvjete jednadzba (40) teZila bi u nulu. Zakljucuje se kako takav pristup u kojemu
se zeli simulirati neperiodi¢nost s beskona¢no dugim periodom nema smisla, no takvo je
razmi$ljanje prvi korak prema transformaciji izraza (40) za k-ti Fourierov koeficijent prema
formuli za Fourierovu transformaciju. Prvi korak jest da se jednadzba (40) zapise u obliku

funkcije F ovisne o varijabli k /L pa se dobije izraz (43):

F (E) = f 72 et g (43)
L -L/,

Tada je nova formula za Fourierov red izrazena formulom (44):
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o = i L () et "

k=—0o0
Ukoliko se postavi tvrdnjada L — oo, vidi se kako varijabla% iz diskretne prelazi u kontinuiranu

varijablu s. Sada se jednadzba (43) moze napisati na novi nacin §to je izrazeno jednadzbom

(45):

F(s) = foof(x)e‘z’“xi dx (45)

Dobivena se funkcija naziva Fourierovom transformacijom fukcije f [6].

3.2.2.1. Diskretna Fourierova transformacija (DFT)

Kada se dogodi situacija sa skupom kompleksnih brojeva, koja moze proizaéi iz uzorkovanja
funkcije unutar odredenog intervala, standardna Fourierova transformacija definirana za
kontinuiran skup nije prikladna. U takvim se sluc¢ajevima uvodi diskretna Fourierova

transformacija uz jednadzbu (46) [6]:
n-—1
2mikj
F=) fien (46)
k=0

koja niz fy, ..., fu—1 kompleksnih brojeva pretvara u niz Fy, ..., F,_; kompleksnih brojeva s

pripadajuc¢im inverzom koji je izrazen jednadzbom (47):
n-1

—2mikj
Fe n

Jj=0

S|

fr = (a7)

3.2.3. Koraci filtriranja u frekvencijskoj domeni

Tehnike obrade u frekvencijskoj domeni temelje se na modifikaciji Fourierove transformacije
slike. Osnovna ideja pri upotrebi ove tehnike je unaprjedenje slike manipulacijom
transformacijskih koeficijenata slike poput diskretne Fourierove transformacije (DFT),
diskretne valne transformacije (DWT) i diskretne kosinusne transformacije (DCT). Prednosti
ovih metoda ukljucuju nisku slozenost racunanja, jednostavnost pregledavanja i manipulacije
frekvencijskom kompozicijom slike te jednostavnost primjene svojstava posebnih domena
transformacija. Funkcija poboljSanja slike u frekvencijskoj domeni oznafava se izrazom
g(x,yv) =T[f(x,y)], gdje je f(x,y) ulazna slika, a g(x,y) poboljsana slika dobivena

rezultatom izvodenja odredene operacije T na odredenoj frekvencijskoj komponenti
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transformirane slike. Postupci potrebni za poboljSanje slike koriStenjem tehnika u
frekvencijskoj domeni ukljucuju pretvorbu ulazne slike u Fourierovu domenu, multiplikaciju
Fourierove transformirane slike s filterom te izvr§enje inverzne Fourierove transformacije slike
kako bi se dobila poboljSana slika. Osnovni koraci za filtriranje u frekvencijskoj domeni glase
[7]:

1. Uc¢itavanje zadane ulazna slike f (x,y) veli¢ine M x N
Izracun F (u, v), odnosno DFT slike
Mnozenje F (u, v) s funkcijom filtera H(u, v), npr. G (u,v) = H(u, v)F (u, v)

Izracun inverzne DFT od G (u, v)

w ok w N

Izdvajanje realnog dijela rezultata.

Navedeni je postupak slikovito prikazan na slici 18. Ulazna slika moze se definirati kao
dvodimenzionalna funkcija f(x, y) gdje su x i y prostorne koordinate, a amplituda f pri bilo
kojem paru koordinata (x, y) naziva se intenzitet ili siva razina slike u toj to¢ki. Opéa formula
za filtriranje glasi: G(uw,v) = H(u, v)F(u,v), gdje je H(u,v) transferna funkcija, F(u,v)
Fourierova transformacija funkcije slike, a G (u, v) konacna filtrirana funkcija. Kod svih filtera
vazno je prona¢i odgovaraju¢u funkciju H(u,v) jer ona pojaCava i suzbija odredene

frekvencijske komponente na slici.

Frequency domain filtering operation

Filter I Inverse

Fourier I::> Sl =
transform function — 1 F*“-"f]‘-l'
H{u, v) ‘ transform
- F(u, v) H (1, ) F(u, v) o

Pre- ( Post-
processing processing

f(x.y) a(x.y)
Input Enhanced
image image

Slika 18. Postupak filtriranja u frekvencijskoj domeni [8]

3.2.4. Klasifikacija filtriranja u frekvencijskoj domeni

Filteri frekvencijske domene koriste se za zagladivanje i izoStravanje slike uklanjanjem
komponenti visoke ili niske frekvencije. Klasifikacija filtriranja u frekvencijskoj domeni sastoji

se od tri tipa filtera [9]:
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e Niskopropusni filter — on uklanja visokofrekventne komponente ¢ime se zadrzavaju
niskofrekventne komponente. Koristi se za zagladivanje slike. Mehanizam

niskopropusnog filtriranja u frekventnoj domeni dan je izrazom (48):

G(u,v) =H(u,v) F(u,v) (48)
U frekvencijskoj domeni srediSte Fourierove slike jest niska frekvencija. Primjenom filtera kao
Sto je prikazano na slici 19. ¢) sve frekvencije iznad grani¢ne frekvencije postavljene su na nulu.
Zadnji korak prikazan na slici d) jest pretvorba iz frekvencijske domene u prostornu pomocu
inverzne formule. Njezinom se primjenom jasno vidi kako su sa slike uklonjene visoke

frekvencije ¢ime se postize efekt zagladivanja [10].

(a) spatial image (b) Fourier image

(c) modified Fourier image after a low pass(d) Enhanced image after low pass filter ap-
filter applied plied

Slika 19. Primjena niskopropusnog filtera u frekvencijskoj domeni [10]

e Visokopropusni filter — on uklanja niskofrekventne komponente ¢ime se zadrzavaju
visokofrekventne komponente. Koristi se za izoStravanje slike. Mehanizam

visokopropusnog filtriranja u frekvencijskoj domeni dan je izrazom (49) [9]:

H(u,v) =1—H'(u,v) (49)
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Gdje je H'(u,v) Fourierova transformacija niskopropusnog filtriranja. Primjer
visokopropusnog filtriranja vidljiv je na slici 20.

aaaaaadaadd

Slika 20. Primjena visokopropusnog filtera u frekvencijskoj domeni [11]

Pojasni filter uklanja vrlo visoke i vrlo niske frekvencije ¢ime se zadrzava umjeren
raspon frekvencija. Filtriranje pojasnim filterom koristi se za poboljSanje rubova uz

istovremeno smanjenje Sumova [9]. Usporedba pojasnog filtera s prethodno

spomenutima prikazana je na slici 21:

Original Zone plate Low pass filter High pass filter

7 \-\;_;\
77 N\
/ A
//",
NN 7
S —— i

Slika 21. Usporedba raznih tipova filtera u frekvencijskoj domeni [12]

Band pass filter

3.3.  Usporedba filtriranja u prostornoj i frekvencijskoj domeni

Filtriranje u prostornoj i frekvencijskoj domeni predstavlja dva razli¢ita pristupa obradi slika.
Filtriranje u prostornoj domeni podrazumijeva manipulaciju vrijednostima piksela izravno u
slici, dakle bavi se sa samom ravninom slike. To se postize primjenom kernela na svaki piksel

u slici. Vrijednosti u kernelu koriste se za izraCun ponderiranog prosjeka s vrijednostima
Fakultet strojarstva i brodogradnje
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susjednih piksela. S druge strane, filtriranje u frekvencijskoj domeni obuhvaca transformaciju

slike iz prostorne domene u frekvencijsku pomocu Fourierove transformacije. U frekvencijskoj
domeni slika je predstavljena kao kombinacija razli¢itih frekvencijskih komponenti. Filtriranje
u prostornoj domenti je viSe intuitivno te lakSe shvatljivo dok filtriranje u frekvencijskoj domeni
moze biti prilicno komplicirano zbog kompleksnih matematickih transformacija. 1z toga je
razloga i skuplje jer zahtijeva vise racunalnih resursa. Iz navedenoga se moze zakljuciti kako je
filtriranje u frekvencijskoj domeni sporije dok se izracuni u prostornoj domeni brze obraduju.
Jedna od glavnih prednosti frekvencijske domene jest sposobnost razdvajanja informacija na
slici na temelju razlicitih frekvencijskih komponenti Sto omogucuje ciljano i specijalizirano
procesiranje. Obje tehnike filtriranja koriste se u slicnim namjenama poput zagladivanja ili
izo$travanja slike, poboljSanje slike te detekcija rubova. I frekvencijska i prostorna domena
imaju svoje prednosti i nedostatke, a optimalan odabir ovisi 0 karakteristikama slike te o

specifi¢nim zahtjevima i ciljevima zadatka obrade slike.
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4. DETEKCIJA RUBOVA

Detekcija rubova je jedan od temeljnih procesa povezan s racunalnim vidom i obradom slike
budu¢i da rubovi sadrze Sirok spektar informacija povezanih sa sadrZzajem slike. Rub se
pojavljuje izmedu dva susjedna podrucja koja imaju razlicitu razinu intenziteta boje, odnosno
svjetla [13]. Drugim rije¢ima, rubovi su polozaji slike gdje dolazi do promjene lokalnog
intenziteta duz odredene orijentacije. Sto je lokalna promjena intenziteta jaca, to je i ve¢a Sansa
za pronalzak ruba na odredenom podruc¢ju slike [14]. Najjednostavniji koncept za razvoj
detektora rubova obuhvaca prvu derivaciju budu¢i da je ona u matematici definirana kao
koli¢ina promjene s obzirom na prostornu udaljenost. Pretpostavit ¢e se situacija u jednoj
dimenziji gdje slika sadrzi jednu svijetlu regiju okruzenu tamnom pozadinom. Navedeno je
prikazano na slici 22 a). U tome bi sluc¢aju profil intenziteta duz jedne linije izgledao kao 1D
funkcija f(x) §to se vidi na slici 22 b). Rac¢unajuéi prvu derivaciju funkcije f(x) dobiva se
pozitivan skok na mjestima gdje intenzitet raste te negativan skok gdje vrijednost funkcije pada.

Navedeno je vidljivo na slici 22 c).

0 — L -z
1@ A S

0 ! f : : : .
' (©)

Slika 22. Prikaz prve derivacije na 1D slici [14]

Za razliku od kontinuiranih funkcija, prva derivacija nije definirana za diskretnu funkciju f (u)
koja zapravo predstavlja linijski profil stvarne slike pa je potrebno prona¢i metodu za njezinu
procjenu. Slika 23. prikazuje osnovu ideju rjesenja. Prva derivacija kontinuirane funkcije na
nekom polozaju x moze se jo§ interpretirati kao nagib tangente te funkcije u polozaju x. Metoda
za grubu aproksimaciju nagiba tangente diskretne funkcije f(u) jest postavljanje pravca kroz

susjedne vrijednosti funkcije f(u — 1) i f(u + 1). Navedeno je prikazano jednadzbom (50):
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df fu+D—f-1 fu+D—fu-1)
™ w+D—-@wu-1) 2 (0)

Naravno, ista metoda moze se primijeniti i u okomitom smjeru za procjenu prve derivacije duz

y-osi, odnosno duz stupaca slike.

f(u) f(u)

\J

Slika 23. Procjena prve derivacije diskretne funkcije [14]

Ukoliko se pak radi o viSedimenzionalnim funkcijama, odnosno 2D slikama, potrebno je
koriStenje parcijalnih derivacija. Parcijalna derivacija jest derivacija viSedimenzionalne
funkcije duz jedne od njezinih koordinatnih osi. Jednadzbe (51) i (52) predstavljaju parcijalne

derivacije funkcije neke 2D slike I (u, v):

al

L =>— (w,v) (51)
al

L, = 3y (u, v) (52)

Vektor VI(u, v) naziva se gradijentom funkcije I u polozaju (u, v). Gradijent funkcije definiran

je izrazom (53):

al
L(u, v)> 7 W)

L, (u,v) - (53)

Vi(u,v) = <
5 (W v)

Veli¢ina gradijenta, izraZzena jednadzbom (54), ostaje nepromjenjiva u odnosu na rotaciju slike
pa s stoga neovisna o orijentaciji strukture slike. Navedeno je svojstvo vazno kod izotropne

lokalizacije rubova pa je to posljedi¢no osnova mnogih metoda detekcije rubova.

Vil = [12+13 (54)
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Komponente fukcije gradijenta jesu prve derivacije linija slike duz vodoravne i okomite osi.

Aproksimacija prvih horizontalnih derivacija moze se implementirati pomocu linearnog filtera
s 1D kernelom danim izrazom (55) gdje se koeficijenti -0,5 i 0,5 primjenjuju na elemente slike
I(u=1v)il(u+1,v).

H? =[-0,5 0 0,5]=05-[-1 0 1] (55)
Sredisnji piksel je ponderiran nultim koeficijentom zbog ¢ega se zanemaruje. Analogno tome

se dobiva i vertikalna komponenta gradijenta, a prikaza je jednadZzbom (56):
—0,5 -1

0‘=O,5-[0‘ (56)
0,5 1

Na slici 24. vidljiva je primjena gradijentnih filtera. Jasno se prepoznaje ovisnost o orijentaciji

D _
Hy =

odziva filtera. Horizontalni gradijentni filter H? najjade reagira na brze promjene duz
vodoravnog smjera, odnosno na okomite rubove. Analogno tome, vertikalni gradijentni filter
H? najjace reagira na vodoravne rubove. U ravnim podrucjima slike, odziv filtera jednak je nuli
[14]. Naslici 25. takoder je slikovito opisano svojstvo gradijenta koje govori da on pokazuje u

smjeru najbrzeg povecanja intenziteta.

oC

(a) 1 (b) I
(e) I (@) [vI|

Slika 24. Parcijalne derivacije 2D funkcije [14]
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Vf= [0. W

Slika 25. Svojstva gradijenta [15]

Kao S§to je prethodno spomenuto, lokalni gradijent funkcije slike temelj je mnogih klasi¢nih
operatora za detekciju rubova. Razlikuju se uglavnom po vrsti filtera koji se koristi za procjenu
komponenti gradijenta i nacinu na koji se te komponente biraju [14]. U sljede¢im Ce se
poglavljima obraditi neke od istaknutijih metoda za detekciju rubova na slici uklju¢ujuci one

koji rade u prostornoj i frekvencijskoj domeni.

4.1. Filteri za detekciju rubova u prostornoj domeni

Detekcija rubova u prostornoj domeni temelji se na gradijentu slike koji zapravo predstavlja
brzinu promjene vrijednosti intenziteta duz prostornih koordinata slike. Gradijent se mozZe
izraCunati pomocu tehnika kao $to su Sobelov, Prewittov ili Robertsov operator. Navedene
tehnike obavljaju konvoluciju slike s malim kernelom te izraCunavaju gradijent u vodoravnom
i okomitom smjeru. Veli¢ina gradijenta potom se racuna kao korijen zbroja kvadrata
vodoravnog i okomitog gradijenta. Ova veli¢ina predstavlja jacinu ruba, a smjer gradijenta
predstavlja orijentaciju ruba [16]. U daljnjim ¢e se poglavljima obraditi neki od istaknutijih

operatora za detekciju rubova u prostornoj domeni.

4.1.1. Prewitt i Sobel operatori

Prewitt i Sobel operatori koriste linearne filtere koji se protezu preko tri susjedna retka, odnosno
stupca kako bi se suprotstavili osjetljivosti na Sum jednostavnijih operatora gradijenta. Prewitt

operator koristi kernele filtera dane izrazom (57):

-1 0 1 -1 -1 -1
HY =|-1 0 1 Hi=[0 0 0 (57)
-1 0 1 1 1 1

Koji izradunavaju prosje¢ne komponente gradijenta kroz tri susjedna retka ili stupca. HY izvodi
. . Cqe e ee . v . . P: v
box zagladivanje preko tri linije prije izraCunavanja x gradijenta. Analogno tome, Hy, izvrSava

zagladivanje preko tri stupca prije izraGunavanja gradijenta y. Zbog svojstva komutativnosti
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linearne konvolucije o kojem se pricalo u poglavlju 3.1.1., moze se re¢i 1 obrnuto, da se
zagladivanje primjenjuje nakon izracuna gradijenta.

Filteri koji uklju¢uju Sobel operator gotovo su identi¢ni, medutim dio koji odraduje
zagladivanje dodjeljuje vecu tezinu trenutnoj srediSnjoj liniji, odnosno stupcu. Navedeno je

vidljivo u izrazu (58):

-1 0 1 -1 -2 -1
HS=|[-2 o0 2] Hi=[0 0 0 (58)
-1 0 1 1 2 1

Procjene za komponente lokalnog gradijenta dobivene su iz rezultata filtera odgovaraju¢im

skaliranjem. Za Prewitt operator to je iskazano izrazom (59), a za Sobel izrazom (60):

1 (a+HDw)

Viwv) ~ 5 <(1 * HD) (1w, v)) (59)
1 (U D@ )

Vi(u,v) ~ g <(1 « HS) (u, v)) (60)

Skalirani rezultati filtera se potom zapisuju izrazom (61)(neovisno radi li se o Prewitt ili Sobel
operatoruy):

I, =1+H, I, =1xH, (61)
U oba je slucaja jacina lokalnog ruba izrazena preko velicine gradijenta koja je iskazana

izrazom (62)):

E(u,v) = \/19% (u,v) + I (u,v) (62)
Lokalna orijentacija ruba izrazena preko kuta dana je izrazom (63):
®(u,v) = tan™? L v) = Arctan(Il,(u,v), I, (u, v)) (63)
1] Ix (u’ U) X ] ’ )

Citav proces izdvajanja veli¢ine i orijentacije ruba slikovito je prikazan na slici 26. Najprije se
izvorna slika neovisno konvolvira s dva gradijentna filtera Hy i Hy, a potom se kao rezultati

filtera izraCunavaju jacina ruba E i orijentacija @ [14].
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D
H Yy

Slika 26. Proces ekstrakcije ruba koriStenjem gradijenta [14]

Na slici 27. vidljiva je jacina ruba i orijentacija na dvije testne slike dobivene Sobelovim

operatorom koristeci izraz (58).

(@ , Sy ZENH N

Slika 27. Jadina ruba i orijentacija dobivene Sobelovim operatorom [14]

Na slici 27. a) dana je izvorna slika. Slike b) i ¢) pokazuju ja¢inu rubova te njihovu orijentaciju

dok slike pod d) prikazuju orijentacijske kutove kodirane kao nijanse boja, uz jacinu rubova
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koja kontrolira zasi¢enost boje. Procjena orijentacije ruba temeljena na Prewittovim i
Sobelovim filterima relativno je neto¢na pa su predlozene promjene Sobelovog filtera kako bi

se minimizirala greska, a prikazane su jednadzbom (64):

 4[-3 0 3 13 -10 -3
H§=3—2—10 0 10 H§=3—2 0 0 0 (64)
-3 0 3 3 10 3

Navedeni se operatori ¢esto koriste zbog dobrih rezultata i jednostavne implementacije [14].

4.1.2. Roberts operator

Roberts operator jest jedan od najstarijih detektora rubova. Koristi dva iznimno mala filtera

veli¢ine 2x2 za procjenu smjera gradijenta duz dijagonala slike koji su dani izrazom (65):

0 1 ~1 0
Hi =121 o Hg:[o 1] (65)

Ovi filteri prirodno reagiraju na dijagonalne rubove, no nisu visoko selektivni prema
orijentaciji. Drugim rijecima, oba filtera pokazuju snazne rezultate u Sirokom rasponu kutova
Sto je vidljivo na slici 28. Lokalna ja¢ina ruba izracunava se mjerenjem duljine rezultantnog 2D

vektora, sli¢no izra¢unu gradijenta, no sa zakrenutim komponentama za 45° [14].

D; = I HE D, =I»HE

Slika 28. Komponente dijagonalnog gradijenta dobivenog Robertsovim operatorima [14]

4.1.3. Canny Edge detektor

Canny edge detektor jedna je od popularnijih i Siroko koristenih tehnika detekcije rubova kojoj
je cilj identificirati i izdvojiti rubove objekata unutar slike. Razvio ga je John F. Canny 1986.
godine te od tada postaje temeljni alat u rac¢unalnom vidu i analizi slike [17]. Metoda nastoji
dose¢i tri glavna cilja: a) smanjiti broj laznih rubnih tocaka, b) posti¢i dobru lokalizaciju rubova

i ¢) dati samo jednu oznaku na svakom rubu. Navedena se svojstva obi¢no ne postizu
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jednostavnim rubnim operatorima. U sustini Cannyjev filter je gradijentna metoda, no

upotrebljava nulte prijelaze drugih derivacija za preciznu lokalizaciju rubova. Potpuno
implementiran, Canny detektor koristi skup relativno velikih, usmjerenih filtera na vise
rezolucija slike 1 spaja pojedinacne rezultate u zajedni¢ku mapu rubova. Uobicajeno je koristiti
samo jednostruku implementaciju algoritma s podesivim parametrom zagladivanja o Koji je
ipak bolji od vec¢ine jednostavnih rubnih operatora. Osim toga, algoritam uz binarnu mapu
rubova daje i povezane lance rubnih piksela $to uvelike olaksava sljedeée korake obrade. Na
slici 29. vidljiva je usporedba prethodno spomenutih operatora s Canny operatorom. Jedan od
vaznijih kriterija za kvalitetno prepoznavanje jest koli¢ina ,,nereda“, odnosno nebitnih rubnih
elemenata i povezanost dominantnih rubova. Robertsov operator ne reagira najbolje na male
rubne strukture zbog male veliine filtera. Prewittov i Sobelov operator daju vrlo sli¢ne
rezultate. Rubna mapa koju daje Cannyjev operator znatno je ¢iS¢a od jednostavnijih operatora

uz relativno malu vrijednost o [14].

Original Roberts operator Prewitt operator

Sobel operator Canny operator (o 1.0)

Slika 29. Usporedba raznih operatora za detekciju rubova [14]

Osnovni koraci Canny edge detection algoritma jesu [17]:

1. Pretvorba u sive tonove — prvi korak u Canny algoritmu za otkrivanje rubova jest
pretvorba zeljene slike u sive tonove. Slike u sivim tonovima imaju kanal Kkoji
predstavlja intenzitet svakog piksela Sto pojednostavljuje proces otkrivanja rubova i

smanjuje racunsku slozenost. Slike u boji predstavljene su tri kanala (crveni, zeleni,
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plavi - RGB). Pretvorba u sive tonove postize se ponderiranjem sume RGB kanala za

izracun vrijednosti intenziteta sivih tonova za svaki piksel.

2. Smanjenje Suma — U svrhu smanjenja Suma (buke) na slici primjenjuje se Gaussov filter.
Pomocu operacije zagladivanja dolazi do redukcije $uma. Sum mozZe izazvati laZne
rubove Sto smanjuje uspjeSnost toCnost pronalaska pravih rubova. Gaussov filter
zagladuje sliku konvolviraju¢i je s Gaussovom jezgrom ¢ime se smanjuje
visokofrekventni Sum uz o¢uvanje oStrine rubova. Gaussov se filter primjenjuje na svaki
piksel na slici pomicanjem kernela preko slike i uzimanjem ponderiranog prosjeka
intenziteta susjednih piksela. To znaci da uzima u obzir svjetlinu okolnih piksela i daje
vecu vaznost onima koji su blize. Dakle, ukoliko je kernel ve¢i, viSe piksela ulazi u

izracun §to rezultira ja¢im u¢inkom zamucenja na slici.

3. Izracun gradijenta — nakon smanjenja Suma, potrebno je izraunati gradijent zagladene
slike. Gradijent mjeri koliko se brzo mijenja intenzitet na lokaciji svakog piksela.
Algoritam obi¢no koristi Sobelov operator za odredivanje veli¢ine gradijenta i
orijentacije za svaki piksel. Veli¢ina gradijenta oznacava ja¢inu promjene intenziteta, a
orijjentacija odreduje smjer najveée promjene. Izrazi povezani sa Sobelovim

operatorom, veli¢inom i orijentacijom gradijenta dani su u poglavlju 4.1.1.

4. Suzbijanje ne-maksimalnih vrijednosti (Non-maximum suppression) — nakon odredene
veli¢ine 1 orijentacije gradijenta na svakom pikselu, prelazi se na korak suzbijanja ne-
maksimalnih vrijednosti. Navedeni korak ucinkovito stanjuje rubove c¢ime se
omogucava CiS¢i prikaz stvarnih rubova na slici. Postupak funkcionira na nacin da se
ispituje veli¢ina i orijentacija gradijenta pojedinog piksela te se usporeduje sa susjednim
pikselima duz smjera gradijenta. Ukoliko je veli¢ina gradijenta sredi$njeg piksela
najve¢a medu susjedima, pretpostavlja se kako je taj piksel dio ruba te se zadrzava. U
slu¢aju da nije najveci, on se potiskuje postavljanjem njegovog intenziteta na nulu te se
uklanja iz razmatranja kao rubnog piksela.

5. Dvostruki prag (Double thresholding) — ovaj korak izvr$ava kategorizaciju rubova u tri
temeljne kategorije: jaki rubovi, slabi rubovi i ne-rubovi. U tu svrhu koriste se visoki i
niski prag:

e Pikseli s veli¢inama gradijenta iznad visokog praga smatraju se jakim rubovima

Sto ukazuje na znacajne promjene intenziteta
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e Pikseli s veliCinama gradijenta izmedu niskog 1 visokog praga klasificiraju se

kao slabi rubovi. Oni mogu predstavljat stvarne rubove ili Sum pa ih je potrebno

dodatno provjeriti

e Pikseli s veli¢inama gradijenta ispod niskog praga smatraju se ne-rubova te se

posljedi¢no odbacuju.

6. Pracenje rubova histerezom — zadnji korak Cannyjevog algoritma za detekciju rubova
obuhvaca pracenje rubova histerezom. Navedeni korak ima cilj povezati slabe rubove
koji su najvjerojatnije dijelovi pravih rubova, s jakim rubovima. Pocevsi od svakog
piksela s jakim rubom, algoritam prati rub uzimajuci u obzir susjedne piksele sa slabim
rubom koji su povezani. Ako je slabi rubni piksel povezan s jakim rubnim pikselom, on
se takoder smatra dijelom ruba te se zadrzava. Citav se proces ponavlja sve dok se vise

slabi rubovi ne povezuju. Ovo rezultira kontinuiranim i dobro definiranim rubovima.
Na slici 30. dan je prikaz slike kroz koju je proveden Canny edge algoritam.

Input Image Gaussian Fikered Image Non Max Suppressed Image

Slika 30. Primjer Canny edge detektora na slici [18]

Cannyjev algoritam za detekciju rubova nudi sljede¢e prednosti u odnosu na druge tehnike

detekcije rubova [17]:

e Precizna lokalizacija rubova — pruza kvalitetno otkrivanje rubova zahvaljuju¢i koraku
suzbijanja ne-maksimalnih vrijednosti §to rezultira zadrzavanju samo najvaznijih

rubova
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e Niska stopa pogreske — koriStenjem dvostrukog praga i histereze smanjuje se

vjerojatnost laznih rubova

e Pojedinacni odgovor na rubove — svaki rub na slici predstavljen je samo jednim

odgovorom u izlazu ¢ime se izbjegavaju dvostruka otkrivanja rubova

e Otporan na Sum — upotrebom Gaussovog zagladivanja u poc¢etku smanjuje se osjetljivost

na Sum.

Zakljucno, Cannyjev algoritam Siroko je koriStena 1 mo¢na metoda pronalaska rubova na slici.
Njegov visefazni proces osigurava tocnu i preciznu lokalizaciju rubova, niske stope pogresaka
te otpornost na Sum. Kontinuiran razvoj i integracija Cannyjevog algoritma u razli¢ite primjene
i tehnologije omogucuje napredak u poljima raCunalnog vida, rezultiraju¢i jo§ boljom

interpretacijom vizualnih informacija [17].

4.2.  Filteri za detekciju rubova u frekvencijskoj domeni

U frekvencijskoj domeni detekcija rubova Cesto se postiZe koriStenjem visokopropusnih filtera.
Visokopropusni filteri, kao §to je i spomenuto u poglavlju 3.2.4. omoguéavaju prolazak
visokofrekventnih komponenti dok istodobno smanjuju ili potiskuju komponente niskih
frekvencija. U kontekstu detekcije rubova, visokofrekventne komponente odnose se na brze
promjene u intenzitetu koje su karakteristicne upravo za rubove. U narednom ¢e se poglavlju

dati uvid u detekciju rubova koristeci visokopropusni filter [19].

4.2.1. Visokopropusni filter za detekciju rubova

Primjena visokopropusnog filtera iz frekvencijske domene u svrhu pronalaska rubova na slici
ukljucuje primjenu Fourierove transformacije slike s frekvencijskim odzivom filtera. Potom je
potrebno primijeniti visokofrekventni filter na transformiranu sliku ¢cime se blokiraju sve niske
frekvencije te ostavljaju komponente visokih frekvencija. Nakon §to se napravi inverzna
Fourierova transformacija, vidljive su razne rubne znacajke na slici [19]. Slika 31. prikazuje

primjer primjene visokofrekventnog filtera za detekciju rubova na slici.
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After FFT

Alter FFT Inverse

Slika 31. Primjena visokofrekventnog filtera za detekciju rubova [19]

4.2.2. Canny edge detection u frekvencijskoj domeni

Canny edge filter obi¢no se implementira u prostornoj domeni pomoc¢u metoda temeljenih na
gradijentu. Medutim, moguce je provesti detekciju rubova i u frekvencijskoj domeni koristeci
Fourierovu transformaciju. Osnovna ideja je pretvorba slike u frekvencijsku domenu,
identifikacija i modifikacija frekvencijske komponente te transformacija slike natrag u
prostornu domenu. Dakle, koraci Canny edge detekcije rubova u frekvencijskoj domeni glase:
1. Primjerna Fourierove transformacije — pretvorba u frekvencijsku domenu tehnikama
poput brze Fourierove transformacije
2. Filtriranje u frekvencijskoj domeni — u frekvencijskoj domeni rubovi odgovaraju
visokofrekventnim komponentama pa se treba upotrijebiti filter koji ¢e istaknuti,
odnosno potisnuti odredene komponente.
3. Inverzna Fourierova transformacija — vraéanje slike u prostornu domenu; rezultat
transformacije dat ¢e sliku s poboljSanim 1 istaknutim rubovima
4. Naknadna obrada slike — nakon povratka u prostornu domenu, moguce je primijeniti
metode poput suzbijanja ne-maksimalnih vrijednosti i histereze s ciljem poboljSanja

konac¢nog rezultata detekcije

Iako je tehnicki sve navedeno izvedivo, implementacija Canny edge detektora rubova u

frekvencijskoj domeni nije toliko primjenjivana koliko u prostornoj domeni. Metode u
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frekvencijskoj domeni mogu biti racunalno vrlo zahtjevne, zahtjevnije od onih u prostornoj
domeni, a Canny edge detektor u prostornoj domeni je Siroko prihvacen jer pruza visoku
ucinkovitost i djelotvornost. Iako implementacija moze biti vrlo kompleksna, sve ovisi o

karakteristikama slike te Zeljenim rezultatima detekcije.

4.3. Usporedba filtera za detekciju rubova prostorne i frekvencijske domene

Detekcija rubova u prostornoj i frekvencijskoj domeni pruza dva razliita pristupa u
identifikaciji rubova na slici. Detekcija u prostornoj domeni ukljucuje analizu promjene
intenziteta izravno na slici. UobiCajeni operatori koji se koriste jesu Prewitt, Sobel i Roberts
operator. Cesta je upotreba i Canny operatora koji predstavlja visefazno rjeSenje za detekciju
rubova koje omogucuje precizan i pouzdan pronalazak rubova slike. Ovi pristupi omogucuju
ucéinkovit i intuitivan pristup buduéi da se radi izravno s vrijednostima piksela. Negativna strana
ovih tehnika jest da mogu bit osjetljive na Sum te neefikasne za globalne informacije (osim
Canny operatora koji je napravljen upravo kako bi izbjegao navedene probleme). S druge
strane, detekcija u frekvencijskoj domeni ukljucuje koriStenje Fourierove transformacije za
analizu frekvencijskih komponenti slike. Visokopropusni filteri primjenjuju se kako bi istaknuli
visokofrekvencijske komponente koje odgovaraju rubovima. Prednosti takvih metoda jesu
ucinkovito uklanjanje Suma te efikasnije shvac¢anje globalnih informacija o strukturi slike, no
zahtijeva viSe racunalne snage te moze rezultirati artefaktima. Izbor izmedu navedenih tehnika
ovisi o specifiénim zahtjevima te karakteristikama slika. Cesto se koristi i kombinacija tehnika

iz prostorne i frekvencijske domene kako bi se postigli najbolji rezultati.
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5. PROGRAMSKA APLIKACIJA

U radu je bilo potrebno ponuditi i vlastito rjeSenje filtera za detekciju rubova na slici. Nakon
pretrage brojnih filtera i operatora u obje domene, odluc¢eno je ukomponirati nekoliko metoda.
Programski kod pisan je u Pythonu uz potrebne biblioteke. KoriSten kod vidljiv je u prilozima,
a kroz njega ¢e se proCi korak po korak sa svim potrebnim objaSnjenjima popra¢enim

primjerima.

5.1. Programski jezik Python

Python je interpretirani, interaktivni te objektivno orijentirani programski jezik koji ukljucuje
module, iznimke, dinamic¢ko povezivanje te dinamicke tipove podataka visoke razine i klase.
Podrzava razne tipove programiranja i izvan objektnog, primjerice proceduralno i funkcionalno
programiranje. Posjeduje veliku snagu s intuitivnom sintaksom te posjeduje sucelja za mnoge
sistemske pozive 1 biblioteke, a prosiriv je u C ili C++. Buduéi da Python nudi jednostavnost,
fleksibilnost, dosljednost te pristup raznim bibliotekama i okvirima za umjetnu inteligenciju i
strojno ucenje, smatra se najprikladnijim za projekte temeljene na umjetnog inteligenciji.
Softverske biblioteke su unaprijed napisani kodovi koji se upotrebljavaju kod rjeSavanja
uobicajenih programskih zadataka [20]. U nastavku ¢e biti navedene biblioteke koriStene pri
stvaranju programske aplikacije te neke njihove znacajke.

5.1.1. NumPy

NumPy je biblioteka Pythona koja sadrzi viSedimenzionalne objekte u nizovima i paket
integrirajué¢ih alata za implementaciju Pythona. U osnovi je kombinacija C-a i Pythona koji se
upotrebljava za tradicionalno MATLAB programiranje gdje se podaci u obliku brojeva tretiraju
poput nizova za visedimenzionalne funkcije 1 operacije preuredivanja. NumPy znatno olakSava
rad s velikim nizovima i1 matricama koriStenjem razli¢itih matemati¢kih funkcija. Pruza
funkcije koje omogucéuju izvodenje osnovnih, ali 1 naprednijih matematic¢kih i statistickih
funkcija na viSedimenzionalnim nizovima i matricama uz malo redaka koda. Glavni nedostatak
je Sto se samo jedna vrsta podataka moze pohraniti u svaki stupac [21].

5.1.2. OpenCV

OpenCV (engl. Open Source Computer Vision) je biblioteka softvera za racunalni vid i strojno
ucenje otvorenog koda. Napravljen je s namjerom da osigura zajednicku infrastrukturu za

aplikacije racunalnog vida 1 ubrza koriStenje strojne percepcije u komercijalnim proizvodima.
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Biblioteka ima vise od 2500 optimiziranih algoritama $to ukljucuje opsezan skup klasi¢nih, ali
1 suvremenijih algoritama racunalnog vida i strojnog ucenja. Algoritmi se mogu koristiti za

identifikaciju objekata i lica, klasifikaciju radnji, pra¢enje pokreta i objekata i slicno [22].

5.2. lzrada programske aplikacije

Kao sto je prethodno spomenuto, programski kod pisan je u Pythonu uz biblioteke NumPy i
OpenCV. Prvi korak u izradi aplikacije jest upravo ucitavanje navedenih biblioteka. Naredba
cv2 predstavlja OpenCV te sluzi za obradu slika, dok se NumPy koristi za numericke operacije.
Postupak ucitavanja biblioteka vidljiv je na slici 32.

import cv2
import numpy as np

Slika 32. Ucitavanje potrebnih biblioteka

Idu¢i je korak definiranje funkcije. Funkcija za detekciju rubova nazvana je
custom_edge_detection te ona uzima putanju slikovne datoteke. Slika se ucitava naredbom

cv2.imread(). Definiranje funkcije prikazano je slikom 33.

def custom_edge detection(image_path):
# Step 1: Read the image
original_image = cv2.imread(image_path)

Slika 33. Definiranje funkcije

Nakon definiranja funkcije, dohvaca se visina i Sirina odabrane slike. Potom se postavlja zeljena
visina slike, ovome slu¢aju 360 piksela, uz naglasak da se zadrzava omjer slike. Veli¢ina slike
je proizvoljno odabrana, a razlog ovog koraka jest kako bi svaka slika kroz koju se Zeli provuci
filter odgovarala zaslonu, odnosno ,,stala® u njega, a da se pritom ne izobli¢i. Kada se izvorna
slika dovede u zeljeni dimenzijski omjer, poprima sive tonove §to je 1 prvi korak u stvaranju

filtera za detekciju rubova. Svi prethodno navedeni koraci vidljivi su na slici 34.
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screen_height, screen_width, _ = original_image.shape

target_height = 360

aspect_ratio = target_height / screen_height

original_image_resized = cv2.resize(original_image, (int(screen_width * aspect_ratio), target_height))
grayscale_image = cv2.cvtColor(original_image_resized, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

Slika 34. Postavljanje Zeljene dimenzije

Potom dolazi dio koji izvodi prilagodenu detekciju rubova na temelju gradijenta pomocu
Sobelovog operatora. Prvo se primjenjuje Sobel operator u smjeru x-osi slike u sivim tonovima.
Parametar ksize = 3 predstavlja veli¢inu Sobel kernela. Analogno tome se primjenjuje Sobel
operator u smjeru y-osi. Ove operacije sluze za izraCun gradijenta intenziteta slike u x i
y smjeru. Koriste¢i Euklidsku normu izracunava se veli¢ina gradijenta na svakom pikselu.
Pojam veli¢ine gradijenta iznesen je u poglavlju 4. gdje je dana teorijska osnova te formule
vezane uz nju. Slijedi izdvajanje vrijednosti veli¢ine gradijenta na raspon [0,255] kako bi se
osiguralo da su sve vrijednosti unutar raspona za 8-bitnu sliku. Na kraju se izdvojena veli¢ina

gradijenta pretvara u cijeli broj §to je neophodno za ispravan prikaz slike. Navedeno je vidljivo

na slici 35.
sobel_x = cv2.Sobel(grayscale_image, cv2.CV_64F, 1, ©, ksize=3)
sobel_y = cv2.Sobel(grayscale_image, cv2.CV_64F, ©, 1, ksize=3)

gradient_magnitude = np.sqgrt(sobel_x ** 2 + sobel_y ** 2)
enhanced_edges = np.clip(gradient_magnitude, ©, 255).astype(np.uint8)

Slika 35. Izracun veli¢ine gradijenta pomocu Sobel operatora

Sljedeci dio koda sluZi za poboljsanje rubova koriste¢i binarni prag (engl. threshold) . Naredba
v2.threshold(enhanced_edges, 60, 255, cv2. THRESH_BINARY) primjenjuje binarni prag na
poboljsanu sliku uz uvjet da pikseli s vrijednostima ve¢im od 60 preuzimaju vrijednost 255, §to
znaci da su bijeli, a pikseli s vrijednostima manjim ili jednakim 60 postavljeni su na 0 $to znaci
da su crni. Potrebno je ponovno promijeniti veli¢inu slike zadrzavajuci prethodno izracunat
omjer §irine i visine. Navedeno je prikazano na slici 36.
_, thresholded_edges = cv2.threshold(enhanced_edges, 60, 255, cv2.THRESH_BINARY)
thresholded_edges_resized = cv2.resize(thresholded_edges, (int(screen_width * aspect_ratio), target_height))
Slika 36. PoboljSanje rubova slike koriste¢i threshold
Zadnji dio koda sluzi za stvaranje i sastavljanje prozora koji ¢e prikazivati originalnu sliku

promijenjene veli¢ine i sliku s detektiranim rubovima jednu pored druge. U kodu je vidljivo
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kako se prvo odabire lijeva polovica prozora te se za nju odabire izvorna slika, dok je filtrirana

slika predvidena za desnu polovicu prozora. Navedeno je vidljivo na slici 37.
canvas = np.zeros((target_height, 2 * int(screen_width * aspect_ratio), 3), dtype=np.uint8)
canvas[:, :int(screen_width * aspect_ratio)] = original_image_resized

canvas[:, int(screen_width * aspect_ratio):] = cv2.cvtColor(thresholded_edges_resized, cv2.COLOR_GRAY2BGR)
cv2.imshow('Custom Edge Detection', canvas)

Slika 37. Stvaranje prozora za izvornu i filtriranu sliku

Na samome kraju piSu se linije koda odgovorne za rukovanje prikazom prozora. Ukratko, kod
ucitava Sliku 1, izvodi prilagodenu detekciju rubova te prikazuje originalnu i filtriranu sliku u

jednom prozoru. Kako bi se cijeli proces filtriranja lakSe vizualizirao, na slici 38. dan je

Pocetak
filtriranja slike

v
Ucitavanje
odabrane slike

L

dijagram toka za navedeni proces.

Promjena veliine slike

X

Pretvorba u sive tonove

¥
Primjena Sobelovog
operatora

Y

Primjena thresholda

Y

Prikaz rezultata
filtriranja

Kraj filtriranja

slike

Slika 38. Dijagram toka filtriranja slike
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Na slici 39. slikovno su prikazani koraci dani u dijagramu toka. Slika a) prikazuje promjenu
veli¢ine slike. Kao $to je prethodno navedeno, ona je proizvoljno odabrana tako da visina slike
iznosi 360 piksela. Na slici b) vidljiva je pretvorba slike u sive tonove. Potom slijedi primjena
Sobelovog operatora vidljiva na slici ¢), a konaCan rezultat filtriranja slike nakon primjene
thresholda vidljiv je na slici d).

B | Resized Image — O X B | Grayscale Image - 0 X

a) b)

Slika 39. Slikovni prikaz dijagrama toka

Buduc¢i da kod sadrzi opciju threshold, koja ima klju¢nu ulogu u detekciji rubova jer odreduje
koji intenziteti piksela se smatraju rubom, moguce je upravljati njegovom vrijednosti 1 na taj
nacin dobiti razli€ite rezultate pri provodenju koda. Slika 40. prikazuje threshold veli¢ine 60.

Ukoliko se vrijednost thresholda postavi prenisko, sirok raspon intenziteta piksela smatrat ¢e
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se rubom $to rezultira time da se i Sumovi detektiraju kao rubovi. Na slici 41. vidljivo je kako

se prag postavljen prenisko (vrijednost 30) te rubovi nisu jasno detektirani. Na slici 42.
vrijednost je postavljena na 90 $to rezultira veCom preciznoséu i ¢istoCom rubova.

= O X

B | Custom Edge Detection

Slika 40. Filtrirana slika uz threshold 60 [26]

B ' Custom Edge Detection

Slika 41. Filtrirana slika uz threshold 30 [26]

B | Custom Edge Detection

Slika 42. Filtrirana slika uz threshold 90 [26]
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Jos$ nekoliko primjera primjene vlastitog filtera na preuzete slike vidljivo je na slikama 43., 44.

1 45.

B ' Custom Edge Detection = O X

Slika 43. Detekcija rubova - Eiffelov toranj [27]

B ' Custom Edge Detection = O X

Slika 44. Detekcija rubova - Kosi toranj u Pisi [28]
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B | Custom Edge Detection = m)

Slika 45. Detekcija rubova - Machu Picchu [29]

Osim ucitavanja slike u kod, moguc¢a je modifikacija koda za dobivanje filtrirane slike u
stvarnom vremenu. Promjene u kodu vidljive su u prilogu. U ovome je radu koriStena kamera

od laptopa, a primjer filtrirane slike u stvarnom vremenu vidljiv je na slici 46.

B | Custom Edge Detection - Real Time — [} X

Slika 46. Primijer filtrirane slike u stvarnom vremenu

Kako bi se moglo prosuditi o preciznosti i uspjesnosti vlastito osmisljenog filtera, na jednoj
slici usporedit ¢e se vise metoda za detekciju rubova. Za ove potrebe, uz vlastiti Custom Edge
detection filter, za usporedbu ¢e se koristiti i Sobelov operator te Canny edge detection filter.
O navedenim filterima se pricalo u prethodnim poglavljima gdje su dane njihove karakteristike,
prednosti i nedostaci. Prema vlastitoj procjeni, Sobel operator trebao bi davati najslabije
rezultate, potom Custom Edge detection filter te Canny Edge detection filter s najboljim
rezultatima kao najnaprednija metoda pronalaska rubova na slici. Na slici 47. vidljiv je primjer
upotrebe Sobelovog operatora, na slici 48. vlastitog filtera te na slici 49. Canny edge detection
filtera.
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B | Sobel Edge Detection Window = [m] X

[m 1 Custom Edge Detection = B X

Slika 48. Custom Edge detection za detekciju rubova [30]

[W 1 Canny Edge Detection Window
o
SR
. _~ﬂ-a.

Slika 49. Canny edge detection filter za detekciju rubova [30]
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6. KRITICKI OSVRT

Kao $to je i prethodno pretpostavljeno, na slikama je jasno vidljivo kako Sobelov operator daje
najgore rezultate u detekciji rubova dok Canny edge detection filter daje najbolje rezultate.
Budu¢i da je vlastito izraden filter inspiriran Sobelovim operatorom, uz dodatna poboljSanja,
bilo je ocekivano kako ¢e u detekciji biti uspjesniji od samog Sobelovog operatora, no ne toliko
precizan poput Canny-jevog filtera. Poput Sobela, Custom edge detection algoritam izratunava
gradijente pomocu operatora cv.Sobel u oba smjera x i y te se veli¢ina gradijenta racuna kao
korijen zbroja kvadriranih derivacija. Ono $to ga razlikuje od Sobela jest upravo to da Sobel
sam po sebi koristi apsolutnu vrijednost derivacija te ne koristi metodu threshold koja je vrlo
znacajna pri klasifikaciji piksela koji se smatraju rubom. Upravo je iz tog razloga vidljivo kako
slika 47. sadrzava veliku koli¢inu Suma zbog ¢ega rubovi nisu precizni i ¢isti §to rezultira
dojmom kako je slika nejasna i mutna. Upotrebom thresholda te odabirom njegove
odgovarajuce vrijednosti, reducira se opseg intenziteta piksela koji se smatraju rubom zbog
¢ega su rubovi na slici 48. puno jasniji i vizualno bolje prepoznatljivi. Postoje i neke sli¢nosti s
Canny-jevim filterom, no on koristi viSe koraka koji uklju¢uju zagladivanje Gaussovim
filterom, izraCun gradijenta, metode non-maximum suppression i double-threshold te pracenje
rubova pomocu histereze. U vlastitom se filteru preskacu koraci zagladivanja Gaussovim
filterom te potiskivanja ne-maksimalnih vrijednosti. Osim toga, Canny koristi dvostruki prag
(double-threshold) sto je sofisticiranije od upotrebe pojedinacnog praga koji je koriSten u
vlastitom algoritmu. Upravo je iz prethodno navedenih razloga vidljivo kako su na slici 49.
rubovi puno tanji i precizniji u usporedbi s prethodne dvije slike. Po pitanju koji je filter najbolji,
ne postoji samo jedan ispravan odgovor. Najbolji na¢in detekcije rubova ovisi o specificnim
zahtjevima pojedinog zadatka. Sobel je jedan od osnovnih 1 Siroko koriStenith metoda za
detekciju rubova. Racunski je manje zahtjevan, no proizvodi dosta buke i Sumova. Custom edge
detection filter takoder je jednostavan i brz, nadopunjava Sobelove nedostatke zbog Cega je
rezultat detekcije puno jasniji i Cis¢i. Ipak, za neke zahtjevnije detekcije nedostaje mu
slozenosti. Canny-jeva metoda je robusnija na buku i pruza najbolju lokalizaciju rubova zbog
Cega je algoritam zahtjevniji 1 sporiji. [z svega navedenog moze se zakljuciti kako najbolji nacin
detekcije rubova ovisi o kompromisima izmedu jednostavnosti, brzine, otpornosti na buku i
lokalizacije rubova potrebnih za specificnu upotrebu. Sobelov operator Cesto se koristi u
situacijama gdje su jednostavnost i brzina kljuéne. Cesto se primjenjuje kod detekcije rubova u

stvarnom vremenu poput obrade videozapisa. Canny se Siroko koristi kada je potrebna detekcija
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rubova visoke kvalitete s dobrom lokalizacijom. Prikladan je za zadatke kada je preciznost
vaznija od brzine. Cesto se koristi u radunalnom vidu i kod obrade slika. Vlastiti algoritam
idealan je za situacije gdje se trazi ravnoteza izmedu jednostavnosti, brzine i uéinkovitosti
detekcije. Ono Sto je prednost vlastitog algoritma jest mogucénost podesavanja vrijednosti
thresholda ¢ime se upravlja intenzitetom piksela koji se smatraju rubom. Naravno, postoji i
puno prostora za poboljSanje algoritma, a u nastavku ¢e biti navedeni neki od prijedloga. Za
pocetak, primjena Gaussovog filtera u svrhu zagladivanja slike $to rezultira smanjenjem buke.
Jos jedna od mogucénosti bila bi isprobavanje varijacija poput koriStenja apsolutnih vrijednosti
Sobel derivacija, razli¢it izracun veli¢ine gradijenta. Moguca je i kombinacija raznih operatora
za detekciju rubova. Primjerice, uz Sobelov operator ukljuciti i Prewitt ili Roberts operator za
moguce poboljSanje ukupne detekcije rubova. Moze se iskoristiti i histereza kojom se
postavljaju pragovi gdje se rubovi visokog praga smatraju snaznim rubovima, a rubovi niskog
praga smatraju se slabim rubovima. Slabi rubovi ukljucuju se u konacni rezultat samo ako su
povezani sa snaznim rubovima. Ovisno o slozenosti slika, moguce je i pristupiti detekciji
rubova temeljenoj na strojnom ucenju. Konvolucijske neuronske mreze mogu se istrenirati da
nauce i prilagode se specifiénim znacajkama slika. Eksperimentiranje i iterativni razvoj klju¢ni
su za usavrSavanje 1 poboljSanje performansi uz specificnost i ciljeve koje se zele posti¢i

detekcijom rubova.
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ZAKLJUCAK

Rubovi na slikama imaju klju¢nu ulogu u razumijevanju i interpretaciji vizualnih informacija.
Oni predstavljaju mjesta nagle promjene intenziteta boje ili svjetlosti zbog ¢ega oznacavaju
granice izmedu razlicitih objekata, tekstura ili regija. Detekcija rubova znacajna je u podrucjima
segmentacije slike, prepoznavanja objekata, obrade i kompresije slike te u ra¢unalnom vidu i
robotici. Odabir algoritma za detekciju rubova ima krucijalnu ulogu u otkrivanju znacajnih
struktura. Vlastito osmisljen filter, Custom Edge detection filter, predstavlja prilagoden pristup
detekciji rubova, pruzajuci ravnotezu izmedu jednostavnosti, brzine i u¢inkovitosti detekcije.
Navedeni algoritam koristi Sobel operator te metodu threshold. Metoda threshold ima znacajnu
ulogu u detekciji rubova jer odreduje koji intenziteti piksela se smatraju rubom pa je moguce
upravljati njegovom vrijednosti i na taj nacin dobiti optimalan rezultat detekcije. Ova
kombinacija ima cilj smanjenja buke, hvatanja informacija o gradijentu te pobolj$anja
vidljivosti rubova. Algoritam je pogodan za situacije koje zahtijevaju brzu i jednostavnu
detekciju rubova, poput obrade videozapisa u stvarnom vremenu. Njegova prilagodljivost i
jednostavnost ¢ine ga pogodnim i za situacije u kojima su racunalni resursi ograni¢eni, a nuzno
je brzo donosenje odluka na temelju informacija o rubovima. Unato¢ navedenim prednostima,
zahtjevnije detekcije traze slozenije algoritme poput Canny edge algoritma. On je prikladan za
zadatke kada je preciznost vaZnija od brzine. Ipak, postoje brojne tehnike za daljnje
usavrSavanje vlastitog filtera koje ga mogu pribliziti moguc¢nostima Canny edge filtera. Neke
od njih jesu primjena Gaussovog filtera, kombinacija raznih operatora, dvostruko pragiranje,
upotreba histereze. Znacaj vlastitog algoritma nije samo u sposobnosti suofavanja s
jedinstvenim zadacima ve¢ i u njegovoj prilagodljivosti i potencijalu za usavrSavanje. Buduéi
da tehnologija svakodnevno napreduje, a samim time i zahtjevi postaju izazovniji, potraga za
optimalnim algoritmom za detekciju rubova je neprekidna, no uvijek ¢e biti vodena specifi¢nim

potrebama zadataka obrade slika.
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PRILOZI

l. Python kod

e Custom edge detection s opcijom ucitavanja slike u kod

import cwv2
import numpy as np

def custom_edge_detection{image_path):
# Step 1: Read the image
original_image = cwil.imread{image_path)

# Get screen dimensions
screen_height, screen_width, _ = original_image.shape

# Resize the originol image to have @ consistent height

target_height = 368

aspect_ratio = target_height / screen_height

original_image_resized = cvi.resize(original_image, (int{screen_width * aspect_ratie), target_height))

# Step 2: Convert the original imaoge to grayscale
grayscale_image = cvi.cvtlolor(original_image_resized, cw2.COLOR_BGR2GRAY)

# Step 3 Apply o custom gradient-based edge enhancement

sobel_x = cw2.Scbel(grayscale_image, cvw2.CV_B4F, 1, 8, ksize=3)
sobel_y = cw2.Socbel(grayscale_image, cv2.CV_B4F, 8, 1, ksize=3)
gradient_magnitude = np.sgrt{sobel_x ** 2 + sobel_y ** 2]
enhanced_edges = np.clip{gradient_magnitude, 8, 255).astype{np.uints)

# Step 4: Apply o custom thresholding with on incregsed threshold value
_s Thresholded_edges = cwi.threshold(enhanced_edges, 158, 255, cv2.THRESH_BIMARY)

# Resize the fingl result to have a consistent height
thresholded_edges_resized = cvl.resize(thresholded_edges, (int(screen_width * aspect_ratio}, target_height))

# Cregte an empty canvas to arrange images
canvas = np.zerosy(target_height, 2 * int{screen_width * aspect_ratio}, 3), dtype=np.uinta)

# Display the original imoge in the center
canvas[:, rint{screen_width * aspect_ratio)] = original_image_resized

# Display the enhanced edges in the center
canvas[:, int{screen_width * aspect_ratio):] = cvi.cvtColor{thresholded_edges_resized, cw2.COLOR_GRAY2BGR)

# Display the imoges
cvi.imshow('Custom Edge Detection”, canwvas)

# Wait for o key press and close the window
cvi.waltkey(B)
cvi.destroyAllWindows ()

# Example usoge
image_path = '"slikad.jpg’
custom_edge_detection{image_path)
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e Custom edge detection s opcijom filtriranja u stvarnom vremenu

import cvi
import numpy as np

def custom_edge_detection_real_time():
# Open the comera
cap = cwd.VideoCapture(g)

while True:
# Capture frame-by-frome
ret, frame = cap.read(}

# Get screen dimensions
screen_height, screen_width, _ = frame.shape

# Resize the frome for consistent processing

target_height = 388

aspect_ratio = target_height / screen_height

frame_resized = cvl.resize(frame, (int{screen_width * aspect_ratio), target_height))

# Convert the frame to grayscale
grayscale_frame = cvi.cvtColor{frame_resized, cwvi.COLOR_BGRIGRAY)

# Apply custom grodient-bosed edge enhancement

sobel_x = cvi.Sobel{grayscale frame, cv2.CV_64F, 1, 8, ksize=3)
sobel_y = cvl.Sobel(grayscale_frame, cv2.CV_gdF, @, 1, ksize=3)
gradient_magnitude = np.sgrt{sobel_x ** 2 + sobel_y ** 2}
enhanced_edges = np.clip{gradient_magnitude, @, 255).astype{np.uints&)

# dpply custom thresholding with on increased threshold vaolue
_s thresholded_edges = cv2.threshold(enhanced_edges, 188, 255, cvi.THRESH_BINARY)

# Resize the final result for display
thresholded_edges_resized = cvi.resize{thresholded_edges, (int{screen_width * aspect_ratioc), target_height))

# Cregte gn empty caonvas to orrange images
canvas = np.zeros{(target_height, 2 * int{screen_width * aspect_ratio), 3}, dtypesnp.uintid)

# Disploy the original frome in the center
canvas[:, rint({screen_width * aspect_ratio)] = frame_resized

# Disploy the enhanced edges in the center
canvas[:, int{screen_width * aspect_ratio):] = cwi.cvtColor{thresholded_edges_resized, cv2.COLOR_GRAYZBGR)

# Disploy the images
cwi.imshow{'Custom Edge Detection - Real Time', canvas)
# Break the Loop if 'g" key is pressed
if cvi.waitkey(1l) & 8xFF == ord{'g’'):
break

# Relegse the comera and close the window
cap.releasa()
cvi.destroyAllWindows()

# Example usoge
custom_sedge_detection_real_time()
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