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1 Wprowadzenie

Podstawowa cechg maszyn autonomicznych jest zdolno$¢ pozyskiwania i sa-
modzielnej analizy informacji o otoczeniu, w zakresie niezbednym dla wyko-
nywania zadanej misji. Poniewaz najbogatszym zrodlem takiej informacji sa
obrazy (w warunkach zadowalajacej widzialnosci), umiejetnosé ich analizy
jest koniecznym elementem oprogramowania komputera sterujacego praca
maszyny. Celem kursu jest przedstawienie wybranych obszaréw dziedziny
automatycznej analizy obrazéw, pozwalajacych na realizacje kilku prostych
scenariuszy dzialania systemoéw autonomicznych. Rozwazanymi zadaniami,
ktore maja by¢ wykonywane przez maszyne sa:

1. Poszukiwanie w obrazie prostego obiektu (kuli o jednorodnym kolo-
rze (rys. 1) przez pojazd, zwieniczone dojechaniem do tego obiektu na
okreslong odlegloéé.

2. Jazda po linii (2), wyznaczajacej Sciezke ruchu (réwniez w tym przy-
padku, zaklada sie, ze linie beda mialy jednorodny kolor)

3. Funkcja analogiczna jak w p.1, ale tym razem dotyczaca obiektéw o
wizualnie 'bogatej’ tresci - zréznicowanej strukturze i kolorystyce (3).

Wspolnym mianownikiem wszystkich przedstawionych w dalszej czesci
strategii analizy obrazéw jest zalozenie rzeczywistego charakteru analizowa-
nych obrazéw (pozbawionych sztucznego tla czy wyidealizowanych warun-
kéw oswietlenia).

Przetwarzanie obrazéw jest niezmiernie szeroks dziedzing, zawierajaca
szereg rozmaitych watkéw, z ktorych w ramach niniejszego kursu omoéwione
zostang jedynie nieliczne. Mimo to, przedstawione metody beda stanowity
kompletne i praktycznie uzyteczne rozwiazania, a przedstawiony materiat
bedzie dawal podstawy wystarczajace dla realizacji szeregu innych zadan
analiz, przydatnych dla autonomicznych maszyn, realizujacych swoje zada-
nia z wykorzystaniem obrazéw jako informacji o otoczeniu.



Rysunek 1: Przyktadowe obrazy, zawierajace kule stanowigce przedmiot de-
tekcji.

Rysunek 2: Przyktadowe $ciezki, ktorych wykrycie ma by¢ efektem analizy.

Rysunek 3: Przykladowe rzeczywiste obiekty, bedace przedmiotem detekc;ji.



1.1 Metodyka analizy

Zr6édtem informacji dla maszyny bedzie sekwencja obrazéw (wideo), rejestro-
wana przez jej kamere. U podstaw algorytméw opracowywanych dla umozli-
wienia realizacji podjetych zadan leza proste reguty, ktoérych spelnienie jest
czesto czynnikiem decydujacym o powodzeniu analizy. Pierwsza z nich jest
dazenie do upraszczania podejmowanego zadania, wykorzystujace caly wie-
dze posiadang o przedmiocie analizy. W odniesieniu do rozwazanych proble-
moéw detekeji obiektéw o jednorodnym kolorze oznacza to na przyktad ogra-
niczenie ilodci rozwazanej w analizie informacji wytacznie do selektywnych
zakresow barw. Druga zasada jest zréznicowanie stopnia rozleglosci analizy
przeprowadzanej w odniesieniu do kadru sekwencji, w ktérej jeszcze ni zna-
leziono poszukiwanego obiektu (maszyna musi badaé caly obraz, bo obiekt,
jezeli jest, moze by¢ w jego dowolnym regionie) i w odniesieniu do analizy
kadréw sekwencji nastepujacych po wezeéniejszej detekeji obiektu (analizie
bedzie poddawany tylko fragment obrazu wokoét znalezionego wczeéniej po-
tozenia, w promieniu okreslonym przez fizycznie mozliwe przemieszczenie
obiektu w odstepie czasu miedzy pobraniem kolejnych obrazéw). Uzyskane
w ten sposob znaczace zwiekszenie szybkosci przetwarzania pozwoli na ptyn-
ng realizacje analizy nawet przy uzyciu ograniczonych mocy obliczeniowych,
ktorymi moze dysponowaé¢ komputer maszyny.

Podstawowym narzedziem do realizacji analiz bedzie biblioteka OpenCV
[, ale wszystkie etapy przetwarzania sa na tyle podstawowe, ze mozna je
znalez¢ praktycznie w kazdym pakiecie oprogramowania dedykowanego do
analizy obrazéw.

2 Poszukiwanie kuli o jednorodnym kolorze

Narzucajacym sie sposobem analizy obrazu dla detekcji kuli o jednorodnej
barwie jest algorytm, sktadajacy sie z nastepujacych, iteracyjnie powtarza-
nych krokéw (rys. 4):

1. Wydzielenie z obrazu wejsciowego tresci odpowiadajacej waskiemu za-
kresowi barw. Efektem kroku jest obraz binarny, zawierajacy obiekty
(zbiory punktéw o barwie zgodnej z aktualnie wydzielanym zakresem
chromatycznym) i tlo (pozostala cze$¢ obrazu).

2. Ekstrakcja konturéw obiektow, wydzielonych w poprzednim kroku
3. Weryfikacja, czy ktorys z wydzielonych konturéw jest okregiem.

Wymienione operacje beda powtarzane dla kolejnych pasm, definiuja-
cych rozwazane w danej analizie zakresy barw. Zakresy pasm i ich liczba
stanowig, parametry algorytmu, ktére nalezy ustali¢ w sposéb zapewniajacy
poprawng detekcje.
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Rysunek 4: Algorytm detekcji kuli o jednorodnej barwie.

Poszczegdlne zadania niezbedne do realizacji tego algorytmu wymagaja
wykonania trzech réznych typéw analiz, opisanych w kolejnych podpunk-
tach.

2.1 Segmentacja obrazu w funkcji barwy

Jezeli przedmiotem zainteresowania analizy sa obiekty o okreslonej (lub jed-
nolitej) barwie, naturalnym sposobem ich poszukiwania jest ograniczenie
analizy wylacznie do obszaréw obrazu o rozwazanej kolorystyce. Podstawo-
wym sposobem reprezentacji obrazéw kolorowych jest, wzorowana na spo-
sobie percepcji kolor6w przez czlowieka, przestrzen RGB (lub prezentujaca
te same komponenty w innej kolejnosci przestrzen BGR, bedaca domyélnym
formatem kolorowym w OpenCV). W przestrzeni tej kolory sa mieszani-
na komponentéw podstawowych (czyli czerwonego, zielonego i niebieskie-
go), przy czym proporcje mieszania daja w wyniku unikatowe zabarwienie
(rys. b), za$ wartosci bezwzgledne skladowych koloru decyduja o jasnosci
i wyrazisto$ci uzyskiwanych barw. Oprécz przestrzeni RGB istnieje wiele
innych sposobéw wyrazania obrazéw kolorowych: z trzech komponentéw ko-
loru RGB mozna za pomocg rozmaitych transformacji uzyskiwaé inne tréjki
deskryptoréw, eksponujac lub tltumiac rézne cechy reprezentacji.

Z punktu widzenia analiz, ktérych podstawa jest zabarwienie obiek-
tow, najdogodniejszym sposobem reprezentacji obrazow sg przestrzenie HSV
(Hue - barwa, Saturation - nasycenie i Value - warto$¢) lub HSL (L - lumi-
nancja). Komponenty przestrzeni HSV separuja od siebie trzy rézne aspekty



percepcji wygladu obiektow. Wartoéé L (lub V) odpowiada jasnosci punk-
tu obrazu (lub jasnoséci dominujacego koloru) i jest obliczana na podstawie
sktadowych R, G, B punktu w nastepujacy sposob:

_R+G+B

L
3

(1)
Nasycenie (komponent S) ocenia stopienn dominacji najintensywniejszej
sktadowej koloru i jest okreslany liczbowo jako:

_ maz(R,G,B) —min(R,G, B)

S max(R,G, B)

% 255 (2)

Informacja o kolorze jest zawarta w komponencie H, przy czym definicja
sposobu jego wyznaczania jest opisowa i mozna ja wyrazi¢ w nastepujacycm
algorytmie:

delta = max(R,G,B) - min(R,G,B);

if(R==max ) H= ( G - B ) / delta;

else if( G==max ) H=2 + ( B - R ) / delta;
else H=4+ (R -G ) / delta;

H *= 60;

Przestrzen kolorow HSV jest czesto przedstawiana jako odwrécony stozek
barw (rys. 5), ktérego wierzcholek odpowiada zerowej jasnosci i zerowemu
nasyceniu, wysokos¢ jest osia zmiany jasnosci, a promien okregu przekroju
poprzecznego oznacza nasycenie. Katy obrotu wokdél wysokosci stozka sko-
jarzone sa z kolorami - pelny zakres barw jest reprezentowany liczbami z
zakresu od 0 do 360 (kat pelny). Przyktadowo, katy wokél zera odpowia-
daja réoznym odcieniom czerwieni, w jednej széstej zakresu - mamy z61¢,
potowie cyjan, w dwdch trzecich - kolor niebieski itp.

W bibliotece OpenCV do reprezentacji obrazu w przestrzeni HSV
stosowane sg trzy bajty (po jednym na komponenty H,S i V). Poniewaz
zakres bajtu to liczby 0-255, reprezentacja miar katéw odpowiadajacych
kolorom zostata dwukrotnie zredukowana, wiec zakres H jest wyrazany

przez wartosci od 0 do 179.

2.1.1 Procedura segmentacji obrazu wzgledem koloru

Wydzielenie z obrazu treéci zawartej w ustalonym zakresie barw, jest za
pomoca biblioteki OpenCV dokonywane poprzez wywotanie funkcji:

cv::inRange(in, GD, GG, out);

gdzie in oznacza obraz Zrédlowy, reprezentowany przez obiekt cv: :Mat (ma-
cierz o trzech kanatach, np. w formacie HSV lub RGB), GD oznacza dolna
granice wydzielanego zakresu wartosci, GG - gbrng granice, a out jest obra-
zem wynikowym. Goérna i dolna granica zakresu to trzyelementowe wektory,
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Rysunek 5: Przestrzenie koloréw:podstawowe sposoby reprezentacji obrazéw
barwnych: RGB (po lewej), HSV (po prawej) [1].

okredlajace odpowiednio minimalne i maksymalne wartosci komponentéw
piksela. Wektory takie mozna reprezentowaé¢ w OpenCV za pomoca réznych
typéw danych, na przyktad moze to by¢ typ cv: :Scalar lub typ cv: :Vec3b.
Wszystkie punkty obrazu, dla ktérych wartosci wszystkich komponentéw
leza wewnatrz zakresu okreélonego przez granice dolne i gérne zostang w
wyniku wykonania operacji cv::inRange(.) ’wydzielone’ z obrazu, czyli
zostanie im przypisana warto$¢ maksymalna (255), podczas gdy wszystkim
pozostatym punktom zostanie przypisana wartos¢ ’0’. Obraz wynikowy, be-
dzie wiec obrazem binarnym, przy czym jego typ i rozmiar zostana okreslone
automatycznie (nie ma potrzeby jawnego przydzielania pamieci i okreslania
typu).

Fragment przyktadowej procedury, wydzielajacej z obrazu o nazwie hsv
(otrzymanego w wyniku konwersji wezytanego z pliku obrazu img, dokonanej
za pomoca metody cv: :cvtColor (.)) kolejne pasma koloru, o szerokosciach
WinWidth (ustalonych na 5), z odstepem co ’1’, ma postac:

cv::cvtColor(img,hsv,cv: :COLOR_BGR2HSV) ;
int WinWdth=5;
int minSat=100, minVal=100, maxSat=255, maxVal=255, MinD1=250;
cv::Mat Pasmo;
for(int nrPasma=0; nrPasma<180-WinWdth; nrPasma++)
{
cv::inRange (hsv,cv: :Vec3b(nrPasma,minSat,minVal),
cv: :Vec3b(nrPasma+WinWdth,maxSat ,maxVal) ,Pasmo) ;
// ... detekcja konturu
// ... weryfikacja konturu

Przyktadowe wyniki ekstrakcji punktéw obrazu o wartosciach kompo-
nentu H nalezacych do trzech réznych zakreséw (okreslonych przez wartosci
parametréw programu nrPasma i WinWdth zostaly przedstawione na rys. 6.



H: [25-30]

Rysunek 6: Przykladowy obraz (géra) i tresé odpowiadajaca obszarom o
barwach z trzech réznych zakreséw komponentu Hue (dét).

2.2 Detekcja konturéw obiektéw obrazu binarnego

Binarny wynik detekcji obiektéw o barwie zawartej w rozwazanym aktu-
alnie padmie stanowi punkt wyjscia drugiej operacji procedury, ktora jest
ekstrakcja konturéw obiektéw obrazu. Kontur obiektu obrazu binarnego to
zbidr jego punktoéw brzegowych. Istnieje wiele propozycji realizacji procesu
ekstrakeji konturu obiektéw obrazéw binarnych. Detekcja punktéw brzego-
wych obiektéw binarnych jest zadaniem stosunkowo prostym - stanowi ona
szczegolny przypadek detekcji konturéw obiektéw w obrazach monochroma-
tycznych, opisanej w czeéci 4. Podstawa detekcji punktow brzegowych jest
operator, stanowiacy przyblizenie pochodnej za pomoca réznicy wstecznej
(patrz rozdzial 4), aplikowany kolejno w kierunkach poziomym i pionowym.
Dla kazdego punktu przefiltrowanego obrazu jest wyznaczany modut wyni-
kowego gradientu, stanowigcy podstawe do podjecia decyzji, czy punkt jest
punktem brzegowym, czy nie.

Operacja ekstrakcji konturu z obrazu binarnego w OpenCV jest wyko-
nywana poprzez wywolanie metody cv2.findContours(.) (patrz fragment
kodu). Pierwszym parametrem metody jest obraz binarny (w przedstawio-
nym przyktadzie to zmienna Pasmo), z ktérego wydzielane beda kontury,
ktére z kolei beda zapisywane w postaci listy konturéw (zawierajacych listy
punktéw) o nazwie Kontury.

Kontury = cv2.findContours(Pasmo,cv2.CV_RETR_EXTERNAL,
cv2.CV_CHAIN_APPROX_NONE) ;



Rysunek 7: Wyniki ekstrakcji konturu z trzech réznych obrazéow binarnych,
nalozone na obraz oryginalny.

Przedstawione w przykltadowym kodzie wartoéci parametrow metody
oznaczaja zadanie generacji tylko pojedynczego, zewnetrznego konturu dla
danego obiektu (cv: :RETR_EXTERNAL) oraz zadanie, by na liscie punktéw na-
lezacych do konturu umieszczone zostaly wszystkie jego elementy (cv: : CHAIN_APPROX_NONE).
Efekty wydzielania konturéw obiektéw z obrazéw odpowiadajacych trzem
réznych pasmom barw, zostaly przedstawione na rys.7.

2.3 Weryfikacja ksztaltu konturu

Ostatnia faza algorytmu to weryfikacja, czy kontury wydzielone z obrazu
odpowiadaja ksztaltem oczekiwanemu obiektowi, a wiec czy sa to okregi.
Zadanie to jest szczegdlnym przypadkiem ogdlnego problemu rozpoznawa-
nia obiektow na podstawie ich ksztattu, dla ktoérego opracowanych zostato
wiele réznych metod postepowania, bazujacych na schemacie: okre$l model
poszukiwanego obiektu - ocen podobienstwo rozwazanego konturu do tego
modelu. Stopien ztozonosci i specyficznosci modeli zalezy od rodzaju anali-
zowanego ksztaltu. Okrag jest najprostszym z nich - posiada prosta definicje
matematyczna, ktéra mozna wykorzystaé jako podstawe do budowy proce-
dury jego detekcji (oczywiscie, dla wykrywania okregéw mozliwe jest réwniez
wykorzystanie procedur ogélnych, pozwalajacych na rozpoznawanie ré6znych
kategorii ksztaltéw).

Przedstawione w dalszej cze$ci procedury detekcji obiektéw o konturze
zblizonym do okregu obejmuja zaréwno podejécia specyficzne (adekwatne
wylacznie dla tej klasy figur) jak i ogélne. W pierwszym przypadku mode-
lem okregu bedzie jego definicja, a analiza konturu bedzie polegala na ocenie
podobienstwa rozwazanej krzywej (lub jej cech) do okregu (lub jego cech).



W drugim przypadku, model okregu (lub kota) bedzie zbudowany o wybra-
ne deskryptory statystyczne a rozpoznawanie rozwazanego konturu (figury)
bedzie dokonywane poprzez analize podobienstwa tych parametrow.

2.3.1 Detekcja kuli na bazie modelu matematycznego

Okrag to zbiér punktéw spetniajacych réwnanie:
(= a)* + (y —b)* =7 (3)

Za model okregu mozna wiec uznaé zbiér parametréw tego réwnania,
czyli wspolrzedne srodka a, b oraz promien. Podobienstwo nieznanego kon-
turu do okregu mozna wiec okresli¢ badajac, czy gdyby $érodek skupienia
punktéw nieznanej krzywej (warto$é srednia punktéw) znalazl sie w srodku
okregu (punkcie (a,b)), to wspélrzedne wszystkich elementéw tej krzywej
spelniatyby relacje (3).

Jezeli érodek okregu (3) lezy w $srodku uktadu wspélrzednych: (a,b) =
(0,0), jego réwnanie przyjmuje prosta forme:

z? +y? =r? (4)

Srodek nieznanego konturu K to warto$é srednia jego punktéw, wiec
jezeli wspélrzedne wszystkich jego elementéw (xj,y;) zostang skorygowane
poprzez odjecie od nich wartosci §redniej (Srodka konturu (mg,my)):

Xj=xj—mgy, Y;=y;—my, (5)

to zadanie sprawdzenia czy kontur jest okregiem sprowadza si¢ do spraw-
dzenia dla kazdego jego punktu, czy zachodzi:

.
X;+Y}=R] = r? (6)

Zbadanie czy spelnione sa zaleznosci (6) dla wszystkich n punktéw kon-
turu K jest réwnowazne funkcji kryterialnej mierzacej sumaryczny btad do-
pasowania, rozumiany jako $redni kwadrat (bledy dodatnie i ujemne sg trak-
towane jednakowo) réznicy miedzy wynikiem pozadanym (r) a otrzymanym
(Rj), a wiec funkcji o postaci:
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Wyrazenie (7) nazywane jest bledem $redniokwadratowym (ang. Mean
Squared Error - MSE), oceniajacym w rozwazanym przypadku jakosé do-
pasowania konturu do okregu o nieznanym promieniu r. Poniewaz jest ono



funkcja zmiennej r, mozna okresli¢ warto$¢ promienia, zapewniajacego je-
go minimalizacje - wystarczy obliczy¢ pochodna funkcji J(r) wzgledem 7 i
sprawdzi¢, kiedy jest ona rowna zeru:

oJ —d4r [
7=0

co prowadzi do dwéch warunkow:

4
o0 r=0,
n

ktory (jak tatwo sprawdzi¢) odpowiada maksimum funkcji oraz:

n—1

2 (X +¥7 =) =0,
Jj=0

ktory daje w wyniku wyrazenie pozwalajace na obliczenie promienia okregu
najlepiej dopasowanego do zbioru punktéw:

n—1

= (XY (9)

§=0
Decyzja odnos$nie podobienstwa analizowanego aktualnie konturu do okre-
gu jest podejmowana na podstawie wartoéci Sredniokwadratowego btedu do-
pasowania (7). Jezeli jest on mniejszy od przyjetego progu 6, kontur moze
byé¢ uznany za okrag, w przeciwnym wypadku - hipoteza moze by¢ odrzu-

cona.: ( )
1 Jr,K)<#8
Y—{ 0 J(rK)>0 (10)

Wartos¢ progu powinna byé kompromisem miedzy ’specyficznodcia’ a
‘czutodcia’ detekcji. Mata wartosé progu sprawi, ze tylko obiekt bardzo po-
dobny do okregu bedzie zaakceptowany, a wiec detekcja bedzie bardzo se-
lektywna. Niestety, ekstrakcja konturu obiektéw rzeczywistego obrazu jest
obarczona bledami. Bledy pojawiaja sie podczas akwizycji (obraz jest reje-
strowany przez dyskretna siatke, ktéra dodatkowo nie ma idealnej struktury)
oraz segmentacji (obiekty nie sa jednorodnie o$wietlone, a ich cze$ci moga
znajdowaé sie w cieniu, co sprawia, ze fragmenty obiektu nie spelnia kryte-
rium segmentacji). W efekcie, uzyskiwane kontury sa jedynie przyblizeniem
rzeczywistego ksztaltu obiektu, a wiec zalozenie restrykcyjnie niskiego progu
decyzyjnego (duzej specyficznosci detekeji) bedzie skutkowaé czestym od-
rzucaniem wilasciwych konturéw, czyli malg czutoscig detekcji. Zwiekszenie
wartosci progu, prowadzi do zwiekszenia czutosci detekcji, ale nieuchronnie
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Rysunek 8: Wyniki detekcji 'okregéw’ przy uzyciu kryterium minimalizacji
bledu $redniokwadratowego, przy zalozeniu ze minimalna dlugo$é konturu
wynosi 100. Widoczne dwa btednie wydzielone kontury.

prowadzi do zmniejszenia jej specyficznosci, prowadzac do akceptacji ksztal-
tow coraz mniej podobnych do zatozonego. Wskazowka dla wyboru wartosci
konkretnego progu jest sens, kryjacy sie za wyrazeniem (7): warto$¢ wyra-
zenia to $redni kwadrat odstepstw odleglosci punktow konturu od dlugosci
promienia (podniesionych do kwadratu), odniesiony do dlugosci konturu.

Przyjecie zatozenia, ze wynikiem detekcji konturu, ktory zapewnia mini-
malizacje bledu sredniokwadratowego (7) bedzie krzywa o ksztalcie przypo-
mimajacym okrag jest niedocenieniem probleméw serwowanych przez obrazy
rzeczywiste. Pierwszym z nich, choé stosunkowo prostym do wyeliminowa-
nia, jest obfitos¢ krétkich konturéw o ksztaltach przypominajacych okregi,
wydzielanych z przypadkowo powstajacych w wyniku segmentacji ksztattéw
podczas segmentacji obrazu dla przedziale koloréw rozwazanego w danej fa-
zie procedury. Eliminacja falszywych detekcji polega na eliminacji z analizy
wszystkich konturéw krétszych niz zadany préog (lub lepiej, konturéw mo-
gacych reprezentowaé okregi o zbyt malym promieniu), co przeklada sie na
zalozenie, ze poszukiwany obiekt musi posiada¢ w obrazie pewien minimal-
ny rozmiar. Niestety, w praktyce takie podejscie nie jest wystarczajace, a
wyniki blednych detekeji konturéw, dla ktérych zatozono miimalna dtugosé
100 elementéw, zostaly przedstawione na rys.8.

Btednie wydzielone kontury w ogdle nie przypominaja okregu, mimo to,
przechodza pomyélnie test podobienstwa z dosé restrykcyjnie ustalonym pro-
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Rysunek 9: Kontury wydzielone w wyniku detekcji (zilustrowanej na rys.8)
z dopasowanymi okregami.

giem akceptacji. Przyczyna btedéw, to nie najgorsze dopasowanie konturéw
do okregéw, a przede wszystkim, duza liczna elementéw konturu zmniejsza-
jaca blad (duza warto$¢é n w mianowniku réwnania (7)), co zostalo zilustro-
wano na rys.9. Dlatego tez, sugerowana modyfikacja kryterium podobien-
stwa (7) jest modyfikacja ilorazu, do postaci:

,_.

3
|

—

1 —

TR = Gy

(R} —r?)? = (X7+Y7—r?)?  (11)
0

(27r)?

I
o

Jj= J

gdzie kwadrat dlugosci okregu zostal uzyty w celu uproszczenia doboru
progu (kryterium moéwi teraz o lacznym kwadracie odstepstw od okregu,
odniesionym do dtugosci tego okregu).

Dodatkowym zabiegiem, ktéry powinien stannowié¢ element procedury
odfiltrowywania blednych konturéw, powinno byé¢ sprawdzenie, czy dhugosé
konturu odpowiada, z zadana tolerancja (np 20%) dtugosci okregu o opty-
malnej wartosci promienia.

Model matematyczny 2

Jezeli przedstawione w poprzedniej czedci zabiegi okaza sie¢ niewystarczajace,
mozliwe jest sformulowanie alternatywnego kryterium oceny podobienstwa
konturu do okregu. Podstawa tego kryterium jest model, zakladajacy ze
okrag to krzywa parametryczna, ktorej elementy spelniajg warunek:

2 2
(i) = Rcos(%i), y(i) = Rsin(%i),i =1.n (12)
gdzie zalozono, ze: okrag ma Srodek w poczatku uktadu wspotrzednych,
pierwsza prébka sekwencji (z(i = 1) odpowiada katowi ’0’ i katy zmieniaja
sie w kierunku odwrotnym do ruchu wskazéwek zegara (patrz rys.??). Po-

niewaz okrag ma dlugo$¢ 27 R, réwnania okregu (12) przeksztalcaja sie do
postaci:
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x(i) = Rcos(i/R), y(i) = Rsin(i/R),i=1...n (13)

Poréwnanie, czy nieznany kontur K¢ jest podobny do okregu to spraw-
dzenie, jakie jest srednie odstepstwo jego elementéw od krzywej parame-
trycznej (13), a wiec okreslenie wartosci kryterium:

JP(r, K%) = ! <Z(m —rcos(i/r)) —i—Z —rsin(i/r)) > (14)

n ;
=1

gdzie r jest znalezionym (przy uzyciu réwnania 9) optymalnym promieniem,
a ¢,y sa kolejnymi elementami konturu K.
Przykladowy kod programu, zawierajgcy procedury oceny dopasowa-

nia konturéw do okregu znajduje sie na stronie kursu.

Algorytm detekcji

Sugerowany algorytm analizy podobienistwa konturu do okregu sktada si¢ z
nastepujacych faz:

1. Eliminacja krotkich konturéw. Prég dotyczy liczby elementéw kontu-
ru (n) i powinien by¢ szacowany w sposéb zapewniajacy wykrycie kuli
o zadanym, minimalnym promieniu 7, (n ~ 277 )-

2. Oszacowanie promienia okregu najlepiej dopasowanego do rozwazane-
go konturu (r) i ponowna eliminacja konturéw mniejszych od zadanego
progu (tym razem prég to promien okregu, a odrzucane sa kontury,
dla ktérych r < rpn).

3. Sprawdzenie kryterium Sredniokwadratowego podobienstwa punktow
konturu do okregu (kryterium (7)). Kontury, dla ktérych kryterium
podobienstwa ma wartosci mniejsze od zalozonego progu 6 stanowia
wstepny wynik detekcji.

4. Opcjonalna weryfikacja zaakceptowanych konturéw. Metoda weryfi-
kacji moze by¢ na przykitad sprawdzenie drugiego z przedstawionych
kryteriéw zgodnosci konturu z modelem okregu (14).

2.3.2 Detekcja na podstawie statystycznych deskryptoréw ksztal-
tu

Alternatywa dla modelu okregu budowanego na podstawie réwnania, jest za-
stosowanie ogdlnych metodologii parametrycznego opisu ksztaltéw (a wiec
kojarzacego z danym ksztaltem wartosci Scisle zdefiniowanych parametréw).
Najczesciej stosowanym podejéciem jest statystyczny opis ksztaltu, czyli
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opis wykorzystujacy podstawowe deskryptory statystyczne, takie jak war-
tosci érednie, wariancje, kowariancje, itd., okreslane ogélnie mianem 'mo-
mentéw zwyklych’ lub ‘'momentéw centralnych’. Momenty zwykte dla figur
lub konturéw okreslonych w dyskretnej, dwuwymiarowej siatce, sa zdefinio-
wane jako:

Mp,q = Z Z I(z,y)zy? (15)

gdzie I(z,y) jest funkcja okreslajaca jasno$¢ punktéw obrazu binarnego
poddawanego analizie (przyjmujaca wartosci ‘0’ dla punktéw tla i ’1’ dla
punktéw nalezacych do obiektéw), a x,y sa wspélrzednymi tych punktéw
(indeksami kolumn i wierszy). p i ¢ oznaczaja 'rzedy’ momentéw. Przykla-
dowo, gdy dany jest binarny obiekt, to obliczony dla niego moment mqg)
okresla jego powierzchnie (z%y° = 1, czyli 15 sprowadza si¢ do zsumowania
wszystkich punktéw nalezacych do obiektu). Podobnie, dla konturu, mo-
ment mgg oznacza jego dtugosé. Momenty myg i mg1 podzielone przez mqg
to wartosci érednie punktéw obiektu lub konturu, odpowiednio dla kierunku
poziomego i pionowego.

Momenty centralne to modyfikacja momentéow zwyklych polegajaca na
przeniesieniu uktadu wspéirzednych do centroidu rozwazanego obiektu:

Ppq = Z Z I(z,y)(z —2)"(y — y)? (16)

gdzie T,y oznaczaja wartosci sSrednie dla wspolrzednych pionowej i poziome;j
(czyli = mlo/moo, Yy = m01/m00

Wartosci momentow centralnych sanowia istotne statystyczne charakte-
rystyki obiektéw. Moment pgg okresla wariancje punktow obiektu w kierun-
ku poziomym, pgo - wariancje w kierunku pionowym, a p1; okresla kowa-
riancje, czyli mierzy statystycznie liniowy zwiazek miedzy wspoélrzednymi
pionowymi i poziomymi punktéw.

Z punktu widzenia detekcji okregéw, mozna sformutowaé proste kryte-
rium wykorzystujace momenty, pozwalajace na zgrubng ocene podobienstwa
konturu do okregu. Okrag jest obiektem, dla ktérego wariancje w kierunkach
pionowymi i poziomym sa jednakowe oraz nie istnieje liniowa zalezno$é¢ mie-
dzy wspélrzednymi punktéw. Te wlasciwosci prowadza do nastepujacego
wyrazenia:

(120/ o2 — 1)°

1— 3

stanowigcego mozliwa miare podobienstwa konturu do okregu.

W OpenCV istnieje kilka sposobéw pozwalajacych na wyznaczenie i sto-
sowanie takiego opisu dla poréwnywania ksztaltéw. Dla wyznaczania mo-
mentéw dla konturéw stuzy funkcja:

Jm™ = (17)
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cv::Moments cv::moments(cv::InputArray K, bool bin = false)

ktorej pierwszym argumentem jest Kontur (lista nalezacych do niego punk-
téw, na przyklad std: :vector<cv::Point> ), drugim, zmienna boolowska,
ktora w przypadku, gdy pierwszym argumentem jest wektor punktéw, po-
winna by¢ ustawiona na false. Funkcja zwraca strukture typu cv: :Moments,
ktorej elementami sg momenty zwykte rzedéw od zerowego do trzeciego, mo-
menty centralne rzedéw 1 i 2 oraz momenty centralne znormalizowane.

3 Detekcja obiektéw o zlozonym wygladzie

Przedstawiona w poprzedniej czesci metodologia detekcji dotyczyta naj-
prostszego mozliwego obiektu rzeczywistego - kuli o jednorodnej barwie.
Obraz kuli jest zawsze kolem (o jednorodnym kolorze, pozwalajacym na
prosta ekstrakcje), niezaleznie od tego, z jakiej perspektywy rejestruje ja
kamera. Jedyne zrédlo zmiennosci geometrii tego obiektu to, wynikajaca z
réznej odlegtosci od kamery, zmiana rozmiaru.

Detekcja dowolnego innego obiektu wymaga zasadniczych modyfikacji
przedstawionej procedury, o stopniu zaleznym od stopnia ztozonosci jego
wygladu. W szczegdlnosci, podstawowym kryterium poszukiwania alterna-
tywnych metodologii jest doktadne sprecyzowanie celu analizy: czy ma by¢
nim detekcja dowolnych obiektéw nalezacych do okreslonej kategorii, czy
tez detekcja konkretnego obiektu (np. czy prébujemy wykryé w obrazie syl-
wetki ludzi, a wiec dowolne elementy, nalezace do kategorii ’czlowiek’, czy
wykryé obecno$é konkretnej osoby). Realizacja pierwszego celu ma charak-
ter badan podstawowych prowadzonych w obszarach sztucznej inteligencji i
uczenia maszynowego, wykraczajacych poza ramy niniejszego opracowania.
Dla realizacji drugiego celu opracowano podejécia specyficzne dla obszaru
przetwarzania obrazéw, ktére, aby byly przydatne w praktyce, musza za-
pewnié¢ mozliwos¢é rozwiazania nastepujacych problemoéw, niezbednych dla
poprawnej detekcji:

1. Zmienno$ci rozmiaru obiektu (skala)

2. Mozliwych obrotéw obiektu (rotacja) oraz, ogélniejszego problemu zmien-
nej orientacji w przestrzeni obiektu (poza)

3. Mozliwego przestaniania fragmentéw obiektu przez inne elementy sce-
ny

Pomyslne rozwigzanie wymienionych probleméw jest w ogdlnym przy-
padku bardzo trudne. Najskuteczniejsza z zaproponowanych strategii detek-
cji obiektéw wykorzystuje ich opis za pomoca zbioru punktéw charaktery-
stycznych (nazywanych czesto punktami kluczowymi - ang. keypoints).
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Metody detekcji i rozpoznawania obiektéw bazujace na punktach kluczo-
wych sa nazywane czesto metodami bazujacymi na cechach lokalnych (ang.
local features).

Punkty charakterystyczne to takie elementy obrazu, wokét ktérych wy-
stepuje duza zmienno$¢ tresci obrazu. Stanowia one istotne elementy po-
zwalajace na identyfikacje danego obiektu (np. elementy charakterystyczne
twarzy - oczy, usta, nos, brwi - sa wyraznie rézne od otaczajacych je ob-
szar6w, a ich wystepowanie w okre$lonym wzajemnym potozeniu upowaz-
nia do stwierdzenia, ze zawierajacy je fragment obrazu odpowiada twarzy).
Koncepcja wykorzystania punktow kluczowych jako podstawy analizy tresci
obrazu ma oparcie w wiedzy o sposobie analizy scen dokonywanej w syste-
mie wzrokowym czlowieka - podczas analizy obrazu Zrenica wykonuje szyb-
kie ’skoki’ miedzy elementami obrazu charakteryzujacymi si¢ maksymalna
zmienno$cia.

Zgodnie z przdestawiang koncepcja, obiekt jest reprezentowany z uzy-
ciem:

e zbioru znalezionych w nim punktéw kluczowych (miejsc, gdzie w wy-
gladzie obiektu zachodza duze zmiany)

e skojarzonych z punktami deskryptoréw (opiséw) lokalnej zmiennosci
tresci obrazu w obszarze wokél punktu

e informacji o wzajemnych relacjach przestrzennych miedzy punktami
(wzajemne polozenia)

Proces detekcji obiektéw moze by¢ podsumowany w postaci algorytmu,
zawierajacego nastepujacego etapy:

1. Zbudowanie modelu obiektu
(a) Wykrycie w obiekcie, ktory bedzie przedmiotem detekeji, punk-
toéw charakterystycznych
(b) Sporzadzenie deskryptora dla kazdego z wykrytych punktéw
(¢) Zbudowanie modelu obiektu, podsumowujacego przestrzenne re-
lacje miedzy punktami kluczowymi

2. Detekcja obiektu

(a) Wykrycie w analizowanym obrazie wszystkich punktéw charak-
terystycznych i sporzadzenie ich deskryptoréow

(b) Poszukiwanie dla kolejnych punktéw reprezentujacych poszuki-
wany obiekt odpowiadajacych im punktéw w obrazie (na podsta-
wie poréwnywania ich deskryptoréw)

(¢) Dla znalezionych w obrazie odpowiednikéw sprawdzenie zacho-
dzenia relacji przestrzennych wymaganych przez model obiektu
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Kolejne kroki przedstawionej procedury zostana opisane w dalszej cze-
$ci rozdziatu. Nalezy podkreslié, ze reprezentacja obiektéw z wykorzysta-
niem punktéw charakterystycznych jest stosowana rowniez dla realizacji in-
nych, waznych zadan analizy obrazu, z ktorych najistotniejszymi sa $ledzenie
obiektow i stereowizja.

3.1 Detekcja punktéw charakterystycznych

Poniewaz punkty charakterystyczne zostaly zdefiniowane jako piksele obra-
zu, wokol ktérych wystepuje silna zmienno$é tresci obrazu (pozioméw jasno-
$ci), naturalnym sposobem ich poszukiwania byloby przeksztalcenie obrazu
w sposOb uwypuklajacy jego lokalng zmiennoéé, a wiec obliczanie pochodnej
przestrzennej obrazu. 7Z uwagi na dwuwymiarowa strukture obrazu, do re-
prezentacji zmiennoéci obrazu w kazdym punkcie stosowany jest gradient, a
wiec wektor, zawierajacy dwa elementy, odpowiadajace pochodnym wyzna-
czonym dla dwoch prostopadtych kierunkéw analizy (w praktyce - poziomym
i pionowym):

g-H- 81(1",]')
8ij = [ o ] = | sy (18)
v 01

gdzie 1,7 to wspoélrzedne wiersza i kolumny obrazu, w ktérej obliczany jest
gradient, I(7,j) to poziom jasnosci obrazu w rozwazanym punkcie, za§ H, V
oznaczaja odpowiednio komponenty poziomy i pionowy gradientu.

Wyznaczenie pochodnych pionowych i poziomych jest dokonywana, jak
wspomniano w rozdziale 2.2 za pomoca filtréw Sobela okreslonych zalezno-
Sciami (?77?) 1 () i w efekcie, otrzymuje si¢ dwa obrazy gradientéw (poziomych
- rys. x i pionowych - rys. ). Wszystkie punkty obrazu, w ktérych modul
gradientu g; ;:

9i5 =/ (g2 + (91})?

jest dostatecznie duzy (przekracza przyjeta za miare ’istotnosci) warto$é
progowa) odpowiadaja miejscom, w ktérych nastepuja istotne zmiany tre-
$ci obrazu. Jednak, dla uznania piksela obrazu za punkt charakterystyczny,
nie wystarczy spelnienie warunku odpowiedniej wartosci gradientu: jest to
jedynie warunek konieczny. Test odpowiednio duzej wartosci modutu gra-
dientu byl podstawg okreslania punktow nalezacych do krawedzi obiektéw,
za$ punkt kluczowy to szczegdlna lokalizacja obiektu - obiekt ma byé¢ dobrze
opisany za pomoca ich niewielkiej liczby, a nie setek lub tysiecy punktéw
brzegowych: dla wykrycia w obrazie twarzy wystarczy wykrycie kilku jej
cech - oczu (wskazywanych przez punkty umieszczone np. w srodku Zreni-
cy), lub ust (wskazywanych np. przez ich kaciki), i nie jest do tego potrzebna
znajomosé wszystkich elementéw konturéw ust, oczu itp.). Dlatego tez defi-
nicja punktu kluczowego musi by¢ dodatkowo uscislona: wymagamy by nie
tylko wartos¢ gradientu w takim punkcie byta duza, ale réwniez, by w takim
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punkcie duza byta "krzywizna’ takiego konturu. To doprecyzowanie definicji
punktu kluczowego zostato wprowadzone w pierwszej metodzie analizy obra-
zu, bazujacej na cechach lokalnych, gdzie punkt kluczowy zostal utozsamiony
z naroznikiem. W poézniejszych pracach sposéb rozumienia punktu charakte-
rystycznego zostal uogdlniony, ale podstawowe idee detekcji takich punktéw
bazuja na koncepcji detekcji naroznikéw zaproponowanej przez Harrisa w
[?] (tzw. detektor Harrisa).

Analityczne kryterium selekcji punktéw, w ktérych kontury maja mak-
symalng krzywizne bazuje na elementarnej analizie matematycznej. Miara
krzywizny funkcji 1D jest druga pochodna tej funkeji (druga pochodna opi-
suje zmienno$¢ zmiennosci). Poniewaz obraz jest funkcja dwuwymiarowa,
druga pochodna staje si¢ macierza (obliczane sa pochodne poziome i piono-
we, zaréwno dla gradientéw poziomych jak i pionowych), nazywana Hesja-
nem (lub macierza Hessa):

9957 9945 0%1(ij)  92I(ig)
| @i o | 912 9i0j
Hij=| o0 oagV P10i)  9*1(ig)
i dj 0i0j 952

O ile w przypadku 1D detekcja punktu o najwiekszej krzywiznie funkcji
byta prosta - bylo to maksimum drugiej pochodnej, o tyle przypadek 2D jest
bardziej skomplikowany. Poniewaz informacja o drugich pochodnych zawar-
ta jest w macierzy, konieczne jest okreslenie skalarnej miary, ktora bedzie
dobrze odzwierciedla¢ krzywizne w punkcie. Proste uogélnienie kryterium
stosowanego dla przypadku 1D prowadzito by do préby oceny wartosci np.
sumy modutéw Hesjanu (albo ich kwadratéw, czyli normy Frobeniusa ma-
cierzy) i poréwnania, czy przekraczaja zadany prog. Podstawa dla takiego
rozumowania byloby zalozenie, ze jezeli duza krzywizna dla przypadku 1D
odpowiada duzej wartosci drugiej pochodnej, tego samego nalezatoby sie
spodziewa¢ w dwoch wymiarach. Aby wykazaé¢ blednosé takiego rozumowa-
nia, rozwazmy nastepujacy przyktad. Zatézmy, ze dane sg fragmenty obrazu,
zawierajace krawedzie: pozioma i diagonalng oraz naroznik w dwoéch réznych
orientacjach (rys.10). Fragmenty macierzy obrazu w otoczeniu centralnego
punktu obrazu majg odpowiednio postac:

0 0 200 200 200 0O 0 0 0 200
0 0 200 200 200 0 0 0 200 200
IV=10 0 200 200 200 | I”=| 0 0 200 200 200
0 0 200 200 200 0 200 200 200 200
0 0 200 200 200 200 200 200 200 200
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Rysunek 10: Fragmenty krawedzi (pionowa i diagonalna) oraz naroznik w
dwoch orientacjach. Kolor zétty odpowiada jasnosci '200°, fioletowy - jasno-
$ci 0.

0 0 O 0 0 0 0 0 0 0
00 O 0 0 0 0 0 0 0
‘=10 0 200 200 200 12 = 0 0 200 O 0
0 0 200 200 200 0 200 200 200 O
0 0 200 200 200 200 200 200 200 200

Hesjany, wyliczone dla centralnych punktow przedstawionych macierzy wy-
noszg odpowiednio:

—200 0 —200 200
vV _ D __
H_[ 0 O]H_[—QOO —200]

—200 200 —400 0
Cl _ C2 _
H™ = { 200 —200 } H™ = { 0 —200 }

Gdyby do oceny krzywizny wykorzystaé¢ prosta sume modutéw elemen-
tow Hesjanu lub jego norme Frobeniusa, jako punkty o najwiekszej krzywiz-
nie zostatyby wybrane centralne punkty dwoéch srodkowych obrazoéw z rys.
10.

Struktura w istocie jednowymiarowa

Metoda oceny, czy struktura jest jedno- czy dwuwymiarowa jest dekom-
pozycja macierzy z wykorzystaniem wektoréw wlasnych i sprawdzenie relacji
miedzy jej wartoSciami wtasnymi. Wektory wlasne macierzy stanowia pod-
stawe do jej budowy - wykorzystanie 'wazniejszego’ wektora wlasnego da-
je zgrubna aproksymacje macierzy, a aproksymacja jest dopasowywana do
wladciwej postaci z wykorzystaniem drugiego wektora wlasnego. Miarg istot-
noséci komponentéw sa wartosci wlasne. Jezeli pierwsza z nich jest znaczaco
wieksza od drugiej, oznacza to, ze praktycznie cata informacja o drugiej
pochodnej moze by¢ zrekonstruowana na podstawie analizy zmienno$ci za-
chodzacej w jednym kierunku, a wiec struktura obiektu w otoczeniu danego
punktu jest w istocie jednowymiarowa. Natomiast jezeli obydwie wartosci
wtasne beda do siebie zblizone, oznacza to dwuwymiarowy charakter zmien-
nosci - mozna jg prawidlowo odtworzyé tylko, gdy rozwazy sie zmiennosé
w dwdch ortogonalnych kierunkach. Dla rozwazanych przyktadéw, wartosci
wlasne wynosza odpowiednio:

19



3.2 Opis punktéw charakterystycznych
3.3 Dopasowywanie deskryptoréw punktéw kluczowych

3.4 Modelowanie obiektu i detekcja obiektu

4 Detekcja krawedzi w obrazach monochromatycz-
nych

Krawedzie to obszary obrazu charakteryzujace sie silng zmiennoscig jasnosci,
zwykle informujace o granicach obiektow znajdujacych sie w obrazie. Z tego
powodu detekcja krawedzi jest jedna z najbardziej istotnych analiz obrazu.

Podstawa detekcji krawedzi jest elementarna wiedza z analizy mate-
matycznej. Rozwazmy funkcje 1D, opisujaca zmiany intensywnosci obrazu
wzdluz wybranego wiersza i oznaczmy ja f(z). Naturalnym sposobem poszu-
kiwania krawedzi jest analiza zmiennosci funkcji, a wiec, analiza pochodnej
tej funkcji (pochodna to zmiana w funkcji odpowiadajaca zmianie argumen-
tu. Krawedzie obiektéw to obszary o silnej zmiennosci wartosci funkcji, a
wiec obszary w ktérych modul pochodnej jest duzy (przekracza pewna za-
lozona wartosé progowa. Tak wiec, punkt obrazu zg jest punktem krawedzi
(nalezy do zbioru K), gdy:

df (o)
dzx

0 € K — | | > 6

W $wiecie obliczen numerycznych konieczne jest dokonanie aproksymacji
pochodnej funkcji, co moze by¢ dokonane na kilka sposobow: jako ’réznica
centralna’, czyli wyrazenie:

Af (o) _ FG+1) ~f(G—1)
dx 2

lub ’réznica wsteczna’:

df(ao) _ 1 +1) ~ 1)
dx 2

gdzie j to indeks elementu wiersza (kolumny obrazu), w ktérym obliczana
jest pochodna. Poniewaz przedmiotem zainteresowania analizy sa nie bez-
wzgledne wartosci pochodnych a ich wartoéci wzgledne, powyzsze wyrazenie
jest najczedciej upraszczane poprzez usuwanie mianownika (zamiane kroku
2 na krok 1):
T) < G+ 1)~ 16 -1)

Przedstawione wyrazenie moze by¢ wyrazone jako wynik wykonania ope-
racji iloczynu skalarnego dwoch wektoréow: pierwszy z nich odpowiada frag-
mentowi funkcji f(.) wokdt lokalizacji j - [f(5 — 1), f(4), f(j + 1)], a drugi -
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wektorowi wspélezynnikéw h o postaci: h = [—1,0, 1] (dla réznicy central-
nej) lub h = [—1,1,0] (dla réznicy wstecznej):

g =1-fG+D+0-fU)+(=1)-fG-1)

9i=—1-fU-1D+1-FG)+0-f(G-1)

Wektor wynikéw obliczania pochodnej dla kolejnych punktéw rozwazane-
go wiersza obrazu bedzie zawiera¢ wyniki wykonywania okreslonych powyzej
iloczynow skalarnych, w ktorych wektor h jest staly, a drugi argument zmie-
nia sie w zalezosci od tresci obrazu w wierszu (rézne wartosci f(.). Obliczenie
pochodnej odbywa sie wiec poprzez wykonywanie operacji na kolejnych pod-
ciggach wektora wejsciowego, zgodnie z reguta zakodowana w wektorze h.
Wektor ten mozna wigc nazwaé ’operatorem’ przeksztalcenia, a operacja,
ktérej wynik to wyznaczenie odpowiedniego iloczynu skalarnego, nazywa si¢
operacja korelacji:

y=foh: yi= Y fisih

l=—r

Jezeli wektor h jest przeksztalconym poprzez odbicie zwierciadlane wzgle-
dem $rodkowego elementu wektorem H (tzn. elementy w H sa ustawione w
odwrotnej kolejnosci niz w h), wtedy operacja wyznaczenia wartosci po-
chodnej moze zosta¢ wyznaczona w alternatywnej formie:

y=Hxf: yj = Z fi—iH (19)

l=—7r

Operacja (19) nazywa sie operacja splotu (lub konwolucji) i jest jedna
z podstawowych operacji przetwarzania danych dyskretnych. Operator H
koduje regule, zgodnie z ktora odbywa sie przetwarzanie i zaleznie od jego
postaci, przetwarzanie bedzie uwypuklaé rézne wlasciwosci badanej funkcji.
Przyktadowo, operator obliczania drugiej pochodnej funkcji mozna zbudo-
waé¢ w wyniku zlozenia dwéch operatoréw pochodnej - dla réznicy wstecznej,
bedzie mial on wiec postaé:

H=[-1,2,—1]

co mozna tatwo sprawdzié¢ przeprowadzajac operacje splotu operatoréw réz-
nicy wstecznej. Operator drugiej pochodnej jest nazywany operatorem La-
place’a i stuzy do detekcji punktéw osobliwych funkcji.

Jedna z typowych cech obrazéw rzeczywistych jest obecno$é¢ zaklocen
(szumu), objawiajacych sie przypadkowymi, zwykle niewielkimi wahaniami
wartosci poziomdw jasnosci kolejnych punktéw obrazu. Przykladowo, frag-
ment wiersza obrazu, odpowiadajacy jednorodnej powierzchni o jasno$ci np.
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100 nie bedzie reprezentowany przez ciag liczb [..., 100, 100, 100, 100, ...],
ale przez ciag liczb [... 97, 102, 100, 98, ...] (r6znice moga wynikaé np. z loso-
wych rozrzutéw wspotczynnikéw konwersji natezenia o$wietlenia na napiecia
w kolejnych elementach sensora $wiatla). Wyznaczenie pochodnej dla takie-
go rzeczywistego fragmentu obrazu da wartoéci, ktére moga zosta¢ mylnie
zinterpretowane jako krawedzie - zamiast wyniku [..., 0, 0, 0,...] dostanie-
my [ ... 5, -2, -2,...], a jesli prég detekcji krawedzi zostanie ustalony na 5,
wykryta zostanie 'falszywa’ krawedz. Dlatego tez, w przypadku detekcji w
obrazach rzeczywistych, operacja obliczania pochodnych jest poprzedzona
operacja usredniania, redukujaca przypadkowe wahania wartosci. Mozliwa
realizacja operatora usredniania to wektor 0.25% [1 2 1]. Splot fragmentu
rozwazanej funkcji z ta maska daje (po zaokragleniu do liczby catkowitej)
wynikowy wektor: [ ..., 100, 100, ...]. Poniewaz obraz to struktura dwu-
wymiarowa, zamiast usredniania wzdtuz wiersza, a nastepnie, wyznaczania
pochodnej wzdluz wiersza, w celu okreslenia gradientu poziomego, najpierw
dokonywane jest usrednianie obrazu wzdtuz kolumny, a pézniej - obliczenie
pochodnej wzdluz wiersza (zakl6cenia sa losowe, wiec usrednienie wzdluz
kolumny jest tak samo dobrze uzasadnione jak usrednieni wzdluz wiersza).
Poniewaz splot jest operacja liniowa, obowiazuje dla niego prawo tacznosci
operacji, co oznacza, ze procedura przeksztalcenia obrazu moze by¢ zapisana
jako:
vy =Have, *Ha, xf = (Havg, *Ha, ) *f =Sy xf

a wiec jest to przeksztalcenie obrazu, wykorzystujace jedna maske (tym
razem 2D), nazywana poziomym operatorem Sobela, o postaci:

-1 0 1
Sp=| -2 0 2
-1 0 1

Wynik przeksztalcenia obrazu za pomoca poziomej maski Sobela to ob-
liczenie pochodnej w kierunku poziomym, polaczone z udrednianiem tresci
obrazu w kierunku pionowym. Analogicznie, dla obliczenia pochodnej funk-
cji w kierunku pionowym stosuje sie operator Sobela gradientu pionowego:

-1 -2 -1
Sy = 0 0 O
1 2 1

4.1 Detekcja krawedzi - Canny

Jednym z najczesciej stosowanych obecnie algorytmdw detekcji krawedzi jest
metoda zaproponowana przez Canny’ego, ktora sktada sie z dwoch zasadni-
czych faz. Pierwsza z nich to ekstrakcja z obrazu punktéw, ktérych modut
gradientu przekracza przyjeta wartosé¢ progowa 61. Komponenty pionowy i
poziomy gradientu obrazu sa obliczane z wykorzystaniem przedstawionych
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masek Sobela. Druga faza algorytmu to 'uzupelnianie konturéw’ - poniewaz
wzdluz granic obiektéw gradienty moga sie istotnie zmieniaé, zastosowanie
wytacznie pierwszej fazy detekcji moze skutkowaé wydzieleniem niekomplet-
nych konturéw. Uzupelnianie konturéw polega na poszukiwaniu punktéw
obrazu, dla ktorych gradienty przekraczaja wartos¢ mniejszej, drugiej war-
tosci progowej 0o, przy czym punktami startowymi poszukiwania sg tylko
konice konturu wydzielonego w pierwszej fazie. Pozwala to na zmniejszenie
wrazliwosci procesu detekcji konturu na wspomniane niejednorodnoéci kon-
trastu obszaréw znajdujacych sie na granicy obiektow.

Narzedzie OpenCV pozwlajace na realizacje detekcji konturu metoda
Canny’ego to funkcja out = cv2.Canny(in, thil, th2 [, r[, L2/L1]11),
gdzie parametry to odpowiednio: analizowany obraz, progi 0, i 02, oraz opcjo-
nalnie, rozmiar operatora Sobela i wybor normy dla obliczania gradientu.
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