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METOD ZA DETEKCIJU IVICA DEFEKATA U PROCESU PROIZVODNJE
KARTONA PRIMENOM WAVELET TRANSFORMACIJE

Rezime

Disertacija razmatra problem detekcije ivica defekata u slikama kartona upotrebom
wavelet transformacije. Osobine wavelet transformacije, pre svega predstavljanje
singulariteta u signalu malim brojem koeficijenata omogucava realizaciju efikasnog

detektora ivica.

U okviru ove doktorske disertacije dat je detaljan pregled postojecih detektora ivica
baziran na diferenciranju i upotrebi Gausovog filtra. Veoma iscrpno su opisani i
postupci zasnovani na wavelet transformaciju. Analizirani su naini poredenja
predloZenih sa drugim detektorima ivica 1 veoma su retki slucajevi u kojima autori
primenjuju objektivne metode poredenja detektora, a i tada su rezultati komparacije
zasnovani na sintetickoj slici, zbog €ega se izvedeni zakljucci ne mogu generalizovati
na realne slike. Ilustrovani su nedostaci klasi¢nog detektora ivica kada se primene na

slike defekata.

Predstavljene su najvaznije karakteristike wavelet transformacije i data je teorijska

osnova detekcije singulariteta u signalu upotrebom wavelet transformacije.

Kako karakteristike signala imaju uticaj na performanse detektora ivica, ispitivanjem
slika defekata na kartonu izveden je matematicki model ivice defekata. Na osnovu
matematickog modela i karakteristika slika defekata na kartonu ustanovljeno je da se
bolji rezultat ostvaruje kada se u proizvod ukljuce tri skale wavelet transformacije, a ne
samo dve kako je prvobitno predlozno, jer je, pre svega, izrazenije potiskivanje Suma.
Zatim, pokazano je da se predlozeni algoritam moze primeniti na proizvoljan skup slika,
pri ¢emu se na osnovu karakteristika slika moze utvrditi pocetna skala za formiranje

proizvoda koeficijenata wavelet transformacije.

U nastavku, prikazane su i analizirane dostupne metodologije komparacije detektora
ivica. Ustanovljeno je da se mora primeniti objektivna metoda zasnovana na koris¢enju
istinite mape ivica. Da bi se ostvarilo adekvatno poredenje, realizovana je baza od 50
slika defekata na kartonu sa odgovaraju¢im istinitim mapama ivica. Komparacija

detektora ivica je izvrSena 1 na osnovu postojece baze svakodnevnih slika 1 slika iz



vazduha (slike iz pti¢je perspektive), kao i odgovaraju¢ih mapa ivica. Za poredenje su
izabrani klasi¢ni i najceS¢e koris¢eni detektori ivica: Sobel, Canny i Marr-Hildreth,
zatim dva detektora bazirana na wavelet transformaciji i noviji, ¢esto koris¢en detektor

ivica — SUSAN (eng. Smallest Univalue Segment Assimilating Nucleus) detektor.

Komparacija detektora je pokazala da je predloZzena metoda detekcije ivica na
kartonu superiornija u odnosu na sve navedene detektore ivica. Predlozeni detektor daje
nesto bolje rezultate 1 pri poredenju pomocu skupa svakodnevnih slika, kao 1 skupom
slika iz vazduha. Metoda komparacije detektora ivica je proSirena sa jo§ dva poredenja.
Dodat je Sum svakodnevnim slikama kao i slikama iz vazduha i ustanovljeno je da
predloZzena metoda ispoljava evidentno bolje rezultate kod slika sa prisutnim Sumom, pri
¢emu razlika u performansama izmedu predloZzenog i1 prvog sledeCeg detektora raste

kako opada odnos signal-Sum.

Ova doktorska disertacije prikazuje metodu detekcije ivica defekata na kartonu koja
ispoljava bolje performanse u odnosu na najéesce koriS¢ene detektore ivice 1 to ne samo

za slike defekata na kartonu, ve¢ 1 u drugim sluc¢ajevima.

Kljuéne reci: wavelet transformacije, detekcija ivica defekata na kartonu, poredenje
detektora ivica
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WAVELET BASED METHOD FOR EDGE DETECTION OF DEFECT ON
COATED BOARD DURING PRODUCTION PROCCESS

Abstract

This thesis considers edge detection of defects on a coated board based on the
wavelet transform. Properties of the wavelet transform, above all the possibility to
represent singularity in the signal with a few coefficients, gives opportunity to realize
the efficient edge detector.

This thesis gives a detailed description of existing edge detection methods based on
differentiation and Gaussian filtering with in-depth review of the wavelet transform
techniques. It is analyzed how authors compare suggested methods with other edge
detectors. If was found that only few authors use objective evaluation and those
comparisons are based on a synthetic image and cannot be applied to real images.

Shortcomings of classical edge detector when it is used with coated board images are

shown.

The most important properties of the wavelet transform are presented with theoretical
background of singularity detection. Characteristics of the signal have influence on the
edge detector performances and the model of an edge on coated board is developed.
Using this model it is shown that better result are obtain when three, instead of
originally suggested two scale of wavelet transform are multiplied. Additionally, it is
shown that proposed algorithm can be applied on arbitrary image set and only initially

scale for multiplication must be determined.

Subsequently, the edge detector evaluation methods are shown and analyzed. It is
concluded that objective methodology based on the ground truth images must be used.
For the evaluation set of 50 defect images on coated board and 50 corresponding ground
truth images are created. The comparison is also performed with on available sets of 50
object and 10 aerial images. Testing of proposed algorithm is done by comparing it with
the classical and frequently used edge detector: Sobel, Canny and Marr-Hildreth; with
two edge detectors based on the wavelet transform and one newly and commonly used
edge detector — SUSAN (Smallest Univalue Segment Assimilating Nucleus) detector.



The evaluation shows that proposed method for edge detection of defects on coated
board outperforms all other mentioned edge detectors. Also, the proposed algorithm is
even slightly better when it is applied to other two sets of images and when noise is
added on the object and aerial images differences in performances are increased in favor
of the proposed method.

This thesis presents a method for edge detection which outperforms classical and the
mostly used edge detectors not only for defects on coated board, but also on other types

of images.

Key-words: wavelet transform, edge detection of defects on coated board, edge
detectors evaluation

Scientific field: optics, optoelectronics, computer vision
Special topic: optoelectronic systems

UDK number: 621.3
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1. Uvod

Doktorska teza “Metod za detekciju ivica defekata u procesu proizvodnje kartona
primenom Wavelet transformacije” je rezultat nadogradnje sistema za kontrolu kvaliteta
kartona u toku procesa proizvodnje realizovanog za potrebe fabrike kartona “Umka”, u
cilju podizanja kvaliteta proizvedenog kartona i smanjenja broja reklamacija.

U magistarskoj tezi “Optoelektronski merni sistem za detekciju defekata na kartonu u
toku procesa proizvodnje” opisan je sistem namenjen kontroli kvaliteta proizvedenog
kartona zasnovan na kompjuterskoj viziji (eng. vision, u daljem tekstu: vision sistemi),
odnosno na rezultatu obrade slika proizvoda u realnom vremenu. Osim porasta nivoa
kvaliteta isporuCene robe, vision sistemi omogucavaju uStedu repromaterijala
smanjenjem procenta neispravnih proizvoda, jer se pravovremeno mogu uociti a potom i

otkloniti uzroci pojave defektnih proizvoda.

Vision sistemi se uveliko koriste pri inspekciji manjih proizvoda (staklene ambalaze,
Stampanih ploca, lekova, sijalica, automobilskih svecica, itd) u strogo kontrolisanim
uslovima. Njihova upotreba jo$ uvek nije postala standardna u inspekciji proizvoda koji
se realizuju u obliku beskonac¢nih traka kao §to su karton, papir, razne folije, ¢eli¢ni i
aluminijumski limovi, jer najvecu prepreku predstavlja visoka cena usled nepovoljnih
uslova akvizicije, kao i potreba da se algoritam prilagodava svakom instaliranom vision
sistemu. Pored toga, neophodno je obezbediti i obradu slika velikih dimenzija (par MB)
u realnom vremenu, Sto zahteva da algoritam za detekciju defekata istovremeno bude
jednostavan radi brzog izvrSavanja, a dovoljno pouzdan kako bi se sprecilo propustanje

vecéeg procenta defekata.

Pojava defekata na kartonu uzrokuje porast ukupnih troSkova poslovanja budu¢i da
fabrika mora da ponovi proizvodnju narucenog artikla, kao i da plati penale zbog
kasnjenja isporuke. MozZe se dogoditi i da kupac pristane da primi oSteceni karton ali uz
nizu cenu od ugovorene 1 uz pokrivanje troSkova oSte¢enja koja nastaju usled Stampanja
na defektnom kartonu, §to takode umanjuje dobit fabrike. Ucestale reklamacije na

proizvedeni karton, pored poveéanja materijalnih troskova, Stete i ugledu fabrike jer na



dugi rok rezultuju gubitkom klijenata, pa se moZze zakljuciti da je optimalan inspekcijski
sistem za kontrolu proizvodnje od presudnog znaCaja za poslovanje preduzeca koji se
bave ovom vrstom delatnosti. Ve¢ nakon visemesecnog koriséenja vision sistema
opisanog u pomenutoj magistarskoj tezi, ustanovljeno je da je koli¢ina Skarta smanjena
za 85%. Slicni sistemi su potom realizovani 1 u fazi dorade kartona gde se karton
tabakira u predviden format, pakuje i $alje kupcu. Ovi sistemi su omogucili uklanjanje
velikog broja tabaka sa defektom, ¢ime je smanjen broj reklamacija i povecan ugled
fabrike kartona “Umka”.

I pored dobrih strana instaliranog vision sistema u fabrici kartona “Umka”,
ustanovljeno je da bi njegovo unapredenje omogucilo dodatno smanjenje Skarta.
Proizvodnja kartona je kompleksan proces koji zahteva kontinualnu kontrolu kvaliteta
[1]-[4], prvenstveno zbog velikog broj tacaka u kojima mogu nastati defekti razliitih
tipova i1 oblika. Postoje¢i vision sistemi u fabrici kartona “Umka” izvrSavaju
jednostavnu klasifikaciju defekata na osnovu njihovih geometrijskih karakteristika.
Napredni vision sistemi, pored klasifikacije zasnovane na geometrijskim osobinama
defekata, obezbeduju i detaljniju klasifikaciju zasnovanu na drugim svojstvima defekata
kao Sto su kontrast, homogenost, tekstura i sl. [3]. Detaljna Kklasifikacija defekata i
njihova statistiCka analiza omogucava lokalizaciju potencijalnog problema u procesu
proizvodnje smanjujuéi koli¢inu Skarta, a pozeljna je i u fazi dorade u kojoj se rolna
kartona sece u tabake 1 pakuje.

Fabrika kartona “Umka” poseduje vision sisteme i u fazi dorade, ¢iji je zadatak
izbacivanje defektnih tabaka (detalji su opisani u sledecem poglavlju), a postojeci
kriterijumi izbacivanja tabaka baziraju se samo na veli¢ini i broju defekata. Instalirani
vision sistemi odreduju veli¢inu defekta aproksimativno i u pojedinim slucajevima
detektovana povrSina defekta je veca od realne, Sto znaci da se moze odbaciti i1 karton
koji ne bi bio predmet reklamacije. Ukoliko bi se razmatrale i druge osobine defekata
npr. koliko je defekt izrazen u odnosu na ostatak kartona, odnosno koliko uti¢e na
kvalitet Stampe 1 da li je lako uocljiv, postigla bi se veca uSteda jer pojedini kupci
prihvataju karton i neSto nizeg kvaliteta, odnosno slabo izrazeni defekti ne bi
predstavljali predmet reklamacije. Optimizacija broja odbacenih tabaka redukovala bi i
gubitak ispravnih tabaka koji se moraju izbaciti zajedno sa defektnim kartonom.

Konstrukcija popre¢nih rezaca je takva da je pri aktiviranju mehanizma za izbacivanje



defektnog tabaka neophodno izbaciti jo§ minimum 2, a nekad i 7 tabaka u nizu, Sto

zavisi od formata i gramature kartona.

Kao Sto je napomenuto, jednostavna Kklasifikacija defekata zasnovana na
najosnovnijim geometrijskim osobinama nije adekvatna, jer ne omogucava brzu
identifikaciju i uklanjanje problema u procesu proizvodnje kartona. Detaljnija
klasifikacija bi ustanovila vezu izmedu pojave defekata i stanja u procesu proizvodnje
koje prethodi tom defektu. Rezultati bi obezbedili dovoljno podataka za realizaciju
sistema odlucivanja koji bi pravovremeno ukazao na tehnoloske probleme u procesu

proizvodnje [5], a kao rezultat usledilo bi dodatno smanjenje Skarta.

(a) {b)

P
ey

Slika 1.1. a) Pocetna slika. b) Gradijentna slika. ¢) Rezultujuc¢a binarna slika (b).

Prvi algoritam za otkrivanje defekata na kartonu bio je baziran na racunanju
koeficijenta korelacije izmedu postojece i slike kartona bez defekata [6]. Medutim, zbog
nemogucnosti detekcije manjih defekata 1 slabo izrazenih defekata, kao 1 dalje
klasfikacije, neohodna je odrediti ivice defekta u slici kartona. Za najveci broj aplikacija
odredivanje ivica objekta je i prvi korak u njegovoj klasifikaciji. U slucaju kartona
defekti predstavljaju objekte Cije je konture potrebno izdvojiti. Postoje¢i algoritam za
detekciju ivica zasnovan je na Prewitt operatoru [7], koji je, kao i mnogi drugi klasi¢ni
detektori ivica, veoma osetljiv na Sum [8]. Osetljivost na Sum se uocava kao lokalni
maksimum gradijentne slike, iako ivica ne postoji u originalnoj slici (slika 1.1a).
Prilikom primene klasi¢nih detektora ivica javlja se 1 veci broj lazno detektovanih
ivicnih piksela usled niske vrednosti praga koji se koristi za dobijanje binarne slike
(slika 1.1c). Prag mora imati nisku vrednosti kako bi se pronasli defekti sa malim
kontrastom u odnosu na karton bez defekata.



Najveci deo Suma u binarnoj slici se moze ukloniti uz pomo¢ morfoloskih operacija
erozije i dilatacije. Nakon erozije ¢esto dolazi i do prekidanja kontura objekata (slika
1.2a), zbog Cega nije mogucée primeniti funkciju Fill Holes, a samim tim ni odrediti
povrsinu defekta. Funkcija Fill Holes konvertuje sve piksele iz stanja 0 (crno) u stanje 1
(belo) ukoliko se nalaze unutar zatvorene konture ¢ime se odreduje oblast u slici kartona

koja odgovara defektu.

(a) )
Slika 1.2. a) Rezultat nakon izvrSavanja morfoloske operacije erozije nad slikom 1.1c.

b) Primena funkcije Convex Hull nad slikom 1.2a.

Problem se moze delimi¢no resiti primenom funkcije Convex Hull [9], slika 1.2b,
koja odreduje minimalni konveksan poligon koji obuhvata skup povezanih piksela.
Medutim, nakon primene ove funkcije povrsSina defekta je samo delimi¢no odredena, §to

je prikazano i na slici 1.3.

(a) (b) (c)
Slika 1.3. a) Defekt malog kontrasta u odnosu na karton bez defekata. b) Kontura

objekta je prekinuta. c) Odredivanje grube aproksimacije oblika objekta pomocu

funkcije Convex Hull.



Prilikom ispitivanju defekta veceg kontrasta (slika 1.4a) primena funkcije Convex
Hull rezultuje gubitkom ta¢nog oblika konture (slika 1.4b), a time i stvarnom vrednos$¢u
povrsine defekta. U cilju realizacije jedinstvenog algoritma koji se izvrSava u realnom
vremenu, pomenuti gubici su predstavljali prihvatljiv kompromis za fabriku kartonu
“Umka”.

(a) (b)
Slika 1.4. a) Defekt veceg kontrasta u odnosu na karton bez defekata. b) Oblik defekta
je izgubljen nakon primene Convex Hull funkcije.

Detaljnija Kklasifikacija defekata zahteva informaciju o obliku defekta [10]. U cilju
ostvarivanja ovog zahteva realizovan je novi algoritam, koji ¢e biti opisan u nastavku.
Algoritam je zasnovan na wavelet transformaciji, pre svega zbog Cinjenice da je za
optimalnu detekciju ivica potrebno analizirati sliku na razli¢itim skalama [11]. Skala
slike se moze povezati sa rezolucijom slike, a najniza skala odgovara originalnoj
rezoluciji slike. Smanjivanjem rezolucije slike, $to je ekvivalentno poveéanju skale,
gube se fini detalji (npr. stabljika biljke na slici 1.5), ali se mogu analizirati velike
strukture u slici odnosno opsti sadrzaj (npr. ram prozorskog okna na slici 1.5). Slika na
nizoj skali se moze koristiti za analiziranje karakteristika izdvojenih predmeta koji su
pronadeni prilikom ispitivanja nisko rezolucijske slike. Sli¢na strategija se cesto

upotrebljava u algoritmima za prepoznavanje objekata.

Postupak analize slike pri razli¢itim rezolucijama naziva se multirezolucijska analiza
(MRA - eng. multiresolution analysis), a kao najces¢i alat koristi se wavelet
transformacija. Hijerarhijsku analizu ivica objekata, u zavisnosti od rezolucije slike,
obavlja i covek u svakodnevnom zivotu [12]. Ljudski mozak najpre procesira sliku tako
Sto uocava najvece objekte, potom detektuje manje predmete, da bi na kraju izvrsio

analizu fine strukture svakog uocenog objekta. Zbog slicnosti izmedu wavelet



transformacije i nacina na koji funkcioniSe vizuelni sistem coveka, wavelet
transformacija je pronasla primenu u svim oblastima procesiranja slike: u kompresiji
slike, uklanjanju Suma u slici, prepoznavanju i klasifikaciji objekata u slici, opisivanju
tekstura, itd.

Slika 1.5. Originalna slika (skala 0) i tri slike na slede¢im skalama dobijene filtriranjem

i smanjenjem rezolucije slike sa prethodne skale. Slika je preuzeta iz [30].

Uslovi akvizicije, pre svega visoka temperatura CCD-a i kratko vreme ekspozicije,
dovode do toga da je Sum veoma izrazen u slikama kartona i da uti¢e na performanse
detektora. Zbog svojih odli¢nih performansi, najceS¢e savremene metode za smanjenje
prisustva Suma u slici (pa i slikama kartona [13]) zasnovane su na wavelet
transformaciji, a ¢injenica da se pomocu nje mogu lokalizovati diskontinuiteti u signalu
(ivice) daje joj mogucnost primene u detekciji ivica objekta. Algoritam predlozen u
disertaciji zasnovan je na ¢injenici da ne postoji korelacija izmedu Suma na razli¢itim
skalama transformacije, dok se ivica objekta (odnosno defekta u slici kartona) moze
uociti na svim skalama wavelet transformacije [5]. Algoritam je prilagoden analizi slika
kartona, ali se moze koristi i za obradu drugih slika [14]. Performanse predlozenog
algoritma uporedene su sa nekoliko detektora koji se najéesce srecu u literaturi - Sobel
(Sobel), Marr-Hildreth, Canny kao i sa neSto novijim detektorom ivica - SUSAN (eng.
Smallest Univalue Segment Assimilating Nucleus) koji je izabran zbog male brzine
izvrSavanja i dobrih performansi. Canny-jev detektor je jedan od najviSe koris¢enih

metoda detekcije ivica jer je optimalni algoritam za najve¢i broj slika koje se



svakodnevno srecu, a uvek se koristi kao referentni algoritam za poredenje drugih
detektora ivica. U poredenje su ukljuCena i dva detektora bazirana na wavelet
transformaciji, prvi koji je posluzio kao osnova za razvoj metode opisane u disertaciji
(autori Zhang i Bao [15], u daljem tekstu: Zhang-Bao detektor), i drugi baziran na
jednoj od prvih aplikacija wavelet transformacije u detekciji singulariteta u signalu
(autori Mallat i Hwang [16], [17], u daljem tekstu: Mallat detektor).

U literaturi se moze sresti nekoliko metodologija za poredenje detektora ivica, a
najéesée koriS¢ena objektivna metodologija sa realnim slikama je zasnovana na ROC
(eng. receiver operating characteristic) krivi detektora [18]. 1z tog razloga, ROC kriva
je u disertaciji upotrebljena u cilju procene performansi predlozenog detektora ivica, a
metodologija je dopunjena dodatnim skupom slika defekata na kartonu. Poredenje je

izvrSeno simulacijom u programskom jeziku MATLAB, razvojem odgovarajuéeg alata.

U slede¢em poglavlju su ukratko opisani postojeéi sistemi za kontrolu kvaliteta
kartona i odbacivanje defektnih tabaka realizovani za potrebe fabrike kartona “Umka”.
Zatim su u poglavlju 3 prikazani standardni detektori ivica i detektori ivica bazirani na
wavelet transformaciji, kao i njihovi nedostaci u primeni na slike kartona. Poglavlje 4
opisuje predlozeni algoritam za detekciju ivica baziran na wavelet transformaciji, dok su
u poglavlju 5 predstavljene metodologije poredenja detektora dostupne u literaturi, kao i

eksperimentalni rezultati dobijeni pomocu izabrane metodologije poredenja.



2. Postojeéi vision sistemi

Radi razumevanja problema koji razmatra ova disertacija, u nastavku ¢e ukratko biti
prikazan deo tehnoloSkog procesa proizvodnje kartona, kao i karakteristike postojeceg
sistema za kontrolu kvaliteta i sistema za detekciju i izbacivanje defektnih tabaka
kartona u fabrici kartona “Umka”.

2.1. Kratak opis postupka proizvodnje kartona

Proizvodnja kartona se moze podeliti na tri faze:
« Priprema mase od koje se proizvodi karton.
« Formiranje kartona na karton masini.
« Dorada.

U toku prve faze, razli¢ite sirovine se preraduju u nekoliko koraka: razvlaknjivanje,
grubo precis¢avanje, razredivanje, fino preéiS¢avanje, zgusSnjavanje, mlevenje i
meSanje. Zatim se formira masa koja se u daljem tehnoloskom postupku koristi za

proizvodnju kartona. U ovoj fazi karton jos uvek nije formiran.

Glet cilindar
Noknadna grupa ‘

Predsu$na grupa

" Roliaber 65 susnih cilindara 4 prese - 2 vakuumske 7 vakuumskih formera
Vazduini no% 1 glet cilindar =
Combi-blade Infra grejaéi
Rel raklja (deole) F

Slika 2.1. Proces formiranja kartona na karton masini.



Druga faza proizvodnje kartona prikazana je na slici 2.1. Na pocetku se masa
dobijena u prvoj fazi, pomocu formera, nanosi na pokretnu traku, ¢ime se dobija
osnovni sloj kartona. Na kraju formera se odvaja osnova kartona od trake, a ta osnova u
sebi sadrzi visok procenat vode. Ulaskom u partiju presa zapocinje se sa mehani¢kim
odstranjivanjem vode iz kartona, kao i sa homogenizacijom osnove kartona. Sledi
suSenje kartona. Isparavanje vode se vrsi prelaskom kartona preko vise valjaka koji se
nalaze na visokoj temperaturi, a zatim traka prolazi ispod infracrvenih grejaca. Nakon
toga se pristupa periodicnom nanoSenju i susenju premaza, pri ¢emu broj premaza zavisi
od gramature kartona. U ovoj fazi nastaje najve¢i broj defekata, prvenstveno zbog
nepravilnog rada sistema za ravnanje premaza (vazdusni noz) ali i zbog pojave razli¢itih
necistoca u premazu. Nakon nanoSenja poslednjeg premaza karton se propusta kroz jos
jednu sus$nu grupu sastavljenu od grejac¢a na temperaturi od oko 800°C. Na kraju, traka
prelazi preko ili ispod nekoliko valjaka kako bi se izvrSilo tzv. “peglanje” kartona

(amortizacija vibriranja trake) i kako bi se karton pripremio za namotavanje u rolnu.

Honeywel

NAVIJALNI UZDUZNI POPRECNI REZAC PAKOVANIJE

REZAC
- - _
il W
|_| o I

Slika 2.2. Treca faza proizvodnje kartona — dorada.

Treéa faza proizvodnje kartona zapoCinje namotavanjem kartona na navijalni

cilindar. Rolna se potom prenosi sa karton masine na uzduzni reza¢ gde se deli na dve



ili tri uze rolne, u zavisnosti od narudzbine. Dobijeni delovi rolne se postavljaju na
popreéni reza¢ gde se karton seCe prema zadatom formatu, a zatim tabakira i pakuje.

Time se zavrSava proces proizvodnje kartona.

2.2. Lokacije sistema za kontrolu kvaliteta kartona i sistema za detekciju i

uklanjanje defektnih tabaka

Sistem za kontrolu kvaliteta kartona smeSten je ispred navijalnog cilindra. Ova
lokacija nije prikazana na slici 2.2, a nalazi se desno ispred Honeywell sistema
Measurex (sistem je namenjen kontroli i meri procenat vlage i temperaturu kartona
neposredno pre namotavanja). Na toj lokaciji proces formiranja kartona je zavrSen i ne
postoji mogucnost nastajanja novih defekata u fazi dorade. Detekcija defekata se
obavlja u realnom vremenu i otklanjanje tehnoloskih problema u toku proizvodnje jedne

rolne je izvodljivo, §to znacajno smanjuje koli¢inu Skarta.

Sistemi za detekciju i uklanjanje defektnih tabaka kartona smeSteni su na popre¢nim
rezaima, gde se uZe rolne kartona odmotavaju 1 seku u definisan format. Popre¢ni
rezaci sadrze zapornicu koja se otvara nakon detekcije defektnog tabaka i izbacuje ga sa
linije za pakovanje. Po konstrukciji, sistemi za detekciju i uklanjanje defektnih tabaka
su sli¢ni sistemu za kontrolu kvaliteta. Softverski su manje kompleksni jer nije potrebno
pratiti statistiku pojave defekata, dok je algoritam obrade slika potpuno isti kao i kod
sistema za kontrolu kvaliteta kartona. Fabrika kartona “Umka” raspolaze sa cetiri
poprecna rezaca a toliko je i realizovanih sistema za detekciju i uklanjanje defektnih
tabaka.

2.3. Komponente sistema za kontrolu kvaliteta kartona i sistema za

detekciju i uklanjanje defektnih tabaka

Osnovna komponenta pomenutih sistema je kamera, a kako se boja kartona moze

meriti nijansom sive, dovoljno je koristiti crno belu kameru.

Senzor kamere moze biti linijski ili matri¢ni. Kod matri¢nog senzora, slika se formira
trenutno, a kod linijskog je neophodno obezbediti sinhronizaciju sa karton masinom u
toku formiranja jedne slike. Izabran je matri¢ni zbog jednostavnijeg dobijanja slike, jer

se slika kod linijskog senzora formira na racunaru i potrebno je realizovati poseban
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algoritam koji ¢e nadgledati komunikaciju sa kamerom i pratiti promenu brzine kartona

kako bi se izbeglo razmazivanje slike (eng. blur), [19].

/ ]

(a) (b)
Slika 2.3. Prednost kori§¢enja matri¢nog detektora (a) u odnosu na linijski (b) pri

formiranju slike kartona.

Pored varijacije brzine karton masine, javlja se 1 talasanje kartona usled mehanickih
vibracija, Sto predstavlja dodatni problem kod formiranja slike pomoc¢u linijskog
detektora. Takode, dolazi i do pomeranja kartona normalno na pravac kretanja trake,
zbog Cega se prilikom primene linijskog detektora menja oblik defekta, posebno kada su
u pitanju linije, slika 2.3.

Za interfejs izmedu kamera i raunara izabranje je firewire, ¢ija brzina rada iznosi
oko 30 MB/s. U trenutku realizacije sistema, firewire je bio u prednosti u odnosu na
USB 2.0, jer je manje optereivao procesor prilikom rada. Pored toga, za firewire je
postojao 11IDC DCAM 1394 standard koji propisuje nacin rada kamera, dok za USB 2.0
kamere slican standard nije bio usvojen [20]. Standardizacija protokola omogucava
nezavisnost pri izboru kamera, S§to znac¢i da se mogu koristi kamere bilo kog
proizvodaca bez obzira ko je realizovao drajver (program koji vrSi komunikaciju

izmedu nekog uredaja i raCunara).

Slika 2.4. Vidno polje kamere.
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Broj kamera koje ¢e pojedini sistemi koristiti i veli¢ina njihovog senzora odredeni su
na osnovu zahteva da 1 mm? kartona odgovara jedan piksel. Sistem za kontrolu kvaliteta
kartona zahteva 3 kamere da bi se pokrila cela povrSina kartona, dok sistemi za
detekciju i uklanjanje defektnih tabaka koriste jednu ili dve kamere u zavisnosti od
Sirine poprecnog rezaca. lzabrane su kamere firme “Basler”, modeli A102f i A641f,
maksimalne rezolucije 1392 x 1040 piksela odnosno 1624 x 1236 piksela. Kamere
proizvode crno bele slike sa 4096 (12 bita) ili 256 (8 bita) nivoa sive, dok se veli¢ina
slike softverski zadaje. Ekspozicija se podeSava programski sa korakom od 20 pus, a

rezolucijom se odreduje maksimalna brzina kamera.

Odabrane kamere su predvidene za sociva tipa C-Mount. Soc¢ivo za izabranu kameru

mora zadovoljiti uslov minimalnog vidnog polja FOVun:

FOV,,, = 2-arctg

(H/Ln)/z 21)

gde je H Sirina trake kartona, a n broj kamera. Za dati tip CCD senzora, maksimalna

zizna daljina soCiva rauna se pomocu sledece relacije (slika 2.5):

¢ hi/?2
YA tg(FOV,,,, 12)

Predmet koji MVV
se posmatra h — Visina CCD-a

%

<

, gde je h visina CCD senzora. (2.2)

f

Slika 2.5. Odredivanje vidnog polja so¢iva.

Kao platforma na kojoj se izvrSava algoritam za obradu slika i koja upravlja radom
kamera koristi se PC racunar. U trenutku realizacije sistema za kontrolu kvaliteta bilo je
veoma tesko pronaéi na trzistu PC racunar potrebnih performansi, a njegova cena je bila
oko 4 puta veca u odnosu na standardnu konfiguraciju. Kasnije, pri realizaciji sistema za
detekciju i uklanjanje defektnih tabaka situacija na trziStu racunara je postala mnogo
povoljnija i sada je potrebno voditi racuna samo 0 tome da PC racCunar poseduje
neosiromaseni procesor po pitanju cash memorije, Sto znaci da se mozZe iskoristiti

veéina racunara Vise Klase. Aplikacija za kontrolu rada sistema i prikazivanje rezultata
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inspekcije kartona razvijena je u programskom paketu LabView dopunjenog modulima
za akviziciju (NI IMAQ for IEEE 1394 Cameras) i analizu slika (NI Vision) [7], [21].
Medutim, kako se za obradu 1 analizu slika kartona koristi veoma mali broj funkcija
biblioteke NI Vision, a njena cena, kao i cena licenci za izvrSne aplikacije je veoma
velika, moguce ju je zameniti besplatnom bibliotekom za obradu slika OpenCV (eng.

Open Source Computer Vision), ¢ime se postize znacajna usteda [22].

Posebnu komponentu svakog vision sistema predstavlja osvetljenje. U mnogim
slucajevima, neadekvatan izbor ili nepravilno postavljanje osvetljenja moze znacajno
usloziti algoritam obrade slika, jer se moraju kompenzovati nastali nedostaci dobijenih
slika (vidljive senke drugih predmeta, lo$ kontrast, deo slike u zasi¢enju, itd). Sa druge
strane, adekvatan izbor osvetljenja moze ista¢i odredene osobine predmeta od interesa
koje su pri dnevnom svetlu tesko uocljive. Pri realizaciji osvetljenja treba voditi racuna
o slede¢im pojedinostima [23]:

« PozZeljno je da vidno polje kamere bude uniformno osvetljeno. “Vruca tacka”
(eng. hot spot), slika izvora svetlosti na izrazito refleksivnom predmetu, mora biti

van vidnog polja kamere kako bi se sprecila pojava zasi¢enja dela senzora.

« Uticaj dnevnog ili fabrickog osvetljenja treba svesti na minimum.
Najjednostavniji nain je ogradivanje dela proizvodne linije, ali je tada posmatrani
predmet nedostupan. Ako nije moguce drugacije otkloniti uticaj okolne svetlosti,
preporucuje se koriS¢enje izvora koji proizvodi osvetljenje nekoliko puta veceg

intenziteta.

« U slucaju da posmatrani predmet ne zauzima celo vidno polje kamere, pozeljno je
da pozadina bude uniforma kako bi se njen uticaj Sto lakSe odstranio prilikom

obrade slike.

Karton moze sadrzati nekoliko premaza, od kojih poslednji ima najveéi stepen
refleksivnosti, pa iz tog razloga, osim difuzne, karton predstavlja i spekularnu povrsinu.
Za osvetljenje su izabrani industrijski reflektori jer predstavljaju snazne izvore kojima
se delimi¢no moze kompenzovati uticaj dnevne i fabricke svetlosti, dok je povrSina koju
osvetljavaju zadovoljavajuca. Svetlost se dobija uz pomo¢ halogene sijalice proizvodaca
“Osram”, snage 150 W, svetlosne efikasnosti od 100 Im/W, a radi dobijanja difuznog

izvora svetlosti staklo na reflektorima je peskirano. Broj reflektora koji se koristi je
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uvek za 1 veci od broja kamera (svaka kamera se postavlja izmedu dva reflektora), da bi
se ostvarila sto uniformnija raspodela intenziteta svetlosti normalno na pravac kretanja

kartona.

“Vruca tacka” predstavlja direktnu (spekularnu) refleksiju svetlosti koja polazi sa
reflektora, odbija se od kartona i pada na senzor kamere. Pored direktne postoji i
difuziona refleksija, slika 2.6, i samo ovu komponentu svetlosti treba iskoristi pri

formiranju slike kartona.

Kamera

—
e

p—
%’ Direktna
& | refleksija
Reflektor

Difuzna
refleksija

Slika 2.6. Postavljanje kamere i reflektora u odnosu na povrsinu kartona.

Uklanjane “vruce tacke” iz vidnog polja kamere ostvaruje se naginjanjem reflektora
u odnosu na normalu povrSine kartona, pa se na taj nacin, za formiranje slike kartona
koristi samo difuziono reflektovana svetlost. Zbog velikog ugla pod kojim svetlost sa
reflektora pada na povrSinu kartona, dobijene slike sadrze veliki raspon intenziteta sive,
ali taj nedostatak potiCe i od optickih karakteristika samog sociva. Zatamnjivanje slike
blize njenim ivicama naziva se vinjetiranje (eng. vignetting). Kompenzacija
neuniformne raspodele sive na slici kartona vrsi se softverski.

Industrijski reflektori predvideni su za napajanje mreZznim naponom, usled Cega
dolazi i do promene intenziteta zraenja reflektora u toku vremena. Zbog brzine
pomeranja kartona vreme ekspozicije mora da bude kratko, pa ¢e dve susedne slike

kartona imati razli¢ite nivoe osvetljenosti, slika 2.7.
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Slika 2.7. Slike kartona u dva razli¢ita vremenska trenutka kada se reflektori napajaju

mreznim naponom.

Konstantni intenzitet osvetljenja postignut je ispravljanjem i filtriranjem mreznog
napona. Na slici 2.8 je prikazana Sema uredaja za napajanje Cetiri reflektora.
Autotransformator sluzi za podeSavanje jacine svetlosti. Kapacitivnost Cg = 15 mF je
realizovana kao blok od 15 paralelno vezanih kondenzatora C; = 1 mF. Otpornost Cetiri
paralelno vezane halogene sijalice ima vrednost Rg = 80 Q, pa vremenska konstanta
kola iznosi z¢ = Rg'Cg = 1.2 s, §to predstavlja 120 puta vecu vrednost u odnosu na
period ispravljenog mreznog napona, pa je varijacija napona na halogenoj sijalici
zanemarljiva.

Autotransformator

Blok od 15 Cetiri paralelno
—— kondenzatora vezane sijalice
Cp=15mF R;=280 Q

Ispravlja¢

Slika 2.8. Sistem za napajanje reflektora koji omogucava dobijanje uniformnog

osvetljenja.

Kao rezultat realizacije opisanog sistema za napajanje reflektora dobijene su
uzastopne slike kartona koje imaju isti nivo osvetljenja, zbog ¢ega se moze smatrati da
su uslovi akvizicije slika konstantni. Nivo osvetljenja se u samoj fabrici menja u toku
dana, ali je brzina njegove promene viSestruko sporija od vremena potrebnog za
akviziciju jedne slike. Uticaj promene okolnog osvetljenja je kompenzovan algoritmom
obrade slika.
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Slika 2.9. Izgled sistema za kontrolu kvaliteta kartona u toku procesa proizvodnje.

Potpun izgled sistema za kontrolu kvaliteta kartona prikazan je na slici 2.9, dok je na
slici 2.10 prikazana skica sistema kako bi se uolile sve pomenute komponente.
Rezultate inspekcije tekuce, kao i1 prethodno proizvedenih rolni kartona moguce je
izvrsiti sa bilo koje lokacije u samoj fabrici kartona, kao i van nje [9], [21].

&)

Ispravlja¢

LRE *Ki R R i K R *K?' 8 R,

3 firewire kabla

PC - upravljanje
sistemom i server
za druge aplikacije

4
p
4l

K — kamera
R - reflektor

Pregled rezultata inspekcije tekuce ili proizvoljne veé
proizvedene rolne sa proizvoljne lokacije u fabrici

Slika 2.10. Skica sistema za detekciju defekata na kartonu.

Na slici 2.11 predstavljen je jedan od sistema za detekciju i uklanjanje defektnih
tabaka kartona.
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U cilju inspekcije svakog metra kartona, neophodno je izvrsiti usaglasavanje trenutka
okidanja kamera (eng. trigger) sa brzinom karton masine. Kod sistema za kontrolu
kvaliteta kartona sinhronizacija se vr$i ograni¢avanjem veli¢ine paketa na firewire
magistrali. Veli¢ina paketa odredena je brzinom karton masine koja se ne menja vise od
+ 1 m/min u toku proizvodnje jedne rolne. Na pocetku rada operater upisuje brzinu
karton masSine, a kamere u toku rada ne menjaju fps (eng. frame rate). Uvek se uzima
nesto veca brzina od stvarne (za oko 2 %) kako bi se osiguralo da svaki mm karton bude
snimljen. MoZe se izazvati dvostruka detekcija istog defekta $to nema negativne
posledice na rad sistema, jer je najvaznije da se nijedan defekt ne propusti.

Zapornica zatvnorena - prolazi dobar kartona

Slika 2.11. Uredaj za otkrivanje i uklanjanje defektnih tabaka kartona.

Kod sistema za detekciju i uklanjanje defektnih tabaka kartona situacije je nesto
drugacija. Potrebno je uskladiti rad kamere sa brzinom poprec¢nog rezaca, kako bi se u
odgovarajuéem trenutku zapornica otvorila i odbacio defektni tabak. Brzina popre¢nog
rezaca se kontinualno prati i na osnovu te brzine se odreduje trenutak sledeé¢eg okidanja
kamere. Okidanje se zadaje softverski upisivanjem odgovaraju¢eg koda u predvideni
registar u skladu sa DCAM standardom. Veli¢ina paketa na firewire magistrali je
postavljena na maksimum, kako bi se u $to kracem roku slika prenela na racunar. Ako je
otkriven defektni tabak, trenutak otvaranja zapornice se odreduje na osnovu rastojanja

od kamere do zapornice i brzine popre¢nog rezaca.
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3. Detekcija ivica

Interpretacija sadrzaja slike predstavlja krajnji cilj kompjuterske vizije i jedna je od
najznacajnijih i najces¢ih zadataka obrade slike. Slika poseduje veliki broj informacija o
snimljenoj sceni kao §to su broj i1 oblik objekata, njihova veli€ina, orjentacija, tekstura 1
drugo, tako da izdvajanje tih objekata iz pozadine predstavlja primarni zadatak koji se
mora izvrSiti pre bilo kakve interpretacije [24]. U cilju izdvajanja konture objekta
neophodno je odrediti ivice koje definiSu taj objekat, i ta Cinjenica potvrduje da
detekcija ivica ima kljuénu ulogu u kompjuterskoj viziji [25], Sto rezultuje
objavljivanjem nekoliko novih detektora ivica godisnje [26], [27].

Predstavljanje slike pomocu ivica objekata prisutnih u sceni drastiéno smanjuje
koli¢inu podataka koje je potrebno obraditi, pri ¢emu su informacije o obliku objekta 1
dalje zadrzane. Dobijene ivice objekata se mogu iskoristi u algoritmima za
prepoznavanje i klasifikaciju objekata. Najvaznija karakteristika detektora ivica je
izdvajanje ivice tamo gde ona zaista postoji sa ispravnom orijentacijom i dobrom
lokalizacijom. Medutim, i pored velikog broja postojec¢ih detektora, ne postoji opste
prihvacen parametar koji opisuje kvalitet ivica i Cesto se poredenje vrSi subjektivno i na
osnovu aplikacije u kojoj se detektor ivica primenjuje [24]. Subjektivno odredivanje
kvaliteta ivica je opravdano kada se uzme u obzir i ¢injenica da je detekcija ivica
problem koji zavisi od oblika signala, i da performanse detektora zavise od ciljnog tipa
slika u kojima je i potrebno izvrsiti detekciju ivica, ali koris¢enje objektivne metode

daje rezultat u koji se moze imati mnogo viSe poverenja [28].

Detekcija ivica se sastoji od tri koraka. U prvom koraku je potrebno minimizirati
Sum u slici, kako bi se ostvarile sto bolje performanse detektora, odnosno sprecila lazna
detekcija nepostojeé¢ih ivica, izostanak detekcije pravih ivica i delokalizacija pozicije
ivica objekata. Redukcija Suma se najceSce vrSi niskopropusnim (eng. low-pass)
filtriranjem, jer Sum predstavlja visoko frekvencijski signal. Medutim, kako i sama ivica
sadrzi viSe frekvencije uklanjanjem Suma gubi se i deo informacije o ivici objekta, pa ¢e

prelaz izmedu objekta i pozadine biti manje izrazen nakon filtriranja. Neophodan je
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kompromis izmedu koli¢ine Suma koji se uklanja niskopropusnim filtriranjem i

zadrzanog kvaliteta ivica.

Drugi korak u detekciji ivica je visokopropusno filtriranje, najces¢e realizovano
pomocu diferenciranja, pri ¢emu deo Suma koji nije uklonjen niskopropusnim
filtriranjem predstavlja potencijalnu laznu ivicu. U treCem koraku je potrebno
lokalizovati ivicu 1 ukloniti piksele koji su lazno detektovani kao ivi¢ni, jer proizvode

sli¢an izlaz iz visokopropusnog filtra kao i ivi¢ni pikseli.

Sama ivica predstavlja deo slike u kome se javlja znacajna varijacija intenziteta Sive.
U tezi se razmatraju crno-bele slike, pri ¢emu se pod crno-belim slikama podrazumeva
da postoji ili 2° ili 2*° nivoa intenziteta sive. lako detekcija ivica u kolor slikama nije
predmet istrazivanja disertacije, potrebno je pomenuti da se gore pomenuti koraci pri
detekciji ivica objekata mogu primeniti i u algoritmima za detekciju ivica u kolor
slikama. Vecina kolor detektora je realizovana primenom nekog od standardnih
detektora ivica na svaki od kanala kolor slike (RGB, HSI, itd), nakon ¢ega se dobijene
mape ivica spajaju u krajnji rezultat [29].

Detektori ivica su bazirani na pronalazenju i merenju nagle promene intenziteta sive,
Sto je posledica promene refleksivnosti u sceni usled drugacijih karakteristika materijala
pozadine i objekta, ili viSe objekata. Takode, intenzitet sive Se moze promeniti i usled

neuniformnog osvetljenja [25] kao i zbog samih karakteristika so¢iva [9].

(@) () (©

Slika 3.1. — Najc¢es¢i modeli idealnih ivica: a) odsko¢na, b) rampa i ¢) krov.

Za opisivanje i analizu detektora ivica neophodno je modelirati profil ivice. U
najve¢em broju sluc¢ajeva posmatra se 1D model, a zatim se rezultati primenjuju na 2D
objekat. Modeli ivica se klasifikuju na osnovu profila intenziteta sive. Odsko¢ni model

(eng. step) ivice predstavlja idealan prelaz izmedu dva nivoa Sive na rastojanju od
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jednog piksela, slika 3.1a. Odsko¢ni model ivica se retko javlja u slikama (osim u
kompjuterski generisanim), a moze nastati kada jedan objekat zaklanja drugi. PovrSina
ovih objekata je uniformno obojena [24], pri ¢emu je moguce zanemariti difrakcioni
limit sociva usled dovoljno velike dimenzije piksela na ¢ipu kamere. U tom slucaju
odskocna ivica se detektuje kao maksimum apsolutne vrednosti prvog izvoda profila
ivice, ili kao prolazak kroz nulu (eng. zero—crossing) drugog izvoda profila ivice [24]-

[26]. Odskoc¢ni model ivica se Cesto koristi pri razvoju detektora ivica [30].

U realnim slikama, zbog karakteristika sociva [31] i dimenzija piksela CCD-a,
odskoc¢ne ivice su “zamuéene” (eng. blur) i potrebno je primeniti model u kome se
linearno menja intenzitet profila izmedu dve uniformne oblasti [30], odnosno rampa
model, slika 3.1b. Nagib rampe obrnuto je proporcionalan “zamucenosti”.
“Zamucenost” ivica nastaje i usled neprilagodenog rastojanja objekta od sociva,
odnosno kada se objekat ne nalazi unutar dubina polja (eng. depth of field) kamere [32].
U kompjuterskoj viziji se retko javlja “zamucenost” jer se akvizicija vrSi u
kontrolisanim uslovima 1 pri konstrukciji sistema vodi se racuna da objekti od interesa
budu u fokusu. lvica oblika rampe nastaje i zbog samih karakteristika scene koja se
snima. Predmeti se mogu nalaziti u senci drugih objekata, Sto rezultuje linearnom
prelazu intenziteta sive u slici. U slu¢aju kartona, sama granica izmedu defekta i ostatka
kartona moze pokazivati linearni prelaz u intenzitetu sive (npr. necisto¢a u premazu se
razlila po povrsini kartona), $to takode rezultuje rampa ivicom. Sirina rampa ivice je

veca od 1 piksela, a za poziciju ivice obi¢no se uzima sredina rampe.

Treci najces¢i model ivica je takozvana krov (eng. roof) ivica, ¢iji je oblik prikazan
na slici 3.1c. Krov ivica nastaje kada postoji linija u homogenoj oblasti, pri ¢emu je
izgled krova (Sirina i visina) definisan Sirinom linije i razlikom intenziteta sive izmedu
linije i okolne oblasti. Krov ivice se moze uociti kao putevi i reke u satelitskim slikama
[30], a su slikama kartona javlja se kao linijski defekt u pravcu kretanja kartona, koji

nastaje kada se zaprlja vazdusni noz za ravnanje premaza na kartonu.

U realnim slikama je moguce pronaci sva tri navedena tipa ivica u istoj slici, slika
3.2. Rampa ivica koja ima jako strm prelaz sa jednog nivoa sive na drugi, ¢esto se tretira
kao odskoc¢na ivica radi razlikovanja od ostalih rampa ivica u istoj slici. lako
“zamucenost” 1 Sum dovode do odstupanja od idealnih modela ivica, u ve€ini slucajeva

degradacije slike u ocekivanim okvirima, ivice se mogu opisati modelima prikazanim na
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slikama 3.1 i 3.2. Time je omoguceno matematicko opisivanje profila ivica u cilju
realizacije algoritma za detekciju ivica. Performanse algoritma zavise od razlike izmedu

stvarnih ivica i modela kori§¢enog u razvoju algoritma [30].

Slika 3.2. Realna slika u kojoj su zastupljena sva tri modela ivica: odsko¢na ivica Sirine

2 piksela, rampa ivica Sirine 9 piksela i krov ivice ¢ija osnova ima Sirinu 3 piksela [30].

Sa stanovista realizacije detektora ivica, najopStija podela se moze izvrsiti na
detektore zasnovane na prvom izvodu slike i detektore zasnovane na drugom izvodu
slike, pri ¢emu se slika posmatra kao funkcija dve promenljiva. Detektori bazirani na
prvom izvodu najpre vrSe proveru da li u posmatranoj tacki intenzitet gradijenta
predstavlja lokalni maksimum, a zatim se ivica odreduje na osnovu intenziteta
gradijenta na lokacijama lokalnih maksimuma (viSe o ovom postupku kasnije).
Detektori zasnovani na drugom izvodu odreduju ivicne piksele na osnovu promene
znaka drugog izvoda funkcije u pravcu gradijenta. Zbog jednostavnijeg racunanja,
umesto izraGunavanja drugog izvoda, u pravcu gradijenta se aproksimira Laplasianom
[33], koji je i linearni operator. Princip rada opisane dve grupe detektora na rampa
modelu ivica prikazan je na slici 3.3. Lokalni maksimum apsolutne vrednosti prvog
izvoda profila predstavlja lokaciju ivice. Neophodno je koriséenje apsolutne vrednosti,
jer u slucaju inverznog profila (intenzitet opada sa leva na desno), ivica bi predstavljala
lokalni minimum. Pri ispitivanju lokalnog maksimuma, potrebno je da intenzitet

gradijenta u posmatranoj tacki bude veci od intenziteta gradijenta jednog od svoja dva
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susedna piksela, i veéi ili jednak od drugog. MozZe se uoéiti i da prolazak kroz nulu

drugog izvoda odreduje ta¢nu poziciju ivice.

i

[

profil dug
horizontalne linje
prvi 1zwed
drugiizvod | %
prolazalk / 1\1.‘
kroz nulu “-.l\

Slika 3.3. Dva regiona razdvojena ivicom tipa rampe, horizontalni profil u oblasti ivice i

njegov prvi i drugi izvod [30].

Sa konceptualnog stanovista, detektori ivica se dele na nekontekstualne i
kontekstualne. Nekontekstualni detektori ne koriste prethodno saznanje o objektima u
sceni i ivicama koje se mogu sresti u slici. Ovi detektori su fleksibilni jer nisu
ograni¢eni primenom na specifican skup slika, ali se procesiranje vr$i samo nad
susednim pikselima. Drugu grupu ¢ine kontekstualni detektori ivica, ¢iji se rad zasniva
na koriS¢enju prethodnog znanja o ivicama i sceni. Daju dobre rezultate samo kada se
primene na isti skup slika i tada mogu nadmaSiti nekontekstualne detektore.
Kontekstualni detektori nisu primenljivi kada nije unapred poznat tacan oblik ivice [24],

Sto je slucaj i sa slikama kartona, jer su oblici defekata i njihove karakteristike razlicite.

U nastavku ¢e biti detaljnije opisani pomenuti koraci detekcije ivica. Prvo ¢e biti
predstavljen drugi korak - diferenciranje slike u cilju razumevanja neophodnosti
niskopropusnog filtriranja.

3.1. Diferenciranje slika

Ivica predstavlja naglu promenu intenziteta sive duz profila normalnog na pravac
ivice, zbog ¢ega diferenciranje ima fundamentalnu ulogu u detekciji ivica. Kako je slika
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f funkcija dve promenljive (xy), prvi izvod slike u odredenom pravcu I se moze

odrediti na osnovu parcijalnih izvoda u x i y pravcu:

ﬂ:i%+ﬂ@:ﬂcom +isina = f,cosa + f sina (3.1)
or oxor oyor oX oy

gde je a ugao izmedu pozitivnog pravca X 0se i pravca T, slika 3.4, a fy i fy su prvi izvodi
funkcije f po x, odnosno y koordinati. Gradijent Vf predstavlja izvod u pravcu 1 za koji

vrednost izraza (3.1) dostize maksimum:

o (of f
—|—1=0 =arctg—- 3.2
605(&] = oy AT (32)

X

gde je a, ugao izmedu pravca gradijenta i x 0se. Intenzitet gradijenta odreduje se kao

kvadratni koren zbira kvadrata izvoda funkcije f u pravcu x i y ose:

Vi = 1241 (3.3)

Na osnovu prethodnog moze se zakljuciti da se ivicni piksel odreduje kao polozaj

lokalnog maksimuma intenziteta gradijenta u pravcu gradijenta.

>y

Pravac gradijenta

vac ivice

-g
—
fov]
-

Slika 3.4. Pravac ivice i gradijent u posmatranoj tacki. Kvadrati¢i predstavljaju piksele.

Pravac gradijenta za dati piksel je normalan na pravac ivice® [30].

Detekcija ivica na osnovu drugog izvoda bazirana je na primeni dva operatora:
drugog izvoda u pravcu gradijenta i Laplasovog operatora. Drugi izvod u pravcu

gradijenta moze se odrediti slede¢im izrazom:

! Programski paket MATLAB je najée$ci alat za obradu slike, a zbog nagina na koji se
vr$i memorisanje matrica, X i y 0sa su rotirane za 90° u odnosu na standardni prikaz
koordinatnog sistema. UobiCajeno je da se na isti nain oznaCavaju 1 koordinate u
stru¢noj literaturi.
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(3.4)
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gdejefxx:az’fwzaz iny:af
OX oy OXxoy

Sa druge strane, Laplasov operator (Laplasian) dat izrazom (3.6), predstavlja dosta

(3.5)

dobru aproksimaciju drugog izvoda u pravcu gradijenta kada se primeni na detekciju
ivica, osim za detekciju ostrih uglova, gde je zakrivljenost linije velika [33].

Af =V =f +f, (3.6)

Ukoliko se Laplasov operator primeni nakon niskopropusnog filtriranja originalne

slike, razlika izmedu rezultata primene Af i drugog izvoda u pravcu gradijenta postaje

zanemarljiva [34]. Glavne prednosti Laplasovog operatora su linearnost i znac¢ajno brze
izvrSavanje [24].

Slika predstavlja diskretnu funkciju diskretnih promenljivih (x,y), a parcijalni izvodi

se izraCunavaju kao razlika vrednosti susednih piksela:

f = of (x.y) =f(x+Ly)-f(xY)
OX
of (X y) (3.7)
f = L= f(x,y+1)- (X,
=y eyl = T(x)
Sli¢no vazi 1 za drugi izvod:
2
f :%ﬁ’y): f(x+1,y)-2f(x y)+ (x-1y)
L (3.8)
*f(xy)
f,=——5—>=f(xy+1)-2f(x,y)+ f(x,y-1)

oy

Na osnovu jednacina (3.6) i (3.8), Laplasov operator u diskretnoj formi ima sledeci
oblik:

Af = £ (x+Ly)+ f(x,y+1)-4f (x,y)+ (x=1y)+ f(x,y-1) (3.9)

IzraCunavanje izvoda na osnovu izraza (3.7)—(3.9) moze se izvrsiti pomocu konvolucije:
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h(x,y) =3 g6, )F (x-i,y- ) (3.10)

gde h(x,y) trazeni izvod, a g(i,j) je odgovaraju¢a maska, odnosno filtar (slika 3.5), ¢iji su
koeficijenti dati izrazima (3.7)—(3.9).

l—'y =1 1 010

x =1 1|1 =0l 0| [ Tol L 41

i=0 | -1 J=-17=0 ,_1 j=-1j=0j=1 0, 11]0
(a) (b) ©)

Slika 3.5. Maske za izracunavanje: a) prvog izvoda na osnovu izraza (3.7), b) prvog

izvoda na osnowvu izraza (3.11) i ¢) Laplasovog operatora na osnovu izraza (3.9) [30].

Pozeljno je da maske budu simetricne u odnosu na piksel (X,y) u kome se racuna
izvod, jer se, u suprotnom, unosi fazni pomak [24], [33], zbog Cega se za raCunanje
prvih izvoda koriste modifikovani izrazi (odgovarajuée maske prikazane su na slici
3.5h):

fX:M: f(x+Ly)-f(x-1y)
OX
% (xy) (3.11)
fy:T’:f(x,y+1)—f(x,y—l)

Prisustvo Suma u slikama negativno uti¢e na proces detekcije ivica, Sto se moze
uociti na slici 3.6. Slika 3.6a prikazuje model krov ivice Sirine 64 piksela na koju je
superponiran Sum, tako da odgovaraju¢i odnos signal-Sum (SNR) iznosi priblizno 50 dB,
40 dB i 30 dB redom od vrha ka dnu slike. Ispod svake slike prikazan je i horizontalni
profil kako bi se jasnije sagledao uticaj Suma. Na slici 3.6b i 3.6¢ predstavljeni su prvi i
drugi izvod u horizontalnom pravcu (pravac y ose) realizovani pomoc¢u jednacina (3.11)
i (3.7), za odgovarajuci intenzitet Suma. MoZe se zakljuCiti da je prvi izvod manje
osetljiv na Sum u odnosu na drugi izvod, jer se u drugom izvodu za SNR = 40 dB ne
moze odrediti pocetak i kraj rampe, dok je u slucaju prvog izvoda to ipak delimi¢no
moguce. To zna¢i da, iako je i najveéi intenzitet Suma u slici 3.6a vizuelno zanemarljiv i
posmatra¢ moze lokalizovati pocetak i kraj rampe, Sum ipak ima izuzetno veliki uticaj
na algoritam za detekciju ivica. ReSenje je niskopropusno filtriranje pre diferenciranja
kojim bi se znacajno redukovao uticaj Suma [24], [26], [27], [33], [34].
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Slika 3.6. (a) Rampa ivica i profil intenziteta sive duz jedne horizontalne linije. Na vrhu
je idealna ivica (SNR — o), zatim intenzitet superponiranog Suma raste ka dnu slike, pa

odgovarajuc¢i SNR iznosi priblizno 50 dB, 40 dB i 30 dB redom. (b) Prvi i (c) drugi

izvod za slike iz 3.6a, kao i odgovarajuci profili sive duz jedne horizontalne linije [30].
3.2. Niskopropusno filtriranje

Usled prisustva Suma u digitalnim slikama, neophodno je prethodno modifikovati
sliku pre diferenciranja. U suprotnom, rezultat diferenciranja moze biti potpuno
neupotrebljiv za detekciju ivica. Neka signal f(x) sadrzi Sum male amplitude & oblika
esin(wx). Razlika signala f(x) i f(x) + &sin(wx) moze biti proizvoljno mala, medutim,
razlika njihovih izvoda srazmerna je , i za visokofrekvencijski Sum vrednost
&-w-€0S(wX) postaje znaCajna, pa detekciju ivica vise nije moguce realizovati [33]. To
pokazuje da mala promena u signalu moze biti veoma izrazena u njegovom izvodu, jer
diferenciranje pojacava visokofrekvencijski sadrzaj Suma. ReSenje prethodnog problema

naziva se regularizacija. Regularizacija numerickog diferenciranja najcesce se ostvaruje
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aproksimacijom polaznog signala analitickim funkcijama [33], odnosno konvolucijom
polaznog signala sa filtrom definisanim kubnim splajnom (specijalna funkcija
definisana deo po deo pomoc¢u polinoma, u ovom slucaju tre¢eg reda) sli¢nog oblika kao

Gausova funkcija [34]. Na slici 3.7, ukratko je prikazan postupak regularizacije?.

Signal

Cuferenciranje
originalnog
signala

Filtar

'\

Konvolucya

—

I A

Slika 3.7. Postupak regularizacije. Od vrha slika ka dnu: Signal (SNR ~ 30 dB), rezultat

Cuferenciranje
nakon
konvolucye

diferenciranja originalnog signala, Gausov filtar, konvolucija signala i filtra,
diferenciranje filtriranog signala.

Sa slike 3.7 moze se uociti da konvolucija smanjuje uticaj Suma i da rezultat
diferenciranja filtrirane slike nedvosmisleno odreduje polozaj i broj ivica. Kako je

konvolucija linearni operator, vaze sledece relacije:

0 oh . ¢ o°h

2 U slici koja predstavlja rezultat primene konvolucije na originalni signal, veli¢ina slike
onemogucava da se uoci varijacija u profilu van linearnog dela slike, zbog cega je
segment slike uvecan i prikazan u dornjem desnom uglu.

27



Izracunavanje se moze pojednostaviti direktnom konvolucijom sa prvim, odnosno sa
drugim izvodom filtra, slika 3.8. lvica se odreduje kao lokalni maksimum apsolutne
vrednosti prvog izvoda, ili kao prolazak kroz nulu drugog izvoda. Zbog prisustva Suma,
lokalni maksimum se proglasava za ivi¢ni piksel ako je apsolutna vrednost maksimuma

veca od definisanog praga.

Niskopropusno filtriranje zahteva konstrukciju optimalnog filtra koji predstavlja
kompromis izmedu eliminacije Suma i oCuvanja strukture ivice, jer i sama ivica sadrzi
visokofrekvencijske komponente koje se uklanjaju filtriranjem. PodeSavanje parametara
filtra predstavlja najznacajniji korak u dizajnu optimalnog filtra. Uobi€ajeno je da filtar

sadrzi parametar koji odreduje njegovu skalu.

Signal

Preiizvod
filtra

prvim izv odam
filtra

Konvolucija =a

Drugi izvod
filtra

filtra

Konvolucija =a
drugim izvadam

Slika 3.8. Konvolucija signala sa izvodima filtra.

Sa stanovista ivice skala priblizno odgovara Sirini ivice, odnosno rastojanju u kome
se javlja prelaz izmedu dva uniforma regiona (slika 3.1b). U slucaju Gausovog filtra
skala odgovara standardnoj devijaciji o. Ukoliko Sirina ivice u pikselima priblizno
odgovara parametru ¢ Gausovog filtra, polozaj ivice dobija se kao lokalni maksimum
apsolutne vrednosti konvolucije signala sa prvim izvodom Gausovog filtra, slika 3.9.
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Slika 3.9. — Rampa ivice Sirine 3, 12 i 48 piksela i konvolucija sa prvim izvodom

Gausovog filtra razli¢ite standardne devijacije 1, 4 i 16 piksela.

Uocava se da se polozaj svake od 3 rampa ivice moze odrediti kao lokalni
maksimum apsolutne vrednosti konvolucije sa prvim izvodom Gausovog filtra. Za
svaku od rampa 1vica filtar odredene standardne devijacije daje najbolju lokalizaciju 1
samo jedan lokalni maksimum. Kada je Sirina rampa ivice znac¢ajno veca od 3o,
moguca je detekcija i dva lokalna maksimuma, pri ¢emu je lokalizacija ivica neispravna
jer se detektuje ili pocetak ili kraj rampe ili oba, a ne sredina rampe. Lokalni maksimum
apsolutne vrednosti konvolucije signala sa prvim izvodom Gausovog filtra odreduje se

na osnovu jednog od sledeca tri uslova, Sto zavisi od implementacije detektora:

A=(y(x)zy(x=1)ay(x)>y(x+1))
B=(y(x)>y(x=1)ay(x)2 y(x+1))
(

1. Av B= y(x) je lokalni maksimum (3.13)
2. A= y(x) je lokalni maksimum, B se ne testira '

3.B = y(x) je lokalni maksimum, A se ne testira
gde jey(x)=f (x)*h(x)

Postavlja se pitanje zaSto se ne Koristi samo filtar sa najve¢om standardnom
devijacijom, buduci da on detektuje i lokalizuje sve tri rampa ivice. Medutim, problem
nastaje zbog Cinjenice da nisu svi objekti dovoljno udaljeni, pa se dve ili vise ivica
mogu naci unutar Sirine filtra i rezultat konvolucije signala sa prvim izvodom Gausovog
filtra ne sadrzi sve lokalne maksimume koji bi ukazali na prisustvo svih ivica, Sto je

ilustrovano na slici 3.10.
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Slika 3.10. Signal koji simulira nekoliko objekata. Granice objekata odredene su
uzlaznim i silaznim rampa ivicama. Rezultat primene konvolucije sa privim izvodom

Gausovog filtra.

Signal na slici 3.10 simulira horizontalni profil u slici koja sadrzi 5 manjih objekata
postavljenih jedan blizu drugog. Uzlazna i silazna rampa ivica predstavljaju granice
objekata, a konstantan intenzitet izmedu uzlazne i silazne rampe odgovara uniformnom
regionu objekta izmedu ivica. U slucaju filtra sa malom standarnom devijacijom (o = 1)
detektovace se svaka uzlazna 1 svaka silazna ivica 1 svi objekti ¢e biti pronadeni.
Medutim, ako se koristi filtar sa velikom standardnom devijacijom (¢ = 16), detektovace
se samo jedna uzlazna i jedna silazna ivica, pa ispravnu detekciju svih objekata nije
moguce izvrsiti. Na prethodna dva primera pokazano je da, skala ivice uslovljava i skalu

filtra koji daje optimalne rezultate pri detekciji posmatrane ivice.

Vecina slika sadrzi objekte razli¢itih veliCina 1 oblika ivica, pri ¢emu neki od
predmeta mogu biti i van fokusa kamere, zbog Cega je nemoguce na samo jednoj skali
detektovati sve prisutne ivice, slika 3.11. Za svaku skalu detektovana je mapa ivica kao
lokalni maksimum u pravcu gradijenta, uz uslov da je apsolutna vrednost lokalnog
maksimuma veca od definisanog praga. lvice detektovane na najnizoj skali poti¢u
uglavnom od Suma ili od teksture objekata. Nakon niskopropusnog filtriranja Gausovim
filtrom na drugoj skali tasteri na telefonu su dominantni, a na trecoj skali su dominantni
tasteri na kalkulatoru. Na cetvrtoj skali objekti na slici su joS uvek prepoznatljivi ali
znacajno zamuceni, dok su tasteri na telefonu sjedinjeni u jedan objekat. Rezultat

diferenciranja na najve¢oj skali je detekcija tri objekta koji predstavljaju
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najdominantnije tamne delove slike (sluSalica i tastatura telefona, kalkulator i kabl).
Kuciste telefona, iako predstavlja dominantnu strukturu, nije detektovano, jer je sli¢ne
osvetljenosti kao i pozadina. lvice kucista telefona imaju malu Sirinu i detektovane su na
nizim skalama. Zbog veli¢ine Gausovog filtra objekti na najviSoj skali su znacajno
deformisani, a predmeti na malom medusobnom rastojanju mogu biti povezani u
jedinstven objekat $to je slucaj sa slusalicom telefona i tastaturom. Prethodni primer

nedvosmisleno pokazuje potrebu da se ivice objekata detektuju na razli¢itim skalama.

Slika 3.11. Uticaj skale niskopropusnog filtra na veli¢inu objekta koji detektuje [35].

Izbor skale detektora odreduje nivo uklanjanja Suma. Veca skala viSe potiskuje Sum,
ali je za detekciju veoma finih detalja neophodno izabrati $to manju skalu. Takode, sa
poveéanjem standardne devijacije Gausovog filtra povecava se i greSka lokalizacije
prave pozicije ivice [26], tj. izbor samo jedne skale Cesto ne daje dovoljno dobre
rezultate. ReSenje predstavlja detekcija ivica na razli¢itim skalama. U slu¢aju Gausovog
filtra, nekoliko filtra razli¢itih standardnih devijacija se primenjuje na slici, odreduje se
mapa ivica za svaki od filtara i rezultat se kombinuje. Osnovna ideja je da delovi slike

sadrze razli¢ite tipove ivica 1 drugaciji odnos signal-Sum, zbog cega je potrebno
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primeniti razli¢ite niskopropusne filtre, Sto je prikazano na slici 3.11. Ostaju otvorena
pitanja o broju filtara koji je potrebno primeniti, kako odrediti skale filtara i kako
kombinovati odziv svakog filtra da bi se dobijala jedinstvena mapa ivica. Poseban
problem mozZe predstavljati izvrSavanje u realnom vremenu zbog veceg broja filtara koji
je potrebno primeniti, pa se u sluaju vremenski kriticnih aplikacija mora koristi

minimalan broj skala.

Osim linearnih, za niskopropusno filtriranje je moguce koristi i nelinearne filtre, koji
U slucaju odredenih tipova Suma (npr. median filtar u slucaju impulsnog Suma) daju
bolje rezultate pre svega u oCuvanju ivica. Medutim, zbog jednostavnosti i brzine

izvrSavanja uobi¢ajena je upotreba linearnih filtara [24].

Najces¢e koriSéeni filtar je Gausov, pre svega zbog Cinjenice da je ljudski vid
zasnovan na upotrebi ove familije filtara u cilju detekcije ivica i linija [36]. Pokazano je
i da za jednodimenzione signale jedino Gausov filtar ne stvara nove ivice prilikom
prelaska sa nize na visu skalu, tj. ne nastaju novi objekti prilikom pojednostavljanja
scene, jer postojeci lokalni ekstremi mogu samo da i8¢eznu [37]. Sa druge strane, i neki
drugi pristupi obrade signala na razli¢itim skalama, kao Sto je multirezolucijski pristup
(npr. wavelet analiza, o kojoj ¢e biti vise reci u slede¢em poglavlju), ispoljavaju sli¢ne
karakteristike [38]. JoS jedna bitna karakteristika Gausovih filtara je da je to jedini
operator koji zadovoljava relaciju neodredenosti (vazi znak jednakosti) u

vremensko(prostorno)-frekvencijskom domenu [39]:

sz‘f (X)‘2 dx Ta)z f(a))rda}
Aan)ZE, gde je Ax = |= I Aw= |= (3.14)

_]i‘f(x)‘z dx f(a))

dw

Vrednost Ax predstavlja Sirinu Gausovog filtra f(x), a Aw propusni opseg

odgovarajuée Furijeove transformacije f (w):

e if(w)=e (3.15)

Ova osobina omogucava najbolje ispunjavanje inaCe konfliktnih zahteva za

lokalizacijom u prostornom i u frekvencijskom domenu istovremeno. Takode, Gausov
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filtar je jedini rotaciono simetri¢an filtar, koji je separabilan u Dekartovom
koordinatnom sistemu, $§to omogucéava brzu i jednostavniju implementaciju u odnosu na
druge filtre [26].

3.3. Odredivanje lokalnih ekstrema

Apsolutna vrednost prvog izvoda ili prolazak kroz nulu drugog izvoda se mogu
upotrebiti za detekciju ivice, Sto je prikazano na slici 3.8. Zbog prisustva Suma, u
zavisnosti od primenjenog operatora, potrebno je ukloniti lazno detektovane iviéne
piksele, odnosno zadrzati samo one lokalne ekstreme koji poti¢u od postojanja ivica.
Nacin na koje to moguce izvrsiti zavisi od izvoda koji se upotrebljava za pronalazenje

ivica objekata u slici.

Nakon primene gradijentnog operatora, ukoliko je vrednost gradijenta u posmatranoj

taCki veca od zadatog praga, on se proglasava za ivi¢ni. U slu¢aju da je Sirina ivice veca

o

od jednog piksela, slika 3.12, uslov ta¢ne lokalizacije nije ispunjen.

(a) (b)
Slika 3.12. Mapa ivica b) dobijena direktnom primenom praga nad slikom gradijenta a).

U cilju dobijanja ivice Sirine jednog piksela, nakon odredivanja izvoda u X i y pravcu,
potrebno je utvrditi da li gradijent u posmatranoj tacki dostize lokalni maksimum. Ako
je to ispunjeno, vrednost gradijenta se zadrzava, a u suprotnom se zamenjuje nulom.
Pomenuti postupak naziva se potiskivanje ne-maksimuma (eng. non-maximum
suppression) i moze opisati slede¢im koracima:

» Pomocu izraza (3.2) odreduje se ugao pravca Va(X,y) gradijenta u posmatranoj

tacki (x,y). lvica je uvek normalna na pravac gradijenta, slika 3.13a.
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Slika 3.13. a) Ivica i odgovarajuci pravac gradijenta. b) Moguci pravcei gradijenta [30].

« Ugao Va(x,y) definiSe pravac u kome je potrebno vrsiti poredenje vrednosti
gradijenta u tacki (X,y) sa vrednostima gradijenta u susednim tackama, slika 3.13b.

Na primer, ukoliko je vrednost Va(x,y)e(-157.5°-112.5°]U(22.5°,67.5°] ,

vrednost gradijenta u tacki (X,y) ¢e biti zadrzana u slucaju da je vec¢a od barem jedne
vrednosti gradijenta u tatkama (X-1,y-1) i (x+1,y+1).

Opisanim postupkom zadrzani su moguci iviéni pikseli za koje gradijent dostize
lokalni maksimum. Medutim, ukoliko bi se svi ti pikseli proglasili ivicnim, bili bi
zadrzani i pikseli u kojima se lokalni maksimum gradijenta javlja kao posledica Suma,
slika 3.14a. Previsoka vrednost praga onemogucila bi detekciju svih iviénih piksela,
slika 3.14b, dok bi preniska vrednost detektovala i neivicne piksele, slika 3.14c.
Problem se moze reSiti primenom praga sa histerezisom (eng. hysteresis threshold).
Neka su thiow (donji prag) i thuigh (gornji prag) dve vrednosti praga sa histerezisom, pri
¢emu je zadovoljena sledeca relacija: thuign > thiow. Svi pikseli za koje vazi
Vi(x,y) 2th,,, proglasavaju se za ivicne. Pikseli koji ispunjavaju relaciju
th .. < VE(X,y) <th,,, proglasavaju se za potencijalne ivi¢ne piksele. Zatim se ispituje
svaki potencijalni iviéni piksel i ukoliko postoji veza izmedu njega i iviénog piksela,
potencijalni ivicni piksel se proglaSava ivi¢nim, a u suprotnom se odbacuje. Pod vezom
se podrazumeva neprekidna putanja sastavljena od ivi¢nih piksela. Realizacija praga sa
histerezisom moguca je rekurzivno i to postupkom opisanim u [30], $to nije prakti¢no u
slu¢aju kada je potrebno algoritam izvrSiti u realnom vremenu. Znafajno brza
implementacija se ostvaruje modifikacijom postupka dodeljivanja zajednicke labele

svim povezanim pikselima u binarnoj slici [40].
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Slika 3.14. Binarne slike dobijene od gradijentne: a) bez praga, b) previsoka vrednost
praga, c) preniska vrednost praga, d) prag sa histerezisom.

Da bi se odredila ivica primenom Laplasovog operatora potrebno je detektovati
prolazak kroz nulu rezultata diferenciranja Af .Na osnovu slike 3.8 se zakljucuje da se
lokacija prolaska kroz nulu funkcije Af moze odrediti i kao pozicija promene znaka
funkcije Af:

Af (X, y) <OAAf(X,y) >0 (3.16)

gde su x" i y’, koordinate jednog od Cetiri normalna susedna piksela za koje je prethodna
jednacina zadovoljena. Tada se piksel sa koordinatama (x,y) se proglasava za ivicni.
Ukoliko se dogodi da je rezultat diferenciranja u tacki (x,y) jednak nuli (retka pojava

usled diskretnog izraCunavanja), prethodni uslov potrebno je dopuniti sa:
{Af(X,y) <OAAF(X,y") >0} v{Af (X, y) =0 A AF (X, y')-Af (X", y") <0} (3.17)

gde su (x,y") i (x",y") koordinate jednog od vertikalnih ili horizontalnih suseda pikselu
(x,y). Rezultat primene Laplasovog operatora i odredivanja prolaska kroz nulu prikazani

su na slici 3.15a.
@, e

A {

a
d

v
bl
S
Slika 3.15. Odredivanje prolaska kroz nulu funkcije Af: a) bez uslova praga i b) uz uslov
praga.

(b)
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Na slici 3.15a se uocava da je, usled Suma, veliki broj ivi¢nih piksela lazno
detektovan. ResSenje je uvodenje praga, tako da apsolutna razlika funkcije Af u tatkama

u kojima se javlja promena znaka mora biti veca od definisanog praga [30]:

Af (X, y) <OAAF (X, y') >0 A|AF (x, y) - Af (X', y')| > th
li (3.18)
Af (X, y) =0 A AF (X, y')-AF (X", y") <OA[AF (X, y') = AF (X", y")|> 2 th

Slika 3.15b prikazuje znacajno poboljSanje ostvareno primenom dodatnih uslova

datih relacijom (3.18).
3.4. Pregled najcesc¢ih metoda za detekciju ivica

Kako $to je ve¢ pomenuto, broj detektora ivica neprekidno raste, i godiSnje se objavi
nekoliko novih algoritama za detekciju ivica [27]. U nastavku ¢e biti prikazani
najznacajniji detektori ivica bazirani na diferenciranju, podeljeni u pet kategorija pocev
od klasi¢nih detektora ivica, preko multirezolucijskih metoda, do algoritama zasnovanih
na wavelet transformaciji. Detektori bazirani na fuzzy logici, neuralnim mrezama,
statistickim metodama, itd. nisu predmet ove doktorske disertacije, a za uvodne

napomene pogledati [24].

3.4.1. Klasi¢ni detektori ivica

Klasi¢ni detektori ivica predstavljaju rezultate ranih istrazivanja u ovoj oblasti. Ne
sadrze niskopropusni filtar za uklanjanje Suma, ve¢ se VrSi diferenciranje slike.
Najpoznatiji su Sobel (1970. godina), Prewitt (1970), Kirsch (1971), Robinson (1977) i
Frei-Chen (1977), nazvani po svojim autorima. Sobel i Prewitt detektori ivica
procenjuju gradijent na osnovu maski 3x3 i ukoliko je gradijent veéi od definisanog

praga piksel se proglasava za ivicni.

1 V2 1 1 0 4 0 -1 42
G,=/0 0 0| G=[v2 0 V2| Gg=1 0 -
-1 2 1 1 0 -1 2 1 0

Slika 3.16. Maske G1-G3 za Frei-Chen detektor ivica.
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Kirsch i Robinson detektor ivica odreduju pravac gradijenta na osnovu 8 maski
dimenzija 3x3 (svaki od pravaca je pomeren za 45° u odnosu na prethodni). Piksel se

proglasava ivicnim u slu¢aju kada je maksimalni izvod ve¢i od zadatog praga.

V2 -1 0 01 0] 10 1
G=-1 0 1| G=/-10 -1| G,={0 0 0
0 1 -2 0 1 0] 1 0 -1
1 2 1 2 1 -2] 111
G=|-2 4 2| G=l1 4 1] G=|111
1 2 1 2 1 -2 111

Slika 3.17. Maske G4-Gg za Frei-Chen detektor ivica.

Frei-Chen detektor ivica koristi 9 maski, koje su prikazane na slikama 3.16 i 3.17.
Prve Cetiri maske se koriste za detekciju ivice izmedu dva uniformna regiona, druge
cetiri za linije, a zadnja maska sluZi za izraCunavanje srednje vrednosti posmatranog
3x3 regiona. Nakon primene pomenutih maski izraunava se ugao 6, prema sledecoj

formuli:

H:arccos\/(z G *f ] (Zg: G *f ] (3.19)

kee

gde jee ={1,2,3,4} ilie = {5,6,7,8}, u zavisnosti od toga da li se ivica detektuje izmedu
dva regiona ili linija, a G¢ oznacava jednu od maski sa slika 3.16 i 3.17. Ugao 6
predstavlja projekciju ispitivanog regiona na podprostoru ivica, a ukoliko je manji od
zadatog praga posmatrani piksel se proglasava iviénim [41].

Frei-Chen detektor daje neSto bolje rezultate u odnosu na druge klasi¢ne detektore.
Sirina ivica je najéei¢e jedan piksel, odnosno bolja je lokalizacija, a algoritam
“istanjivanja” (eng. thinning) kojim se Sirina ivica svodi na jedan piksel se brze izvrSava
[41]. Pored toga, veca je verovatnoca detekcije ivica u tamnijim delovima slike [41], t].
rezultat ne zavisi od osvetljenosti objekta [42], a mogu se otkriti i jedva primetne ivice u
originalnoj slici [42].

Sobelov detektor ivica je najpoznatiji i najpopularniji medu klasi¢nim metodama
zbog svoje jednostavnije implementacije i boljih performansi pri detekciji dijagonalnih
ivica u odnosu na Prewitt detektor [43]. Maske koje se koriste za aproksimaciju prvog
izvoda prikazane su na slici 3.18a, dok se umesto izraza (3.3) za odredivanje gradijenta
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koristi aproksimacija Vf :| fx| +‘ fy‘ koja omogucava rad sa celim brojevima i zna¢ajno

brze izvrSavanje.

1 -1-10111
1 -1-10111

1 2 1 101 1 -1-10111
G,=|0 0 0| G,=|-20 2 G=|-1 -1 -1 0111
1 2 -1 101 1 -1-10111
1 -1-10111

-1 -1 -1 011 1]

@) (b)

Slika 3.18. (a) Maske za Sobelov detektor ivica. (b) Maska za Prewitt 7x7 detektor ivica

U pravcu y-ose.

Najveéi nedostatak klasi¢nih metoda detekcije ivica je njihova velika osetljivost na
Sum, jer ne sadrze korak niskopropusnog filtriranja. Medutim, oni koriste maske ¢iji se
efekat moze posmatrati kao razlika srednjih vrednosti piksela sa razli¢itih strana ivice,
Sto predstavlja vid niskopropusnog filtriranja. Ako bi se povecala povrSina koja se
koristi za odredivanje srednje vrednosti, uticaj Suma bi se umanjio. Ta ideja je koriS¢ena
kod realizacije klasi¢nih detektora ivica sa veé¢im maskama. Maska za izraCunavanje
prvog izvoda u pravcu x—ose za Prewitt detektor dimenzija 7x7 prikazana je na slici
3.18b. Veli¢ina maske zavisi od tacke do tacke slike, a optimalni detektor za posmatrani
piksel je detektor najve¢ih dimenzija €iji izlaz ne opada znacajno u odnosu na izlaz
detektora manjih dimenzija. PredloZene dimenzije detektora srazmerne su stepenu broja
2 [33]. Jasno je da je opisani postupak detekcije ivica neprakti¢an za izvrSavanje u

realnom vremenu, ali predstavlja prvi korak u procesiranju slike na razli¢itim skalama.

3.4.2. Detektori ivica zasnovani na Gausovom filtru

Gausov filtar je najcesce korisceni filtar u obradi slike [24], a pokazao se kao veoma
koristan u detekciji ivica jer je utvrdeno da Gausov filtar igra znaajnu ulogu u
ljudskom vidu. Marr i Hildreth su prvi predlozili upotrebu Gausovog filtra u cilju
detekcije ivica [36] i utvrdili su da se varijacija intenziteta u slici javlja na razli¢itim

skalama. To zahteva upotrebu niskopropusnih filtara razli¢itih standardnih odstupanja o,
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jer nije moguce da samo jedan filtar bude optimalan na svim skalama.

Dvodimenzionalni niskopropusni filtar dat je slede¢im izrazom:

X2 +y?

e (3.20)

G,(xy)=

270

Primenom filtra (3.20) razli¢itih o na sliku f(x,y) dobija se skup slika razli¢itog nivoa

“zamucenosti’”:

g(xy,0)=G, (xy)* f(x,y) (3.21)

U cilju detektovanja ivica, Marr i Hildreth su predlozili odredivanje prolaska kroz
nulu drugog izvoda u pravcu gradijenta, pri ¢emu se kao aproksimacija drugog izvoda u
pravcu gradijenta koristi Laplasian. Primena Laplasiana nakon Gausovog filtra se u
literaturi naziva LoG filtar (eng. Laplacian of Gaussian). Neke od prednosti upotrebe
Gausovog filtra su ve¢ opisane u poglavlju “Niskopropusno filtriranje”, a ¢injenica da je
Gausov filtar jedini rotaciono simetriéni 2D filtar kod kojeg je moguée razdvojiti
koordinate obezbeduje i brze izvrSavanje. Medutim, prolazak drugog izvoda kroz nulu
pomocu Laplasiana ima i odredene nedostatke. Detekcija prolaska kroz nulu je pouzdan
metod pronalaska ivice samo u slucaju velikog odnosa signal-Sum. Javlja se i greska u
lokalizaciji pozicije ivice koja je srazmerna standardnoj devijaciji filtra. Dodatni
problem predstavlja i detekcija laznih ivica, jer nula u drugom izvodu ukazuje i na
maksimum i na minimum prvog izvoda, a ivica odgovara isklju¢ivo maksimumu
apsolutne vrednosti prvog izvoda. U zavisnosti od odnosa signal-Sum mogué je i

izostanak pojedinih pravih ivica u rezultujuéoj slici.

Kombinacija rezultata detekcije ivica na razli¢itim skalama predstavlja poteskocu, jer
se prolazak kroz nulu za odredenu dimenziju ivice javlja na malom broju skala. Pored
toga, na ve¢im skalama dolazi do neispravne detekcije polozaja ivice, dok su rezultati
na najnizim skalama Cesto neupotrebljivi jer veliki broj prolazaka kroz nulu drugog
izvoda potice od Suma. Metodi za povezivanje ivica na razli¢itim skalama su heuristicki
[24], ali su performanse samog Marr-Hildreth detektora ivica bolje u odnosu na
klasi¢ne detektore [30].

Najpopularniji detektor ivica predlozio je Canny [44], 1986. godine, a ovaj detektor
se i danas smatra standardnim algoritmom za detekciju ivica u industriji jer ispoljava

bolje performanse u odnosu na mnoge novije detektore. Uzimajuci u obzir postupak
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regularizacije objasnjen u poglavlju “Niskopropusno filtriranje”, Canny je detekciju
ivica posmatrao kao optimizacioni problem. Razmatrao je tri kriterijuma koje bi

detektori ivica trebalo da ispune:

« Ispravna detekcija ivica, koju Canny definise kao maksimizaciju odnosa signal-

Sum datu slede¢im izrazom:

(3.22)

-W

gde je f(x) signal koji sadrzi ivicu, g(x) filtar, W Sirina filtra i no standardna
devijacija Suma.
. Ta¢na lokalizacija ivice, koja se moZze predstaviti kao reciprocna vrednost
standardne devijacije dxo pronadene pozicije ivice Xo. Pretpostavka je da je ivica
detektovana u tacki X = Xg. Lokalizacija (LOC) je data slede¢im izrazom (za detalje
pogledati [44]):

jf’(—x)g’(x)dx
Loc =" (3.23)
N, jg’z(x)dx

-W

« Samo jedan odziv za svaku pronadenu ivicu, Sto se moze predstaviti sledeCom

relacijom [26]:

(3.24)

gde Xmax predstavlja rastojanje izmedu dva maksimuma koja poticu od Suma.

Optimalni filtar treba da rezultuje $to veCom vrednos$éu za k.

Za odredivanje filtra koji zadovoljava pomenute kriterijume Canny je Kkoristio

varijacioni rac¢un, Koji je pokazao da ne postoji analitiCko reSenje za g(x), ali da se u
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slucaju 1D signala i odskoc¢ne ivice optimalni filtar moze aproksimirati prvim izvodom

Gausove funkcije:

XZ

X 2t (3.25)

go(x):_ﬂds

Odstupanja u odnosu na numericki dobijeni optimalni filtar prikazana su u [33].

Aproksimativni filtar pokazuje loSiju lokalizaciju, ali bolje potiskivanje laznih ivica, pri

¢emu su odnos signal-Sum priblizno isti.

U slucaju 2D signala, Canny je predlozio upotrebu dva filtra, jednog u pravcu x-ose i
drugog u pravcu y-ose. Mogucnost razdvajanja koordinata omoguéava upotrebu dva 1D
filtra.

Canny-jev detektor odreduje ivicu trazeci lokalne maksimume u pravcu gradijenta, a
zatim se na kandidate primenjuje prag sa histerezisom kako bi se odbacile lazne ivice
koje su posledica prisutnog Suma, o ¢emu je bilo viSe reci u poglavlju “Odredivanje

lokalnih ekstrema”.

Procedura koju je razvio Canny se moze primeniti i za pronalazenje ivica
proizvoljnog profila [24], ali je uobi¢ajena primena standardnog algoritma razvijenog za

odsko¢nu ivicu [30] i on se i podrazumeva kada se koristi Canny-jev detektor.

Canny je predlozio i Semu za kombinaciju rezultata detekcije ivica na razli¢itim
skalama. Na pocetku se ivice detektuju Canny-jevim detektorom sa malom standardnom
devijacijom, o1ow, pri ¢emu je hyjon rezultat primene Gausovog filtra sa parametrom
o1jow- Z2 SVe oObelezene ivice odreduje se pravac ivice agow(X,y), @ zatim se za svaki
iviéni piksel izracunava konvolucija hyw 1 filtra gipigna. KOji predstavlja izvod
Gausovog filtra standardne devijacije oiphigh U pravcu aajow(X,y). Dobijena slika
prestavlja sintetizovani odziv na skali oinigh. Sledi detekcija ivica Canny-jevim
detektorom sa standardnom devijacijom o1 nigh > 010w 1 UKOIlIKO je vrednost gradijenta
vecéa od sintetizovanog odziva, nove ivice se dodaju prethodno pronadenim. Postupak se
nastavlja na sledecoj skali tj. za o2, jow > 0110w | G2high > 01 pigh, & NOVO OtKrivene ivice se
dodaju ivicama detektovanim na skali o10w. Moguce je nastaviti detekciju ivica i na
skali o310w > 0210w, Itd. Rezultat sadrzi ivice koje se pojavljuju na razli¢itim skalama
[26].
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Nedostatak Canny-jevog detektora ivica predstavlja nemoguénost razlikovanja
varijacije sive usled Suma ili usled nedovoljno izrazenih ivica kada ne postoji dovoljno
izrazen prelaz izmedu dve oblasti, npr. objekat je u senci ili su ivice“zamucene” [26].
Ipak, najveci broj detektora razvijenih nakon pojave Canny detektora koriste ili Gausov
filtar ili funkciju slicnu Gausovoj i njene izvode, $to govori u prilog pretpostavci da se
optimalan linearan filtar za detekciju ivica ne razlikuje znacajno od Gausov filtra 1

njegovih izvoda [24].
3.4.3. Multirezolucijske metode bazirane na upotrebi Gausovog filtra

Multirezolucijski pristup detekciji ivica sastoji se od ponovljene detekcije ivica na
nekoliko razli¢itih skala primenom Gausovog filtra u cilju postizanja Zeljenih
performansi. Najveci izazovi su izbor pravog skupa skala, sinteza rezultata detekcije

ivica na razli¢itim skalama i prilagodavanje na razli¢ite nivoe Suma u slici.

Witkin [45] se medu prvima bavio ponaSanjem signala na razli¢itim skalama,
posmatrajuci karakteristike 1D signala na nekoliko skala nakon primene LoG filtara.
Signal je predstavio pomocu lokacija prolaska kroz nulu rezultata primene LoG filtara, i
te lokacije su pracene na svim skalama. Pomenuti postupak se u literaturi naziva scale-
space representation - zadrzavaju se lokacije kod kojih se prolazak kroz nulu javlja na
vecem broju skala, a zatim se vrsi fitovanje polinomom drugog ili viSeg reda izmedu
originalnih vrednosti signala na lokacije koje su izabrane u prethodnom koraku, $to je
prikazano na slici 3.19. Witkin-ov rad predstavlja osnovu za mnoge detektore ivica koje

razmatraju sliku na razli¢itim skalama, a koji su kasnije usledili [26].

M\MM
) AN ST

Slika 3.19. Rezultat primene Witkin-ovog algoritma na dva signala sa Sumom [45].

Schunck je predlozio algoritam za detekciju odsko¢ne ivice pomoc¢u Gausovog filtra
na razli¢itim skalama [24], [26], a pocetni korak je zasnovan na Canny-jevom metodu.
Lokalni maksimumi gradijenta na najvecéoj skali odgovaraju dominantnim strukturama u
slici. Smanjivanjem skale povecava se broj lokalnih maksimuma, pri ¢emu pojedini

maksimumi i dalje odgovaraju dominantnim ivicama, zatim deo maksimuma odgovara
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slabim (neizrazenim) ivicama, a izvestan broj maksimuma poti¢e od Suma i nepotrebnih
detalja. Gradijenti na izvesnom opsegu skala se medusobno mnoze Sto rezultuje
kompozitnom gradijentnom slikom. Maksimumi koji se pojavljuju na najnizim skalama
i koji poti¢u od dominantnih ivica se isticu maksimumima na VviSim skalama, dok oni
koji poti¢u od Suma se potiskuju, jer je vrednost odgovarajuceg gradijenta na visim
skalama zanemarljiva. U slici kompozitnog gradijenta briSu se one vrednosti koje ne
predstavljaju lokalni maksimum, pri ¢emu je ugao gradijenta odreden na osnovu
rezultata sa najvee skale. Na kraju se izvrSava prag sa histerezisom. Autor nije
predlozio koliko se skala koristi, ali je smatrao da veli¢ina filtra na najnizoj skali treba
da bude 7x7 i da se na svakoj sledecoj skali veli¢ina filtra uvelicava 2 puta. 1zbor tako
velikog filtra za najmanju skalu moze dovesti do gubitka informacija o finim detaljima
koji postoje samo na najnizoj skali.

Bergholm je predlozio algoritam nazvan fokusiranje ivica (eng. edge focusing) [24],
[26], koji koristi Gausov filtar i kombinuje informacije o ivicama krecuci se od visih ka
nizim skalama. Pretpostavka je da se pozicija ivice ne menja za viSe od dva piksela pri
prelasku sa nize na za 1 visu skalu, §to omogucava tacnu lokalizaciju ivica pracenjem
istih u toku procesa smanjivanja skala. Detekcija ivice na viSim skalama omogucava
predikciju njene pozicije na nizoj skali. Ideja fokusiranja je da se izvrSi proces inverzan
defokusiranju koji unosi Gausov filtar. Nekoliko problema su povezani sa procesom
fokusiranja medu kojima je najznaajniji na¢in utvrdivanja pocetne i krajnje skale.
Autor je predloZio opseg skala izmedu 3 1 6 za maksimalnu, ali nije dao predlog za
minimalnu skalu. Takode, nije predlozio nacin odredivanja praga pri detekciji ivica na
svakoj skali, a taj podatak je od presudnog znaCaja za uspe$no izvrSavanje algoritma
[26]. Ako je prag previse nizak rezultat sadrzi veliki broj lazno detektovanih ivica usled
Suma. Sa druge strane, previsoka vrednost praga dovodi do propustanja pravih ivica, a
javlja se i problem prekidanja konture prilikom prelaska sa viSe na nizu skalu.

Lacroix je predlozio semu za detekciju kontura koriste¢i nekoliko skala [24], [26].
On je analizirao pomeraj ivica u zavisnosti od varijanse ¢ Gausovog filtra, a dobijene
informacije su iskoris¢ene za povezivanje iviénih segmenata sa razli¢itih skala. Za
detekciju ivica na svakoj skali koris¢en je Canny-jev metod. Koriste se tri skale: o, 1.4 o
I 2 0. Ivicni segmenti se prvo pronadu na najviSoj skali, a zatim se na srednjoj skali

posmatraju pikseli susedni prethodno pronadenim ivicnim pikselima. Ukoliko postoje

43



pikseli za koje je smer gradijenta slian kao za ivi¢ne piksele pronadene na viSoj skali,
ispituju se prethodno definisani uslovi za povezivanje sa ve¢ odredenim ivi¢nim
segmentima. Nakon toga se ivicni segmenti proSiruju pikselima koji zadovoljavaju
definisane uslove, a zatim se postupak ponavlja i za najnizu od tri skale. lako je
definisana veza izmedu tri skale i nac¢in kombinovanja informacija sa razli¢itih skala,

nije predlozeno kako izabrati vrednost najnize skale, odnosno o.

Gothtasby je predlozio algoritam koji koristi modifikovanu predstavu slike na
razli¢itim skalama [46]. Na svakoj skali belezi se znak posmatranog piksela nakon
primene LoG filtra, a korak povecanja skale se odreduje adaptivno. Rezultat primene
LoG filtra na dve razliite skale o1 i o2 Se preklapa. Ako se region na visSoj skali deli na
viSe od tri regiona na nizoj, nedostaje informacija o ponasanju slike na skalama izmedu
dve posmatrane. Pod regionom se podrazumeva oblast slike sa istim znakom nakon
primene LoG operatora. Ukoliko postoji potreba za dodatnom analizom slike, ona se
vrSi na skali (o1 + 02)/2. Kada se odredi predstava slike na svim potrebnim skalama,
zapocinje postupak pracenja ivica od najviSe ka najnizoj skali. Problem sa opisanim
algoritmom ogleda se u velikoj koli¢ini memorije koju zahteva pri izvrSavanju. Na
kraju, autor je dao samo vizuelno poredenje predlozenog algoritma i to samo uz pomo¢

Cetiri slike, bez bilo kakve statistiCke analize.

U cilju reSavanja probleme sinteze rezultata detekcije ivica na razli¢itim skalama,
Jeong i Kim su predlozili postupak u kome se odreduje optimalna skala za svaki piksel
nakon ¢ega se dobija finalna mapa ivica [47]. Optimalna varijansa (skala) Gausovog
filtra je vrednost za koju se dobija minimalna vrednost predefinisane funkcije. Funkcija

koju je potrebno minimizovati po parametru o data je slede¢im izrazom:
E(o-):”.[(f —g, * f)2+A‘Vo-‘1(x, y)ﬂdxdy (3.26)

gde je 4 stabilizaciona konstanta. Varijansa Gausovog filtra se bira tako da ima veliku
vrednost u regionima u kojima se intenzitet slike vrlo malo menja, dok u oblastima
znacajne varijacije intenziteta sive skala treba da bude mala. Takode, zahteva se da se
skala ne menja znacajno od piksela do piksela, jer to moze prekinuti konturu usled
prisustva Suma. Prethodni izraz je potrebno diskretizovati, a potom na¢i minimum
funkcije od piksela do piksela. Autori su predlozili iterativni metod ¢ija brzina i

mogucénost konvergencije zavisi od pocetnih parametara. Nakon izbora optimalne skale
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za svaki piksel, detekcija ivica se moze izvrsiti ili Canny-jevim ili Marr-Hildreth
detektorom. | sami autori su ustanovili da algoritam pokazuje slabije performanse pri
detekciji vertikalnih i horizontalnih linija za sinteticke slike, dok u slikama sa razli¢itim
ivicama pokazuje bolje performanse od Canny-jevog i Marr-Hildreth detektora. Autori
su izvrsili samo vizuelno poredenje pomocu tri sinteticke i jednom realnom slikom, bez
detaljnije statistiCke analize. Rezultati drasti¢no zavise od izbora pocetne vrednosti
parametra 1 broja iteracija koji se koriste za odredivanje optimalne vrednosti varijanse

Gausovog filtra. Mana algoritma je i dugo vreme izvrSavanja [26].

Deng i Cahill [24], [26] su takode predlozili adaptivno Gausovo filtriranje. Varijansa
Gausovog filtra se prilagodava karakteristikama Suma 1 lokalnoj varijaciji intenziteta

sive u slici:

ko
,y)=——"10 3.27
G(X y) o, (X,y)+an ( )

gde je k faktor skaliranja, o, varijansa Suma i ot(X,y) lokalna varijansa signala. Glavni
nedostatak predlozenog algoritma je pretpostavka da je varijansa Suma poznata, kao i
Cinjenica da je algoritam zahtevan sa stanovista izvrSavanja [24], [26], Sto umanjuje

njegovu primenu u realnom vremenu.

U [24] i [26] opisan je hibridni detektor koji kombinuje rezultate Canny-jevog i LoG
operatora. Algoritam automatski odreduje skalu i prag svakog od detektora. U pogledu
lokalizacije ivica i potiskivanja Suma, predlozeni algoritam pokazuje bolje karakteristike
u odnosu na Canny-jev i LoG operator. Autori su proSirili rad i na automatsku detekciju

skale, kao 1 praga za dobijanje binarne slike slede¢im postupkom:
« Odredivanjem verovatnoc¢e detekcije ivica u signalu sa Sumom, P(A),
« Odredivanjem verovatnoce detekcije ivica samo u Sumu, P(B),
« Definisanjem funkcije koja maksimizuje P(A) i minimizuje P(B).

Medutim, i dalje se javlja detekcija laznih ivica, posebno u slucaju veéeg prisustva

Suma.
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3.4.4. Nelinearne metode

Nelinearne metode bazirane na Gausovoj funkciji nastale su kada su istrazivaci
otkrili vezu izmedu reSenja difuzione jednaCine i slike nad kojom je izvrSena
konvolucija Gausovim filtrom u cilju uklanjanja Suma. Difuziona jednacina se
primenjuje na proces transporta Cestica ili toplote. Na primer, ako je u pocetnom
trenutku koncentracija ¢estica u nekom sudu bila neuniformna, koncentracija Cestica ce,
usled difuzije, nakon dovoljno dugog vremena svuda biti ista. Sli¢na ideja se moze
preneti i na domen obrade slike. Ako se ideja prenese na domen obrade slike, Sum koji
postoji u slici ¢e nakon dovoljno dugog vremena i$¢eznuti, 0dNOSNO ravnomerno ¢ée se
rasporediti duz slike. Medutim, problem je §to ¢e se isto dogoditi i sa ivicama i drugim

delovima u kojima postoji izrazeni kontrast.

__

(e (d)
Slika 3.20. Postupak linearne difuzije zaa)t=0,b)t=4,c)t=161id) t = 64 [48].

Difuziona jednacina se moze napisati u slede¢em obliku:

M:div(DVl (xy.1)) (3.28)

gde je I(x,y,t) slika u trenutku t, a D koeficijent difuzije, pri ¢emu I(x,y,t = 0) predstavlja

pocetnu sliku. ReSenje jednaCine (3.28) je konvolucija pocetne slike sa Gausovim

filtrom ¢ija varijansa iznosi Jt:
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X2 +y?

L(x,y.t)= 1 (x,y.t=0)#g(t), gdejeg(t):zime z (3.29)

Postupak opisan prethodnom jedna¢inom (slika 3.20) naziva se i linearna difuzija, jer
se koeficijent difuzije D ne menja sa koordinatama. Slede¢a relacija omogucava

iterativno izvrsavanje algoritma:

(%, y,t+t) = 1(xy)*g(t+t)=[1(x.y)*g(t)]*g(t,) (3.30)

ReSenje problema gubitka informacija o ivicama u procesu difuzije privuklo je veliki
broj istrazivaca [49], a najpoznatije reSenje pomenutog problema predlozili su Perona i

Malik [50], koriste¢i anizotropnu difuzionu jednacinu:

ol (x,y,t .
M:dlv(g(‘w (x, y,t)‘)VI (x, y,t)) (3.31)
gde je g funkcija koja zavisi od lokalnog gradijenta i moze imati viSe oblika, od kojih je
slede¢i najcesce koriscen:

1

g(VI):1+(VI/K)2

(3.32)

Parametar K moze imati fiksnu vrednost, ili se njegova vrednost odreduje adaptivno na
osnovu histograma slike ‘Vl(x, y,t)‘ kao 90 % kumulativnhog histograma, i tada

predstavlja procenu Suma [50]. Ideja formulisana jednac¢inom (3.31) je da se u oblastima
koje pripadaju jednom regionu izvrSava niskopropusno filtriranje koje dovodi do
postepenog uniformisanja posmatranog regiona (direktna difuzija). Sa druge strane, na
ivicama, odnosno u tacka u kojima gradijent ima veliku vrednost se ne dozvoljava
difuzija. Ivice se zadrzavaju, a pravilnim izborom funkcije g je moguée povecavanje
vrednosti lokalnog gradijenta i suzavanje ivice (kod ivice tipa rampa strmina ivice se
povecava 1 smanjuje Se oblast prelaza izmedu dva regiona). Rezultat predstavlja dodatno
isticanje ivica [50], a pomenuti proces se naziva inverzna difuzija (sa stanovista
koncentracije Cestica, kao da se sve Cestice vracaju u oblast u kojoj su se nalazile pre
nego §to je poceo proces difuzije). Performanse opisanog algoritma u odnosu na proces
linearne difuzije su znacajno bolje, 5to je i prikazano na slici 3.21. Medutim, algoritam
zahteva veliki broj iteracija, zbog ¢ega nije pogodan za izvrSavanje u realnom vremenu.

Pored toga, u slikama sa izrazenim prisustvom Suma dolazi do pojave laznih ivica [51],
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a javlja se i problem nestabilnog reSenja inverzne difuzije, $to se u slici moze uociti kao
stepenasti efekat [24], [26], [49] i [52]. Tada se dovodi u pitanje i jedinstvenost reSenja
jednacine (3.31), jer veoma sli¢ne polazne slike mogu dati drasti¢no razliCite rezultate

nakon primene predlozenog algoritma [51].

(@ () (d

Slika 3.21. Proces anizotropne nelinearne difuzije: a) originalna slika, b) slika sa
dodatnim Sumom, c) primena linearne difuzije na sliku b), d) primena anizotropne

nelinearne difuzije na sliku b) [52].

Znatan broj autora se bavio problemom nestabilnosti reSenja anizotropne nelinearne
difuzije [49], a postoje i pokusaji da se problem resi koris¢enjem wavelet transformacije
u cilju reSavanja nelinearne anizotropne difuzione jednacine [51], [53] i [54]. Autori
rada [51] su dali predlog za otklanjanje negativne osobine Perona i Malik algoritma.
Wavelet transformacija omogucava kompaktniju predstavu slike u oblasti u kojima
nema varijacije intenziteta sive, kao i analizu porekla gradijenta (prava ivica ili Sum).
Nedostatak algoritma je nemoguénost da se postupak izvrsi direktno u wavelet domenu,
veé se pri svakoj iteracije prelazi izmedu prostornog i wavelet domena. To znacajno
povecava kompleksnost algoritma i broj operacija pri svakoj iteraciji, iako je broj
iteracija smanjen u odnosu na standardno reSenje. Takode, autor nisu dali adekvatno

poredenje rezultata sa drugim detektorima ivica.

Problem implementacije u realnom vremenu javlja se i kod drugih algoritama

baziranih na nelinearnoj anizotropnoj difuzionoj jednacini.
3.4.5. Metode zasnovane na wavelet transformaciji

Wavelet transformacija bi¢e detaljno predstavljena u posebnom odeljku, dok su u
ovom poglavlju prikazane najznacajnije metode detekcija ivica zasnovane na upotrebi

wavelet transformacije radi potpunosti pregleda detektora ivica.
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Metode Kkoriste osobinu wavelet transformacije da se istovremeno analizira struktura
slike na malim 1 velikim skalama, 1 da se kombinuju informacije o ivicama sa razli¢itih
skala. Karakteristike wavelet transformacije od interesa u digitalnoj obradi slike i
detekciji ivica su [79]:

« K1: Lokalizovanost — Svaki wavelet koeficijent predstavlja prostorno i
frekvencijski lokalizovan sadrzaj slike.

« K2: Multirezolucija — Wavelet transformacija omogucava predstavu slike na

razli¢itim skalama.

« K3: Kompaktnost — Koeficijenti wavelet transformacije realne slike su retki (eng.
sparse), tj. veliki broj koeficijenata ima vrednost blisku nuli. Koeficijent wavelet
transformacije ima veliku vrednosti jedino ukoliko se unutar podrske (oblast u kojoj

je wavelet razli¢it od 0) koris¢ene wavelet funkcije nade ivica.

W, Pf(j+1) l_.h

W, Yf(j+1) W, f(+1) | W, H(j+1)
Wof(i) e W,f()
W Hf(j+1) W, Vi(j+1)

\ 4

W, f(+1)

(b)

W, Pf(j+1)

W, Vf(j+1) W, f(j+1) | W, F(j+1)

W, ()

()W, 1)

W, Hi(+1) W, T(+1)

W, f(j+1)

(d)
Slika 3.22. Primena wavelet transformacije u obradi slike.

Na slici 3.22 prikazan je osnovni princip obrade slike primenom wavelet
transformacije. Na slici 3.22a i 3.22b predstavljena je direktna wavelet transformacija,
dok slike 3.22c i 3.22d ilustruju inverznu wavelet transformaciju. Ulazni podatak
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direktne transformacije je slika na skali j W,f(j). Vrsi se konvolucija duz kolona i vrsta
filtrima h, i h, koji predstavljaju visokopropusni i niskopropusni filtar, respektivno, Sto
se moze tumaciti kao diferenciranje i1 usrednjavanje u pravcu primene odgovarajuceg
filtra. Simbol 2| predstavlja decimaciju, odnosno izostavljanje svakog drugog odbirka.
Kao rezultat dobijaju se 4 slike na skali j+1:

. primenom h,, duZ kolona i duZ vrsta dobija se slika dijagonalnih detalja W, °f(j+1),

tj. ivice u pravcu * 45° daju najveci odziv,

« primenom h,, duZ kolona i h, duz vrsta dobija se slika horizontalnih detalja
WWHf(j+1), tj. ivice u pravcu y-ose daju najveéi odziv (promena intenziteta je
vertikalna, tj. u pravcu x—ose, slika 3.4 prikazuje koordinatni sistem koji se najcesce

primenjuje u obradi slike),

. primenom h, duz kolona i h, duz vrsta dobija se slika vertikalnih detalja
W, (j+1),

« primenom h, duz kolona i duz vrsta dobija se slika aproksimacija W,f(j+1), koja
predstavlja usrednjenu sliku (sliku aproksimacija) za sliku sa prethodne, nize
skale®.

Dobijene 4 slike imaju dva puta manji broj kolona i vrsta u odnosu na pocetnu sliku,
tako da rezultujuce slike zauzimaju memorijski prostor iste veli¢ine kao i pocetna slika.
Uobicajeno je da su rezultujuce slike rasporedene u obrazac prikazan na slici 3.22b. Na
sliku aproksimacija na skali j+1, W,f(j+1) ponovo se moze primeniti direktna wavelet
transformacija i dobijaju se 4 slike na skali j+2, sa ¢etiri puta manjim brojem kolona i
vrsta u odnosu na skalu j. Procedura se moze ponavljati zadati broj puta, odnosno do
maksimalne skale, ili dok broj kolona ili vrsta ne postane neparan broj. Skup dobijenih

slika ima piramidalnu strukturu. U slu¢aju slike dimenzija M xM, gde je

M =2', | e N maksimalna skala je |, a slike na poslednjoj skali sadrze samo jedan piksel

I W,f(I) predstavlja srednju vrednost originalne slike. Na svakoj skali se moze izvrsiti
modifikacija jedne ili viSe slika detalja. Primenom inverzne transformacije ¢iji je jedan
korak prikazan na slici 3.22c dobija se filtrirana slika. [zmedu svaka dva koeficijenta u

slici aproksimacija W,f(j+1) i slikama detalja W, "f(j+1), W, f(j+1) i W,°f(j+1) ubacuje

¥ Niza skala odgovara visoj rezoluciji, odnosno sa porastom skale nestaju fini detaljni
pocetne slike.
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se nula duZ kolona i vrsta i primenju se visokopropusni i niskopropusni filtri h, i h,’
duz odgovarajucih pravaca. U poslednjem koraku sabiraju se sve Cetiri filtrirane slike i

zbir predstavlja sliku aproksimacija na skali j*.

Transformacija Ciji je jedan direktan i inverzan korak prikazan na slikama 3.22a i
3.22c naziva se brza wavelet transformacije (eng. fast wavelet transform — FWT). Kada
se govori o wavelet transformaciji, obi¢no se misli na FWT. Ako je u pitanju neki drugi

oblik wavelet transformacije to se i naglasava.

Najjednostavniji metod detekcije ivica zasnovan na wavelet transformaciji sastoji se
od primene nekoliko koraka direktne transformacije, brisanja slike aproksimacija na
krajnjoj skali (odnosno, njenom zamenom sa slikom istih dimenzija u kojoj su svi
Clanovi nula), izvrSavanjem inverzne transformacije i primene praga na apsolutnu

vrednost rezultujuée slike [30], Sto je prikazano na slici 3.23.

(=)

Slika 3.23. (a) Pocetna slika. (b) FWT pocetne slike na dve skale. (c) IFWT (Inverzna
FWT) slike (b) pri ¢emu je slika aproksimacija (1/16 slike b u gornjem levom uglu)
obrisana. (d) Mapa ivica. [30]

Slican postupak opisali su autori rada [55], nadograden adaptivnim odredivanjem
maksimalne skale do koje ¢e se vrsiti dekompozicija slike. Maksimalna skala je skala za

koju je prvi put zadovoljena sledeca relacija:

W, £ (), =W, £ ()], [>T (3.33)

gde je ”\wa (J)HS normalizovana energija slike aproksimacija na skali j, odnosno:

* Na slici 3.22c redosled koraka je izmenjen radi efikasnijeg izvriavanja inverzne
wavelet transformacije. Blok 27 predstavlja ubacivanje nule izmedu svaka dva
koeficijenta posmatrane slike
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(W, f (m,n)) (3.34)

1 Miingt

et (=42 2

JIT]OFI:O

pri ¢emu su Mj = M/2 i N; = N/2' dimenzije slike aproksimacija na skali j, dok
W, jf(m,n) predstavlja piksel sa koordinatama (m,n) slike aproksimacija na skali j.
Jednacina (3.33) definiSe maksimalnu skalu kao skalu posle koje dolazi do pada
normalizovane energije u slici aproksimacija za viSe od definisanog praga T. Medutim,
autori su izvrsili ispitivanje na samo tri slike, i to na slici kineskog karaktera sa i bez
“zamucenja” 1 na jednoj slici prizora iz svakodnevnog zivota. Kod slike kineskih
karaktera koja je prethodno filtrirana niskopropusnim Gausovim filtrom moralo se
izvrsiti dodatno procesiranje kako bi se dobila slika u kojoj je Sirina ivica 1 piksel, kao i
da bi se uklonili lazno detektovani ivi¢ni pikseli. NaglaSeno je da prag za adaptivno
odredivanje maksimalne skale zavisi od same slike, ali nije dat mehanizam njegovog
odredivanja. Takode, nije dato poredenje ni sa jednom drugom metodom detekcije ivica,
a uticaj Suma u slici nije ni tretiran, odnosno nije ilustrovana prednost ovog algoritma u

odnosu na standardne algoritme.

)
—{ ¥, — NL ¥,
Hyr | Haz | Haz | Hyg
Polazna .
H;, | Hsp | Hss | Hag slika — W3 — NL —{w '~ Detektor Mapa 1vica
— pro]aska —»u zadatom
Hy; | Hy | Hos | Hog . . . kroz nulu pravcu
Hyp [ Hiz | Hiz | Hig ) . :
o Wy — NL — ¥’
0 e
(a) (b)

Slika 3.24. (a) Podela polazne slike na frekvencijske opsege. (b) Detektor ivica
predlozen u radu [56].

U radu [56] predstavljen je detektor ivica zasnovan na wavelet transformaciji i
prolasku drugog izvoda kroz nulu. Polazna ideja autora ogleda se u Cinjenici da
razli¢itim oblicima ivica odgovaraju razli¢ite skale i orjentacije wavelet transformacije,
Sto je ekvivalentno odgovaraju¢im frekvencijskim opsezima 2D Furijeove
transformacije. Pocetna slika se pomocu wavelet transformacije deli na 16
frekvencijskih opsega, kao Sto je prikazano na slici 3.24a. Koriste se Cetiri ortogonalna
1D wavelet filtra sa po osam koeficijenata, pri ¢emu je w1 niskopropusni filtar, v i 3

su filtri propusnici opsega i ya visokopropusni filtar. Pomenuti filtri omogucavaju
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idealnu rekonstrukciju (eng. perfect reconstruction). U sluc¢aju jednodimenzionalnog

signala, primena filtra H, =y, *y,, (i = 2, 3 ili 4) se moZe tumaciti kao odredivanje

drugog izvoda dela signala ¢iji je frekvencijski opseg definisan posmatranim filtrom Hi.

Dvodimenzionalni wavelet filtri ¥j; definisani su konvolucijom jednodimenzionalnih

u odgovaraju¢im pravcima, odnosno ¥ =y, sy (filtri w;i dati su vektorom kolona).

Frekvencijski opseg koji odgovara ¢eliji Hij (slika 3.24a) odreduje se primenom filtra

H; =¥, *‘P,*J . Mapa ivica u odredenom pravcu i na odredenoj skali se definise

postupkom prikazanim na slici 3.24b. U zavisnosti od definisanog pravca i skale vrsi se
izbor ¢elija Hjj koje ¢e biti uklju¢ene u sumu pre primene detektora prolaska kroz nulu.
Za horizontalni pravac ivica koriste se sledece sume:

Fui=Hy

F.,=H,+H,; (3.35)

Fis=H,p+Hy+Hy,+Hy

Sliéno su definisane sume i za vertikalni, dijagonalni, horizontalno-dijagonalni i
vertikalno dijagonalni pravac (za detalje pogledati [56]). Zbog uticaja Suma autori su
dodali jo§ jedan korak izmedu konvolucije sa Wi W, oznagen sa NL na slici 3.24b.
Predlozen je nelinearni operator koji je u 1D definisan slede¢im izrazom (u literaturi se

naziva i Teager operator):
T[f()]=f2(n)-f(n-1)f(n+1) (3.36)

Autori su predlozili da se 1D operator primenjuje i na sliku, ali u pravcu od interesa.
Detekcija prolaska kroz nulu drugog izvoda odreduje se na nacin opisan u poglavlju 3.3,
pri ¢emu su autori naveli da se prag utvrduje na osnovu statistike slike na koju se
detektor prolaska kroz nulu trenutno primenjuje. Finalna mapa ivica dobija se

superpozicijom mapa ivica dobijenih za svaki od ispitivanih pravaca.

Poredenje sa standardnim detektorima ivica izvrseno je pomoc¢u samo jedne slike, i
pokazano je da predlozeni detektor ivica daje subjektivno bolje rezultate u odnosu na
Canny i Marr-Hildreth detektore. Medutim, nije testiran uticaj Suma, a nije naveden ni
postupak izbora parametra Canny i Marr-Hildreth detektora ivica, koji imaju presudan
uticaj na njihove performanse. Ipak, predlozeni detektor je jedan od retkih koji je
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zasnovan na primeni wavelet transformacije i detekciji prolaska kroz nulu drugog

izvoda, zbog Cega je detaljnije opisan u ovom pregledu.

Vecina detektora ivica bazirana na wavelet transformaciji polazi od ideja koje su
prezentovali Mallat i Hwang [16], gde je detekcija ivice na svakoj skali transformacija
realizovana kao u slu¢aju Canny-jevog detektora. DefiniSu se dve wavelet funkcije koje
predstavljaju parcijalne izvode u x i y pravcu dvodimenzionalne funkcije ¢(x,y), ¢ija

Furijeova transformacija sadrzi samo niske frekvencije:

Na skali s odgovarajué¢i wavelet-i definisani su slede¢im relacijama:

wi(xy) =

wi(xy)=(1/s) yi(x/s,y/s) i w2(xy)=(1/s) w2(x/s,yIs) (3.38)
Koeficijenti wavelet transformacije slike f(x,y) na skali s odreduju se konvolucijom:
W f(s,xy) = fxpi(xy) | W2 f(s,xy)=f*yi(xy) (3.39)

W (s, x,y) i Wzy,f(S,X,y) se racunaju primenom direktne i inverzne Furijeove
transformacije, osim u slu¢aju kada se Kkoristi diadska skala (s=2', jeZ) i tada se
koristi algoritam prikazan na slici 3.22. U tom slucaju se ne racunaju dijagonalini
detalji, dok su funkcijama o(x,y), s (x.y) i ws2(x,y) pridruZeni odgovarajuéi filtri h, ih,.
Korak decimacije je izostavljen §to omogucava direktno prostorno povezivanje
vrednosti W(s,x,y) i W(s,x,y) sa poloZajem ivica u podetnoj slici, pa nije potrebno

vrsiti inverznu wavelet transformaciju. Na svakoj skali definiSe se sledeca funkcija:

M, f(5,%,Y) = \/le Fsxy)| +W2 fsxy) (3.40)

I naziva se moduo wavelet transformacija na skali s. Ivi¢ni piksel na skali s je piksel u

kome se postize lokani maksimum funkcije M, f(s,x,y) u pravcu A, f(s,x,y):

(3.41)

A, f(s,x,y) =arctg {M]

W f(s,x,Y)

Vrednosti funkcije M,f(s,x,y) koji predstavljaju lokalne maksimume u pravcu

A,f(s,x,y) nazivaju se i maksimumi modula (eng. modulus maxima) na skali s.
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Na nizim skalama se pojavljuje veliki broj maksimuma modula koji poti¢u ne samo
od ivica finih tekstura u slici ve¢ i od Suma, dok se sa porastom skale smanjuje broj
maksimuma modula, jer su oni posledica samo ivica dominantnih objekata u sceni.
Problem predstavlja mehanizam povezivanja ivica dobijenih na razli¢itim skalama kako
bi se dobila jedinstvena mapa ivica, jer sa povecanjem skale dolazi do sve vece
dislokacije pozicije ivice. Dodatni problem je uticaj Suma na nizim skalama, zbog ¢ega
je neophodno pratiti ponasanje modula wavelet transformacije na nekoliko sukcesivnih
skala. Tu ideju su iskoristili Ducottet et al. [57]. U radu je prvo dat matemati¢ki model
tri tipa ivica - prelaz, pik i linija, koje predstavljaju konvoluciju 2D Gausove funkcije sa
slede¢im funkcijama: odskocne funkcije po x-o0si, Dirakovim impulsom u tacki i
Dirakovim impulsom po x-osi, $to je i prikazano na slici 3.25a. Sva tri tipa ivice su
odredena amplitudom i Sirinom koja je u direktnoj vezi sa varijansom Gausove funkcije
o. Za wavelet funkcije izabrani su izvodi Gausove funkcije u x i y pravcu, dok trenutna
skala s predstavlja njihovu varijansu. Autori su potom ispitivali zavisnost maksimuma
modula wavelet transformacije na posmatranoj skali od tipa ivica, a dobijeni odnos

prikazan je na slici 3.25b. Svaki od tri prikazana odnosa sadrzi kao parametre amplitudu

ivice i varijansu o.

——— Prelaz

— Linija

Slika 3.25. (a) Matematicki modeli tri tipa ivica i (b) odgovarajuca zavisnost

maksimuma modula wavelet transformacije u funkciji skale [57].

Na svakoj skali odreduju se maksimumi modula, da bi se zatim izvrSilo prostorno
povezivanje dobijenih maksimuma duz skala. Naime, za odredeni ivi¢ni piksel u
pocetnoj slici, do¢i ¢e do pojave maksimuma modula na odredenom skupu skala, pocev
on neke skale spin. Sa porastom skale dolazi do prostornog pomeranja polozaja
odgovarajueg maksimuma modula. Ako se izabere razlika izmedu dve sukcesivne
skale od 0.5, pomeranje maksimuma modula pri prelasku na slede¢u skalu nece biti
veée od jednog piksela pri povecanju skale. Odredenim skupom pravila se formira niz

vrednosti maksimuma modula za svaki potencijalni iviéni piksel. Fitovanjem prethodno
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definisanih zavisnosti za svaki od tri tipa ivica i prora¢unom koeficijenata korelacije,
odreduje se kom tipu ivica pripada potencijalni ivi¢ni piksel. Takode, dobijena vrednost
parametra ¢ odreduje skalu s = ko na kojoj se moze izvrsiti ta¢na lokalizacija polozaja
ispitivanog ivi¢nog piksela. Parametar k je odreden eksperimentalno i za ivicu tipa

prelaz iznosi 1.5, a za druga dva oblika ivice iznosi 1.

Ispitivan je i uticaj Suma u sintetizovanoj slici i utvrdeno da on nema znacajni uticaj
na detekciju prisutnih ivica tipa prelaz i linija, ali dovodi do pojave veéeg broja lazno
detektovanih ivi¢nih piksela. PoboljSanje je postignuto uvodenjem praga sa histerezisom
slicno kako i kod Canny-jevog detektora. Poredenje je izvrSeno pomocu sintetizovane
slike, gde je predlozeni algoritam ispoljio bolje performanse u odnosu na Canny-jev
detektor ivica. Medutim, izvrSeno je 1 testiranje na jednoj svakodnevnoj slici gde se
ispostavilo da predlozeni detektor nije superioran pri detekciji ivica na malom
rastojanju. Autori su ovo obrazlozili ¢injenicom da matematicki modeli ivica nisu uzeli
u obzir moguénost pojave prostorno bliskih ivica u slici. Dodatni problem predstavlja i
vreme izvrSavanja, jer se zbog izbora wavelet funkcije ne moze Kkoristiti brza
transformacija, ve¢ se za svaku skalu wavelet transformacije odreduje u Furijeovom
domenu, a potom se racuna inverzna transformacija. Pored toga, mali korak izmedu dve
sukcesivne skale usporava algoritam. Autori su ostavili moguénost ubrzavanja algoritma

povecanjem koraka izmedu dve sukcesivne skale u daljem istrazivanju.

Shin i Tseng [58] su predlozili metod zasnovan na prostornom povezivanju
detektovanih ivi¢nih piksela na najmanjoj skali za koje postoji veza izmedu njima
odgovarajucih piksela na viSoj skali wavelet transformacije. Pri odredivanju slika
detalja na svakoj skali izbacen je korak decimacije, dok je u slici aproksimacija ovaj
korak zadrzan. ldeja je ostvarivanje priblizno prostorno invarijantne transformacije.
Naime, primena inverzne wavelet transformacije nakon primene direktne wavelet
transformacije rezultirae slikom koja je identi¢na pocetnoj samo ukoliko nije izvrSena
modifikacija koeficijenata u transformacionom domenu. Sa druge strane, ukoliko se vrSi
modifikacija, rezultat zavisi od toga da li se izbacuje svaki parni ili svaki neparni piksel
pri decimaciji [59]. Metode detekcije ivica primenom wavelet transformacije obi¢no
koriste samo direktan deo transformacije, ali rezultati zavise od izbora pozicije
koeficijenta koji se izbacuje na svakoj skali. PredloZeni postupak obezbeduje pribliznu

prostornu invarijantnost, ali je brzi u odnosu na standardni postupak definisan od strane
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Coifman i Donoho [60], u kojem se slike detalja i aproksimacije na svakoj skali dobijaju
usrednjavanjem po cetiri slike dobijene razlicitim formama decimacije (svaki

parni/neparni piksel duz kolona/vrsta daje cetiri moguée kombinacije).

Na svakoj skali se, zatim, odreduje gradijentna slika kao kvadratni koren sume
kvadrata sve tri slike detalja. Zadrzavaju se vrednosti koje odgovaraju lokalnim
maksimumima, pri ¢emu se uslov lokalnog maksimuma ispituje duz sva Cetiri pravca
(horizontalni, vertikalni i dva dijagonalna). Lokalni maksimumi su pikseli u kojima je
vrednost gradijenta veca od susednih vrednosti gradijenta duz posmatranog pravca, a
razlika vrednosti gradijenta u posmatranoj tacki 1 minimalne vrednosti gradijenta u + L
okruzenju duz pravca mora biti ve¢a od zadatog praga T. Da bi se ostvarile bolje
performanse detektora koristi prag sa histerezisom.

U poslednjem koraku vrsi se povezivanje detektovanih ivicnih piksela na najnizoj
skali, na kojoj su dimenzije gradijentne 1 originalne slike identicne. Postupak je

ilustrovan na slici 3.26.

’ Skala [+2

/ \

' Skala /+1
@ lokalni maksimum

N \
Y g

O o O _eM

/ _ -7

© O __0O" O

v@”/,q//o O Skala /
& or O 0O

QO ostali pikseli

Slika 3.26. Postupak povezivanja ivi¢nih piksela u konturu [58].

Povezanost dva susedna piksela na skali |, pi' i p;' data je indikatorom C(p',p;'):
C(p',p)=M(p)AM(p)AM(P(p)) AM(P(p;)) (3.42)

gde M(p) ima vrednosti 1 ako piksel p predstavlja lokalni maksimum, odnosno 0 u
suprotnom. P(p;') je prethodnik piksela pi' na skali | + 1. Svaki piksel na skali | + 1 moze
biti prethodnik za 4 piksela na skali I. Dva susedna piksela na skali I, pi' i p;, su
povezana ako oba predstavljaju lokalni maksimum i ako su njihovi prethodnici na skali
| + 1 takode lokalni maksimumi. Budu¢i da postoji moguénost da pikseli p; i pj' imaju
istog prethodnika, uvodi se i indikator B(pi,p) kojim se ispituje da li postoji veza
izmedu piksela pi' i p', koji ne moraju biti susedni, slika 3.26:
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C(p,.p.), akosup,' ip, susedni pikseli
B(pil1 pkl) = | ‘ | ‘ | | (3.43)
M(p; ) AM(p, ) AB(P(p; ), P(p,)), usuprotnom

Zatim se za svaki piksel pi* ispituje povezanost u n x n okruZenju odredivanjem
vrednosti indikatora B(pi',pi’) za sve piksele u posmatranoj okolini. Na osnovu
odredenih vrednosti B(pi',pi’) u n x n okruZenju odreduje se putanja kojom su pikseli
povezani, a svi pikseli duz te putanje se proglasavaju za iviéne. Postupak se izvrSava

nad celom gradijentnom slikom na skali 1, ¢ime se dobija mapa ivica.

Osim opisanog postupka u radu je izvrSen izbor wavelet funkcije na osnovu
vizuelnog poredenja i utvrdeno je da Haar wavelet daje najbolje rezultate. Potom je
izvr§eno poredenje sa Canny-jevim detektorom ivica pomocu tri slike u prisustvu Suma,
i predlozeni algoritam je dao vizuelno bolje rezultate. Medutim, Canny-jev detektor nije
prethodno optimizovan po pitanju izbora parametara, dok su autori prethodno ispitivali
uticaj vrednosti praga pri detekciji lokalnog maksima na performanse detektora koju su
predlozili. Ipak, autori su dali i objektivno poredenje, bazirano na metodi Kkoji je
predlozio Pratt [43]: za svaki detektor odreduju se dva parametra, parametar
lokalizacije i parametar detekcije, pomocu sinteticke test slike i odgovarajuce istinite

mape ivica, slika 3.27.

Slika 3.27. Sinteticka slika za testiranje detektora ivica i odgovaraju¢a mapa ivica [58].

Parametar lokalizacije (naziva se i faktor kvaliteta) definisan je slede¢im izrazom:

L ¢ 1 (3.44)

Y max(n,,n,) &1+ ad?

gde je ng broj detektovanih ivi¢nih piksela, n, tacan broj ivi¢nih piksela, o proizvoljna

konstanta i« €(0,1], a d; rastojanje izmedu detektovanog ivicnog piksela i njemu
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odgovaraju¢eg ivicnog piksela u istinitoj mapi ivica. Pozeljno je da parametar

lokalizacije, P, ima vrednost Sto blizu jedinici.

Parametar detekcije predstavlja odnos broja neispravno detektovanih ivi¢nih piksela

Ne 1 ukupnog broja ivicnih piksela ny:

Py =—=% (3.45)

Ocigledno je da vrednost parametra Pp treba da bude Sto bliza nuli.

Autori su izvrsili poredenje predlozenog detektora sa nekoliko klasi¢nih detektora:
Sobelov, Prewitt, Roberts, Marr-Hildreth i Canny-jev. Utvrdeno je da u test slici bez
prisutnog Suma predloZeni algoritam pokazuje najbolje performanse, neSto bolje od
Canny-jevog detektora, dok u prisustvu Suma predlozeni algoritam ispoljava bolju
lokalizovanost, ali i veéi broj neispravno detektovanih ivicnih piksela u odnosu na

Canny-jev detektor.

Ipak, autori nisu uzeli u obzir brzinu izvrSavanja predlozenog detektora, koja moze

imati odlucujuc¢u ulogu pri izboru detektora za rad u realnom vremenu.

U radu [61] opisan je algoritam koji kombinuje ivice detektovane na nekoliko skala.
Kao wavelet-i koriste se izvodi u pravcu x i y ose funkcije skaliranja ¢(x,y) za koju je
izabrana Gausova funkcija, pri ¢emu skala odgovara varijansi, odnosno S = o. Na svakoj
skali s odreduje se moduo pomocu (3.40), dok ivice predstavljaju maksimume modula
koji su ve¢i od unapred zadatog praga Ts. Sinteza detektovanih ivi¢nih piksela odreduje

na osnovu tezinske sume:

— jmax +1

n < =
Aj Aj

ay)= D winaxy) /3w (3.46)

gde je w(n) tezinski faktor koji odgovara skali s(n) = a®"™*

, pri ¢emu je n ceo broj, Aj
korak kojim se vr3i diskretizacija skala iz opsega [a'™,a'], dok g,(x,y) ima vrednost

1 ukoliko je piksel sa koordinatama (X,y) detektovan kao ivi¢ni na skali s(n), a O u

suprotnom. Tezinski faktor w(n) dat je slede¢im izrazom:
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1 in 1)

w(n):1+2e_( 2 ] ,n :JijLl e :J”‘L_+1 (3.47)
A AJ

¢ime je omoguceno da najveci doprinos ostvaruju ivice odredene na srednjoj skali iz
izabranog opsega. Najbolja lokalizacija ivica ostvaruje se na nizim skalama, ali se
javljaju lazno detektovani ivicni pikseli zbog uticaja Suma. Na viSim skalama dolazi do
udaljavanja od tacne pozicije ivice, kao i do deformacije pravog oblika konture. Finalni
korak ostvaruje se primenom praga na vrednost q(x,y) ¢ime se dobija razultuju¢a mapa
ivica.

Autori su dali poredenje opisanog algoritma sa Canny-jevim detektorom na osnovu
samo jedne slike, pri ¢emu nije pojaSnjeno kako su izabrani parametri Canny-jevog
operatora. Vizuelnim poredenjem je ustanovljeno da predlozeni algoritam ostvaruje
bolje performanse, posebno kada su objekti u slici na malom rastojanju. Nije razmatrana
ni brzina izvrSavanja, a na osnovu opisanog algoritma moze se zakljuciti da se wavelet
transformacija mora izvrsiti u Furijeovom domenu (wavelet je dat izvodima Gausove
funkcije [57]), a moguce je proizvoljno izabrati skalu transformacije kao i korak izmedu

skala Aj, $to dodatno povecava kompleksnost algoritma.

Heric i Zazula [62] su predstavili algoritam koji koristi Haar wavelet i registraciju
signala u cilju detekcije ivica. Posmatran je model odskoc¢ne ivice, predstavljen kao
rampa ivica sa dodatim Sumom. Za svaku skalu odreduju se maksimumi modula, kao i
prag (na osnovu histograma wavelet transformacija) kojim se utvrduje da li maksimumi
modula poti¢u od ivice ili ne. Umesto 2D transformacije, nezavisno se posmatraju
kolone i vrste slike. Zadrzani maksimumi modua se povezuju duz skala, a pozicija
odgovarajueg maksimalnog modua na najnizoj skali predstavlja ivicu. Autori su, u
nastavku, predlozili nacin povezivanja iviénih piksela u konture. Naime, pri detekciji
ivica je mogucée da nisu svi ivicni pikseli povezani zbog uticaja Suma, pa se mora
izvrSiti dodatno procesiranje kako bi se dobila povezana kontura. Povezivanje je
ostvareno procedurom koja se naziva registracija signala (eng. signal registration).
Registracija predstavlja potragu za prostornom transformacijom pocetnog u krajnji
signal, pri ¢emu je ostvareno najbolje poklapanje izmedu dva ispitivana signala.
Registracija signala se vrsi na svakoj skali wavelet transformacije, za svake dve kolone

k i k+1. Ukoliko je u posmatranoj tacki i detektovan maksimum modula ve¢i od
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proracunatog praga, odreduju se parametri slinosti izmedu koeficijenata wavelet
transformacije za kolone k i k+1 u okolini tacke i. Okolina zavisi od trenutno
posmatrane skale wavelet transformacije. Kada parametri sli¢nosti zadovoljavaju
definisane kriterijume (za ta¢ne detalje pogledati [62]), dodaje se ivicni piksel u finalnoj
mapi ivica, a postupak se ponavlja na svakoj skali. U slede¢em koraku, za maksimume
modula koji nisu povezani sa maksimuma modula iz susednih kolona, postupak se

ponavlja sa kolonom k+2. Isto se primenjuje i na vrste slike.

Autori su testirali predlozeni postupak pomocu dve sinteticke slike sa razli¢itim
uticajem Suma, a u svim slucajevima predloZeni algoritam daje nesto bolje rezultate od
Canny-jevog detektora. MozZe se uociti da sinteticke slike sadrze po Cetiri linije duz cele
slike, pri ¢emu je dominantan horizontalni pravac ivica. Zato se postavlja pitanje da li su
ove slike prilagodene algoritmu jer se nezavisno posmatraju vertikalne i horizontalne
vice, zbog Cega bi bilo potrebno poredenje izvrsiti pomocu skupa koji sadrzi veci broj
razli¢itih slika. Takode, autori su istakli da registracija signala koristi ¢ak 98% vremena
izvrSavanja algoritma, dok wavelet transformacija i algoritam povezivanja maksimuma
modula duz skala koristi svega 2%, zbog Cega je algoritam neupotrebljiv za primene u
realnom vremenu (po navodima autora, za sliku 512x512 piksela potrebno je ¢ak 125 s;
iako je testiranje izvrSeno 2006. godine, nije ocekivano da vreme izvrSavanja bude

smanjeno vise od 10 puta).

e NS 7 W3O
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Slika 3.28. (a) Signal sa periodi¢nim odsko¢nim ivicama bez i sa dodatim Sumom. (b) i

(c) Wavelet transformacija na prve tri skale signala (a). (d) Proizvod wavelet
koeficijenata na dve susedne skale [15].
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Jednostavan algoritam baziran na proizvodu wavelet koeficijenata sa dve susedne
skale predlozili su Zhang i Bao [15]. Da bi se obezbedila brza implementacija, koristi se
redundantna wavelet transformacija na dijadskim skalama. Autori polaze od ¢injenice
da je ukupan broj maksimuma modula koji poti¢u od Suma na skali j + 1 duplo manji u
odnosu na skalu j. Sa druge strane, ako se posmatra odskoc¢na ivica, maksimumi modula
se pojavljuju na svakoj skali, §to se moze uociti na slici 3.28 na kojoj je prikazan signal
bez i sa dodatim Gausovim Sumom, obelezeni sa g i f respektivno, kao i njihove wavelet
transformacije na prve tri skale. Slika 3.28d predstavlja proizvod wavelet koeficijenata
na dve susedne skale ij(x) = W;j(X)Wj+1(x) 1 mnozenje koeficijenata znacajno smanjuje

uticaj Suma, a moguce je i tacno razlikovati Sum od pravih ivica.

Nakon izra¢unavanja wavelet transformacije i mnozenja odgovarajucih koeficijenata
za dve izabrane skale, primenjuje se standardni algoritam odredivanja maksimuma
modula, a potom se primenjuje prag kako bi se iskljucili maksimumi koji su posledica
prisustva Suma. Prag zavisi od posmatrane slike i odreduje se u toku izvrSavanja
algoritma. Autori su utvrdili da je dovoljna jedna vrednost praga usled veoma male
vrednosti proizvoda koeficijenata koji potic¢u od Suma. Vrednost modula izracunava se

na osnovu sledeée formule:

M T (x,Y) =[P (%, y)2 + P2 (%, y)? (3.48)

gde je P"'(x,y) =W/(x,y)-W/,(x,y) proizvod wavelet koeficijenata na dve susedne

skale j i j+1 za horizontalne i = 1 i vertikalne i = 2 detalje. Pravac modula odreduje se

pomocu izraza:

sgn(W2(x,Y))-/P, (%, Y) (3.49)
sgn (W (x,))-/P*(x. )

Uvedena je i dodatna provera na osnovu znaka proizvoda wavelet koeficijenata koji

A f(x,y)=arctan

mora biti pozitivan u slucaju ivice, slika 3.28.

Autori su izvrsili testiranje odredivanjem parametara lokalizacije i detekcije [43]
pomocu dve test slike (odsko¢na i ivica oblika pravougaonog impulsa) sa dodatim
Sumom. Utvrdili su da bolje performanse ostvaruje predlozeni postupak u odnosu na

detekciju ivica na samo jednoj skali. U eksperimentu su koriS¢ene skale j = 3 i j = 4, kao
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i njihov medusobni proizvod. Utvrdeno je i da pri testiranju na slici u kojoj je rastojanje
izmedu dve ivice malo, neSto bolji rezultat po pitanju lokalizovanosti ostvaruje
koriS¢enje samo nize skale, ali je u tom slucaju veci broj lazno detektovanih ivicnih
piksela. U radu je dato i vizuelno poredenje predlozenog algoritma sa Canny i Marr-
Hildreth detektorima pomocéu cetiri uobiCajene svakodnevne slike (House, Lena,
Peppers i Cameraman) u prisustvu Suma i pokazano je da predlozeni algoritam daje
vizuelno bolje rezultate. Pri testiranju na realnim slikama skale j =2 ij+ 1 = 3 su
koris¢ene, jer su autori smatrali da e se tako ostvariti bolja lokalizacija ivica, kao i da

¢e se detektovati veci broj detalja u slici.

f
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(c)
Slika 3.29. (a) Profili nekoliko ivica, (b) odgovarajuce vrednosti wavelet transformacije
za opseg skala i polozaj lokalnih maksimuma apsolutne vrednosti wavelet

transformacije na svakoj od skala [17].

Opisan postupak [15] predstavlja jednostavno reSenje za detekciju ivica koje
pokazuje dobre rezultate pri vizuelnom (subjektivnom) poredenju. Autori smatraju da

koriS¢enje vise od dve skale pri racunanju proizvoda nece dati poboljSanja jer ¢e se
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javiti prevelika dislokacija izmedu koeficijenata na tri razliite skale koji poticu od iste
ivice. Medutim, zbog nepostojanja korelacije izmedu koeficijenata wavelet
transformacije na razlic¢itim skalama, oc¢ekuje se da ¢e modifikovani algoritam koji
koristi proizvod tri skale ispoljiti jo$ bolje performanse, jer ¢e se uticaj Suma dodatno
neutralisati. U prilog prethodnom tvrdenju govori i ilustracija na slici 3.29, na kojoj je
prikazano nekoliko profila ivica u 1D signalu zajedno sa odgovarajuCom wavelet
transformacijom na opsegu skala (niza skala prikazuje finije detalje u slici). U slici
vrednost 128 (siva) odgovara nuli u wavelet transformaciji, negativnim vrednostima
odgovaraju tamniji pikseli, a pozitivnim vrednostima svetliji. Slika 3.29c prikazuje
polozaj maksimuma apsolutne vrednosti wavelet transformacija na svakoj skali i moze
se zakljuciti da na nizim skalama ne dolazi do znacajnijeg pomeranja odgovarajuceg
maksimuma. Tri skale je moguce ukljuciti u proizvod, pod uslovom da se obezbedi

adekvatno kompenzovanje faznog pomaka koje unosi sama wavelet transformacija.

Pan je predlozio algoritam koji kombinuje rezultate Canny-jevog detektora ivica i
detektora baziranog na wavelet transformaciji [63]. Detektori ivica bazirani na wavelet
transformaciji odbacuju sliku aproksimacija koja sadrzi nisko propusne komponente
signala, slika 3.23b. Pan iznosi ideju da se slika aproksimacija moze upotrebiti kako bi
se mapa ivica upotpunila ivicama onih struktura u slici koje su definisane sporom
promenom intenziteta sive normalno na pravac ivica. Na poc¢etku algoritma se odrede
koeficijenti brze wavelet transformacije na prvoj skali, a slika aproksimacija predstavlja
ulaz Canny-jevog detektora. Drugi deo algoritma se izvrSava na tri slike detalja. Da bi
smanjio uticaj Suma, autor predlaze modifikaciju svake od slika detalja sledeCom

formulom:

w; (X, y), |Wi(X’ Y)| 230,
W, '(x,y) =1 0, |Wi(X’ Y)| SH (3.50)
Kixwi (X, y), m < |Wi (x, Y)| <30,

gde i u indeksu oznacava horizontalnu (H), vertikalnu (V) ili dijagonalnu sliku detalja
(D), wi srednju vrednosti, o; standardno odstupanje odgovarajuce slike detalja, a
koeficijent k; zavisi od same vrednosti posmatranog wavelet koeficijenta w(x,y):
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In2:(w; (,Y)-4)

k=e %@ # 1 (3.51)
Nakon modifikacije wavelet koeficijenata, ivica se odreduje kao lokalni maksimum
modula wavelet transformacije. Dobijene mape ivica pomoc¢u Canny-jevog detektora i
wavelet transformacije su duplo manjih dimenzija od originalne slike, zbog ¢ega je
potrebno spajanje dobijenih ivica koje se izvrSava algoritmom spajanja slika, opisanim u
[64]. lzvrSeno je vizuelno poredenje pomocu dve slike i utvrdeno je da predlozeni
algoritam prijavljuje veci broj stvarnih ivica u odnosu na algoritam koji je zasnovan
samo na wavelet transformaciji, kao Sto je i ocekivano zbog same konstrukcije
algoritma. Postavlja se pitanje kakve bi rezultate pokazao algoritam baziran samo na
wavelet transformaciji vise od jedne skale, jer bi se tada slika nad kojom se primenjuje
Canny-jev detektor koristila za dobijanje dodatnih informacija o ivicama, na ¢emu je i

zasnovan opisani algoritam.

Ivice u slici predstavljaju tacke diskontinuiteta i samo u tim tackama koeficijenti
wavelet transformacije bi¢e, po apsolutnoj vrednosti, znacajno ve¢i od nule. Ipak,
wavelet transformacija je izotropna, odnosno ne omogucava prikaz veoma anizotropnih
struktura kao Sto su linije i krivine pomoc¢u malog broja koeficijenata, jer se nezavisno
od skale uvek posmatraju samo horizontalni, vertikalni i dijagonalni pravac. U cilju
dobijanja aproksimacije sa manjim brojem koeficijenata za linijske i krivolinijske
segmente razvijene su druge multirezolucijske metode na bazi wavelet transformacije
kao Sto su ridgelet, curvelet, contourlets, directionlets, beamlet, bandlets, grouplets,
shearlets i druge transformacije [65], [66], koje pored skale razmatraju i pravac. Sve
navedene transformacije nastale su na osnovu ridgelet transformacije koja je, pre svega,

namenjena za predstavljanje linija u slici pomocu Sto manjim brojem koeficijenata.

Uskopojasno filtriranje Podela na regione
T
Py RT
N » Z '—>
N ( N
\ Zﬂ,
(2l (b) RT - Ridgeler Transformacija

Slika 3.30. (a) Ridgelet funkcija. (b) Realizacija curvelet transformacije [65].

Ridgelet funkcija definiSe se slede¢im izrazom:
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Wano (X ¥) =2y ((xcos0 +ysind—b)/a) (3.52)

I ima konstantnu vrednost duz prave xcosé + ysing = const, a normalno na taj pravac
predstavlja jednodimenzionalni wavelet y(x), slika 3.30. Za svaku skalu a, poziciju b i
ugao 6, ridgelet transformacija 2D funkcije f(x,y) odreduje se pomocu formule:

Ry (a,b,0)=(f,w,,,(x y)>:J' f (X, yWo,,(X y)dxdy (3.53)

]RZ

Ridgelet transformacija se moze posmatrati i kao 1D wavelet transformacija
Radonove transformacije pocetne slike f(x,y) duz odredenog pravca 0, Sto predstavlja i
nacin realizacije Ridglelet transformacije. Zbog svoje prirode, Ridglet transformacija
omogucava predstavljanje linijskih segmenata u slici na globalnom nivou, ali se lokalne
linijske karakteristike slike, kao ni krivolinijske strukture, ne mogu se predstaviti malim
brojem koeficijenata. Cilj gore navedenih transformacija je da prikazu lokalne linijske i
krivolinijske strukture malim brojem koeficijenata u transformacionom domenu. Tako
je curvelet transformacija nastala kao lokalna ridgelet transformacija, jer se i
krivolinijske strukture mogu izdeliti na linijske segmente. U postupku se prvo odreduje
specijalni oblik wavelet transformacije, starlet transformacija pocetne slike, a zatim se
slika detalja na svakoj skali deli na kvadratne blokove. Za svaki blok se izracunavaju
ridgelet koeficijenti koji predstavljaju curvelet koeficijente na posmatranoj skali. Starlet
transformacija, za razliku od standardne wavelet transformacije bez decimacije, na
svakoj skali sadrzi samo jednu sliku detalja koja se dobija kao razlika slike
aproksimacija na prethodnoj i posmatranoj skali. Veli¢ina bloka zavisi od minimalnog
linijskog segmenta koji se Zeli detektovati. PocCev od najnize skale na kojoj se
primenjuje najmanja veli¢ina bloka, veliCina bloka se udvostru¢uje na svakoj drugoj
skali. Kasnije je realizovana druga generacija Curvelet transformacije u kojoj se slika u
Furijeovom domenu ne posmatra u polarnom ve¢ u pravougaonom koordinatnom
sistemu, $to je omogucilo brzu implementaciju. U oblasti obrade slike Curvelet
transformacija je nasla primene u uklanjanju Suma [67], [68], spajanju satelitskih slika
sa viSe senzora [70], analizi slika u astronomiji [71], povecanju kontrasta [71], itd. Ipak,
i pored Cinjenice da se linije i krivolinijski segmenti mogu predstaviti manjim brojem

koeficijenata u odnosu na samu wavelet transformaciju, curvelet transformacija nije
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nasla primenu u kompresiji slike zbog kompleksnosti i redundantnosti pri izratunavanju
[72].

Ostale transformacije koje ukljuuju i druge pravce koriste slican princip kao i
curvelet transformacija, sa neznatnim razlikama u naéinu na koji se deli Furijeov
domen. Primera radi, shearlet transformacija ne polazi od ridgelet transformacije i slike
u Radonovom domenu, ve¢ se vrsi dilatacija, smicanje (odatle i naziv transformacije, od
eng. shear) i translacija wavelet funkcije. Potom se racunaju koeficijenti shearlet
transformacije:

R

. _ X—k
S, f(a5.K0 K, )= (T Wapi i ) Odeje vy (X, Y)=|detM [y [M ;;( kl n (3.54)

Matrica My vrSi dilataciju i smicanje i moze se napisati kao proizvod matrice dilatacije

N P 3.55
a5 @)oo 7 (459

Wavelet funkcija y(x,y) definisana je u Furijeovom domenu pomocu proizvoda dve

A, I matrice smicanja Bs:

funkcije v, (&) i w,(&,), gde prva funkcija ima osobinu visokofrekvencijskog, a druga
niskofrekvencijskog filtra— v (&,,&,) je Furijeovu transformaciju funkcije w(x,y).
&2

(a.5) = (£.0)

€1

@ (b) (©
Slika 3.31. (a) Podela Furijeovog domena pri izvrSavanju curvlet transformacije [17].

Oblast definisanosti horizontalne (b) i vertikalne (c) shearlet funkcije [73].

Na slici 3.31b i 3.31c prikazana je oblast definisanosti funkcije w(x,y) u Furijeovom
domenu za nekoliko vrednosti parametara a i S. Moze se uociti da za s > 0 dolazi do

smicanja domena u odnosu na domen koji funkcija ima za s = 0 (parametar s odreduje

67



orjentaciju filtra). Slika 3.31a prikazuje i deljenje Furijeovog domena pri izvrSavanju
curvelet transformacije. Za drugu generaciju curvelet transformacije deljenje Furijeovog

domena sli¢no je kao i kod shearlet transformacije.

U oblasti detekcije ivica predlozen je mali broj algoritama baziran na ridgelet i
drugim transformacijama baziranim na wavelet transformaciji koje ukljucuju veci broj
pravaca, pre svega zbog kompleksnosti same transformacije [74]. Algoritam za
detekciju ivica baziran na curvelet transformaciji namenjen slikama dobijenim uz
pomo¢ mikroskopa predlozen je u [75], dok je metoda detekcija ivica koriS¢enjem

shearlet transformacije razmatrana u [73].

Gebéack i Koumoutsakos su modifikovali Canny-jev detektor ivica tako da se umesto
odredivanja gradijenta i pravca gradijenta na osnovu prvog izvoda Gausovog filtra
koristi curvelet transformacija [75]. Na P skala se izracunavaju koeficijenti curvlet
transformacije cjik, gde j oznacava skalu, | pravac i k = (ki,kz) lokaciju. Kako broj
pravaca i lokacija zavisi od skale j, vrSi se mapiranje, odnosno definiSu se skup pravaca
Djp(l) 1 skup lokacija Ajp(k) za svaku skalu koja prostorno odgovara jednom pravcu i
lokaciji na najnizoj skali P. U radu najniza skala oznacena sa P, a najvisa sa 1, suprotno
od uobicajenog za wavelet transformaciju. Intenzitet transformacije My za datu lokaciju
k i pravac | se definiSe kao suma apsolutnih vrednosti koeficijenata cij na svim skalama

koji se nalaze unutar odgovarajuéeg skupa pravaca Djp(l) i skupa lokacija Ajp(k):

M,k:i DIEDIN (3.56)

j=L1eD; o (1) keAj p (1)

Pravac gradijenta lp(k) za lokaciju k je pravac za koji intenzitet transformacije My

ostvaruje najvecu vrednosti:

l,(k) =argmax M, (3.57)
Vrednost gradijenta za lokaciju k predstavlja intenzitet transformacije u pravcu lp(k), tj
MIok :

Autori su izvrsili vizuelno testiranje na dve slike dobijene mikroskopom, a uporeden je
predlozeni algoritam sa Canny-jevim detektorom ivica i detektorom ivica baziranim na
Gabor filtru (filtar slican Gausovom filtru, koji ukljucuje i pravac, za detalje pogledati

[76]). Vizuelno je pokazano da predlozeni detektor daje bolje rezultate, ali ni jedan od
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detektora nije kao rezultat dao zatvorenu konturu celijske strukture. Predlozeni
algoritam Cak sadrzi 1 dodatne morfoloSke operacije kako bi se popravio rezultat.
IzvrSeno je testiranje i u prisustvu Suma na osnovu kojeg se vidi da detektor baziran na
curvelet transformaciji prijavljuje manji broj lazno detektovanih ivica. Najveci
nedostatak algoritma je brzina njegovog izvrSavanja jer autori navode da je za obradu
slike veli¢ine 497 x 480 piksela potrebno vreme od 1 s pri testiranju na desktop
racunaru. Rad je iz 2009. godine, ali brzina izvrSavanja ne bi do sada drasticno bila
smanjena, uzimajuci u obzir razvoj hardvera u poslednje tri godine. Vise od polovine
vremena se trosi na izraCunavanje curvlet transformacije, Sto ide u prilog argumentu da
su curvelet transformacije i slicne njoj suviSe kompleksne za primenu u realnom

vremenu [74].

Yi et al. su [73] prikazali detektor koji, takode, koristi iste korake kao i Canny-jev
detektor ivica, pri ¢emu se intenzitet i pravac gradijenta racunaju pomocu shearlet
transformacije. Koris¢ena shearlet transformacija ne vrSi decimaciju, a broj
koeficijenata na svakoj skali odgovara pocetnom broju piksela S$to olakSava
kombinovanje rezultata na dve i viSe skala. Pra¢enjem ponasanja shearlet koeficijenata
sa porastom skale pomocu linearne regresije, najpre se ispituje da li njegova vrednost
poti¢e od ivice ili Suma. Za ivicu bi shearlet koeficijenti trebao da se povecaju sa
porastom skale. Intenzitet gradijenta se na svakoj skali odreduje kao kvadratni koren
sume kvadrata koeficijenata shearlet transformacije datih jednac¢inom (3.54), pri ¢emu
se sumiranje vrsi za sve orjentacije s. Pri izraCunavanju pravca gradijenta polazi se od
argumenta s za koji izraz (3.54) ostvaruje maksimum. Na osnovu te i susedne dve
vrednosti s vrsi fitovanje kvadratnom funkcijom, pri ¢emu pravac gradijenta predstavlja
maksimum dobijene funkcije. Kako su autori ustanovili da realizacija prethodnih koraka
zahteva dugo vreme izvrSavanja, posebno kada se ukljuci ve¢i broj skala, predlozili su
uproscen algoritam. Na svakoj skali se dalje odreduje mapa ivica sli¢no kao kod Canny-
jevog detektora. Autori nisu naveli kako se vrsi sinteza mapa dobijenih na vise skala,
kao ni kriterijumu izbora vrednosti praga sa histerezisom. Poredenje je izvrSeno sa
detektorom ivica baziranim na wavelet transformaciji, kao i sa Sobel i Prewitt
detektorima. Vizuelnim poredenjem pomocu dve slike je ustanovljeno da predlozeni
algoritam daje bolje rezultate u odnosu na ostale detektore korisé¢ene u eksperimentu.

Takode, izvrSeno je i numericko poredenje koris¢enjem metodologije koju je opisano
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Pratt [43]. Pri manjim odnosima signal-Sum, algoritam koju su predlozili Yi et al. [73]
ostvaruje najbolje rezultate. Ipak, javlja se sli¢an problem kompleksnosti algoritma kao

i kod curvelet transformacije.

Zhang et al. su pokuSali da zadrze dobre karakteristike wavelet transformacija u
pravcu (ridgelet, curvelet, shearlet, itd), uz smanjenje kompleksnosti algoritma [74].
Predlozili su izvrSavanje 1D wavelet transformacije bez decimacije u 4 pravca i to pod
uglovima od 0°, 45°, 90° i 135° stepeni u odnosu na x-osu. Gradijent se definiSe na
osnovu sume kvadrata vrednosti Cetiri wavelet koeficijenata (za svaki pravac po jedan),
dok je pravac gradijenta odreden medusobnim poredenjem 4 koeficijenta. Vizuelnim
poredenjem je pokazano da predlozeni algoritam ispoljava bolje performanse u odnosu
na Canny-jev detektor i sliCan detektor baziran na wavelet transformaciji. Autori su
definisali dodatna cetiri pravca, tako ugao izmedu pravaca iznosi 22.5° ali su, bez
eksperimentalnih rezultata, izneli tvrdenje da su pomenuta Cetiri pravca dovoljna za
detekciju ivica. Ipak, kao i kod mnogih drugih metoda, nedostaje objektivno poredenje
rezultata detekcije ivica.

U dva odvojena rada prikazani su algoritmi zasnovani na wavelet transformaciji i
skrivenim Markov-ljevim lancima (eng. Hidden Markov Chain) [77], [78]. Polazna
pretpostavka data je u [79], gde je predloZzen model predstavljanja wavelet koeficijenata
pomocu dva skrivena stanja koja odreduju funkcije njihove raspodele. Kao $to je ve¢
napomenuto, najveéi procenat wavelet koeficijenata ima malu vrednost blisku nuli. Ti
koeficijenti se mogu predstaviti Gausovom raspodelom sa srednjom vredno$¢u nula i
malom varijansom. Ostali wavelet koeficijenti poti¢u od zna¢ajnih promena u signalu i
njihova apsolutna vrednost je daleko iznad nule, pa se mogu modelirati Gausovom
raspodelom koja ima nekoliko puta vecu varijansu U 0dnosu na varijansu prve grupe

koeficijenata.

Na slici 3.32 je prikazana gore opisana ideja. Stanje S = 1 odgovara Gausovoj
raspodeli sa malom varijansom, a stanje S = 2 predstavlja drugu grupu koeficijenata.
Verovatnoée stanja S = 1 iznosi ps(1), a verovatnoca stanja S = 2 je ps(2) = 1 — ps(1).
Stanja S = 11 S = 2 su skrivena, odnosno na osnovu vrednosti koeficijenta wavelet
transformacije w nije moguce ta¢no znati kom stanju pripada koeficijent w. Pomenute

dve Gausove raspodele predstavljaju uslovne verovatno¢e f(w|S=1)i f(w|S=2).
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Sun et al. [77] su modifikovali gore opisanu ideju tako da stanje S = 0 odgovara
regionu u slici bez ivica, a stanje S = 1 predstavlja ivicu. Na svakoj skali j i koordinati i
koeficijentu wavelet transformacije wi; odgovara stanje s;. Svi koeficijenti wavelet
transformacije i svi pikseli slike su predstavljeni jednim vektorom wj;, dok su njihova
stanja data vektorom s;. Skriveno stanje na skali j, sij, okarakterisano je pridruzenom

verovatno¢om, datom u obliku vektora P

| p(s; =0)
pi=| " 3.58
{ p(sij = 1)} ( )
ps(1) S ps(2)=1-ps(1)
SwlS=1) Sw[$=2) Sw)
w
——/.-__\-
(a) (b) ()

Slika 3.32. (a) Gausova raspodela koja odgovara stanju S = 1. (b) Gausova raspodela
koja odgovara stanju S = 2. (¢) Ukupna raspodela koeficijenata wavelet transformacije.

Beli krug predstavlja stanje S, a crni slu¢ajnu promenljivu w [79].
Gustina verovatnoce koeficijenta w;jj data je slede¢im izrazom:
f(w;)=f(w|s; =0)p(s; =0)+ f(w]s; =1)p(s; =1) (3.59)
Autori pretpostavljaju da su koeficijenti wavelet transformacije na skali ] medusobno
nezavisni (Sto realno nije slucaj, jer susedni koeficijenti potici od iste strukture u slici,

ali su autori ostavili ispitivanje zavisnosti susednih koeficijenata za neki drugi rad) i

tada verovatnoca svih koeficijenata na skali j za poznata skrivena stanja iznosi:
p(Wj |Sj):H p(Wij |Sij) (3-60)

Cilj postupka je odredivanje skrivenih stanja, jer stanje S = 1 predstavlja ivicu u slici.
Na pocetku algoritma izraCunava se brza wavelet transformacija na nekoliko skala J.

Dobijene slike detalja se mogu povezati u strukturu drveta, slika 3.33.
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Slika 3.33. Struktura drveta koju ¢ine wavelet koeficijenti [77].

U strukturi drveta, jedan ¢vor (wavelet koeficijent na skali j) ima Cetiri naslednika i
svi oni potiCu od iste prostorne lokacije u slici. Naslednici ¢vora j se nalaze na skali
J — 1. Ocekivano je da ¢vor i njegovi naslednici imaju isto skriveno stanje. Veza izmedu

¢vora i njegovih naslednika se opisuje matricom prelaza u Markov-ljevom modelu:

i p(sij :0|Si+ =0) p(sij :0|5i+ =1)

= 3.61
p(sij :1|Si+ =0) p(sij :1|Si+ =1 ( )

gde je Al matrica prelaza za stanja na skali j,a s.. stanje prethodnika ¢vora ij. Ako je

poznata verovatnoéa stanja na najvecoj skali J, P, verovatno¢a stanja na skali j moZe se

dobiti rekurzivnom formulom:
Pl = A'A%... AP (3.62)

Na svakoj skali j svakom &voru i pridruzena su tri koeficijenta detalja w', wj iw; i

oni su  grupisani u vektor wy =[w/' wi w

i w wp | . Koeficijenti korelacije navedena tri

wavelet koeficijenta dati su kovarijansnom matricom C!, gde j ozna¢ava skalu, a m

skriveno stanje posmatranog ¢vora, odnosno m = 0 (nije ivica) ili m = 1 (ivica). Svaki
¢vor je opisan vektorom wi;, kome je u zavisnosti od skrivenog stanja s, pridruzena

odgovarajuca funkcija raspodele:

1

f(Wii |Sii =m)= (271')3/2(deth)1/2 X

exp(—%wfj (Cni)‘lwij] (3.63)

Skriveni Markov-ljev lanac opisan je slede¢im skupom parametara A:
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A={PI A A LA AC) (=120, m=0,1)} (3.64)

Algoritam u prvom koraku odreduje wavelet transformaciju bez decimacije na prvom
nivou. Dobijene slike detalja predstavljaju prvi nivo informacija. Za prvi nivo isklju¢ena
je decimacija da bi slike detalja imale isti broj koeficijenata kao i polazna slika, Sto
omogucava direktno dobijanje mape ivica. U slede¢em koraku odreduje se brza wavelet
transformacija na zadatom broju skala, na osnovu slike aproksimacija dobijene u prvom
koraku, a slike detalja predstavljaju skale od 2 do J. Autori predlazu 3 do 5 skala. Za
svaki vektor wavelet koeficijenata (¢vor) wi; odreduje se skup ¢vorova prethodnika

i’(1,))), 1< j<J, gdei’(1,)) predstavlja koordinatu na skali j koja odgovara koordinati i

na prvoj skali odnosno i'(Lj)=|i/2"*|. Skup wavelet koeficijenata

W, = {Wiy, W 500+ Wi ), | J& Skriveni Markov-ljev  lanac, pa je u sledeéem koraku

potrebno odrediti optimalni skup parametara A tako da ocekivana vrednost skupa Wiy
ima maksimalnu vrednost. Algoritam se u literaturi sre¢e kao maksimizacija ocekivanja
(eng. Expectation—-maximization) [80], a iterativno se izvrSava na osnovu zadatog
pocetnog skupa parametara Ao. Autori su naveli da je za treniranje skupa parametara
potrebno izmedu 10 1 15 iteracija. Na osnovu optimalnog skupa parametara 4 odreduju
se stanja ¢vorova koja odgovaraju skupu W;, tako da proizvod verovatnoc¢a wavelet
koeficijenata W; datih jednac¢inom (3.63) ima najvecu vrednost. Postupak odredivanja
optimalnog skupa stanja naziva se dekodiranje skrivenih stanja i dat je Viterbi
algoritmom [80]. Skriveno stanje koje odgovara vektoru wi; daje mapu ivica.

Predlozeni algoritam je vizuelno uporeden sa Canny-jevim detektorom i ustanovljeno
je da se javlja manja greska lokalizacije. Takode, predloZeni algoritam za razliku od
Canny-jevog detektora prijavljuje manji broj ivica koji poti¢u od tekstura, zbog ¢ega se
o¢ekuje da ¢e ispoljavati bolje performanse kada se primeni u slikama degradiranim
Sumom. NajveCa mana opisanog algoritma je brzina izvrSavanja neophodna za
odredivanja skupa parametara A, jer se algoritam izvrSava za svaki piksel u slici.
Takode, nedostaje i objektivno poredenje performansi detektora sa nekom od
standardnih metoda detekcije ivica.

Slican algoritam opisali su i Zhang et al. [78]. Razlika se ogleda u kori§¢enju

Laplasove funkcije raspodele za wavelet koeficijente koji poti¢u od ivica, kao i primeni
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wavelet transformacije bez decimacije, tako da svaki ¢vor na skali j ima jednog

prethodnika na skali j + 1, §to omogucava lakSe povezivanje koeficijenata kroz skale.

U poredenju sa Canny-jevim detektorom ivica, algoritam u prisustvu Suma ispoljava
vizuelno znacajno bolje rezultate, jer prijavljuje jako mali broj lazno detektovanih ivica.
Medutim, kao i kod prethodnog algoritma baziranog na skrivenim Markov-ljevim
modelima, Sirina ivice je ve¢a od 1 piksela pa je neophodno primeniti neki od postupaka

istanjivanja ivica zarad njene tac¢ne lokalizacije.

Detektori ivica bazirani na wavelet transformaciji koji su opisani u ovom poglavlju
predstavljaju samo deo velikog broja detektora koji se mogu sresti u literaturi. Ipak, u
njima je iznet znatan skup ideja koje se mogu upotrebiti u detekciji ivica primenom

wavelet transformaciji.
3.5. Detekcija ivica defekata na kartonu

Defekti na kartonu u procesu proizvodnje najéeS¢e nastaju od: pojave necistoce u
masi od koje se formira karton, pojave necisto¢e u premazima, pojave grudvi u masi ili
premazu, pojave kapljica masti ili prljavstine koje padaju na traku na razli¢itim
delovima karton masSine i zaprljanosti noza koji skida visak premaza. Defekti su ¢esto
nepravilnog oblika, njihove ivice su takode razliCite Sirine i intenziteta, a kontrast
defekta i pozadine varira, pri ¢emu pozadina odgovara uniformnom kartonu bez
defekata. Na slici 3.34 je prikazano 5 razliCitih defekata sa odgovaraju¢im mapama
ivica dobijenim koriS¢enjem Canny-jevog detektora, pri ¢emu je standardna devijacija
Gausovog filtra podeSavana za svaki od defekata kako bi se dobio Sto bolji rezultat.
Dobijene vrednosti standardne devijacije Gausovog filtra iznose 4, 2, 0.5, 3 i 1, redom
od vrha ka dnu slike. U srednjoj koloni su prikazane pocetne slike nakon ujedna¢avanja
histograma kako bi se $to bolje uocile oblasti koje odgovaraju defektu, jer zbog malog
konstrasta defekti u pocetnim slikama nisu lako uocljivi. Iako je predstavljeno svega 5
defekata na kartonu, na osnovu veceg opsega stadardnog odstupanja Gausovog filtra
moze se zaklju€iti da je za ispravnu detekciju konture defekata neophodan
multirezolucijski pristup. Kako su savremeni multirezolucijski detektori ivica bazirani
na wavelet transformaciji, pre svega zbog njenih, ve¢ navedenih, dobrih karakteristika,
wavelet transformacija predstavlja osnovni alat za realizaciju detektora ivica defekata na

kartonu.
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Slika 3.34. Levo: nekoliko slika defekata na kartonu. Sredina: ujednacavanje histograma
za slike levo. Desno: odgovarajuc¢e mape ivica dobijene pomocu Canny-jevog detektora
sa parametrom o = 4, 2, 0.5, 3 i 1, redom odozgo na dole.

Detektori ivica prikazani u prethodnom poglavlju se mogu primeni za detekciju ivica
defekata na kartonu. Kao $to je ve¢ navedeno, najveci broj detektora testiran je samo na
slikama koje se najéeSce srecu u literaturi (Lena, Barbara, Boats, House i Peppers).
Buduc¢i da izbor algoritma za detekciju ivica zavisi od oblika same ivice [24], [28],
opravdano je realizovati novi algoritam ili modifikovati neki od postoje¢ih kako bi se

ostvarile Sto bolje performanse detektora. Pored ve¢ navedenih osobina koje treba da
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ispuni detektor ivica [44] kao Sto su: ispravna detekcija, ta¢na lokalizacija ivice i samo
jedan odziv za svaku pronadenu ivicu, potrebno je i da se detektor izvrSava u realnom
vremenu kako bi mogao da se uklopi u sistem za obradu slike [81]. Ova poslednja
karakteristika je narocCito znaCajna za detekciju ivica defekata na kartonu jer se brzina
proizvodnje kartona konstantno povecava. Od velike vaznosti je i smanjivanje uticaja
Suma, buduéi da industrijski uslovi ispoljavaju negativne efekte na akviziciju slike sto

rezultuje njenom degradacijom.

Medu opisanim algoritmima baziranim na wavelet transformaciji posebno se istic¢e
metoda koju su predlozili Zhang i Bao [15], jer mnoZenje odgovarajué¢ih wavelet
koeficijenata na sukcesivnim skalama isti¢e ivice, a umanjuje efekte Suma. Dodatno,
ovaj algoritam omogucava izvrSavanje u realnom vremenu, i sveukupno predstavlja
dobar osnov za realizaciju detektora ivica defekata na kartonu. U slede¢em poglavlju

bic¢e dodatno ispitana ta ideja, uz detaljniji prikaz same wavelet transformacije.

76



4. Metod detekcije ivica defekata na kartonu primenom Wavelet

transformacije

4.1. Uvod

Algoritam za detekciju ivica opisan u ovoj disertaciji zasnovan je na wavelet
transformaciji, odnosno na jednom obliku transformacije koji se u literaturi susrece kao
“algorithme a trous” [17]. Ova wavelet transformacija je poznata i pod drugim
nazivima: redundantna, stacionarna, bez decimacije, itd, [59]. Za razliku od
najpoznatijeg oblika wavelet transformacije — brze wavelet transformacije (FWT — eng.
fast wavelet transform, u daljem tekstu: FWT), kod redundantne wavelet transformacije
izbacen je deo decimacije nakon filtriranja. Operacija decimacije FWT dovodi do
translacije ivica, Sto je nepozeljno u algoritmima za prepoznavanje i Klasifikaciju
objekata [83]. Redundantna wavelet transformacija generiSe isti broj koeficijenata na
svakoj skali koji je jednak broju ¢lanova pocetnog niza. Uspostavljena je jednostavna

prostorna veza izmedu wavelet koeficijenata na razli¢itim skalama.

U nastavku ¢e prvo biti opisana wavelet transformacija, a potom i predlozeni algoritam.
4.2. Wavelet transformacija

Furijeova transformacija je predstavljala osnovi alat za procesiranje slike u
transformacionom domenu [30] sve do sredine 80-tih godina proslog veka od kada
wavelet transformacija zauzima to mesto, pre svega u kompresiji, prenosu i analizi slike.
Za razliku od Furijeove transformacije kod koje su osnovne funkcije sinusne, kod
wavelet transformacije su bazne funkcije vremenski (u sluc¢aju obrade slike - prostorno)
ograniCene, a frekvencija im se moze proizvoljno menjati. Kako osnovne funkcije
podsecaju na male talase, talasic¢e (eng. wavelet), otuda i naziv transformacije. Osobine
osnovnih funkcija omogucavaju poznavanje ne samo frekvencijskog sadrzaja signala,
ve¢ se moze odrediti i vremenski interval u kome se javlja odredeni frekvencijski
sadrzaj, §to nije mogucée u sluc¢aju Furijeove transformacije (ovaj problem je samo

delimi¢no reSen kratkotrajnom Furijeovom transformacijom). Navedeno se moze
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ilustrovati muzi¢kim signalom. Wavelet analiza otkriva ne samo koje su note prisutne u
signalu, ve¢ i kada se one pojavljuju, za razliku od Furijeove transformacije kod koje je

vremenska informacija izgubljena u procesu transformacije.

Nagli porast interesovanja za wavelet transformaciju javlja se krajem 80-tih godina
proSlog veka, kada je pokazano da ona predstavlja osnov multirezolucijske teorije [30]
koja sjedinjuje tehnike iz nekoliko disciplina — subband coding (digitalna obrada
signala), quadrature mirror filtering (prepoznavanje govora) i piramidalne obrade slike.
Glavni cilj multirezolucijske teorije je predstavljanje i analiza signala na razli¢itim
skalama, jer karakteristike signala koje nisu vidljive na jednoj rezoluciji se mogu lako
detektovati na drugoj.

Polazna ideja wavelet transformacije je ista kao i kod Furijeove transformacije —

linearnom kombinacijom bazi¢nih funkcija vrsi se analiza ili dekompozicija signala:

f(X) =D oo (%) (4.1)

gde su ax koeficijenti razvoja, gk(x) funkcije razvoja. Ukoliko je razvoj funkcije f(x)
jedinstven, tj. postoji samo jedan skup koeficijenata razvoja ax tada se funkcije gk(x)
nazivanju bazisne funkcije, odnosno skup {¢«(X)} Cini bazis za klasu funkcija f(x) koje
se mogu prestaviti jednac¢inom (4.1). Skup funkcija f(x) koje zadovoljavaju jednacinu
(4.1) pripada funkcijskom prostoru V sa bazisom {gk(x)}.

Koeficijenti ax izraGunavaju se pomocu dualnog bazisa {@¢, (x)} kao skalarni

proizvod:
a4 =(@(x), F () = [ @ (x) f (x)dlx (4.2)

gde * oznacava kompleksno konjugovanu vrednost. Za slucaj kada je ¢, (x) realna
funkcija, * se moZe izostaviti. U zavisnosti od ortogonalnosti bazisa {p«(X)} 1 {¢, (X)},
moguci su sledeci slu€ajevi:

1. Ukoliko su funkcije bazisa ortonormirane, odnosno ako vazi:
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0=k
(0,00.0.00) =5, ={1 e @3

bazisi {opk(x)} 1 {@, (X)} su jednaki i jednacina (4.2) se moze napisati u slede¢em

obliku:
o, = <g0k(X), f(x)> (4.4)
. Funkcije bazisa nisu ortonormirane, ali su ortogonalne:
(0,(),0,(0)=0 j=k (4.5)
Tada se za bazisne funkcije ¢(x) i ¢(x) kaze da su biortogonalne.

Koeficijenti razvoja ax ra¢unaju se pomoc¢u formule (4.2), a za bazise {pk(X)} i
{3, (0} vazi:

0=k
(#,00.0.00) =5, ={1 e (4.

. Skup funkcija {o«(x)} nije bazis prostora V, ali je jednac¢ina (4.1) zadovoljena, pri

¢emu skup koeficijenta oy nije jedinstven za svaku funkciju f(x) eV. Tada se za
bazise {gx(X)} 1 {@, (x)} kaze da su redundantni i da formiraju okvir (eng. frame)
za koji vazi:

Al TIPS @ (), () <BII f (X (4.7)

gde je ||f(x)|| norma funkcije f(x) koja iznosi || f(x)||:1/<f(x), f(x)>, aAiB
konstante koje zadovoljavaju sledeée uslove: A > 0 i B < «. Ukoliko je A =B

okvir se naziva tesan i moze se pokazati da vazi:
1
f(x)= ZZ(% (), f (X))o, (X) (4.8)
k

pri éemu A predstavlja meru redundantnosti okvira.
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4.2.1. Funkcija skaliranja

Bazis prostora L? se moze formirati celobrojnim transliranjem i binarnim skaliranjem
realne, kvadratno integrabilne funkcije ¢(x), odnosno bazis je predstavljen skupom

QjkX ri cemu je zadovoljena sledec¢a jednacina:
Q’j,k = 2_”2(;0(2_j X—= k) (49)

Prethodna jednacina vazi za svako V j,keZ i ¢(x)e’(R), gde L*(R) predstavlja

skup svih realnih, kvadratno integrabilnih funkcija.

P | P(x-2) |

()

Py P4x)

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

)

Slika 4.1. (a) Translacija i (b) dilatacija funkcije skaliranja [39].

U jednacini (4.9) parametar k odreduje poziciju funkcije gjx(x) duz x ose, tj. vrsi
translaciju. Parametar j definiSe Sirinu ¢jk(x) — interval u kome je ¢jk(x) # 0. Oblik
funkcije ¢jk(x) zavisi od vrednosti j, a promena Sirine ¢jx(x) naziva se dilatacija ili
skaliranje, zbog Cega se funkcija ¢(x) naziva funkcija skaliranja. Slika 4.1 ilustruje
translaciju i dilataciju funkcije skaliranja koja odgovara Db2 wavelet-u.

Ukoliko bi parametar j imao fiksiranu vrednost, skup funkcija {gjx(x)} bi

predstavljao bazis prostora Vj, §to se oznacava slede¢om jednac¢inom:
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V= Spkan{(pm (x)} (4.10)
odnosno za svaku funkciju f(x) koja pripada prostoru V; vaZzi:

f(x)= zakq’j,k (X) (4.11)

Smanjivanjem parametra j povecava se veli¢ina prostora V; (koji ima rezoluciju 27)
¢ime se omogucava da funkcije sa manjim detaljima budu ukljuene u V;. Prostor V;
sadrzi dva puta finije detalje od onih koje sadrzi njegov prethodnik na skali Vj.1. Razlog
tome lezi u ¢injenici da sa smanjenjem j dolazi do suzavanja funkcije ;«(x), odnosno da

je uzi deo funkcije f(x) uklju¢en u rac¢unanje koeficijenta o.

Funkcija skaliranja mora zadovoljiti ¢etiri osnovna zahteva mulitrezolucijske analize
[82]:

1. Translacije funkcije skaliranja ¢ine bazis prostora Vo. Dodatno, ako je funkcija

skaliranja ortogonalna na svoju, za ceo broj, transliranu verziju:
(p(x),0(x—k))=0 k=0, keZ (4.12)

algoritam analize je pojednostavljen.
2. Prostor V, je podskup prostora V; za svako j, > ji, tj. prostor koji sadrzi visoko

rezolucijsku predstavu funkcije f(x) mora sadrzati i sve njene nize rezolucijske

aproksimacije.

3. Jedina funkcija koja je zajednicka za sve prostore Vj je f(x) = 0.

4. Cela funkcija f(x) se moze predstaviti u proizvoljnoj rezoluciji. Prethodno
tvrdenje proizilazi iz ¢injenice da je V_ ={L*(R)}, gde je L*(R) prostor realnih,
kvadratno-integrabilnih funkcija.

Jednacina koja povezuje funkciju skaliranja na dve susedne rezolucije naziva se

dilataciona jednacina i predstavlja fundamentalnu relaciju multirezolucijske analize:

o(x) = h, (Mv2p(2x—n) (4.13)

gde su h,(n) koeficijenti funkcije skaliranja.
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4.2.2. Wavelet funkcija

Ako je data funkcija skaliranja koja zadovoljava kriterijume multirezolucijske
analize prikazane u prethodnom poglavlju, moze se definisati wavelet funkcija w(x).
Translirane i skalirane verzije yw(x) omogucavaju predstavljanje razlike dva susedna

prostora V; i Vjs1, Sto je ilustrovano na slici 4.2.

DefiniSe se skup funkcije {wjk(x)}:
v =22 (277 x=k) (4.14)

koji predstavlja bazis prostora Wi, sto se, kao i sluc¢aju funkcije skaliranja, moze zapisati

u slede¢em obliku:
W, = Spkan{z//m (x)} (4.15)

V, =V, W, =V, ®W, W,

Slika 4.2. Veza izmedu prostora funkcije skaliranja i prostora wavelet funkcije.

Ako funkcija f(x) pripada prostoru W; tada se ona moze napisati kao linearna
kombinacija bazisnih funkcija prostora Wj:

f(x)= zak‘//j,k (X) (4.16)

Prostori funkcije skaliranja i wavelet funkcije povezani su sledeCom relacijom:

V=V, OW,, (4.17)

j+l

gde @ predstavlja ortogonalni zbir dva prostora. Ortogonalni komplement prostora V; u

odnosu na prostor Vi1 je Wj:
<€0;,k (X, (x)> =0 zasve odgovarajuce j,k,l € Z (4.18)

Sada se prostor svih merljivin kvadratno-integrabilne funkcije moze prestaviti u

slede¢oj formi:
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L'(R)=V, ®W, ®W, , ®W, , ... (4.19)

gde je jo proizvoljna pocetna skala.

Kao i u slucaju funkcije skaliranja, i za wavelet funkciju vazi jednaina sli¢na

dilatacionoj, koja se naziva wavelet jednacina:
v (x) = 2 h, (NV2p(2x-n) (4.20)

gde su h,(n) koeficijenti wavelet funkcije, koji se u sluc¢aju ortogonalnog bazisa mogu

povezati sa koeficijentima funkcije skaliranja h,(n):
h, (n) = (—1)”+1hq,(N -1-n) (4.21)

gde je N broj koeficijenata funkcije skaliranja. Interval na kojem su funkcija skaliranja
@(x) 1/ili wavelet-a w(X) razli¢iti od nule naziva se kompaktni nosa¢ wavlet-a i odredena
je brojem koeficijenata N, tj. interval iznosi [0, N-1]. Sluc¢aj “ili” je mogué¢ kod
biortogonalnih wavelet-a i tada je jedna od funkcija ¢(X) i w(X) razli¢ita od nule na nesto

uzem intervalu.
4.2.3.Razvoj proizvoljne funkcije u wavelet red

Funkcija f(x) e L?(R) se moZe razviti u wavelet red u odnosu na funkciju skaliranja

@(x) i wavelet funkciju w(x):

io
F) =2 c;, (K () + D > d;i (K, (X) (4.22)
k j=—o k
gde je jo proizvoljna pocetna skala, dok se koeficijenti ¢; (k) nazivaju aproksimacijama
i/ili skaliraju¢im koeficijentima, a d;(k) detaljima i/ili wavelet koeficijentima.

Prvi ¢lan u jednacini (4.22) predstavlja aproksimaciju funkcije f(x) na skali jo. Za
svaku skalu j < jo je potrebno dodati sumu wavelet funkcija (pomnoZzenu odgovaraju¢im

koeficijentom d;). Ta suma predstavlja detalje koji se mogu uociti tek na rezoluciji j < jo.

Koeficijenti razvoja odreduju se na osnovu jednacine (4.4):
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¢, () = (0,0, (9) = [ F (),  (¥)lx

(4.23)
d; (k) =( (.75, () = [ F(xw, (X)X

Ukoliko se koriste biortogonalni wavelet-i, u prethodnoj jednacini je potrebno

zameniti ¢(X) sa @(x).
4.2.4. Diskretna wavelet transformacija

U slucaju da je funkcija f(x) diskretna, transformacija koja vrsi razvoj funkcije f(x) u
wavelet red naziva se diskretna wavelet transformacija (DWT). Koeficijenti

transformacije se mogu odrediti koris¢enjem sledece relacije:

W, f(Jo. k) =2 f(ne;,  (N) (4.24)

W, f(j.k) =2 f(n;, (n), zaj< (4.25)

gde su W,(j,k) i W,(j,k) koeficijenti aproksimacija i detalja, respektivno. Funkcije
@, «(n) iy, (n) predstavljaju odbirke funkcije skaliranja ¢; ,(x) i wavelet funkcije
w;,(X) na intervalu nad kojim su definisane bazisne funkcije, pri ¢emu je broj

ekvidistantnih odbiraka funkcije f(x) M. Inverzna diskretna wavelet transformacija se

moze zapisati u slede¢em obliku:

() =2 W, f (i, K)oy, () + i 2W, f (K, () (4.26)

j=

Uobicajeno je da je jo = 0 i da se M izabere kao stepen broja 2, M = 2’. Tada je

maksimalna skala transformacije 0, a minimalna J — 1.
4.2.5. Kontinualna wavelet transformacija

Kontinualna wavelet transformacija (CWT) predstavlja preslikavanje kontinualne
kvadratno integrabilne funkcije f(x) u funkciju dve promenljive, s (skala) i =

(translacija):

W, f(s,7) =" f(X)w,, (x)dx (4.27)

gde je w;.(x) skalirana i translirana verzija wavelet funkcije w(x):
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v, () zﬁw(x_fj (4.28)

S

Inverzna kontinualna wavelet transformacija se dobija dvostrukom integracijom

CWT po promenljivamas i z:

t//s,;z(X) d

F(x) = CiT ["w,f(s,7) rds (4.29)

gde je C, konstanta integracije:

c,-[" [ ()]

du (4.30)
|

W(u) je Furijeova transformacija wavelet funkcije w(x). Inverzna funkcija postoji
ukoliko je C,, < wo.

Kontinualna wavelet transformacija se moze posmatrati kao skup koeficijenata
{W;.f(x)} kojima se odreduje sli¢nost funkcije f(x) sa wavelet-om ;.(X). Manje
vrednosti skale s odgovaraju viSim frekvencijama u signalu, jer se za s < 1 wrSi
kompresija wavelet funkcije. Skup koeficijenata {Ws.(x)} predstavlja analizu signala i u

vremenskom i u frekvencijskom domenu istovremeno.

Kako slika predstavlja diskretan signal, CWT nije od veceg znacaju u analizi slike
primenom wavelet transformacije, i ovde je pomenuta u cilju kompletnosti prikaza

wavelet analize.
4.2.6.Brza wavelet transformacija

Brza wavelet transformacije (eng. Fast Wavelet Transform — FWT) predstavlja
raCunarski efikasnu implementaciju diskretne wavelet transformacije. FWT je rezultat je
primene dilatacionih jednacina (4.13) i (4.20) pri racunanju koeficijenata DWT na dve

susedne skale j—1 ij. Jednacina (4.20) se moze napisati u obliku koji povezuje wavelet

funkciju na dve susedne skale, zamenom x sa 2/ x —k :

w2 x—k)=>"h, (NV2p(2 9 x~2k —n) (4.31)

ako se uvede smena n=m- 2k, prethodna jednacina postaje:
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w2 x—k) =D h, (m-2k)v2p(2 1 x~m) (4.32)

Dalje se jednagina (4.25) modifikuje rezultatom prethodnog izraza:
W, F(j,K) =3 F (M, ()= (M2 "2 (2 'n-K)
W, (k) :Zn: f(n)z-i”zmzm—2k)ﬁgo(2-“-1>n —m)
W, f(j,k) :Zn:m(m—zk)rﬂZ: f(n)2 UD2p2 1 _m)
W, f(j.k) ZZ::h,(m—Zk)Z:: f(Ne;1n(n) = ;m(m—Zk)Wq,f (j-1,m)

(4.33)

Jednacina (4.33) prikazuje vezu izmedu koeficijenata detalja na skali j i koeficijenata
aproksimacija na skali j—1. Slicna veza se moze ostvariti i iza izraCunavanje

koeficijenata aproksimacije na dve susedne skale:

W, (j,k)="h, (m—2KW, f (j-1,m) (4.34)

Izrazi (4.33) i (4.34) predstavljaju FWT. Na skali j broj koeficijenata wavelet
transformacije je duplo manji u odnosu na skalu j — 1, jer se ispred parametra k sa desne
strane jednakosti nalazi broj 2. Mehanizam izracunavanja koeficijenata za FWT
prikazan je na slici 4.3a, gde go i ho predstavljaju digitalne filtre analize. Ovi filtri su
dobijeni inverzijom redosleda koeficijenta funkcije skaliranja h, i koeficijenata wavelet
funkcije h,, kako bi se koeficijenti aproksimacije i detalja na skali j izracunavali
konvolucijom. Filtar go je niskopropusni, a filtar hy visokopropusni. Nakon konvolucije

vrSi se decimacije dobijena dva niza.

quf(J ,kJ)

Wy/f(J ,kJ)
W«Jf(f‘ 1 ,kj-l)

k)

(@) (b)

Slika 4.3. (a) Veza izmedu koeficijenata wavelet transformacije na dve sukcesivne skale.
(b) I1zra¢unavanje wavelet koeficijenata na J skala primenom brze wavelet

transformacije.
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Ukoliko je wavelet funkcija unapred poznata, ili se zna broj koeficijenata h,,
implementacija se moZe pojednostaviti i ubrzati jer algoritam sa slike 4.3a, racuna duplo
veci broj koeficijenata od potrebnog. Kaskadnim ponavljanjem algoritma sa slike 4.3b
se dobija FWT na izabranom skupu skala, pri ¢emu pocetni niz predstavlja wavelet
koeficijente na skali 0 [39].

Izrazi (4.33) i (4.34) definiSu postupak analize (dekompozicije) pocetnog signala
pomoc¢u FWT. Sinteza (rekonstrukcija), odnosno inverzna brza wavelet transformacija
(IFWT) data je slede¢om relacijom (4.35), $to je i predstavljeno na slici 4.4. U odnosu
na jednacine (4.33) i (4.34), u formuli (4.35) je obrnut redosled koeficijenata funkcije
skaliranja h,, i koeficijenata wavelet funkcije h,,.

W, f(j-Lm)="(h,(m-2KW, f (j,k)+h, (m-2kW, f(j,k))  (4.35)

Filtri g1 1 hy su filtri sinteze i dobijaju se inverzijom redosleda koeficijenata filtara

analize go i ho.

W(of(j’kj) W‘I/f(‘]’k‘/)
D
W0 5) Vel ol

(@)
Slika 4.4. (a) Veza izmedu koeficijenata inverzne wavelet transformacije na dve

susedne skale. (b) Rekonstrukcija signala primenom inverzne brze wavelet koeficijenata
na J skala.

Ukoliko je f '(n) = f(n), ostvaren je uslov savrSene rekonstrukciju koji se moze

napisati 1 u slede¢em obliku:

G, (2)H,(2) +G,(2)H,(2) =2

_° _ (4.36)
G, (2)H,(-2) +G,(2)H,(-2) =0

gde su Gy, Ho, G i Hy z-transformacije filtara go, ho, g1 i hy redom.

Kao sto je ve¢ napomenuto, bazisi {g(X)} 1 {p, (X)} mogu biti jednaki i tada vazi

sledeéa veza izmedu filtara analize i sinteza:
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91(n) = go(N _1_n) i h1(n) = ho(N _l_n)’

(4.37)
uz uslov hy(n) = (-1)"*g,(N —1-n)

Druga mogucénost je da su bazisi {px(X)} 1 {@, (X)} biortogonalni, i tada je uslov

savrSene rekonstrukcije dat sede¢com formulom:

h(n) =(-2)"g,(n) i g,(n) = (=1)""*hy () (4.38)

Sa frekvencijskog stanoviSta, wavelet transformacija vrSi dekompoziciju u
frekvencijske opsege kao Sto je prikazano na slici 4.5a. Slika 4.5b i 4.5c predstavlja
razliku izmedu reprezentacije signala u Furijeovom i wavelet domenu diskretnog signala
za koji se zna vrednost signala u svakom diskretnom trenutku vremena, ali nije poznat i
frekvencijski sadrzaj. Furijeovom transformacijom moguce je odrediti da 1li je
posmatrana frekvencija prisutna u signalu, ali ne i vremenski trenutak kada se ona
pojavljuje, slika 4.5b. Za wavelet transformaciju poznat je i opseg frekvencija i
vremenski interval u kojem je taj opseg frekvencija prisutan u signalu. Pri niskim
frekvencijama bolja je frekvencijska rezolucija, ali je i veca neodredenost vremenskog
intervala, $to je na slici 4.5c prikazano pravougaonicima ¢ija je dimenzija u pravcu
frekvencijske ose nekoliko puta manja od duzine stranice u pravcu vremenske ose. Sa
druge strane, pri visokim frekvencijama moguce je ostvariti odlicnu vremensku
lokalizovanost, ali je i neodredenost frekvencija veca, §to je u potpunosti u skladu sa
izrazom (3.14). Opisana predstava frekvencijskog sadrzaja signala koris¢enjem wavelet
transformacije je od suStinskog znaCaja za analizu nestacionarnog signala c¢ija

frekvencija varira u toku vremena, $to je slucaj i u obradi slike.

A
w
0 T
A S
‘S
<
S
X @ =
0 2 T £
A
0 74 ) p > vreme vreme

(@ (b) (©

Slika 4.5. (a) Deljenje signala na frekvencijske opsege pomocu wavelet transformacije
[39]. Podela vremensko-frekvencijske ravni signala: (b) Furijeovom i (c) wavelet
transformacijom [30].
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4.2.7. Redundantna wavelet transformacija

Vrednost koeficijenata dobijenih brzom wavelet transformacijom zavisi od toga da li
se u procesu decimacije izbacuje parni ili neparni koeficijent, Sto znaci da

transformacija nije translatorno invarijantna.

1 F T T T ‘1 F T T T
o5t / {1 ost /
O T T T 1 1 1 b O T T T 1 1 L
10 20 30 40 50 &0 10 20 30 40 50 &0
(a (o
1.5 T 1.5 T
1r 1F
o5t {1 ost
] 1 1 ! 0 ! ! \
5 10 15 20 25 30 5 10 15 20 25 30
() (d)
s} 1
05t \/ {4 0
1 1 Il 1 1 1 Il _l 1 1 Il 1 1 1
5 10 15 20 25 30 5 10 15 20 25 30

(e ¢

Slika 4.6. Signal sa odsko¢nom ivicom duzine 64 sa prelazom u tacki: (a) x =31 i (b)
x = 32. Koeficijenti aproksimacija wavelet transformacija: (c) za signal na slici (a) i (d)
za signal na slici (b). Koeficijenti detalja wavelet transformacija: (e) za signal na slici
(@) i (f) za signal na slici (b).

U sluc¢aju kada transformacija nije translatorno invarijantna moze do¢i do
propustanja detekcije ivice, Sto je ilustrovano na slici 4.6. Na slici 4.6a i 4.6b prikazan je
signal sa odsko¢nom ivicom, pri ¢emu se skok nalazi u tacki sa neparnom (x = 31) i
parnom (x = 32) koordinatom, respektivno. Slike 4.6¢c i 4.6d prikazuju koeficijente
aproksimacije, a slike 4.6e i1 4.6f prikazuju koeficijente detalja wavelet transformacije za
signale 4.6a i 4.6b, redom. Ako se u detekciji ivice koriste samo koeficijenti detalja na
prvoj skali za signal na slici 4.6b nece se izvsiti detekcija ivice. Takode, nije moguce ni
pracenje ponasanja signala na nekoliko uzastopnih skala, jer su svi koeficijenti detalja
jednaki nuli za signal sa slike 4.6b. Mali pomeraj u signalu dovodi razli¢ite raspodele
energije duz skala pri dekompoziciji signala [84], kao i gubitak informacije o fazi [85],
Sto predstavlja problem pri detekciji ivici i analizi teksture [59], [84].

Za detekciju ivica i prepoznavanje objekata potrebno je Koristiti translatorno

invarijantu transformaciju Sto se moze ostvariti zadrzavanjem svih koeficijenata
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(izbacuje se korak decimacije), i izraCunavanjem koeficijenata wavelet transformacije
na eksponencijalnom skupu skala {s =Vj},-ez [17]. Na svakoj skali dobija se isti broj
koeficijenata N koji sadrzi i poCetni niz, tako da je rezultat dekompozicije skup od J + 1

signala (J je ukupan broj skala), svaki duzine N, zbog Cega se transformacija i naziva
redundantnom.

U cilju brzeg i jednostavnije izvrSavanja uzima se da je v = 2. Tada je izraCunavanje

koeficijenata je dato slede¢im izrazima:

W, f(§,K)=0,; *W, f(j-Lm)iW, f(jk)=hy;*W f(j-1m) (4.39)
gde su go; i hoj filtri analize dobijeni od filtra go i ho ubacivanje 2 - 1 nula izmedu
svaka dva koeficijenta filtra go, odnosno ho. Filtri go 1 hg definisani su koeficijentima

funkcije skaliranja h, i wavelet funkcije h,, postupkom navedenim u prethodnom

poglavlju. Sli¢no se izvrSava i sinteza signala:
. 1 . .
W, (j+1k) :E(gLj *W, F(j—1K)+h; *W, f(j-1k)) (4.40)

gde su g1 i hyj filtri sinteze dobijeni od filtara g; i h; ubacivanje 2 — 1 nula izmedu
svaka dva koeficijenta filtra g;, odnosno h;. Algoritmi izvrSavanja direktne i inverzne

redundantne wavelet transformacije predstavljeni su na slici 4.7a i 4.7b, redom.

Wy fJ k)

v

Sk Wy -1

@
Slika 4.7. (a) Direktna i (b) inverzna redundantna wavelet transformacija.

Prethodno opisani algoritam predstavlja efikasan nacin izraGunavanja redundantne
wavelet transformacije i naziva se “algorithme a trous”, jer ubacivanje nula u filtar
prakti¢no stvara “rupe” u njemu. Ubacivanjem nula u filtre analize i sinteze ispunjene su
dilatacione jednaéine (4.13) i (4.20), pa “algorithme a trous” u stvari predstavlja
modifikovanu brzu wavelet transformaciju. Na taj nacin je zadrzana jednostavna
implementacija algoritma, a ostvareni su i svi uslovi koje wavelet transformacija treba

da ispuni (opisani u prethodnim poglavljima).
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Dodatna prednost upotrebe redundantne wavelet transformacije (RWT) u odnosu na
FWT prikazana je na slici 4.8. Kao ulazni signal koristi se niz koji sadrzi odsko¢nu
pobudu. Duzina niza iznosi 128, a koordinata prelaza varira od 65 do 71. Pri koris¢enju
FWT polozaj lokalnog maksimuma na trecoj skali je uvek na istoj koordinati i = 9, slika
4.8a. Kada se upotrebi RWT, polozaj lokalnog maksimuma koeficijenata na trecoj skali
ima koordinatu koja je u direktnoj vezi sa polozajem samog skoka i sa sigurno$éu se
moze utvrditi polozaj ivice, Sto je ilustrovano na slici 4.8b. Moze se zakljuciti da
upotreba RWT znacajno upro$c¢ava pracenje polozaja lokalnih maksimuma duz skala

transformacije, a samim tim i algoritam detekcije ivica.

05k ’ J ’ ’
0 ' 1 L 1 1 1
45 50 55 60 65 70 75 20 a5 90
()

v . r r r . . 1.5 . . ; . r
1t B 1 4
05F E 0.5 1
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2 4 6 g 10 12 14 16 50 55 60 65 70 75 8

(t) ©

0

Slika 4.8. (a) Signal sa odsko¢nom pobudom sa skokom izmedu koordinate 65 i 71. (b)
Polozaj lokalnih maksimuma na trecoj skali FWT. (d) PoloZaj lokalnih maksimuma na
tre¢oj skali RWT.

4.3. Karakterizacija singulariteta signala pomoc¢u wavelet transformacije

Singulariteti predstavljaju najznacajnije informacije o samom signalu. Sa stanovista
detekcije ivica, singularitet signala je ekvivalent pojma ivica. Na primer, nagla promena
nivoa sive u slici je diskontinuitet u signalu, a predstavlja konturu objekta u sceni.
Vrednosti wavelet koeficijenata duz skala zavise od regularnosti signala, pa se

singulariteti mogu detektovati na osnovu lokalnih maksimuma u wavelet transformaciji.

Lokalna regularnost signala u literaturi se opisuje LipSicovim (Lipschitz) [15], [17],
[58], [82] ili Holderovim (Holder) [39], [86] eksponentom. MozZe se pretpostaviti da je
funkcija f(x) m puta diferencijabilna na intervalu [v — h, v + h] i p, predstavlja razvoj

funkcije Tejlorovim polinomom u okolini tacke V:
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m-1 f(k

)
P00 =3 ()’ @4

k=0
Tada se LipSicov eksponent definiSe na slede¢i nacin:
« Funkcija f(x) je LipSic « > 0 u tacki X = v, ako postoji K > 0 i polinom p, reda

m=| o | takav da vazi [17]:

vxeR, |[f(x)-p,(X)|<K|x=V[" (4.42)

« Funkcija f(x) je uniformno LipSic o na intervalu [a,b] ako je relacija (4.42)
zadovoljena za svako x €[a,b] sa konstantom K koja je nezavisna od v.

. LipSicova regularnost funkcije f(x) u tacki v ili na intervalu [a,b] je supremum

svih o za koje je f(x) LipSic a.

Polinom py(X) je jednozna¢no odreden u svakoj tacki. Ako je funkcija f(x) uniformno
LipSic o > m u okolini v, tada je funkcija f(x) m puta diferencijabilna u okolini tac¢ke v
[17]. Kada je 0 < a < 1, pu(X) = f(v), uslov (4.42) postaje:

vxeR, |[f(x)-f(v)|<K|x=v[" (4.43)

Ukoliko funkcija ima diskontinuitet u tacki v, tada je ona LipSic 0 u tacki v; ako je

LipSicova regularnost o < 1, funkcija nije diferencijabilna u tacki v.

Pri merenju lokalne regularnosti signala nije bitna frekvencijska karakteristika
wavelet funkcije, ali je od presudne vaznosti broj r is¢ezavaju¢ih momenata (eng.

vanishing moments) [17]. Za is¢ezavajuc¢i moment reda | < r vazi sledeca relacija [39]:
j X'y (x)dl =0, 1 =0,1,...r-1 (4.44)

Ukoliko wavelet ima n i§¢ezavaju¢ih momenata, tada se wavelet transformacija moze
posmatrati kao multirezolucijski operator diferenciranja reda n [17]. Funkcija f(x) se u

okolini tacke v moze prikazati u obliku:
f(x)=p,(X)+&,(X) i &) <K[x-V" (4.45)

gde je funkcija f(x) LipSic @ u okolini tatke v. Ako se pri racunanju wavelet
transformacije funkcije f(x) koristi wavelet koji ima n is¢ezavajuéih momenata, i

ukoliko je n > «, tada vazi:
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W, f(s,x) =W, e&,(s,x), jer je W, p,(s,x) =0 (4.46)

gde s predstavlja skalu wavelet transformacije. Wavelet funkcija ima n is¢ezavajucih

momenata ukoliko postoji funkcija 0(x), koja ispunjava sledeci uslov [17]:

y(x)=(-1)" % (4.47)

U tom slucaju se wavelet transformacija moze predstaviti pomocu konvolucije:

n

. d - .= 1 X
W, f(sX)=5"— (f%05), gde je 6:(x) de(‘g] (4.48)

Prethodni izraz pokazuje da je W,f(s,x) n-ti izvod usrednjene vrednosti funkcije f u
okolini tacke X u intervalu koji je srazmeran sa skalom s. Takode, prethodnim izrazom
dolazi se do veze izmedu wavelet transformacije funkcije f(x) u okolini tacke v i LipSic
eksponenta « [15], [16], [17], [86]:

W, f(2),x)|< K@) (4.49)

gde je K konstanta koja ne zavisi od skale j. U prethodnom izrazu je uzeto da se pri
racunanju wavelet transformacije koristi dijadski skup skala, odnosno s = 2!. Potrebno je
napomenuti da ukoliko je broj is¢ezavaju¢ih momenata koris¢enog wavelet-a manji od
LipSicovog eksponenta, odnosno n < a, nemoguce je izvrSiti karakterizaciju
singulariteta funkcije, $to se moze zakljuciti iz izraza (4.46). Medutim, u obradi slike je
najcesce potrebno detektovati diskontinuitete i pikove za koje je LipSicov eksponent
manji od 1 (ali veéi od nule), pa je dovoljno Koristiti wavelet funkciju sa jednim
iS¢ezavaju¢im momentom [16], [86]. Poseban slucaj predstavlja Dirakov impuls za koji

LipSicov eksponent iznosi -1.

Sum n(x) predstavlja raspodelu koja je skoro u svakoj tacki singularna. MoZe se
pokazati da za Sum LipSicovim eksponentom tezi -1/2, [15], [16]. Broj lokalnih
maksimuma apsolutne vrednosti wavelet transformaciji Suma |W,n(s,x)| obrnuto je

srazmeran skali j, odnosno duplo je manji na skali j + 1 u odnosu na skalu j, [16].

Na osnovu prethodnog izlaganja se zakljuCuje da se detekcija singulariteta moze
realizovati pracenjem lokalnih maksimuma apsolutne vrednosti wavelet transformacije
|W,f(s,x)|. Ukoliko sa porastom skale j vrednost |W,f(s,x)| ili monotono raste ili

monotono opada, u pitanju je singularitet koji poti¢e od ivice, dok je u suprotnom
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singularitet posledica Suma. Za lokalni maksimum na skali j mora postojati
odgovarajuci lokalni maksimum na skali j — 1, a ako to nije ispunjeno radi se 0 uticaju
Suma. Zatim, znak lokalnog maksimuma se ne menja sa porastom skale. Navedeni
uslovi se mogu iskoristi za detekciju singulariteta u signalu koji poti€u od nagle
promene intenziteta (ivice), pa sa stanovista detekcije kontura objekata nije potrebno
tatno izraCunavanje LipSicovog eksponenta Sto znaCajno umanjuje kompleksnost

algoritma.

Generalizacija opisanog 1D algoritma na 2D ostvaruje se koriS¢enjem izraza datim
jednacinama (3.40) i (3.41). Na svakoj skali j je potrebno pratiti lokalne maksimume
modula wavelet transformacije My,f(zj,x,y) u pravcu gradijenta Ay,f(zj,x,y). Jednacina
(4.49) tada postaje [17]:

M, f (2%, y)| <K (@) (4.50)

Vrednost M,f(2x,y) je uvek veée od nule, pa se moZe pratiti znaka wavelet
transformacije u pravcu x iy ose, sa promenom skale j, kao i monotonost vrednosti
M,f(2x,y).

4.3.1. 1zbor wavelet funkcije

Izbor wavelet funkcije ima direktan uticaj na rezultat transformacije jer su
performanse detektora ivica u direktnoj vezi sa koris¢enim wavelet-om [83].
Pronalazenje wavelet-a koji daje najbolje rezultate moze izgledati kao problem jer
postoji veliki broj mogucih izbora, ali odabir znacajno mogu olaksati slicne

karakteristike familija wavelet-a.

Veci broj koeficijenata funkcije skaliranja utice na to da wavelet ima Siri kompaktni
nosa¢, pa je samim tim i manje kompaktan. Manja kompaktnost zna¢i i manju
lokalizovanost u prostornom domenu, $to smanjuje i moguénost izolovanja ivice u
signalu [59]. Takode, veéi broj koeficijenata funkcije skaliranja zahteva i veCe vreme
izvrSavanja algoritma, pa se u startu i izbora mogu iskljuciti wavelet-i koji sadrze vise

od 8 koeficijenata.

Broj iS¢ezavaju¢ih momenata ne utiCe na izbor wavelet-a jer su ivice u slici

singulariteti za koje je LipSicov eksponent manji ili jednak 1 [17], [86], [87]. Iz toga
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razloga je potrebno koristi wavelet koji ima bar jedan is¢ezavaju¢i moment, a taj uslov

je uvek zadovoljen.

Na izbor odgovaraju¢eg wavelet-a uti¢u i same karakteristike wavelet familija. U
[58] je pokazano da Daubechies, Symlets i Coiflets familije wavelet-a umesto jedne
prijavljuju duple ivice. lako naveden wavelet familije karakteriSe dobra lokalizovanost u
frekvencijskom domenu, prijavljivanje duplih ivica znacajno umanjuje mogucnost
detekcije njihove tacne pozicije, pa se one retko Kkoriste u obradi slika, osim pri
kompresiji [88]. Symlets familija proizvodi aproksimaciju koja sadrzi veliki deo energije
originalnog signala [89], ali detalji ne sadrze dovoljno informacija za ispravnu detekciju
ivica.

Haar wavelet i biortogonalne wavelet funkcije se najcesce koriste u obradi slike, pre

svega zbog simetrije i dobre lokalizovanosti [39], [88].

Ago(x) A )
1 l+-———————+ 1
|
|
0 > 0 s
0 03 g 0 015 o
-1 -1
(@)
A 9(x) 4 96)
1 _________ 1' _________ — Malla[
— r1bio3.1
0 > 0 >
5 i 3 37 70 i 2 3"
(b)
2 M)

Slika 4.9. (a) Funkcija skaliranja ¢(x) i wavelet funkcija w(x) za Haar wavelet. (b)
Funkcije skaliranja ¢(x) za rbio3.1 i Mallat wavelet. (c) Wavelet funkcije w(x) za rbio3.1
i Mallat.
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Kao rezultat prethodnog razmatranja, u izbor za realizaciju detektora ivica uzeti su
Haar wavelet i rbio3.1 kao predstavnik biortogonalne familije. Wavelet rbio3.1 je
izabran jer ima sli¢an oblik kao prvi izvod Gausove funkcije, ¢iji je znacaj za detekciju
ivica prikazan u poglavlju 3.4.2. Tre¢i wavelet koji je uklju¢en u razmatranje je sliénog
oblika kao i biortogonalni wavelet rbio3.1, a predlozen je za detekciju singulariteta u
signalu u jednom od znacajnih radova iz oblasti wavelet transformacije [16]. U daljem
tekstu pomenuti wavelet ¢e se referencirati kao Mallat wavelet, po Stéphane Mallat
jednom od autora rada [16] i ¢lana grupe istraZzivaca koja je dala osnov wavelet teorije.
Wavelet funkcija i funkcija skaliranja za Mallat wavelet su kvadratni i kubni splajn,

redom.

Na slici 4.9a, prikazan je Haar wavelet zajedno sa odgovarajutom funkcijom
skaliranja, dok su na slici 4.9b i 4.9¢c prikazani funkcije skaliranja i wavelet funkcije za
rbio3.1 i Mallat wavelet. Moze se uoditi da imaju istu funkciju skaliranja, dok Mallat
wavelet ima uzu podrsku za w(x), odnosno manji broj koeficijenata wavelet funkcije
razli¢it od nule, $to skracuje vreme izvrSavanja. Uporednom analizom performansi
detektora baziranih na tri pomenuta wavelet-a bice utvrdeno koji od njih je optimalni

izbor za detekciju ivica.
4.4. Modeli profila sive za defekte na kartonu

Modeliranje profila defekta na kartonu je neophodno kako bi se analizirale
karakteristike. Kao S§to je ve¢ napomenuto u uvodnom delu poglavlja 3, u najve¢em
broju sluc¢ajeva posmatra se 1D model profila ivice, a dobijeni rezultati se primenjuju
na 2D slucaj. Pri analizi ivica defekata na kartonu moze se koristiti isti princip, jer su
ivice uglavnom dominantnije u jednom od pravaca. Klasifikacija profila vrsi se na
osnovu promene intenziteta sive u pravcu gradijenta (pogledati sliku 3.4), a najéeséi
profili ivica su prikazani u uvodu poglavlja 3 — odskoc¢na ivica, rampa ivica i krov ivica
(slike 3.1 1 3.2). Mnogi autori uzimaju u obzir samo odsko¢ni profil ivice pri teorijskom
razmatranju, a zatim performanse detektora analiziraju posmatraju¢i rezultate dobijene
na realnim slikama. Medutim, u zavisnosti od posmatranog problema mogu se Koristiti i
drugi modeli ivica. Veci skup profila ivica prikazali su Palacios i Beltran [90]. Osim

odskocne ivice, krov ivice i ivice oblika rampe razmatrali su stepenast profil, impuls
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profil (tj. dvostruka odskocna ivica), greben profil kao i dve nesimetri¢ne odskoc¢ne

ivice. Svi pomenuti oblici ivica su prikazani na slici 4.10.

{_."1 { 'I:I

(10!

Slika 4.10. Prosireni skup profila ivica [90]: (a) Odsko¢ni, (b) krov, (¢) rampa, (d)

Al

(g

stepenast, (e) impulsni, (f) greben, (g) prvi asimetri¢ni i (h) drugi asimetri¢ni odsko¢ni

profil ivice.

U cilju dobijanja modela profila defekta na kartonu formiran je skup od 50 slika
defekata na kartonu. Za svaki defekt odreden je profil sive u dominantnom pravcu, a
profili ivica su Klasifikovani prema skupu prikazanom na slici 4.10. Ustanovljeno je da
se profili ivica defekata na kartonu mogu Klasifikovati u svega dva skupa ivica: rampa i
krov. Na slici 4.11 prikazani su primeri defekata zajedno sa odgovaraju¢im profilom
ivica. Najveci broj profila, 33, odgovara krov ivici, a 17 ispoljava profil oblika rampe.
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4.11. Slika defekta na kartonu i odgovarajuéi profil za tip ivice: (a) krov, (b) rampa sa
veé¢im nagibom i (c) rampa sa manjim nagibom. Na svim slikama kartona crnom linijom

je oznacen red ¢iji se profil posmatra.

Na osnovu dobijenih profila sive duz defekta moze se zakljuciti da je dovoljno
posmatrati jedinstven profil sive, sastavljen od jedne uzlazne/silazne rampa ivice koju
posle izvesnog rastojanja prati druga silazna/ulazna rampa ivica, slika 4.12. Krov ivica

se moze modelirati profilom ¢iji parametar W, iznosi nula.

LX),

=
S
[\S]
5

Uh

Uo

Slika 4.12. Jedinstveni profil sive duz defekta na kartonu.
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Opisana varijacija intenziteta sive normalno na pravac ivica defekta na kartonu data

je slede¢im izrazom:

U,, X <X,
U, +K (X=X,), Xg S X< Xp+W,
Eigear (X) = U,, Xo + W, < X < Xy + W,
U, +K (X=X, —W,),  Xg + W, < X< Xy + W, (4.51)
u,, X > X, + W,
gde je W, =W, +W,, W, =W, +W, +W,, k, = Y=Y, k, = Y.-U,
W Wi

Pri ispravnom osvetljenju kartona, karton bez defekata je predstavljen sliénim
intenzitetom sive, odnosno u najveéem broju slucajeva je Uy = U,. Relacija (4.51)
opisuje idealnu ivicu, odnosno signal u kome nema Suma. Ispitivanjem je utvrdeno da
Sum u slici kartona predstavlja Gausov Sum n(x) varijanse ¢ ~ 2, pa je profil ivice u

realnom slucaju dat slede¢om jednac¢inom:
E(X) = Eideal (X) +n (452)

Jednacina je testirana na pomenutim skupom od 50 profila ivica defekata na kartonu i
utvrdeno je da parametri Wy I Wz uzimaju celobrojne vrednosti iz intervala [2,27], pri
¢emu u 52% slucajeva nisu ve¢i od 5, u 82% slucajeva nisu vec¢i od 10 i u 93%
slucajeva nisu veéi od 13. Parametar w, se nalazi u intervalu [0,115], a za 95% profila
nema vrednost vecu od 40. Razlika nivoa platoa |U; — Ug| i |U2 — U4| nije manja od 3 i
veca od 137 1 za 92% defekata nema vrednost vecu od 50. Intenzitet sive Ug se nalazi u

granicama od 170 do 180.

4.5. Detekcija singulariteta u 1D profilu defekata mnozenjem

odgovarajucih wavelet koeficijenata na tri sukcesivne skale

Standardna multirezolucijska detekcija singulariteta bazirana je na pracenju
koeficijenata duz vise skala wavelet transformacije [16], [17] i [82]. Pocev od najvise
skale, lokalni maksimumi se prate ka najnizoj skali. Ako je |WV,E(2j,x)| lokalni
maksimum na skali j, on ¢e biti zadrzan ukoliko se na skali j+1 u intervalu x £ N(j+1)
nalazi lokalni maksimum. N(j+1) oznacava podrsku wavelet-a w na skali j+1. Lokalni

maksimumi na skali j = 1 predstavljaju singularitete u signalu E(x).
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Znatan broj detektovanih singulariteta poti¢e od Suma u signalu, a pre pracenja
lokalnih maksimuma duz skala potrebno je izvrsiti funkciju praga (eng. threshold) nad
svim lokalnim maksimumima. Samo zadrzani lokalni maksimumi ulaze u proces

detekcije singulariteta u signalu.

Jednostavna metoda odredivanja praga za skalu j, pri detekciji ivica primenom

wavelet transformacije, data je slede¢im izrazom [91]:
T, =a-var(W,E(2j,x))/] (4.53)

gde je a konstanta koja zavisio od aplikacije, a u originalnom algoritmu iznosi 1.

Slika 4.13. Primer standardnog algoritma detekcije singulariteta u signalu. Krive, pocev
od dna slike: 1D profil defekta na kartonu, wavelet koeficijenti od 1. do 4. skale redom i

detektovani singulariteti.

Na slici 4.13 prikazan je 1D profil defekta na kartonu, odgovaraju¢i koeficijenti
wavelet transformacije na Cetiri sukcesivne skale, i rezultat detekcije singulariteta
dobijen primenom opisanog algoritma. SNR za posmatrani signal iznosi 20 dB. U
obradi slike je uobiCajeno da se odnos signal Sum racuna kao odnos srednje vrednosti

intenziteta sive i standardne varijacije Suma. Za sliku sa ravnomernim histogramom,
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tako definisan SNR prikazuje kvalitet akvizicionog sistema. Medutim, pri detekciji
ivica, prethodna definicija SNR-a nije upotrebljiva, jer ista razlika intenziteta sive pre i
posle ivice moze dati 1 dva puta vec¢i SNR ukoliko se srednji nivo sive nalazi blize
minimalnoj odnosno maksimalnoj vrednosti sive u slici. Za detekciji ivica, odnos signal

Sum se Cesto definise slede¢im izrazom [92]:
G
SNR =20log— (4.54)
o)

gde je G razlika nivoa sive pre i posle ivice, a ¢ varijansa Suma.

Prethodni primer ilustruje moguénost ispravne detekcije ivice u profilu defekta na
kartonu pra¢enjem lokalnih maksimuma na nekoliko sukcesivnih skala wavelet
transformacije. Glavni nedostatak prikazanog algoritma je dugo vreme izvrSavanja,

posebno u slucaju 2D signala (slike).

g by e A,
IEENIIEEA

Slika 4.14. Na vrhu slike je jedna realizacija Suma. Pozicije lokalnih maksimuma
(predstavljene vrhom pikova) na 4 sukcesivne skale wavelet transformacije za signal sa
vrha slike. Najniza skala je prikazana na dnu slike.

Pozicija lokalnih maksimuma koji poti¢u samo od Suma u signalu se menja pri
prelasku sa jedne na drugu skalu, Sto je ilustrovano na slici 4.14. Poc¢ev od druge skale,
broj lokalnih maksimuma priblizno je duplo manji na svakoj sledecoj skali, Sto je u

skladu sa teorijskim razmatranjem [16]. Takode, odnos lokalnih maksimuma koji poti¢u
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od signala 1 srednje vrednosti lokalnih maksimuma koji poticu od Suma na istoj skali,

raste priblizno sa faktorom dva sa pove¢anjem skale, a na prvoj skali iznosi 2.17.

Pozicija lokalnih maksimuma koji poti¢u od Suma varira od skale do skale, dok se
pozicija lokalnih maksimuma koji poticu od signala neznatno menja. To znaci da postoji
visok stepen korelacije izmedu koeficijenata wavelet transformacije koji poticu od
signala na sukcesivnim skalama, pa medusobnim mnoZenjem koeficijenata sa vise skale
dolazi do znacajnog slabljenja koeficijenata koji poti¢u od Suma. Proizvod wavelet

koeficijenata dat je slede¢im izrazom:

P, E(X) ZIL[WWE(Z",X) (4.55)

j=i

gde i oznacava pocetnu, a K krajnu skalu koja je ukljucena u proizvod.

Slika 4.15. Model ivice na vrhu i proizvod wavelet koeficijenata za: (i,k) = (1,3), (2,4) i

(3,4), pocev od dna slike. Strelica oznaCava lokalni maksimum koji potic¢e od ivice.

Na slici 4.15 prikazan je proizvod wavelet koeficijenata za tri slu¢aja (i,k) = (1,3),
@i,k) = (2,4) 1 (i,k) = (3,4). Odnos srednje vrednosti lokalnih maksimuma koji su
posledica Suma 1 lokalnih maksimuma koji poticu od signala je vec¢i 1 do 200 puta kod

proizvoda koeficijenata wavelet transformacije, a za pomenute slucajeve iznosi 68, 410
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i 137, respektivno. Proizvod wavelet koeficijenata drasticno potiskuje uticaj Suma i
pogodniji je za detekciju singulariteta u signalu u odnosu na standardni algoritam
baziran na prac¢enju lokalnih maksimuma duz nekoliko skala wavelet transformacije.
Slucaj (i,k) = (3,4) je uzet u razmatranje jer je predlozen u originalnom radu [15]. Skale
veée od Cetvrte su iskljuCene iz testirana zbog prevelike Sirine podrSske wavelet-a na

visim skalama, §to onemogucéava detekciju bliskih singulariteta u signalu.

Sa slike 4.15 se moze uoditi da se bolja lokalizacija diskontinuiteta ostvaruje kada se
u proizvod ukljuce tri skale, ali i da je u slucaju (i,k) = (1,3) veéi broj lokalnih
maksimuma koji poti¢u od dodatnog Suma u oblasti prelaza sa jednog na drugi nivo
sive. To je u skladu sa prethodno utvrdenom ¢injenicom da je broj lokalnih maksimuma
koji poticu od Suma na prve dve skale priblizno isti, zbog Cega se prva skala moze
iskljuciti iz proizvoda. Detektor je moguée prilagoditi nivou Suma i na osnovu
karakteristika signala (odnos SNR, oblika singulariteta) odrediti najnizu skalu koja se
ukljucuju u proizvod. Slucaj (i,K) = (3,4) se moze iskljuciti iz razmatranja jer je broj
lokalnih maksimuma koji poti¢u od Suma veéi nego u slucaju (i,k) = (2,4), Sto je rezultat

mnozenja koeficijenata na tri uzastopne skale.

Na slici 4.16a prikazan je slabo izrazen defekt na kartonu, tipa tanka linija, dok je
slika sa izrazenijim kontrastom predstavljena na slici 4.16b. Oblast slike koja prikazuje
karton bez defekta i sam defekt sadrze iste nivoe sive, zbog ¢ega se tanka linija teSko
moze uociti. Defekt nastaje kao posledica zaprljanosti noza kojim se skida viSak
premaza u poslednjoj fazi proizvodnje kartona. Operater moze uociti defekt tek kada se
nagomila koli¢ina premaza na nozu, sto rezultuje povecanjem S$irine linije (U toj fazi ona
moze imati Sirinu i od 20 piksela Sto je priblizno 20 mm). Tada koli¢ina $karta veé
iznosi izmedu 500 i 1000 m kartona. Osim uoc¢avanja zaprljanosti noza, neophodno je
Sto ranije odrediti i broj tacaka gomilanja premaza kako bi se otklonile sve necistoce na
premazu odjednom, a ne u nekoliko iteracija. Proizvodnja kartona se ne zaustavlja zbog
dugog vremena zastoja koji potom moze uslediti, u toku CiS¢enja noza prekida se
nanosenje premaza, a dobijeni karton bez premaza se moze upotrebiti za proizvodnju
drugih artikala. Detalji o detekciji pomenutih linijskih defekata prikazani su u [93]. U
horizontalnom profilu (slika 4.16¢) nemoguce je ustanoviti da uopste postoji bilo kakav
defekt na slici, dok se u profilu koji se dobija usrednjavanje nivoa sive duz vertikalnog
pravca jasno vidi postojanje problema (slika 4.16d).

103



‘)
b a/'

Slika 4.16. (a) Slabo izrazen defekt na kartonu. (b) Deo slike (a) koji je modifikovan
kako bi se dobio izrazeniji kontrast. (c) Jedan horizontalni profil slike (a). (d) Profil

dobijen usrednjavanjem duz vertikalnog pravca.

Problem ta¢ne lokalizacije nekoliko bliskih ivica prikazan je pomocu rezultata
primene detekcije lokalnih maksimuma za signal 4.16d, Sto je ilustrovano na slici 4.17.
Isti broj ivica je detektovan u slu¢aju koris¢enja tri skale, tj. (i,k) = (1,3) i (i,k) = (2,4),
Sto ukazuje da za detekciju defekata na kartonu podrska wavelet-a na drugoj skali nije
prevelika 1 moze se odrediti tacna pozicija diskontinuiteta. Prednost varijante

(i,k) = (2,4) ispoljava se u ve¢em potiskivanje Suma.

(@) (b) (c)
Slika 4.17. Plavi dijagram — signal sa slike 4.16d, crni dijagram proizvod wavelet
koeficijenata za slucajeve: a) (i,k) = (1,3), b) (i,k) = (2,4) i ¢) (i,k) = (3,4), crveni
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dijagram prikazuje poziciju lokalnih maksimuma u odgovarajué¢im proizvodima wavelet

transformacije.

Prag se odreduje ve¢ pomenutim izrazom (4.53), ali se umesto standardne devijacije
trenutno ispitivanog signala moze upotrebiti standardna devijacija Suma, koja je unapred
poznata i dobijena na osnovu profila sive za sliku bez defekta, Sto ubrzava algoritam, jer

nije potrebno odredivati histogram za svaku sliku.

g

(8

Slika 4.18. (a) Horizontalni profil defekta bez dodatog Suma. Pronadeni singulariteti u
signalu (a) primenom standardnog algoritma za (b) SNR = 6 dB i (d) SNR = 10 dB.
Detektovani singulariteti mnozenjem wavelet koeficijenata u slucaju (¢) SNR =6 dB i
(e) SNR = 10 dB.

Sama prednost detekcije singulariteta na osnovu proizvoda wavelet transformacije
ilustrovana je na slici 4.18, gde je dato poredenje detekcije ivica u profilu defekta za
niske vrednosti SNR koriS¢enjem standardnog algoritma baziranog na pracenju
koeficijenata duz nekoliko skala wavelet transformacije i algoritma zasnovanog na
mnozenju wavelet koeficijenata na prve tri skale wavelet transformacije. Horizontalni
profil defekta bez dodatog Suma prikazan je na slici 4.18a. Vrednost koeficijenta a u

jednacini (4.53) odredena je tako da se zadrze lokalni maksimumi koji odgovaraju
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poloZaju ivice u originalnom signalu uz potiskivanje svih drugih lokalnih maksimuma.
Pri detekciji ivica mnoZenjem wavelet koeficijenata na tri skale (slike 4.18c i 4.18e) broj
prijavljenih singulariteta koji su posledica Suma je viSestruko manji u odnosu na broj
dobijenih standardnim algoritmom baziranim na prac¢enju lokalnih maksimuma duz 4

skale wavelet transformacije.

Pri viS§im vrednostima SNR oba algoritma ispoljavaju sli¢ne performanse, a testiranje
pri manjim vrednostima SNR nema prakticnog znacaja. Dodatno, pri svim testiranim
odnosima signal-Sum vrednost parametra a je identi¢na (a = 2) za algoritam baziran na
mnozenju wavelet koeficijenata, dok za algoritam baziran na prac¢enju wavelet

koeficijenata ona zavisi od SNR.

Mogucénost potiskivanja Suma mnozenjem wavelet koeficijenata na tri sukcesivne
skale demonstrirana je uz pomocu slike 4.19 koja prikazuje “Lenu”, jednu od
najpoznatijih slika u obradi slike. Slika “Lena” sa i bez dodatog Suma je koriSéena kao
ulazni podataka za dobijanje slike maksimuma modula mnozenjem koeficijenata na
prve tri i druge tri skale wavelet transformacije.

(b)
Slika 4.19. Slika “Lena” (a) bez i (b) sa dodatnim Sumom (SNR = 20 dB).

Dobijeni histogrami maksimuma modula prikazani su na slici 4.20a. Moze se uo¢iti
da svi histogrami imaju priblizno isti oblik, odnosno sli¢nu raspodelu intenziteta sive
nezavisno od dodatog Suma, Sto istiCe neosetljivost algoritma baziranog na wavelet
transformaciji. Potom su iste slike podvrgnute prvom delu Canny-jevog algoritma
(Gausov filtar sa zadatim parametrom o, diferenciranje i zadrzavanje lokalnih

maksimuma) i dobijene su 4 slike lokalnih maksimuma gradijentne slike (¢ = 0.5 ili 1,
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veca vrednost o nema znacaja jer su ivice ostre, tj. mala je Sirina prelazne zone rampe).
Slika 4.20b predstavlja histograme lokalnih maksimuma gradijenta. Za razliku od
histograma slika dobijenih pomo¢u wavelet transformacije, histogrami na slici 4.20b

imaju mnogo veéi broj nenultih piksela i o¢igledno je da su mnogi lokalni maksimumi

posledica Suma.
2500 T T T T T T 12000 T
skale 1, 213, bez dodatog Suma sigma = 0.5, bez dodatog Suma
skale 2, 3 14, ber dodatog Suma sigma = 1, bez dodatog Suma
2000} skale 1, 213, sa dodatim Sumom || 10000 - sigma = 0.5, sa dodatim Surmom ]
skale 2, 3 14, sa dodatirn Surmom sigma = 1, sa dodatim Surnorn
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Slika 4.20. Histogrami slika maksimuma modula za sliku “Lena” dobijeni: (a) pomo¢u

wavelet transformacije i (b) Gausovim filtrom.

Takode, oblik histograma na slici 4.20a zavisi od dodatog Suma i izabranog
parametra ¢. Dodati Sum izaziva “Sirenje” histograma, tako da se lokalni maksimumi

gradijenta nalaze i sa jedne i sa druge strane pika u posmatranom delu histograma®.

Sve prethodno navedeno ukazuje na potencijal primene algoritma za detekciju ivica
baziranog na mnozenju wavelet koeficijenata na tri sukcesivne skale redundantne
wavelet transformacije.

4.6. Detekcija ivica defekata u slikama kartona mnozZenjem odgovarajuéih

wavelet koeficijenata na tri skale

Detekcija ivica zasnovana na mnozenju wavelet koeficijenata na tri skale polazi od
ve¢ pomenutih jednacina (3.48) i (3.49) koje su date za algoritam baziran na proizvodu
wavelet koeficijenata sa dve skale [15]. Pri koriS¢enju tri skale, dolazi do neznatnih

promena jednac¢ina i moduo se tada racuna po sledecoj formuli:

> Histogrami na slici 4.20a i 4.20b prikazani su pogev od tre¢eg bina, jer prva dva bina
predstavljaju piksele sa veoma niskom vrednoS$¢u koji nisu posledica postojanja ivica u
slici, a izostavljeni su jer bi uticali na razmeru dijagrama.
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My, (X, y) = \/Pxik,wl (X, y)+ Pyik,y/ 1(x,y) (4.56)

gde su P¥ic,(x,y) i PYi,(X,y) aproksimacije izvoda u pravcu x i y ose dobijene pomoéu
7 7

slede¢ih jednacina:

P, 10X, ) :ﬁwlwl (2'.xy) (4.57)

j=i

P, 1 (X, Y) :IL[WZWI (2'.xy) (4.58)

j=i
Vrednosti W, (2),x,y) i W?,(2),x,y) date su izrazima (3.39), a dvodimenzionalne funkcije

w(xy) i yA(x,y) odreduju se odgovarajuéim proizvodima jednodimenzionalne funkcije
skaliranja ¢(x) 1 wavelet funkcije w (slika 4.9):

v (% Y) =w(X)e(y) | vi(x,y)=e(X)w(y) (4.59)

Pri digitalnoj implementaciji, odredivanje wavelet koeficijenata W (2 xy) i
W2(2j,x,y) se ostvaruje konvolucijom slike 1(x,y) sa filtrima analize go i ho, koji u slu¢aju

Mallat wavelet-a iznose:

Gom = (0.125,0.375,0.375,0.125) i h,,, =(0,-2,2,0) (4.60)

i to filtrom hy u pravcu kolona i filtrom go u pravcu vrsta za le,(zj,x,y), filtrom go u
pravcu kolona i filtrom hy u pravcu vrsta za WZW(Zj,x,y). Pri tom, filtri go i hp su dati na
skali 1 vrednostima (4.60), na skali 2 se dobijaju od filtara na skali 1 ubacivanjem 0
izmedu svaka dva koeficijenta fitra na skali 1, a na skali 3 se dobijaju ubacivanjem 0
izmedu svaka dva koeficijenta filtra na skali 2, itd. Brzina izraCunavanja wavelet
koeficijenata na svim skalama je ista jer je identi¢an i broj nenultih koefijenata filtra na

svakoj skali. Za haar i rbio3.1 filtri analize su:

Jon =(0.5,0.5) i hy, =(-2,2)

. (4.61)
Jo,, = (0.125,0.375,0.375,0.125) i h, , = (-0.5,~1.5,1.5,0.5)

Da bi se detektovali lokalni maksimumi modula proizvoda wavelet koeficijenata,
potrebno je odrediti i pravac modula. U tu svrhu je neophodno ispitati ponaSanje pravca
modula na sve tri skale ponaosob (identi¢no sa pravcem gradijenta u slucaju primene
standardnog diferenciranja slika pri detekciji ivica):
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W2 I(Zj,x,y)

1(2,x,y) =arctan ————=¢ (4.62)
A W1WI(2‘,x,y)
ili na osnovu proizvoda wavelet koeficijenata:
PV, 1(x,Yy)
I(x,y)=arctan —*——— (4.63)
& P, 1(xY)

U cilju ispitivanja ponaSanja pravca modula duz skala posmatrana je promena
vrednosti izraza (4.62) i (4.63) za rampa profil ivice sa pravcem gradijenta ivice u
opsegu od 0° do 157°. Prelaz iz jedne u drugu oblast uzima vrednosti od 0 do 10
piksela, §to odgovara najvec¢em broju ivica defekata na kartonu. Veci opseg uglova nije
potrebno testirati zbog simetrije, slika 4.21a. Na slici 4.21b prikazan je profil ivice za
gradijent od -135° dok slika 4.21c predstavlja profil intenziteta sive u pravcu

gradijenta.

-157.5° 1
.

1125°

Vertikalna ivica

i) ©

Slika 4.21. (a) Opseg uglova gradijenta (pravca modula) za karakteristi¢ne susedne
piksele u odnosu na ispitivani (za detaljnije objasnjenje pogledati objasnjenje uz sliku
3.13). (b) Test slika sa rampa ivicom Sirine 2 piksela za koju pravac gradijenta iznosi

135° i ¢) profil sive u pravcu gradijenta.

Test signal je rampa ivica Sirine 4 piksela za koju pravac gradijenta iznosi 70°, a
odnos signal Sum je 20 dB. Kako je granica pri odredivanju pravca gradijenta izmedu
crvene i zelene oblasti blizu (67.5°), na prvoj skali polovina piksela koji su proglaseni
za lokalne maksimume ima crvenu, a polovina zelenu boju. To znaéi da se najmanja
ta¢nost pri proceni pravca gradijenta javlja na najnizoj skali, slika 4.22b, jer je na toj
skali i najve¢i uticaj Suma. Na drugoj i trecoj skali (slika 4.22c i 4.22d) su pravac
gradijenta i pozicija lokalnih maksimuma bolje procenjeni i svi detektovani lokalni

maksimumi pripadaju zelenoj oblasti (uglovi izmedu 67.5° i 112.5°, slika 4.21a).
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Rezultat na prvoj skali se moze objasniti ¢injenicom da je Sirina podrske wavelet-a na
prvoj skali jednaka Sirini rampe, a kako koris¢eni wavelet ima jedan iS¢ezavajuci
moment, transformacioni koeficijenti u oblasti rampe su bliski nuli. Za viSe skale to ne
vazi. Kada se za detekciju lokalnih maksimuma iskoristi proizvod na prve tri skale,
dolazi do popravke u proceni pravca gradijenta u odnosu na prvu skalu, ali nepreciznost
se i dalje javlja Sto se ogleda u isprekidanoj konturi koja povezuje sve ivicne piksele.
Proizvod na druge tri skale (druga, treca i Cetvrta) takode obezbeduje ispravnu procenu
pravca gradijenta, slika 4.22f, jer je pomenuta rampa ivica ispravno detektovana na sve

tri koriS¢éene skale.

(2 (k) (el

(4 (g D
Slika 4.22. a) Test ivica sa rampa profilom Sirine 4 piksela i pravcem gradijenta od 70°.
Detektovana pozicija maksimuma modula sa procenjenom vrednos$cu pravca gradijenta
na: b) skali 1, c) skali 2, d) skali 3, kao i na osnovu proizvoda na e) prve tri i f) drugoj,
trecoj 1 Cetvrtoj skali.

Za rampa ivicu Sirine 4 piksela na slici 4.23a predstavljeno je apsolutno odstupanje
procenjene vrednosti pravca gradijenta u odnosu na zadat pravac gradijenta za opseg
uglova od 0° do 150°. Slika 4.23b prikazuje srednju vrednost odstupanja u navedenom
opsegu uglova pravca gradijenta na svakoj skali za opseg Sirina rampa ivica 0 do 10

piksela.

Za uglove iznad 145° javlja se veée odstupanje, nezavisno od skale koja se koristi pri

proceni pravca gradijenta, jer se tada opsezi uglova iz intervala [-22.5°,22.5°]

preslikavaju u interval [-180°,157.5°]UU[157.5°,180°] kao rezultat izvrSavanja arctg
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funkcije. Najmanje odstupanje ostvaruje se na drugoj skali, dok proizvod skala daje
veliko odstupanje od zadatog ugla, posebno za pravce gradijenta ve¢e od 120°. Prilikom
mnozenja koeficijenata sa sukcesivnih skala gubi se prava informacija o pravcu
gradijenta, jer se sa povecanjem skale menja odnos koeficijenata vertikalnih i
horizontalnih detalja, Sto menja i vrednost arctg funkcije. Uticaj postaje joS izrazeniji
kada se ispituje realna kontura.

150 T T 2
skala 1
skala 2
skala 3 15
wer skala 4 )
proizvod skala 1,213

proizvod skala 2,314

j 0.5 /
N/gt/
0 ‘ ' 150 T R S R

8] 50 100
(a) (b)

501

Slika 4.23. a) Apsolutna vrednost odstupanja procenjenog ugla gradijenta od zadatog na
prve Cetiri skale wavelet transformacije kao i za proizvod wavelet koeficijenata na tri
sukcesivne skale. b) Srednja vrednost odstupanja pravca gradijenta za razlicite Sirine

rampa ivice®.

Prethodna slika jasno pokazuje da se najmanja greSka pri proceni pravca gradijenta i
pozicije lokalnih maksimuma ostvaruje na drugoj skali wavelet transformacije. To vazi
za opisani model ivice defekata na kartonu 1 za najveci broj defekata. Za vece Sirine
ivice oblika rampe se moze oc¢ekivati da ¢e se bolja procena pravca gradijenta i pozicije
lokalnih maksimuma ostvariti na visim skalama, kao Sto je prikazano na slici 4.23b, jer
se sa povecanjem S§irineé rampe odstupanje na trecoj skali priblizava odstupanju na
drugoj skali. To je i u skladu sa osobinama wavelet transformacije — Siroj rampi
odgovara wavelet sa duzom podrskom. Ipak, koris¢enje wavelet koeficijenata na drugoj
skali za procenu pravca gradijenta i pozicije lokalnih maksimuma u slu¢aju defekata na

kartonu nece rezultovati u znacajnijem odstupanju.

Nakon detekcije pozicije lokalnih maksimuma, vrednosti tih lokalnih maksimuma
dobijaju se pomocu proizvoda koeficijenata wavelet transformacije na druge tri skale.

Zatim je potrebno zadrzati one maksimume ¢iji je intenzitet ve¢i od zadatog praga.

Uobicajeno je da detektori bazirani na detekciji lokalnog maksimuma koriste tehniku

® Ista legenda vaZi za obe slike.
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praga sa histerezisom. Zhang i Bao [15] smatraju da je za ispravnu detekciju ivica
dovoljno koristiti samo jednu vrednost praga, jer je veé ostvareno potiskivanje Suma
mnozenjem odgovarajuc¢ih wavelet koeficijenata na dve sukcesivne skale, a svoje
zapazanje zasnovali samo na dve slike sa izrazenim kontrastom i jasnim prelazom
izmedu dve oblasti sive koje definiSu ivicu. Sa druge strane, prag sa histerezisom
omogucava ukljucivanje 1 onih ivica koje se nalaze u delovima slike sa manjim
kontrastom ili su maskirani Sumom [30], sto obezbeduje potpuniji opis konture objekta,
zbog Cega Ce praga sa histerezisom biti primenjen i u predloZzenom algoritma baziranom

na mnozenju wavelet koeficijenata na tri sukcesivne skale.

| — Nova slika > RWT na druge
tri skale

wh24
V

( MnoZenje )

horizontalnih

detalja
l /X
4 N . -
Odredivanje Odredivanje pozicije
S slike modula ) lokalnih. max

I

Odredivanje
Maksimuma
Modula - M

MnoZenje
vertikalnih
detalja
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J7 V
a;—> Odredivanje Hysteresis _ L
az—DEiVOSwrkog praga Threshold E —Mapa vica
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4.24. Algoritam detekcije ivica defekata u slikama kartona.

Opisani algoritam detekcije ivica defekata u slikama kartona prikazan je na slici 4.24.
Korisnik zadaje vrednosti parametra a; i az, koje se odreduju ekperimentalno i sluze za
pronalaZenje dvostrukog praga koji omogucéava binarizaciju slike modula maksimuma.
<Var(Mgp)>n — je srednja vrednost varijanse poslednjin N (N = 1000) maksimuma
modula slika bez defekata. VVrednost <Var(Mgp)>n obezbeduje prilagodavanje algoritma
na dnevne varijacije pozadinskog osvetljenja u proizvodnoj hali, kao i na promenu Suma

usled u temperaturnih promena koje uti¢u na rad kamera.
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Prethodni algoritam se moze modifikovati i primeniti na proizvoljnom skupu slika
medusobno sli¢nih karakteristika. Na osnovu karakteristika ivica u skupu slika, kao 1
odnosu SNR, odreduje se pocetna skala za raCunanje proizvoda koeficijenta wavelet
transformacije. Za odredivanje pozicije lokalnih maksimuma koriste se slike detalja na
prethodno izabranoj pocetnoj skali. Modifikacija se moze javiti i pri racunanju
dvostrukog praga. U tom slucaju, vrednost parametra a; se mora prilagoditi
karakteristikama slika i1 odrediti eksperimentalno, a kao pocetna vrednost parametra a;
moze se uzeti 0.4, jer se donji prag raCuna kao procenat gornjeg, a vecina

implementacija Canny-jevog detektora koristi navedenu vrednost.

il
<7 ST || e
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(@) (c)
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Slika 4.25. Mapa ivica dobijena primenom predlozenog algoritma na slike defekata na

kartonu prikazane na slici 3.34.

Na slici 4.25 prikazane su mape ivica za slike defekata sa slike 3.34 levo. Sve mape
su dobijene primenom predlozenog algoritma, pri ¢emu se koriste druge tri skale. Za
mape koje su prikazane na slici 3.34 desno, a koje su rezultat upotrebe Canny-jevog
detektora ivica potrebno je izabrati vrednost parametra o za svaku sliku posebno.
Prednost upotrebe predlozenog algoritma je evidentna, jer nije potrebno za sliku svakog
defekta na kartonu prvo odrediti optimalnu skalu, a kao $to je ve¢ pokazano ranije,

algoritam je i manje osetljiv na Sum u slici.
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U slede¢em poglavlju bi¢e izvrSeno objektivno poredenje predlozenog algoritma sa

standardnim algoritmima za detekciju ivica.
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5. Poredenje predloZenog algoritma za detekciji ivica defekata na

kartonu sa standardnim detektorima ivica

Detekcija ivica objekata u slici predstavlja jedan od najces¢ih primarnih algoritama u
obradi slike i skoro uvek je osnov za kompleksnije algoritme u kompjuterskoj viziji, kao
Sto su automatska segmentacija slike, prepoznavanja oblika, tekstura, karaktera i drugo.
1z tog razloga, realizovan je ogroman broj detektora ivica, npr. u toku 3 godine, u svega
3 Casopisa je predstavljen 21 algoritam detekcije ivica [94], ali ni za jedan nije izvrSeno
objektivno poredenje sa postoje¢im algoritmima. | pored izuzetno velikog broja
detektora ivica, postoji jako mali broj metodologija za njithovo poredenje i nijedna nije
opste prihvacena. Kao rezultat, rasireno je ubedenje da novi detektori ivica ne

ispoljavaju bolje performanse od klasi¢nih algoritama [94].

Veliki broj autora vrsi subjektivno poredenje prikazivanjem mape ivica dobijene
predloZenim algoritmom 1 mape ivica realizovane uz pomo¢ nekog od klasi¢nih
detektora ivica, najceS¢e Canny ili Sobel. Medutim, takav rezultat je krajnje
diskutabilan, jer se moze postaviti pitanje da li su parametri svih detektora optimalni, ili
su zapravo samo parametri predloZzenog algoritma adekvatno podeSeni. Poredenje
pomoc¢u dve ili tri slike ne daje opStu ocenu detektora i zaklju¢i se ne mogu
generalizovati. Zatim, gotovo je nemoguce primeniti rezultate dobijene pomocu
sinteti¢kih slika na realne slike [94], jer su ivice koje se javljaju u realnim slikama
razlicitih tipova, skala 1 zakrivljenosti, dok su sinteticke ivice suviSe jednostavne da bi
se moglo apsolutno verovati u rezultate dobije pri testiranju na njima [18]. Takode,
uvrdeno je da vec¢ina detektora ispoljava idealne, skoro savrSene performanse kada se
primenjuje na sinteticke slike. Medutim, kada se ti isti detektori uvrste u ispitivanje sa
realnim slikama, rezultati su potpuno drugaciji [18]. Sli¢no ispitivanje su izvrsili i autori
rada [28], i ustanovili da od 25 radova objavljenih u toku 5 godina, mali broj sadrzi
objektivno poredenje rezultata detekcije ivica, pri cemu su poredenja isklju¢ivo zasnova

na koriS¢enju sintetickih slika.

115



5.1. Pregled metodologija poredenja detektora ivica

Metode za evaluaciju performansi detektora ivica mogu se podeliti na teorijske i
analitiCcke. Teorijske metode bazirane su na matematickom modelu detektora i ivice, a
performanse se odreduju na osnovu dobijenih jednadina ili simulacijom. Prilikom
simulacije se koriste sinteticke slike sa ta¢no zadatim profilom ivica. NajéeScée se koristi
simulacija koju je definisao Pratt [43], a za svaki detektor se ispituju dva Kkriterijuma i
to kriterijum lokalizacije (P.) i kriterijum detekcije (Pp), dati jednacinama (3.44) i
(3.45). Kao sto je ve¢ objasnjeno u poglavlju 3.4.5, potrebno je da parametar
lokalizacije ima vrednost blisku 1, dok parametar detekcije treba da tezi nuli, pri ¢emu
se ispitivanje vrsi pri razli¢itim odnosima signal-Sum. Nedostaci Pratt-ove metodologije
se ogledaju u lokalnoj karakterizaciji rezultata detekcije ivica [28], kao i nemoguénosti
generalizacije rezultata na realne slike [18], jer je skup matematickih modela ivica jako
mali i ne moze zameniti sve kompleksne ivice koje se srecu u realnim slikama [94].
Takode, pri testiranju na subjektivnoj slici koja sadrzi idealnu odsko¢nu ivicu, detektori
bazirani na Gausovom filtru ostvaruju skoro idealan rezultate, jer Gausov filtar ne unosi
izoblicenje [95]. Kod realnijeg oblika ivica (rampa ivica sa promenljivom Sirinom
prelaza, visinom ivice i dodatim Sumom) testiranje daje neSto pouzdaniju sliku o faktoru
kvaliteta detektora, a tada Canny-jev detektor ostvaruje najbolje performanse [95].
Teorijski, ukoliko postoji mapa ivica za realnu sliku, mogao bi se primeniti Pratt-ov test
[28], [94], [18], ali problem upravo i predstavlja realizacija mape ivica za realnu sliku,
zbog nemoguénosti odredivanja ta¢ne pozicije realne ivice, a faktor kvaliteta je upravo

definisan rastojanjem detektovane pozicije ivice od ta¢ne pozicije ivice.

Ji i Haralick [96], [97] su predstavili joS jednu teorijsku metodu za poredenje
detektora ivica baziranu na odredivanju varijanse izlaza iz kernela razli¢itih dimenzija,
pri cemu se na ulaz dovodi slika koja predstavlja Gausov Ssum. Autori smatraju da veca
varijansa dovodi do porasta u broju pogresno detektovanih ivi¢nih piksela. Za Gausov
Sum fiksnog standardnog odstupanja formira se kriva zavisnosti varijanse izlaza iz
kernela u funkciji dimenzije kernela i detekor ivica sa manjom povrSinom ispod krive
ispoljava bolje performanse. Nazalost, ni ova metoda ne daje stvaran odnos performansi

detektora ivica, jer se rezultati ne mogu generalizovati na realne slike.
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Analiticke metode su zasnovane na oceni dobijenih mapa ivica za skup realnih slika.
Dele se u dve podgrupe tj. na metode koje ne zahtevaju istinitu mapu ivica (eng. GT -
ground truth, u daljem tekstu: GT slika) i na metode koje zahtevaju GT slike. Metode
koje ne zahtevaju istinitu mapu ivica bazirane su ili na subjektivnoj oceni grupe

ispitanika ili na metrici koja zavisi od autora do autora.

Heath et al. [28] i [94] su predstavili metodologiju zasnovanu na subjektivnom
ocenjivanju rezultata detekcije ivica od strane grupe ispitanika (8 i 9 sudija) koji nisu
imali informaciju o primenjenom detektoru. Za svaki od testiranih detektora izvrSen je
izbor od 12 setova parametara (u prvoj verziji rada, [28], nisu svi detektori imali isti
skup parametara, ve¢ se taj skup kretao izmedu 9 i 12 setova). Sudije su mapi ivica
dobijenoj za svaki set parametara i svaki detektor dodeljivali ocenu od 1 do 7, u
zavisnosti od moguénosti prepoznavanja originalnog objekta. Broj slika je pri prvom
testiranju iznosio 8, a u drugom je proSiren na 28 realnih slika objekata, pri ¢emu su
objekti ili prirodni (voée, Zivotinje) ili vestaci (automobilska guma, aparat za kafu) sa ili
bez tekstura. Autori smatraju da ovako izabran skup slika predmeta veoma razli¢itih
karakteristika doprinosi objektivnijem testiranju. Testiranje je izvrSeno sa optimalnim
setom parametara za svaku sliku i sa setom parametara koji za posmatrani detektor daje
najbolje srednje rezultate (fiksni set parametara). Autori su ustanovili da performanse
detektora zavise od parametara detektora. Sa optimalnim set parametara za svaku sliku,
najbolje rezultate ispoljava Canny-jev detektor ivica, dok sa fiksnim skupom parametara
ostali detektori iskazuju neSto bolje performanse. Istrazivanjem je ustanovljeno da
kvalitet dobijenih ivica zavisi od same slike. Na osnovu istrazivanja autori zakljucuju da
ako su karakteristike slika unapred poznate, preporucuje se koris¢enje Canny-jevog
detektora ivica, pri ¢emu je potrebno uloziti nesto truda kako bi se optimalno podesili
njegovi parametri. U slucaju kada skup slika na koje ¢e se detektor primeniti nema
zajednicke karakteristike, potrebno je izabrati neki noviji detektor ivica ili dodati
mehanizam za adaptivni izbor parametara. Autori su izvrsili i testove kako bi utvrdili da
li obavljeno ispitivanje daje statisticki znacajne rezultate, i ustanovili su da iako je
ocenjivanje rezultata detekcije ivica subjektivno, postoji visok stepen doslednosti u
vrednovanju od strane sudija (koeficijent korelacije je preko 0.9).

Analiticke metode koje ne koriste istinite mape ivica, a nisu bazirane na

subjektivnom ocenjivanju, zasnovane su na definisanju posebne metrike kojom se
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vrednuje rezultat detekcije ivica. Prve metrike se baziraju na merenju nekih od lokalnih
karakteristika dobijene mape ivica kao Sto su glatkost konture, kontinuitet, orjentacija
(ako test slika sadrzi linije), itd. Medutim, ovako definisani parametri kvaliteta detektora
mogu netano interpretirati performanse detektora [18], [98]. Na primer, kada se
parametri Canny-jevog detektora izaberu tako da se ostvari §to je moguce vecéa glatkost
konture, dolazi do znacajnog odstupanja tacne lokalizacije ivice, kao 1 do promene
oblika konture u uglovima. Jedna od metrika data je srednje kvadratnom greSkom
izmedu originalne slike 1 slike dobijene rekonstrukcijom rezultata primene izabranog
detektora ivica [99]. Autori pomenutog rada, [99], smatraju da objektivne metode bez
istinitin mapa ivica ne mogu dati pravu sliku karakteristika detektora, osim ako
testiranje nije deo kompleksnijeg algoritma obrade slika. Najveca prednost testiranja
pomocu istinitth mapa ivica je moguc¢nost merenja greske lokacije detektovane u
odnosu na pravu ivicu. Medutim, autori smatraju da je istinite mape ivica moguce
realizovati samo za sinteti¢ke slike i da se zbog toga rezultati poredenja detektora ivica
ne mogu generalizovati na skup realnih slika [18]. Kao reSenje autori predlazu dva testa,
nekontekstualnu i kontekstualnu metodu. Nekontekstualna metoda je zasnovana na
proracunu detekcione greske za sinteticku sliku koja poseduje tac¢an, unapred poznat
oblik ivice. U radu se predlaze upotreba tri standardna tipa ivica. Ivi¢ni piksel moZe biti
idealan, nedvosmislen, dvosmislen i lazan, pa autori definiSu 6 koeficijenata na osnovu
broja propustenih idealnih ivica, greske u lokalizaciji, greSke u orijentaciji i greSke usled
viSestrukih odziva na jedan ivi¢ni piksel. Nedostatak ove metode je Sto ne karakterise
potpuno performanse detektora, jer autori smatraju da je potrebno uzeti u obzir i
¢injenicu da li detektor zadovoljava primenu u nekoj konkretnoj aplikaciji. Zbog toga se
predlaze i sprovodenje kontekstualne metode u kojoj se detektori porede na osnovu
rezultata rekonstrukcije slike iz dobijene mape ivica. Pri sprovodenju obe metode, autori
su ispitivali uticaj karakteristika slika i osobina detektora na ukupne performanse.
Prilikom testiranja kontekstualnom metodom utvrdeno je da performanse zavise od
izbora parametra, oblika ivica, izbora filtra i operatora diferenciranja (gradijent ili
Laplasian). Do sli¢nih rezultata autori su dosli i pri kontekstualnom testiranju, iz ¢ega
izvode zakljucak da ne postoji globalno najbolji detektor ivica, ve¢ izbor detektora

zavisi od konkretne aplikacije. Ipak, sami autori smatraju da ove dve metode poredenja
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zasebno nisu potpune i da je potrebno pronaci nain za sintezu rezultata obe metode u

jednu kompletnu ocenu.

Bowyer et al. su predlozili analiticku metodologiju zasnovanu na istinitim mapama
ivica realnih slika, zbog ¢ega je posebno interesantna [18]. Autori su realizovali bazu od
60 slika sa odgovaraju¢im istinitim mapama ivica. Slike su podeljene u dva skupa, a
prvi skup Cine slike svakodnevnih objekata. Objekti se nalaze u centru slike i postavljeni
su u svoje prirodno okruzenje. Skup sadrzi 39 slika scena u prostoriji i 11 scena u
spoljaSnjem okruzenju, od Cega je 8 slika prirodnih objekta 1 42 veStacka predmeta.
Drugi skup ¢ini 10 slika pejzaza gradskih Cetvrti potpuno razlicite strukture slikanih iz
letelice (slike iz vazduha). Mape ivica dobijene su manuelnom selekcijom ivi¢nih
piksela od strane grupe ispitanika. Postupak realizacije mapa ivica predstavlja jedini
subjektivan korak u predlozenoj metodologiji i potencijalno slabu tacku celog postupka.
Autori su izvrSili testiranje pomocu istinitih mapa ivica koje su oznalili razli€iti
ispitanici 1 ustanovili da, iako se mape ivica delimi¢no razlikuju, relativni rezultati
poredenja se ne menjaju bez obzira na izabranu istinitu mapu. To znaci da razliCite
istinite mape ivica mogu dati drugacije apsolutne AUC vrednosti (znafenje parametra
bi¢e pojasnjeno u nastavku), ali se relativni odnos i raspored detektora prema AUC
vrednostima ne menja, bez obzira na izbor istinite mape ivica. Na osnovu tog ispitivanja
se moze zakljuciti da realizacija istinitih mapa ivica nije od vaznosti ukoliko je
selektovana pozicija ivice priblizna pravoj lokaciji ivice. Razlika izmedu istinitih mapa
ivica za istu sliku potice od nemoguénosti da se ta¢no utvrdi prava pozicija ivica, jer u
realnim slikama mnogi objekti ili nisu u fokusu ili su ivice tipa rampe ¢ija neodredenost
sredine iznosi bar 0.5 piksela. Ipak, objektivnost same metode poredenja detektora ivica

nije narusena.

Na slici 5.1 prikazana je po jedna slika iz oba skupa slika sa odgovaraju¢im istinitim
mapama ivica. Crnom bojom oznacene su ivice, bela boja odreduje nemarkiranu oblast
u kojoj se ne razmatra da li prijavljeni ivicni piksel odgovara pravoj ivici ili je doSlo do
lazne detekcije, a sivom su obelezene oblasti u kojima se ne sme detektovati ivica. Sve
ivice su Sirine jedan piksel, 1 oko svakog ivicnog piksela ostavljena je nemarkirana zona
Sirine nekoliko piksela, uz napomenu da ako se u ovoj oblasti detektuje ivicni piksel, on

nece doprineti ni broju ispravno ni broju lazno detektovanih ivicnih piksela. Postojanje
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ovakve zone je potrebno kako bi se kompenzovao uticaj nesigurnosti u odredivanju

tacne lokacije pozicije ivice u istinitoj mapi ivica.

(e)

Slika 5.1. a) Slika predmeta i ¢) slika iz vazduha sa odgovaraju¢im istinitim mapama
ivica b) i d) [18].

Testiranje detektora zasnovano je na odredivanju ROC (eng. Receiver operating
characteristic) krive. ROC kriva je dijagram koji graficki ilustruje performanse
binarnog klasifikatora u zavisnosti od parametra za odlucivanje. Originalno, ROC
analiza je razvijena u toku Il svetskog rata u cilju otkrivanja neprijateljski aviona
pomocu radara, a kasnije je primenjena i na druge nauke, u psihologiji, medicini,
biologiji, ekonomiji, prepoznavanju oblika [100], itd.

Binarni Kklasifikator moze dati dva rezultata: pozitivan (p) i negativan (n). Ako se
primeni na problem detekcije ivica, klasifikator odreduje da li piksel predstavlja ivi¢ni
ili ne. Na osnovu rezultat klasifikatora moguca su Cetiri ishoda: TP (eng. true positive) —
stvarno pozitivan (detektovani ivicni piksel je i stvarno iviéni, odnosno na istoj lokaciji
u istinitoj mapi ivica nalazi se ivi¢ni piksel), FP (eng. false positive) — lazno pozitivan

(na lokaciji detektovanog ivicnog piksela u istinitoj mapi ivica se ne nalazi ivica), TN
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(eng. true negative) — stvarno negativan (posmatrani piksel nije ivicni $to odgovara
stanju na adekvatnoj lokaciji istinite mape ivica), FN (eng. false negative) — lazno
negativan (posmatrani piksel nije proglasen za ivi¢ni, a na odgovarajucoj lokaciji u
istinitoj mapi ivica nalazi se ivi¢ni piksel). Svaka tacka na dijagramu opisana je parom
vrednosti (FPR,TPR), od eng. TP rate i FP rate. Koeficijent TPR, predstavlja odnos
broja detektovanih ivi¢nih piksela na pravoj lokaciji i ukupnog broja piksela u istinitoj
mapi ivica, dok FPR predstavlja odnos neispravno detektovanih ivicnih piksela i
ukupnog broja piksela u zabranjenoj zoni (siva zona u slici 5.1b i 5.1d). U literaturi se
ROC kriva za posmatrani klasifikator prikazuje i kao odnos specifi¢nosti i osetljivosti,

gde je specifi¢nost definisana kao 1 — FPR, a osetljivost je jednaka TPR [101].

Na slici 5.2 prikazan je primer ROC krive u standardnom obliku. ROC kriva daje
odnos kvalitet-cena klasifikatora, tj. potreban procenat lazno pozitivnih rezultata za
ostvarivanje Zeljenog procenta stvarno pozitivnih odluka. Smatra se da je od dve tacke
na ROC krivi, za klasifikator bolja ona koja je bliza koordinatama (0,1) [101].

Kao ocena performansi dva klasifikatora najéesée se koristi povrsina ispod ROC
krive (AUC - eng. area under an ROC curve), i smatra se da je klasifikator bolji
ukoliko je AUC vrednost veca. Za odredeni skup (FPR,TPR) vrednosti, klasifikator sa
manjom AUC vredno$¢u moze ispoljavati boje performanse, npr. na slici klasifikator A
za FPR > 0.6 daje i vecu vrednost TPR. Ipak, u praksi AUC vrednost daje veoma dobru
ocenu performansi klasifikatora [100], [101], jer klasifikator sa ve¢om povrSinom sadrzi

taCku koja je najbliza koordinatama (0,1).
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Slika 5.2. Primer ROC krive [101].
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Metodologija koju su predlozili Bowyer et al. [18], koristi nesto drugaciji naéin
prikazivanja odnosa TPR-FPR u odnosu na standardizovan, i ocena detektora je data
dijagramom FPR-UGTE (eng. Unmachted GT Edges), gde UGTE oznacava procenat ne
detektovanih ivi¢nih piksela, a u stvari iznosi 1 — TPR. Ocena performansi detektora
data je takode AUC vrednosc¢u, ali sada detektor koji iskazuje bolje karakteristike ima
manju povrsinu ispod ROC krive.

Postupak evaluacije performansi detektora ivica pocinje odredivanjem minimalne 1
maksimalne vrednosti svih parametara detektora. U prikazu metodologije testiranje je
izvedeno sa 11 detektora (detalji se mogu naci u [18]) za koje se vrednost odgovarajucih
parametara mogu naéi u originalnoj literaturi koja opisuje svaki od izabranih 11
detektora. Prvo se formira trening ROC kriva za izabranu test sliku kojoj je pridruzena
istinita mapa ivica. Za svaki od detektora koji u€estvuju u poredenju vrsi se pocetno
uzorkovanje prostora parametara. Dimenzija prostora zavisi od broja parametara
detektora, npr. za Canny-jev detektor ivica prostor ima 3 dimenzije, o (standardno
odstupanje Gausovog filtra) i dva procenta koji sluze za odredivanje gornjeg i donjeg
praga pri formiranju binarne slike. Poc¢etnim uzorkovanjem uzimaju se po 4 vrednosti za
svaki od parametara detektora, i to {pmin, (Pmax — PMin)/3, 2(Pmax — PmiN)/3, Pmax}. Za
svaku kombinaciju parametara odreduje se tatka (FPR,UGTE) na ROC krivi, i to:

e Ako je detektor prijavio ivi¢ni piksel na lokaciji (X,y) i na toj lokaciji u istinitoj
mapi ivica (GT slika) postoji ivicni piksel (crni piksel u GT slici), broj TP se
uvecava za jedan. Postoji mogucénost da se lokacija (x,y) u GT slici nalazi u
nemarkiranoj oblasti (beli piksel), ali da se na rastojanju manjem od Tmawch U GT
slici nalazi ivi¢ni (crni) piksel, i tada se broj TP uvecava za jedan. Tpawch J€
parametar koji se unapred zadaje 1 ostavlja mogucnost malog odstupanja lokacije
ivicnih piksela koju prijavljuje detektor u odnosu na lokaciju odgovarajuceg
ivinog piksela u istinitoj mapi ivica, zbog nemoguénosti da se ta¢no odrediti
prava pozicija ivice u realnim slikama pri formiranju GT slike, o ¢emu je ve¢
bilo reci. Ukoliko je broj TP povecan za jedan, u istinitoj mapi ivica se brise
odgovarajuci ivicni piksel kako se ne bi ponovo racunao pri testiranju sledeceg

ivicnog piksela koji je prijavio detektor.

e U slucaju da je detektor prijavio iviéni piksel na lokaciji koja odgovara

zabranjenoj oblasti u GT slici (sivi piksel), broj FP se uvecava za jedan.
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e Ako je detektor prijavio ivicni piksel na lokaciji koja odgovara nemarkiranoj
oblasti u GT slici, @ U Tratcht 0kolini nema iviénih piksela, ne menja se ni TP ni
FP broj.

Kada detektor ima P parametara dobija se 4" tagki na ROC krivi. U slu¢aju Canny
detektora u prvoj iteraciji se dobijaju 64 (4 x 4 x 4) tatke na ROC krivi. Zatim se
izbacuju one tacke sa ROC krive koje joj ne pripadaju, odnosno zadrzavaju se parovi
(UGTE,FPR) za koje vazi da za datu vrednosti FPR imaju najmanju vrednost UGTE.
Tacke (UGTE,FPR) koje ne pripadaju ROC krivi nastaju kao rezultat kombinacija
parametara detektora za koje sam detektor ispoljava veoma loSe performanse, jer nije

oc¢ekivano da se takva kombinacija parametara kKoristi u praksi.

U prvoj iteraciji se formiraju P ROC krive dobijene prosirivanjem skupa vrednosti po
jednog od parametara, dok se ostalih P-1 parametara detektora ne menja. Nove
vrednosti parametra dobijaju se umetanjem srednje vrednosti izmedu svake dve
postojeCe vrednosti. Za Canny-jev detektor redefinisani skupovi parametara imaju
slede¢i broj elemenata: 7 x 4 x 4,4 x 7x 414 x 4 x 7. Zadrzava se ona kombinacija
skupova parametara koja daje ROC krivu sa najmanjom AUC vrednosc¢u. Postupak se
ponavlja sve dok razlika AUC vrednosti izmedu dve vrednosti ne bude manja od

zadatog procenta (autori predlazu 5 %) ili dok se ne ostvare bar 2 iteracije.

Na slici 5.3 je prikazano treniranje Canny-jevog detektora za jednu test sliku.
Dobijeni finalni skupovi vrednosti parametara su adaptirani za datu test sliku. Testiranje
sa adaptiranim skupovima parametara se sada primenjuje na ostalih N — 1 test slika i
dobija se N — 1 test ROC krivih. Postupak treniranje-testiranje se primenjuje i na ostale
test slike, Sto rezultuje N(N — 1) test ROC krivih. Na kraju se formira agregatna ROC
kriva kao srednja vrednost N(N — 1) test ROC krivih, a AUC vrednost agregatne ROC

krive sluzi za poredenje detektora ivica.

Autori su sproveli 1 test statistickog znacaja dobijenih rezultata 1 ustanovili da je
opravdano koristi AUC vrednost agregatne ROC krive za poredenje performansi
detektora ivica. Naravno, ne postoji detektor koji na svim slikama daje najbolje rezultate
pri detekciji ivica, ali je rangiranje pouzdano ako se koristi skup od nekoliko slika.
Detektor koji je u prikazu metodologije ispoljio najbolje performanse opisao je Heitger
[102], ali se ovaj detektor, nazalost, vrlo retko pominje u literaturi (verovatno zbog
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svoje kompleksnosti), i ne postoji dokumentovan kod njegove raCunarske
implementacije. Takode, Canny-jev detektor ispoljava veoma dobre performanse i
nalazi se u prvih pet, zbog ¢ega ga je opravdano ukljuéiti u svako poredenje detektora
ivica, pored ¢injenice da Canny-jev detektor ivica predstavlja referentni detektor i da je
najzastupljeniji u prakti¢noj primeni, a kada su parametri prilagodeni ciljnom skupu

slika Canny-jev detektor ostvaruje odli¢ne rezultate [94].
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Slika 5.3. Faze u formiranju trening ROC krive.

Moze se smatrati da metodologija za poredenje detektora opisana u [18] predstavlja
znacajno unapredenje dva ve¢ pomenuta rada [28] i [94], u ¢ijoj izradi je uestovao i
sam Bowyer, jer je eliminisan subjektivan uticaj sudija pri oceni kvaliteta dobijene mape
ivica realizacijom veceg skupa istinitih mapa ivica. Optimalan izbor parametara za
svaku sliku takode je automatizovan, a kao ocena performansi uvedena je upotreba
standardnog postupka ispitivanja klasifikatora ROC krivom. Omogucéeno je i poredenje
kvaliteta detektora ivica na osnovu samo jedne vrednosti, Sto olakSava tumacenje

dobijenih rezultata. Treba napomenuti da sva tri pomenuta rada, po broju citata, daleko
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prevazilaze bilo koji drugi rad ¢ija je tematika poredenje detektora ivica. I pored toga, i
dalje ne postoji ustaljena praksa objektivnog poredenja detektora ivica, ve¢ se poredenje
vrsi subjektivnom metodom koris¢enjem veoma malom broja slika ili, u najboljem

slu¢aju, objektivnom Pratt-ovom metodom [43] pomoc¢u jedne sintetike slike.

Shin et al prikazali su joS jednu metodu [103] zasnovanu na ROC krivi (jedan o
autora je, takode, Bowyer). Autori predlazu da se detektor ivica ne testira izolovano, veé¢
u sklopu algoritma za prepoznavanje objekta. U konkretnom slu¢aju, na osnovu
dobijene mape ivica za posmatrani detektor se utvrduje da li je u slici prisutan odredeni
objekat ili ne. Opravdanje za ocenu performansi detektora na osnovu rezultata algoritma
za prepoznavanje objekata autori nalaze u samoj Cinjenici da se detekcija ivica vrlo
retko izvodi samostalno. Medutim, autori nisu utvrdili vezu izmedu rezultata dobijenih
testiranjem detektora istinitim mapama ivica i kvaliteta algoritma za prepoznavanje
oblika. Takode, autori sami navode da je mogucée dobiti razliCite rezultate ako bi se
testiranje izvrSilo sa drugacijim tipom oblika koje je potrebno prepoznati ili drugim

algoritmom za prepoznavanje.

Detalji algoritma za prepoznavanje objekata na osnovu mape ivica se mogu naci u
radu [103]. Testiranje se vrSi na skupu od 110 slika vozila, istog oblika karoserija,
slikanih sa boka. VVozila se u svim slikama nalaze u centru scene i nema objekata koji bi
mogli da zaklone bilo koji njihov deo. U skupu slika, 60 odgovara istoj marki vozila,
dok ostale slike prikazuju vozila istog oblika karoserije, ali druge marke. Dimenzije svih
vozila u slici ne moraju biti iste, jer je sam algoritam za prepoznavanje oblika neosetljiv

na delimi¢nu razliku u dimenzijama.

Testiranje je zapoceto formiranjem istinitog rezultata prepoznavanja, datog pomocu
logickog indikatora prisutnosti odredene marke vozila u slici 1 Cetiri numericke
vrednosti koje definiSu poloZaj minimalnog pravougaonika opisanog oko pronadenog
vozila u slici. Deset slika se koristi za modele, 50 slika predstavlja trening set, a
preostalin 50 test skup. Po 25 slika u oba skupa prikazuju trazenu marku vozila. U
testiranju ucestvuje 6 detektora. Pomocu svake slike modela 1 50 trening slika formira se
jedna ROC kriva. Za posmatrani detektor se odreduje ROC kriva adaptivnim
modifikovanjem skupa svakog parametra, postupkom sli¢nim kao u [18]. Algoritam sa
jednom kombinacijom parametara detektora ivica primenjuje se na skup od 50 trening
slika i dobija se par (FPR,TPR). Ako je u test slici pronadena trazena marka vozila, a
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data trening slika stvarno prikazuje trazenu marku vozila, i ako polozaj i povrSina
minimalnog pravougaonika odgovaraju istinitim vrednostima rezultata prepoznavanja,
broj TP se uvecava za jedan. Kada se zavrsi treniranje, model koji daje ROC krivu sa
najve¢om AUC vrednoscu pridruzuje se posmatranom detektoru, kao i kombinacija
skupa parametara koja je realizovala pomenutu ROC krivu. Postupak se ponavlja za
svaki detektor ivica, a zatim se vrsi testiranje i za svaki detektor se dobija test ROC
kriva. Detektor koji ostvaruje ROC krivu sa najmanjim AUC rezultatom ispoljava
najbolje performanse.

U sprovedenom testiranju najbolje rezultate ostvario je SUSAN (eng. Smallest
Univalue Segment Assimilating Nucleus) detektor ivica [81], koji se ujedno i najbrze
izvrSava, zbog ¢ega je pogodan za aplikacije u realnom vremenu i ¢esto se moze sresti u
literaturi. Medu detektorima koris¢enim u metodologiji [18] SUSAN detektor ivica je
najcitiraniji posle Sobel 1 Canny-jevog detektora, a postoji i veoma dobro
dokumentovan programski kod. Ipak, metodologija zasnovana na proracunu ROC krive
na osnovu direktne primene ispitivanih detektora ivica Se znatno ¢eS¢e primenjuje.
Moguci razlog za to je da su karakteristike slika koje se analiziraju unapred poznate, i
ako detektor iskaze bolje performanse u direktnom poredenje na osnovu istinitih mapa
ivica, ocekivano je da se dobije bolji rezultat i u sklopu algoritma za prepoznavanje
oblika. Zanimljivo je da je pri testiranju u zadatku prepoznavanja marke automobila
medu vozilima istog tipa karoserije najbolje performanse ostvario detektor koji se
pokazao kao jedan od najlosijih pri testiranju na skupu slika medusobno razli¢itih
karakteristika. To govori u prilog tvrdnji da ne postoji globalno najbolji detektor ivica,

ve¢ da performanse zavise od ciljnog skupa slika nad kojim se detektor 1 primenjuje.

Metodologiju poredenja detektora baziranu na ideji slicnoj prethodnoj predstavili su
Wang et al. [104]. Zamisao je da se nakon primene detektora ivica i dobijanja mape
ivica u binarnoj slici pronade najduza kontura i1 odredi procenat preklapanja njene
povrsine sa povrSinom unutar konture u istinitoj mapi ivica. Treba napomenuti da je
realizovana mnogo veca baza slika u odnosu na druge metodologije, ¢ak 1030. Sve slike
sadrze jedan dominantan objekat u centru scene koji se moze lako razlikovati u odnosu
na pozadinu. Istinite mape ivica sadrze samo konturu tog dominantnog objekta i

dobijene su manuelno.
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Slika 5.4 llustracija postupka evaluacije detektora ivica na osnovu konture dominantnog
objekta [104].

Algoritam odredivanja procenta poklapanja detektora prikazan je na slici 5.4. Detalji
aproksimacije linija na osnovu dobijene mape ivica i grupisanja u najvecu zatvorenu
konturu mogu se nac¢i u samom radu. U poredenju je ucestvovalo 5 detektora ivica, a
performanse su odredene na osnovu broja u kome jedan od detektora ostvaruje veci
procenat u odnosu na ostala Cetiri. Autori su utvrdili da u vecini slu€ajeva svi detektori
daju sliéne rezultate, zbog Cega se sama metodologija dovodi u pitanje. Samo
posmatranje Sematskog prikaza odredivanja procenta poklapanja povrSina dovodi do
zakljucka da detektor koji pokaze znatno veci procenat lazno detektovanih ivica (FPR)
moze rezultovati tacnijom aproksimacijom konture objekta jer ¢e ostvariti i veci broj
ispravno detektovanih piksela (TP). Naravno, moze se smatrati da veliki broj FP nema
negativnog efekta jer je sa stanoviSta prepoznavanja potrebno $to tacnije definisati
granice objekta. Medutim, to bi bilo opravdano samo ako nema ograni¢enja po pitanju
brzine izvrSavanja. U suprotnom, svaki crni piksel u mapi ivica ima uticaja na
izvrSavanje kompleksnih algoritama aproksimacija linija i njihovog grupisanja u
najduzu konturu. To je joS jedna potvrda da se pri evaluaciji detektor ivica treba
posmatrati kao izdvojen korak, jer ako proizvodi mapu ivica koja je Sto pribliznija
istinitoj, to ¢e i performanse algoritma za prepoznavanje u ¢ijem je sklopu ispoljavati
bolje karakteristike u radu. Verovatno da zbog svega navedenog pomenuta metodologija
poredenja detektora [104] se retko primenjuje.
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Istinite mape ivica za metodologiju poredenja detektora ivica pomo¢u ROC krivih
[18] se formiraju ru¢no i nekoliko autora predlozilo je automatizaciju tog procesa [98],
[105]. U prvom radu se predlaze koriS¢enje jednog detektora ivica sa N kombinacija
parametara. Svaka kombinacija parametara daje jednu mapu ivica. Zatim se formira
ROC kriva promenom nivoa prilagodavanja CL (eng. Correspondence Level).
Parametar CL je broj kojim se definiSe u koliko mapa ivica (od N) je tekuéi piksel
proglasen za ivi¢ni. Ako je piksel proglasen za ivi¢ni bar CL puta, broj TP se uvecava za
jedan, a u suprotnom se FP broj inkrementira. U preseku ROC krive i prave koja
predstavlja tacnu detekciju (TP + FN = 1) dobija se CL vrednost koja daje istinitu mapu
ivica, tj. u koliko mapa ivica piksel treba da bude proglasen za iviéni da bi se nasao u
istinitoj mapi ivica. Mana ovako dobijenih mapa ivica je Sto se koristi samo jedan
detektor u njihovom formiranju. Nesto objektivniji postupak prikazali su Fernandez-
Garcia et al. [105], u kojem se koristi veci broj detektora pri automatskom formiranju
mape ivica. Medutim, i dalje je tesko re¢i da li su istinite mape ivica dobijene
automatski superiornije u odnosu na one dobijene ru¢nim oznacavanje ivi¢nih piksela,
jer je moguce da detektori sli¢nih karakteristika imaju veci uticaj pri formiranju istinite
mape ivica. Krajnju ocenu kvaliteta algoritama za prepoznavanje oblika ili nekog
drugog zadatka obrade slika daje korisnik, i mozda je “pravednije” da se mape ivica
odrede ru¢no, posebno S§to su autori rada [18] pokazali da ru¢no formiranje istinitih

mapa ivica nema uticaja na objektivnost njihove metode.

Roushdy je analizirao rezultate poredenja detektora ivica subjektivnom i objektivnom
metodom [106], gde je subjektivha metoda zasnovana na utisku ocenjivaca pri
poredenju dobijene mape ivica i originalne slike. Objektivna metoda je zasnovana na
raCunanju greSke izmedu istinite mape ivica sinteticke slike 1 mape 1vica koja je rezultat
primene posmatranog detektora. U obe metode je testirano 6 detektora, pri cemu je
dodat Sum pocetnoj slici. Koris¢ene su svega dve slike, jedna realna za subjektivnu 1
jedna sinteti¢ka za objektivnu metodu. Autor je, na osnovu rezultata, izveo zakljucak da
obe metode poredenja daju isti rezultat. Takode, ustanovio je da je pre primene
detektora ivica poZzeljno izvrSiti morfoloske operacije u cilju smanjenja Suma, ¢ime se
popravlja rezultat detekcije. Ipak, rezultati dobijeni testiranjem nad samo jednom slikom

ne mogu se smatrati dovoljno pouzdanim.
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Kombinacija dve metode, teorijske Pratt-ove [43] i analiticke na osnovu ROC krive
[18], prikazana je u [107]. Definisana je metrika zasnovana na kriterijumu lokalizacije
(3.44) i na TP, FP i FN brojevima. Medutim, testiranje je izvrSeno samo na dve slike,
jednoj sinteti¢koj 1 jednoj realnoj, a parametri svakog detektora su podeSavani dok se ne
dobiju vizuelno najbolji rezultati. Takode, nije ispitana veza izmedu rezultata koje daje
svaka od pomenute dve metodologije, niti da li su oni u korelaciji. lako je opisana
mogucénost primene istinite mape ivica realne slike u teorijskoj metodologiji, i dalje
ostaje problem realizacije istinite mape realne slike u kojoj su pozicije ivica tacno

odredene.

Jedna od primena metodologije bazirane na formiranju ROC krive za svaki detektor
[18], data je u [108], gde su poredena tri detektora pomocu slika proteza kukova
dobijenim X-zracima. Za potrebe testiranja realizovana je biblioteka od 40 test slika i 40
odgovaraju¢ih mapa ivica. Rezultati su uporedeni sa ocenjivanjem koje je izvrsilo 5
medicinskih eksperata 1 ustanovljeno je da su dobijene slicne vrednosti. Ova primena
pokazuje da se metodologija [18] moze implementirati i kada je potrebno testirati
detektor dizajniran za poseban skup slika, kao §to su slike defekata na kartonu, pri ¢emu

je neophodno obezbediti karakteristi¢an skup slika i odgovarajuce istinite mape ivica.

Iz svega navedenog moze se zakljuciti da se poredenje performansi predlozenog
detektora ivica baziranog na redundantnoj wavelet transformaciji sa standardnim
detektorima ivica moze ostvariti na vise nacina, ali se kao najkompletnija metodologija
istice odredivanje performansi detektora ivica na osnovu ROC krive, opisano u [18] (u
daljem tekstu ROC metodologija). Zbog specifi¢nosti slika za koje je opisani detektor
namenjen, za ROC metodologiju je realizovan poseban skup slika defekata na kartonu
sa odgovaraju¢im mapama ivica. Da bi se utvrdile performanse predloZzenog detektora
ivica prilikom primene na svakodnevne, realne slike, testiranje ¢e biti obavljeno i na
originalnom skupu slika koji je dostupan zahvaljujuéi samim autorima ROC

metodologije [18].
5.2. Test slike defekata na kartonu

Predlozeni detektor baziran na mnozenju koefijenata redundantne wavelet
transformacije na tri sukcesivne skale (u daljem tekstu MRWT detektor) namenjen je
detekciji ivica defekata u slikama kartona. Radi ispravne implementacije ROC
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metodologije poredenja detektora ivica, neophodno je realizovati odgovarajuéu bazu

slika defekata na kartonu, a svakoj slici je potrebno pridruziti odgovarajucu istinitu

- Yo
e
= |

[ ]
Slika 5.5. Nekoliko test slika defekata na kartonu i odgovarajuce istinite mape ivica.

mapu ivica.

Defekti su nepravilnog oblika, razli¢itog kontrasta, razli¢itih dimenzija, a mogu biti i
svetliji i tamniji u odnosu na pozadinu kartona. Odredene forme defekata se Cesto
ponavljaju, pa je iz velikog skupa defekata, za ovo testiranje, izabrano 50 slika defekata,
pri cemu se pojedine forme defekata javljaju u vise slika. Smata se da je skup od 50
slika dovoljan za testiranje, jer se u toku rada sistema skoro uvek javlja defekat Cija
forma priblizno odgovara nekom defektu koji se moze pronaéi u odabranom skupu
slika. Slike su razli¢itih dimenzija od 160x96 do 500x400 piksela, pri ¢emu se u slici
moze naci jedan ili viSe defekata. Pozadinski pikseli odgovaraju kartonu bez defekata.
Na slici 5.5 je prikazano nekoliko test slika defekata na kartonu i njima pridruzene mape
ivica. Moze se uociti da je mnogo veci broj piksela u zabranjenoj zoni (sivi pikseli) u

odnosu na broj ivi¢nih piksela (crni pikseli). Medutim, to nema uticaj na odredivanje
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odnosa TPR i FPR, Sto je i pokazano u [101]. Za svaku test sliku je ru¢no odredena
istinita mapa ivica (GT slika). U selektovanju ivi¢nih piksela GT slike ucestvovali su
¢lanovi Laboratorije za optoelektroniku Elektrotehnickog fakulteta u Beograd, S$to

doprinosi vecoj objektivnosti pri izradi istinitih mapa ivica.
5.3. Detektori ivica koji uéestvuju u poredenju

Uprkos c¢injenici da se iz godine u godinu realizuje sve veci broj novih detektora
ivica, za mnoge od njih nije izvrSeno objektivno poredenje performansi sa drugim
detektorima koji su postali standard 1 u istrazivackim 1 u industrijskim primenama. U
radu koji opisuje ROC metodologiju [18] je koris¢eno i nekoliko detektora iz takozvane
post Canny ere. Za vecinu njih autori su obezbedili i programske kodove, ali se oni ne
mogu direktno izvrSiti na Windows operativnom sistemu. Pored toga, veéina ovih
kodova nije dokumentovana, pa je prilagodavanje programskog koda za Windows
okruzenje skoro nemoguce. Kao kompromis izabran je gore pomenuti SUSAN detektor,
koji je pogodan za aplikacije u realnom vremenu, a od navedenih se najc¢esce srece u
literaturi. U originalnom radu [81] Smith et al. su objasnili principe i ukratko prikazali
implementaciju. Takode, u poredenju koje koristi pomenuti detektor u cilju
prepoznavanja modela automobila zadatog tipa karoserije [103], SUSAN je ispoljio
najbolje performanse. Osim SUSAN detektora ivica, poredenje performansi MRWT
detektora je potrebno izvrsiti i sa klasi¢nim tipovima detektora i to sa: Sobel (jedan od
prvih detektora ivica, i dalje veoma prisutan i u literaturi i u industrijskim primenama),
Marr-Hildreth (prvi detektor zasnovan na Gausovom filtru) i Canny (detektor dobijen
optimizacijom, referentni detektori ivica). Pomenuta tri detektora, odnosno principi
pomocu kojih su realizovani, prikazani su u tackama 3.3, 3.4.1 i 3.4.2, a svi detalji se
mogu naé¢i u odgovarajucoj literaturi [30], [36] i [44]. Kako je MRWT detektor baziran
na wavelet transformaciji, u poredenje ¢e biti ukljucen i detektor baziran na pracenju
lokalnih maksimuma duz skala wavelet transformacije, Ciju je jednodimenzionalnu
verziju opisao jedan od pionira u obradi signala pomocu wavelet transformacije
Stéphane Mallat [16], [17], a jednodimenzionalni postupak detekcije singulariteta
opisan je u i poglavlju 4.5. U daljem tekstu, detektor baziran na pra¢enju lokalnih
maksimuma duz skala wavelet transformacije bic¢e referenciran kao Mallat detektor.

Polazne ideje koris¢ene za realizaciju MRWT detektora predstavili su Zhang i Bao [15],
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tako da je neophodno i originalni detektor (u nastavku: Zhang-Bao detektor) ukljuciti u
poredenje kako bi se ustanovilo da li MRWT detektor ispoljava poboljSanja kao rezultat
modifikacije i prilagodavanja slikama defekata u kartonu. Osnovne jednacine (3.48) i
(3.49) na kojima je baziran rad Zhang-Bao detektora date su u poglavlju 3.4.5. Umesto
jednog praga, i za Mallat i za Zhang-Bao detektor je koris¢en prag sa histerezisom, kako
bi se ostvario kompletniji opis konture [30].

Svi izabrani detektori, osim Sobelovog detektora, proizvode ivice Sirine jedan piksel.
1z tog razloga je programski kod Sobelovog detektora modifikovan dodavanjem dela za

odredivanje lokalnih maksimuma koji prati prag sa histerezisom.

SUSAN detektor, za razliku od ostalih detektora koji ¢e biti korisé¢eni u poredenju,
zasnovan je na integralnom principu. Za centralni piksel formira se suma za koju je
svaki ¢lan definisan slede¢im izrazom:

I(r)—l(fo)]s

c(r,r) = e_[ ! (5.1)

gde IyoznaCava centralni piksel, a I ostale piksele koje pripadaju definisanom regionu

oko centralnog, | predstavlja intenzitet odgovarajuceg piksela, a parametrom t se
odreduje minimalni kontrast izmedu posmatranog 1 centralnog piksela pri pronalazenju
ivice. Region oko centralnog piksela koji se ispituje je krug opisan u kvadratu dimenzija
7x7 piksela. Ako je vrednost dobijene sume manja od definisanog praga (3/4
maksimalne moguce vrednosti sume), centralni piksel je potencijalno ivi¢ni. Zatim se za
sve potencijalno ivi¢ne piksele utvrduje pravac ivice i odreduje da li predstavljaju centar
u prelaznoj zoni izmedu dve oblasti razgrani¢ene ivicom. Kada je prethodni uslov
ispunjen, potencijalni ivicni piksel postaje 1 stvarno ivicni, ¢ime se dobija ivica debljine
jedan piksel. Detalji algoritma se mogu naéi u [81].

Nakon izbora detektora koji ¢e ucestvovati u ROC metodologiji poredenja, potrebno
je definisati i skup vrednosti za svaki parametar kako bi se moglo izvrsiti uzorkovanje
parametarskog prostora svakog detektora. Za vecinu detektora opseg parametara je dat u
odgovarajucoj literaturi. Ukoliko ovi podaci nisu dostupni ili ne postoje, granice

parametara se utvrduju eksperimentalno. Sve vrednosti su date u tabeli 5.1.
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Tabela 5.1. — Parametri detektora koji ucestvuju u poredenju sa odgovaraju¢im

opsezima.
Detektor Parametar 1 Parametar 2 Parametar 3
bel Doniji prag (Tiow) Gornji prag (Thign) B
Sobe [0,1] [0,1]
. Stand. odstupanje o Doniji prag (Tiow) Gornji prag (Thign)
Marr-Hildreth [0.5,5] [0,1] [0.1]
. Stand. odstupanje o Doniji prag (Tiow) Gornji prag (Thign)
anny [0.5,5] [0,1] [0,1]
Min. kontrast t B 3
SUSAN [1,50]
i Donji prag (Tiow) Gornji prag (Thign) 3
Mallat [0,1] [0,5]
Doniji prag (Tiow) Gornji prag (Thign) B
Doniji prag (Tiow) Gornji prag (Thign)
MRWT [0.1] [0.5]

5.4. Rezultati poredenja detektora ROC metodom

Radi poredenja detektora ivica ROC metodom realizovana je biblioteka funkcija koje

se mogu pozivati iz programskog paketa MATLAB. Skraéivanje vremena trajanja

eksperimenta ostvareno je pisanjem svih funkcija u programskom jeziku C++ kako bi se

dobile dinamicke funkcije (programsko okruzenje MATLAB ovim funkcijama dodeljuje

ekstenziju .mex) $to je omogucilo 1 do 10 puta brze izvrSavanje u odnosu na slucaj kada

su funkcije direktno napisane u editoru programskog paketa MATLAB. Primera radi, za

testiranje Canny-jevog detektora na skupu od 50 slika svakodnevnih objekata potrebno

je oko 2 dana, na procesoru sa Cetiri jezgra i to kada se koriste .mex fajlovi, Sto opravda

upotrebu dinamickih funkcija.

Uporedivanje performansi MRWT detektora sa pomenutih Sest detektora bice

obavljeno pomocu tri skupa test slika:

« 50 slika defekata na kartonu,

« 50 slika svakodnevnih objekata i

« 10 slika gradskih etvrti iz vazduha.
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5.4.1. Poredenje detektora na osnovu slika defekata na kartonu

Cilj prvog testiranja je izbor wavelet-a kojim se ostvaruju najbolje performanse. Na
slici 5.6 su prikazane agregatne test ROC krive za tri izabrana wavelet-a. Najmanju
povrSinu ispod krive ispoljava MRWT detektor koji koristi Haar wavelet. Vrednosti
AUC parametra za MRWT detektore sa rbio3.1, Mallat i Haar wavelet-om redom
iznose: 6.23-107%, 2.4-107 i 2.07-10°° (tabela 5.2).
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Slika 5.6. Agregatne test ROC krive (slike defekata na kartonu) za MRWT detektor sa tri

razli¢ita wavelet-a.

Tabela 5.2. Parametri poredenja MRWT detektora za tri razlic¢ita wavelet-a.

wavelet | AUC [-107]
Haar 2.07
Mallat 2.4
bior3.1 6.23

Slika 5.7 prikazuje agregatne test ROC krive za sve navedene detektore ivica, dok su

u tabeli 5.3 date vrednosti AUC parametra. Odmah se moze uoditi da najbolje
performanse ispoljava predlozeni MRTW-Haar detektor, jer je njegova ROC kriva za
sve vrednosti parova (UGTE,FPE) uvek ispod ROC krivih svih drugih detektora. Po
performansama sledi Canny-jev detektor, jer se pri testiranju prebriSe opseg parametra

Gausovog filtra od 0.5 do 5, a ranije je pokazano da je Canny-jev detektor moguce
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prilagoditi svakom pojedinatnom defektu podeSavaju¢i parametar 0. Medutim, to bi

drasti¢no produzilo vreme izvrsavanja algoritma, Sto nije prihvatljivo za rad u realnom

vremenu.
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Slika 5.7. Agregatne test ROC krive za slike defekata na kartonu.

Mallat detektor ispoljava slabije performanse od Canny-jevog detektora. Pracenje
lokalnih maksimuma duz nekoliko skala daje solidne rezultate, ali uticaj Suma unosi
veéi procenat lazno detektovanih iviénih piksela (FPE), Sto ponovo ukazuje na
potencijal mnozenja koeficijenata wavelet transformacije u cilju potiskivanja Suma.
Zhang-Bao detektor ispoljava loSije performanse u odnosu na prva dva detektora, iako
je posluzio kao polazna osnova za realizaciju predloZenog algoritma. Ukljucivanje jo$
jedne skale u proizvod koeficijenata drasticno umanjuje FPE vrednosti. Odredivanje
pozicije lokalnih maksimuma na osnovu najnize skale ukljuene u proizvod je tacnije u
odnosu na originalno predloZzen nacin, jer se u proizvodu ne odrzava odnos

horizontalnih i vertikalnih detalja Sto unosi gresku pri izvrSavanju arctg funkcije.

Sobelov detektor ivica po performansama zaostaje za prethodnim detektorima, ali se
pokazao znacajno bolji u odnosu na preostala dva detektora. Potom sledi Marr-Hildreth
detektor ivica, koji ima za nijansu bolje performanse od SUSAN detektora ivica. Marr-
Hildreth ostvaruje malu vrednost UGTE parametra pri velikom procentu lazno

detektovanih ivica, jer je drugi izvod veoma osetljiv na Sum.
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Tabela 5.3. Parametri poredenja detektora ivica na osnovu agregatnih test ROC krivih za

slike defekata na kartonu.

Detektor AUC [-107%]
MRWT-Haar 2.07
Canny 3.83
Mallat 9.47
Zhang-Bao 12.84
Sobel 16.13
Marr-Hildreth 43.56
SUSAN 45.04

Treba napomenuti da za predlozeni MRWT detektor procenat lazno detektovanih
iviénih piksela veoma brzo teZi nuli, Sto nije slu¢aj ni sa jednim drugim detektorom koji

je ucestvovao u poredenju, 0sim delimi¢no sa Canny detektorom ivica.
5.4.2.Poredenje detektora na osnovu slika svakodnevnih objekata

Pri testiranju na slikama svakodnevnih objekata kao pocetna skala za MRWT detektor
koristi se prva skala wavelet transformacije, jer su, za razliku od slika defekata na
kartonu, ivice svakodnevnih objekata, uglavnom Siroke 2-3 piksela sa strmim prelazom

izmedu nijansi sive.
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Slika 5.8. Agregatne test ROC krive za slike svakodnevnih objekata za tri varijante
MRWT detektora.
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Kao i pri testiranju na slikama defekata na kartonu, prvo je potrebno odrediti koji od
predlozena tri wavelet-a ispoljava najbolje performanse. Slika 5.8 navodi na zakljucak
da MRWT-Haar i MRWT-Mallat detektori ostvaruju skoro identi¢ne performanse, a na
osnovu vrednosti AUC parametara datih u tabeli 5.4, neprimetno bolji se pokazao
MRWT-Haar detektor ivica.

Tabela 5.4 — Vrednost AUC parametra za tri verzije MRWT detektora pri testiranju na
slikama svakodnevnih objekata.

wavelet | AUC [-107]

Haar 4,985
Mallat 4.990
bior3.1 6.397

Agregatne ROC krive za slike svakodnevnih objekata prikazane su na slici 5.9, dok
su u tabeli 5.5 date odgovaraju¢e AUC vrednosti za svaki od ispitivanih detektora ivica.
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Slika 5.9. Agregatne test ROC krive za slike svakodnevnih objekata.

U odnosu na testiranje pomocu slika defekata na kartonu, redosled detektora je
izmenjen, pri ¢emu su predlozeni MRWT-Haar i Mallat detektor veoma sli¢ni po
performansama i nalaze se na vrhu, uz skoro zanemarljivu prednost MRWT detektora.
To se moze smatrati oc¢ekivanim, jer oba detektora koriste multirezolucijski pristup, a

kvalitet slika je takav da je uticaj Suma zanemarljiv.
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Tabela 5.5. Vrednost AUC parametra pri testiranju sa slikama svakodnevnih objekata.

Detektor AUC [-107]
MRWT-Haar 4.99
Mallat 5.10
Sobel 6.15
Canny 6.47
Marr-Hildreth 13.65
SUSAN 18.21
Zhang-Bao 30.06 (11.19)

Canny-jev i Sobelov detektori ivica po performansama ne zaostaju znacajno za prva
dva detektora, pri ¢emu Sobel detektor ivica ispoljava neznatno bolje performanse, Sto u
startu nije o¢ekivano. Medutim, potrebno je uzeti u obzir ¢injenica da su dva dodatna
koraka — potiskivanje nemaksimuma i prag sa histerezisom znacajno poboljsale kvalitet
mapa ivica koji proizvodi Sobelov detektor. Takode, karakteristike slika su takve da je
uticaj Suma zanemarljiv, pa niskopropusno filtriranje Gausovim filtrom velikog

standardnog odstupanja nema pozitivnog efekta kao kod slika degradirane Sumom.

Po performansama na zacelju je sada Zhang-Bao detektor. Razlog tako loSeg
rezultata Zhang-Bao detektora je iskljucivanje najnize skale iz proizvoda wavelet
koeficijenata i neadekvatan postupak odredivanja pravca gradijenta, Sto je veé
objasnjeno pri razmatranju rezultata testiranja pomocu slika defekata na kartonu.
Performanse se znac¢ajno mogu popraviti, ako detektor koristi prvi i drugu skalu wavelet

transformacije (vrednost u zagradi), ali su i dalje ispod performansi MRWT detektora.

AUC parametri za SUSAN i Marr-Hildreth pripadaju srednjem opsegu vrednosti.
Medutim, Marr-Hildreth detektor ispoljava bolje performanse od SUSAN detektora
kada je procenat nedetektovanih ivi¢nih piksela ve¢i od 2% ivica, Sto se na slici 5.9
moze uociti na osnovu rastojanja odgovarajucih agregatnih ROC krivih od koordinatnog
pocetka. Marr-Hildreth detektor ostvaruje detekcije velikog procenta ivi¢nih piksela,

samo ako je procenat lazno detektovanih iviénih piksela neprihvatljivo veliki.

Na slici 5.9 moze se uociti da SUSAN i Zhang-Bao detektori ne mogu da ostvare

vrednosti parametra UGTE bliske nuli. U originalnom radu predlozeno je da se pri
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raCunanju agregatne ROC krive za sve vrednosti UGTE u intervalu [0, UGTEmin]
vrednosti FPE dodeli 0.25, ali se moze dodeliti i veca vrednosti od slede¢e dve: 0.25 ili
FPEmax, jer detektor moZe ostvariti i vrednost veéu od 0.25 za FPE, a da ne prijavi sve
prave ivice. Prethodno opisan nac¢in odredivanja parametra FPE je izvrSen za SUSAN i
Zhang-Bao detektore, $to se moze uociti kao konstantna vrednost FPE u opsegu od
[0, UGTEmin].

Tabela 5.6. Vrednost AUC parametra pri testiranju na slikama svakodnevnih objekata

uz prisustvo Suma.

peetor ST L | e i
MRWT 8.85 (Mallat) | 13.67 (rbio3.1)
Mallat 10.09 19.23
Canny 16.97 25.42
Zhang-Bao 15.35(20.07) | 35.74 (27.56)
Sobel 27.39 41.64
Marr-Hildreth 44 50.07
SUSAN 67.06 88.72

Iako nije predvideno originalnom ROC metodom, poredenje performansi pomenutih
detektora ivica uz prisustvo Suma moze biti od interesa. U cilju takvog ispitivanja,
realizovane su dve slu¢ajne sekvence od po 5 slika, a zatim Su generisane agregatne test
ROC krive za dva odnosa signal Sum: od 10 i 15 dB. Slikama je dodat beli Gausov Sum.
U tabeli su date odgovaraju¢e AUC vrednosti i rezultati pokazuju da sa smanjenjem
odnosa signal-Ssum raste razlika izmedu prvoplasiranog MRWT (u zagradi pored
vrednosti naveden je wavelet koji ostvaruje najbolji rezultat) i slede¢eg po
performansama, Mallat detektora, $to jo§ jednom potvrduje da mnoZenje wavelet
koeficijenata na tri sukcesivne skale dobro potiskuje Sum. Takode, Canny-jevog
detektor sada ispoljava vidljivo bolje performanse od Sobel detektora ivica zbog
prisutnog Suma. SUSAN detektor ivica zauzima poslednje mesto, sa veoma loSim

performansama, Sto ukazuje da je veoma osetljiv na Sum.

139



5.4.3. Poredenje detektora na osnovu slika iz vazduha

Kao i pri testiranju na slikama svakodnevnih objekata, pri poredenju pomocu slika
snimljenih iz letelice, kao pocetna skala za MRWT detektor koristi se prva skala wavelet
transformacije zbog dobro definisanog prelaza izmedu dva nivoa sive, tako da se vecina

ivica moze posmatrati ili kao odskoc¢na ivica ili kao veoma strma rampa.

U tabeli 5.7 date su AUC vrednosti za tri varijante MRWT detektora i najmanja

vrednost se ostvaruje kada se koristi Haar wavelet.

Tabela 5.7 — Vrednost AUC parametra za tri verzije MRWT detektora pri testiranju na

slikama iz vazduha.

wavelet | AUC [-107]

Haar 421
Mallat 4.60
bior3.1 6.23

Agregatne ROC krive za testiranje na slika snimljenih iz letelice prikazane su na slici
5.10, dok su u tabeli 5.8 date odgovarajuce AUC vrednosti za svaki od ispitivanih

detektora ivica.
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Slika 5.10. Agregatne test ROC krive za slike iz vazduha.

Pri testiranju na slikama iz vazduha, predlozeni, MRWT-Haar detektor ivica

ispoljava najbolje performanse.
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Tabela 5.8. Vrednost AUC parametra pri testiranju na slikama snimljenih iz letelice.

Detektor AUC [-107]
MRWT-Haar 4.21
Canny 5.29
Mallat 531
Sobel 5.34
Marr-Hildreth 12.51
SUSAN 12.90
Zhang-Bao 25.39 (9.12)

Canny-jev, Mallat i Sobel detektor daju veoma bliske AUC vrednosti, pri ¢emu
Canny ispoljava najbolje performanse medu njima. Sva tri detektora ne zaostaju
znacajno za predlozenim MRWT-Haar detektorom. Razlog dobrog rezultata Sobelovog
detektora ponovo ivica lezi u samoj karakteristici slika iz vazduha. Test slike sadrze
dobro definisane ivice i visok odnos signal Sum, Sto su idealni uslovi za primenu
Sobelovog detektora ivica. NajloSije performanse ostvaruje Zhang-Bao detektor iz veé
navedenih razloga. Ipak, i za Zhang-Bao detektor situacija se moze popraviti (vrednost
u zagradi) ukljué¢ivanjem prve i druge umesto druge i trece skale, ali se ipak ne dostize

MRWT-Haar detektor, pre svega zbog nepouzadnijeg odredivanja pravca gradijenta.

Ponovo je ispitan uticaj Suma i predloZeni algoritam ispoljava najbolje performanse

usled dobrog potiskivanja Suma (tabela 5.9).

Prethodna testiranja na tri razli¢ita skupa slika pokazala su da predloZeni algoritam,
MRWT, ispoljava bolje performanse u odnosu na ostale detektore koji su ukljuceni u
ispitivanje, posebno na slikama defekata na kartonu. Ne samo da su dobijene
kvalitetnije mape ivica za slike defekata na kartonu, ve¢ se predlozeni algoritam moze
iskoristi i za druga dva skupa slika. Posebno treba istaci superiornost MRWT detektora

kada je prisutan Sum u slici.

Moze se zakljuc¢iti da MRWT predstavlja odli¢no resenje za detekciju ivica defekata
na kartonu. Navedene modifikacije poCetnog Zhang-Bao detektora ivica su znacajno
unapredile njegove performanse. lako je prilagoden detekciji ivica defekata na kartonu,

MRWT, se moze iskoristi i kao detektor ivica opSte namene.
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Tabela 5.9. Vrednost AUC parametra pri testiranju na slikama iz vazduha uz prisustvo

Suma.

e e N e
MRWT 7.73 (Mallat) | 13.44 (Mallat)
Canny 10.33 16.55
Sobel 13.56 31.33
Mallat 13.95 25.98
Zhang-Bao 15.61 (11) 39.74 (18.25)
Marr-Hildreth 26.58 36.52
SUSAN 40.94 76.1
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6. Zakljucak

U prethodnim poglavljima prikazan je postupak realizacije originalnih metoda za
detekciju ivice defekata na kartonu. Opisani su postojec¢i detektori ivica pronadeni u
dostupnoj literaturi, kao i aktuelne metode poredenja detektora ivica. Na oshovu
prethodno prezentovanih rezultata, mogu se izvuci sledeci zakljucci koji predstavljaju

rezultate ove doktorske disertacije:

« Teza sadrzi detaljan pregled postoje¢ih detektora ivica baziran na diferenciranju.
Predstavljeni su klasi¢ni detektori ivica, metode zasnovane na upotrebi Gausovog
filtra sa multirezolucijskim primenama, osnovne nelinearne metode i veoma iscrpno
su opisani postupci koji koriste wavelet transformaciju. Detaljno su analizirani
rezultati primene nabrojanih metoda, kao 1 nac¢ini na koji su autori izvrsili poredenje
sa drugim detektorima ivica. Pokazano je da su veoma retki sluc¢ajevi u kojima
autori primenjuju objektivne metode poredenja detektora. U slucaju kada i postoji
objektivna komparacija, ona je zasnovana na sinteti¢koj slici, zbog cega se izvedeni

zaklju€ci ne mogu generalizovati na realne slike.

o [lustrovani su nedostaci klasi¢nih detektora ivica kada se primene na slike
defekata, jer je za detekciju svih oblika ivica defekata na kartonu potrebno koristiti

veéi skup parametara detektora.

« Ukratko su opisane osnovne karakteristike wavelet transformacije i data je

teorijska osnova detekcije singulariteta u signalu upotrebom wavelet transformacije.

. Ispitivanjem slika defeckata na kartonu izveden je matematicki model ivice
defekata koji je iskoris¢en prilikom realizacije metode za detekciju ivica defekata

na kartonu.

- Na osnovu matematickog modela ivice defekata 1 karakteristika slika defekata na
kartonu ustanovljeno je da je u proizvod koeficijenata wavelet transformacije
potrebno ukljuciti drugu, trecu i Cetvrtu skalu. Pokazano je i da se bolji rezultat

ostvaruje kada se u proizvod ukljuce tri skale wavelet transformacije, a ne samo dve

143



kako je prvobitno predlozno u radu [15], jer je, pre svega, izraZzenije potiskivanje

Suma.

« Upotrebnom izvedenog matematickog modela ivica izvrSeno je pracenje
ponaSanja pravca gradijenta duz skala wavelet transformacije, kao i odredivanje
pravca gradijenta na osnovu proizvoda koeficijenata wavelet transformacije na tri
sukcesivne skale i ustanovljeno je da je najpreciznije odredivanje pravca gradijenta,
a time i polozaja lokalnih maksimuma modula, na drugoj skali. Zatim se na
lokacijama lokalnih maksimuma upisuju vrednosti proizvoda koeficijenta wavelet
transformacije, da bi se potom primenio prag sa histerezisom i dobila binarna slika,

odnosno mapa ivica.

« Koracima sumiranim u prethodnoj tacki postoje¢a ideja detekcije ivica
unapredena je originalnim izmenama ¢ime je dobijen novi metod detekcije ivica

defekata na kartonu upotrebom wavelet transformacije.

. Pokazano je da se predlozeni algoritam moze primeniti na proizvoljan skup slika,
pri cemu se na osnovu karakteristika slika moZe utvrditi pocetna skala za formiranje

proizvoda koeficijenata wavelet transformacije.

« U cilju poredenja predloZzenog detektora ivica, prikazane su i analizirane dostupne
metodologije komparacije detektora ivica. Ustanovljeno je da se mora primeniti
objektivna metoda zasnovana na kori$¢enju istinite mape ivica. Kao potpuno
kompletna metodologija, sa jasnom metrikom, izabran je postupak evaluacije
detektora pomoc¢u ROC (eng. Receiver Operation Characteristic) krive [18]. Osim
Sto predstavlja jednu od najcitiranijih metodologija, rezultati se dobijaju direktno na
osnovu mape ivica koja je rezultat primene detektora, a ne kao izlaz iz kompleksnog
algoritma obrade slika. lako su istinite mape ivica dobijene ru¢no, rezultati
poredenja ne zavise od samih mapa ivica, §to ne mora biti slu¢aj sa mapama ivica

dobijenim automatizovanim postupkom, jer izbor detektora moze uticati na rezultat.

« Kako je predlozeni detektor namenjen slikama defekata na kartonu, da bi se
ostvarilo adekvatno poredenje, realizovana je baza od 50 slika defekata na kartonu

sa odgovaraju¢im istinitim mapama ivica.

« Osim komparacije dobijene na osnovu slika defekata na kartonu, poredenje

detektora je izvrSeno i1 na osnovu postojeCe baze svakodnevnih slika i slika iz
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vazduha (slike iz pti¢je perspektive snimljene pomocu letelice), kao i odgovarajuéih
mapa ivica. Baza je dostupna zahvaljuju¢i autorima koriS¢ene metodologije

poredenja detektora ivica na osnovu ROC krivih [18].

« Za poredenje su izabrani Klasicni i najceS¢e koriS¢eni detektori ivica: Sobel,
Canny i Marr-Hildreth, kao i detektor koji je posluzio kao polazna tacka u razvoju
metode opisane u ovoj disertaciji (Zhang-Bao). Kako je postupak detekcije
singulariteta u signalu pracenjem koeficijenata wavelet transformacije od visih ka
nizim skalama polazna tacka mnogih algoritama koji koriste wavelet transformacije,
detektor ivica zasnovan na toj ideji je ukljuen u poredenje (u radu nazvan Mallat
detektor, po jednom od autora ideje). Za predstavnika novijih detektora ivica
izabran je SUSAN detektor, jer se Cesto moze sresti u dostupnoj literaturi, a postoji i

jasan, dobro dokumentovan programski kod.

« Da bi se poredenje detektora ivica izvrSilo u razumnom vremenskom roku,
realizovana je biblioteka funkcija koji se mogu pozivati iz programskog paketa
MATLAB.

« Poredenje detektora pokazalo je da je predloZzena metoda detekcije ivica na
kartonu superiornija u odnosu na navedene detektore ivica. Predlozeni detektor daje
nesto bolje rezultate i pri poredenju pomocu skupa svakodnevnih slika, kao i

skupom slika iz vazduha.

« Postojeca metoda komparacije detektora ivica je proSirena sa joS dva poredenja.
Dodat je Sum svakodnevnim slikama kao i slikama iz vazduha i ustanovljeno je da
predlozena metoda ispoljava evidentno bolje rezultate kod slika sa prisutnim
Sumom, pri ¢emu razlika u performansama izmedu predloZzenog i prvog sledeceg
detektora raste kako opada odnos signal-Sum. To jasno pokazuje da predlozena

metoda detekcije 1vica odli¢no potiskuje uticaj Suma.

Na osnovu svega navedenog nedvosmisleno se moze zakljuciti da je u doktorskoj
disertaciji realizovana originalna metoda detekcije ivica defekata na kartonu koja
ispoljava bolje performanse u odnosu na najces¢e koriS¢ene detektore 1ivice.
Performanse predloZzenog algoritma poredene su objektivnom metodologijom,

dopunjenom skupom slika defekata na kartonu 1 odgovaraju¢im istinitim mapama ivica.
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Dodatno, opisana metoda daje odli¢ne rezultate i pri primeni na proizvoljan skup slika,

posebno pri smanjenju odnosa signal-Sum.
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2. AytopcTBO — HekomepumjanHo. [ossorbasate yMHOXaBawe, auctpubyumjy u jasHo
caoniutasaree [iera, v npepage, ako ce Hape/[e UMe ayTopa Ha HauuH ofpefeH of
cTpade aytopa wnum fasaoua nuueHue. Oea nvueHLa He [03BOSbaBa KoMepLjasnHy
yrnoTtpeby pena.

3. AyTOpcTBO - HekomepuujanHo — 0Oe3 npepafe. [ossorbaBaTte YMHOXaBare,
avetpubyumjy v jasHo caonwtaBarke paena, 6e3 npomeHa, npeobrnvkoBaka Wnu
ynotpebe ferna y CBOM feny, ako ce HaBene vMe ayTtopa Ha HaduH ofpehed of
CTpaHe aytopa wim gasaoua niueHue. OBa nvueHua He 403BoSfbaBa KoMepuujanHy
yrotpeby fgena. Y OfHOCY Ha CBe ocTane ruLeHLe, OBOM fMLUEHLIOM Ce orpaHuyasa
Hajsehu 0Bum npasa kopnwherwa fena.

4. AyTOpCTBO - HekoMepuujanHo — OenuTwh Mof weTum ycerosuma. [lossorbasate
YMHOXaBake, OUCcTpubyuujy v jaBHO caoniuTagame fefa, v Npepage, ako ce Haeene
UME ayTopa Ha HauuH oppefieH o CTpaHe ayTopa wnv [aBacla NMLEHLIE 1 ako ce
npepana avctpubyupa nog MCTOM WnnM crivdHoMm nuuesiomM. Oa nuueHua He
[03BOrbaBa komMepuujandy ynotpeby gena v npepaga.

5. AytopcTtBo — 0e3 npepape. [lossorbaBaTte yMHOXaBaree, OUCTPUBYLM]Y U jaBHO
caonwrasare fena, 6es npomera, npeobnvkoBara unu ynotpebe fena y CBOM feny,
ako ce Hasefe uMe aytopa Ha Hauud ogpefeH opn cTpaHe ayTtopa wnu aasaola
nuueHue. Osa nuueHUa Ao3Borbasa komepuujandy ynotpeby gena.

6. AyTopcTBO - Jenutu nog uctuMm  ycriopuMa. [Jo3BorbaBaTe  YMHOXaBake,
aveTpubyumjy 1 jaBHo caonwitasare Aena, 1 npepage, ako ce HaBege vMe aytopa Ha
HauvH oapefeH opf cTpaHe aytopa unu AaBaoua MWUEHUe M ako ce npepaja
anctpubympa non WCTOM unu crvyHoMm nuudedHuom. OBa nuueHua [03BOMbasa
komepLmjandy ynotpeby gena v npepaga. Cnudda je codTBepckuM JMUgHLama,
O4HOCHO NULEHLaMa OTBOPEHOT KoAa.



