Digitalis képelemzés alapveto
algoritmusai

Csetverikov Dmitrij

Eotvos Lorand Tudoméanygyetem
Informatikai Kar



Tartalomjegyzék

1.

3.

Bevezetés
1.1. Ajegyzettematikdja . . . . . . . . . . ... .. ...
1.1.1. Alapfogalmak . . . . . .. ... .. ... ... ... ... .. ...,
1.1.2. A képelemzés alkalmazdsai . . ... ... ... ... ... .....
1.1.3. Képelemzés és felismerés fazisai . . . . . .. ... ... ... ....
1.2. Irodalom és kdszbnet . . . . . . .. .. ...
Képsziirés
2.1. Konvoluciés szUirés . . . . . . . . . . ..
2.1.1. Lokdlis operatorok . . . . . . ... ... ... ... .........
2.1.2. Korreldcié és konvoldcié . . . . . . .. ..o
2.1.3. Példak sziirSkre és szlirésre . . . . . . . .. ...
2.1.4. A képszél problémakezelése . . . . . . . ... ...
2.2, Azajszlirésalapjai . . . . . ...
2.3. Linedris simitoszlrok . . . . . . ... oL
23.1. Gauss-szUrSd . . . . . . ..
2.3.2. Simitészirés felhasznaldsai és tulajdonsdgai . . . . . . ... ... ..
24. MedianszlGrd . . . . . ..o
2.5. Atlag- és medidnsziird 6sszehasonlitdsa . . . . . . . .. ... ... ... ..
2.6. Laplace-szUr6 . . . . . . . . . . . e
27. Gyorsszlrok . . . . ..o
2.7.1. Szepardlhaté szrdk . . . .. ... ... ... ... .
27.2. FutészUGrok . . . . . . ...
2.8. Képpiramis . . . . . . ..
2.8.1. Gauss-képpiramis . . . . . . . .. ...
2.8.2. Laplace-képpiramis . . . . . . . . ... ...
2.9. Adaptiv zajszUrés . . . . . ...
Mintaillesztés
3.1. Megfeleltetés és illesztés a szdmitdgépes latdsban . . . . . . . . . .. .. ..
3.1.1. Megfeleltetést igényl6 feladatcsoportok . . . . . . .. ... ... ..
3.1.2. A megfeleltetés kritikus problémai . . . . . . . ... ... ...

2

10
10
11
13
16
17

19
19
19
21
22
23
24
25
25
27
28
29
31
33
33
34
35
35
36
38



TARTALOMJEGYZEK 3
3.2, Mintaillesztés . . . . . . . . .. e 41
32.1. Eltérésimértékek . . . . . . . ... 42

3.2.2. Hasonlésdgi mértékek . . . . . .. .. ... Lo 42

3.3. Robusztussig és lokalizaciés pontossag . . . . . . . . . . . ... ... ... 44
3.4. Invariancia, robusztussag, sebesség . . . . . . . ... ... 45
3.4.1. Invariancia ésrobusztussag . . . . . . . . . . . .. .. ... .. 46

3.4.2. Mintaillesztés felgyorsitdsa . . . . . . . . .. ... ... 47

4. Eldetektalas 49
4.1. Azéldetektdlaselver . . . . .. . . . ... 49
4.2. Gradiens élszlrok . . . . . . ..o 54
4.2.1. Egyszeri gradienssziirdk és a Canny-éldetektor . . . . . .. ... .. 54

422. Eleklokalizaldsa . . . . . . . . .o 56

4.3. A zero-crossing éldetektor . . . . . . .. ... L L 57
4.4. Az éldetektalds Osszefoglaldja . . . . . .. ..o 60

5. Sarokdetektalas 62
5.1. Sarokdetektdldsi algoritmusok . . . . . . . ... ... ... 63
5.1.1. Alokdlis struktdramatrix . . . . . . ... .. ... ... ....... 64

5.1.2. A Kanade-Lucas-Tomasi sarokdetektor . . . . .. ... ... .... 65

5.1.3. A Harris-sarokdetektor . . . . . .. ... ... ... ... ..., 66

5.1.4. A két sarokdetektor osszefoglaldja . . . . . . . ... ... ... ... 67

6. Kiiszobolés 69
6.1. Azintenzitas-kiiszoboléselvei . . . . . . . ... .. ... ... .. ... 69
6.2. Hisztogram alapu kiiszobolés . . . . . . . . . ... ... L. 70
6.3. Kétkiiszobolésimodszer . . . . . . . . . ... 72
6.3.1. Otsu-médszer . . . . . . . . ... 72

6.3.2. Hisztogram-modellezés Gauss-eloszlasokkal . . . . . ... ... .. 75

6.4. Kiiszobolés példdi éselemzése . . . . . . . . .. ... ... 79
6.4.1. Kiiszobolésipéldak . . . . . . ... ... 79

6.4.2. Kiiszoboléselemzése . . . . . . . ... ... . 81

7. Régio alapi szegmentalas 83
7.1. Arégi6 alapt szegmentdlaselvei . . . . . . . ... 83
7.2. Régio alapd szegmentdldsi eljardsok . . . . . . .. ... L. 84
7.2.1. Régié-ndvesztés . . . . . . ... 84

7.2.2. Régid-egyesités . . . . . . ... 85

7.2.3. Vagas-€s-egyesités . . . . . . . ..o 86

7.3. Példak és Osszefoglalé . . . . . . ... 87



TARTALOMIJEGYZEK 4
8. Kozépvonal és vaz 90
8.1. Egy kis digitalis topologia . . . . . ... ... ... 90
8.2. Kozépvonal . . . . . . ... 92
8.3. Tavolsag-transzformacidé . . . . . . . . . . . . ... ... ... .. ..., 93
8.3.1. Tavolsdg-transzform4cio és kozépvonal . . . . . . . .. .. ... .. 94

84. Vékonyitds€svaz . . . . . . . . . ... L 96
8.5. Vazszerl reprezentdciok osszefoglaléja . . . . . . . ... 98

9. Morfolégiai képfeldolgozas 100
9.1. Morfolédgiai képfeldolgozds alapjai . . . . . . . ... ... ... ... .... 100
9.1.1. Eréziéésdilatdcié . . . . . . . .. ... ... 101

90.1.2. Nyitds€s zards . . . . . . . . . . . . 104

0.1.3.. Hit-miss . . . . . . . . . . e 105

9.2. Tovéabbi morfolégiai miveletek . . . . . . . ... ... ... ... ... .. 106
9.2.1. Morfolégiai kozépvonal . . . . . . ... ... 106

9.2.2. Morfolégiai hatarkiemelés, vékonyitds és dgmetszés . . . . . . . .. 107

9.2.3. A morfoldgiai feldolgozds osszefoglaldja . . . . . . . ... ... .. 108

10. Kétdimenzios alakelemzés 110
10.1. Bindris képek adatstruktardi . . . . . .. ... oL L L Lo 111
10.1.1. Futam-hossz kéd és komponens-analizis . . . . . . . ... ... ... 111

10.1.2. Lanckod . . . . . . . o oL 113

10.1.3. Adatstruktdrdk osszefoglaléja . . . . . . ... ... ... ... ... 114

10.2. Teriilet alapu alakelemzési médszerek . . . . . . .. .. ... .. ... ... 116
10.2.1. Invaridns alaknyomatékok . . . . . . . . ... ... ... 116

10.2.2. Inerciatenzor és orientdcié . . . . . . . . . . . .. ... 119

10.2.3. Az alaknyomatékok osszefoglaléja. . . . . . . . ... ... ... 120

10.3. Kontur alapu alakelemzés . . . . . . . ... .. ... ... ... ... ..., 121
10.3.1. Alaktényezd . . . . . . . . . 121

10.3.2. Gorbiilet-elemzés . . . . . . . . ..o 122



Abrak jegyzéke

1.1.
1.2.
1.3.
1.4.

2.1.
2.2.
2.3.
2.4.
2.5.
2.6.
2.7.
2.8.
29

2.10.
2.11.
2.12.
2.13.
2.14.
2.15.
2.16.
2.17.
2.18.
2.19.
2.20.
2.21.

3.1.
3.2
3.3.
3.4.
3.5.

A szamitégépes grafika és a képelemzés . . . . . . .. ..o 12
Dokumentum-feldolgozési alkalmazdsok példai . . . . . .. ... ... ... 14
Orvosi alkalmazdsok példai . . . . . . . .. ... ... ... ... ... 15
Ipari alkalmazdsok példai . . . . . .. ... ... ... ... ... .. ..., 15
Lokdlis operator . . . . . . . . . . ... 20
3 x 3-as atlagszr6k . . . . . ... 22
5 X 5-0s atlagszlrdk . . . ... Lo 22
Numerikus példa konvoluciés sziir6 alkalmazdsara . . . . .. ... ... .. 23
A Gauss-szlird 2D-salakja . . . . .. .. ... oL Lo 26
A Gauss-szlir6 3D-salakja . . . . ... ... ... ... 26
Tobbdimenziés medidnszlrd . . . . . . . . . . ..o 29
Vektoros medidnsz(ir6 alkalmazdsa . . . . . . . ... ... ... .. 29
Idedlis €l és vonal sztirése ID-ben . . . . . . ... ... ... L. 30
Két sziir6 0sszehasonlitdsa bindris képekre . . . . . . . .. ... ... 30
Két sziir6 6sszehasonlitdsa s6-és-bors zajra . . . . . . . . .. ... ... .. 31
Egyszerli maszkok Laplace-szlirésre . . . . . . .. ... ... ... ..... 32
Példa Laplace-sz{ir6 alkalmazdsara . . . . . . . ... ... .. ... ..... 33
Szeparalhaté szlir6 példdja . . . . . . . . . ... 33
A fut6 dobozsz(lird mtikodésielve . . . . ... ... L. 35
Gauss-képpiramis példdja . . . . . . . . .. ... Lo 36
Laplace-képpiramis épitése . . . . . . . . . . . . ... ... 37
Laplace-képpiramis példdja . . . . . . . . . . ... .. Lo 37
Sejtkiemelés Laplace-piramis segitségével . . . . . . . . . .. ... ... .. 38
Szimmetrikus legkdzelebbi szomszédok . . . . .. ... ..o 39
Adaptiv szlirok Osszehasonlitdsa . . . . . . . . ... L oL L. 39
Mintaillesztés példdja . . . . . . . . . . . ... 44
Teriiletillesztés kontra konturillesztés . . . . . . .. ... .. ... ... ... 45
Képnormalizdlds méretre és orientdciora . . . . . . . . . . . ... ... ... 46
Arcminta mint rugalmasan 6sszekotott almintdk rendszere . . . . . ... L. 47
Az oda-visszaillesztés hatdsa . . . . . . . . ... ... .. Lo L. 47



ABRAK JEGYZEKE 6

4.1.
4.2.
4.3.
4.4.
45.
4.6.
4.7.
4.8.
4.9.
4.10.
4.11.
4.12.
4.13.
4.14.
4.15.
4.16.
4.17.

5.1
5.2.
5.3.
54.
5.5.
5.6.
5.7.

6.1.
6.2.
6.3.
6.4.
6.5.
6.6.
6.7.
6.8.
6.9.
6.10.
6.11.
6.12.
6.13.
6.14.
6.15.
6.16.

Alapvetd képi sajatsagok . . . . . ... Lo 50
Az éldetektalas alapvetd fazisai . . . . . . . . ... oL 50
Eldetektalasi példa . . . . . . . . . . . . . ... 51
Elnormélvektor, élirdnyvektor és élorientdcié . . . . . . ... ... ..... 51
Az élek és a derivdltak kapcsolata . . . . . . ... ... L L. 52
Az izotrépia-kritérium illusztracidja . . . . . . . . ... 53
Egy val6s €1 koriili hamis lokdlis maximumok . . . . . . ... ... .. ... 53
A "single response"” kritérium illusztracidja . . . . . . ..o o L L 54
A gradiensvektor jelentése . . . . ... ... oo 54
3 x 3-as gradiensszlrdk . . . . ... L. Lo 55
Gauss-derivéltalakja . . . . . .. .. ..o Lo 56
usztracidk az NMS-mfvelethez . . . . . . . ... ... ... ... .... 57
Példa a nem-maximumok torlésére . . . . . . . ... Lo 58
A nulla-dtmenetek keresése . . . . .. .. ..o oL 58
A LoG szlir6 alakja valtozé o-ra . . . . . . . . ... 59
Példak LoG/DoG sziir6vel torténd éldetektdldsra . . . . . . . . . ... ... 60
Eldetektorok Gsszehasonlftdsa . . . . . . .. ... 60
Az Attneave-macska . . . . ... Lo 62
Az apertdra-probléma . . . . . ... ..o 63
Képisarkokésélek . . . . .. .. .. ... . 63
A diagonalizalas geometriai étrelmezése . . . . . . . ... ... 65
Az o paraméter hatdsa a Harris sarokdetektorra . . . . . . . ... ... ... 67
Példa KLT- és Harris-sarokdetektaldsra . . . . . . . ... ... ... ... ... 67
A két sarokdetektor Osszehasonlitdsa . . . . . . .. ... 68
A négyszintl kiiszobolés illusztracidja . . . . . . . . ..o 70
Példék két- é€s haromszintli automatikus kiiszobolésre . . . . . . . . . . . .. 70
Hisztogram példdk . . . . . . . ... ... ... 71
Kedvezdtlen hisztogramtipusok . . . . . . . . . . ... ... oL 72
Példék jo és rossz kiiszobvalasztasra . . . . . . ... ... 72
A teljes hisztogram és a két részhisztogram . . . . . ... ... ... .... 73
A hisztogram-modellezéselve . . . . . . .. ... ... ... ... .. ... 75
A Gauss-paraméterek kezdeti becslése . . . . . . ... ..o 77
A hibas osztalyozas valdszinlisége . . . . . . . .. .. ... 78
Sikeres kiiszobolés példai . . . . . . ... 79
Elfogadhat6 kiiszobolés példai . . . . . . ... .. ... oL 80
Hibas Gauss-féle kiiszobolés példdja . . . . . . . . . ... ... ... .... 80
Sikertelen Gauss-féle kiiszobolés példdja . . . . . . . ... ... .. ... .. 81
A gradiens felhaszndldsa hisztogram-javitasra . . . . . . ... ... .. ... 81
Példa hisztogram-javitdsra . . . . . . . . .. ... ... 81
Kiiszobolés kontra éldetektalas . . . . . . . . ... ..o 82



ABRAK JEGYZEKE 7

6.17.

7.1.
7.2.
7.3.
7.4.
7.5.

8.1.
8.2.
8.3.
8.4.
8.5.
8.6.
8.7.
8.8.
8.9.
8.10.
8.11.
8.12.
8.13.
8.14.
8.15.
8.16.
8.17.

9.1.
9.2.
9.3.
94.
9.5.
9.6.
9.7.
9.8.
9.9.
9.10.
9.11.
9.12.
9.13.
9.14.

10.1.
10.2.

Kiiszobolés korldtai . . . . . . . . .. ..o 82
Régio-egyesitési kritériumok . . . . . . . ... L oL Lo 85
Szegmentélds vagas-és-egyesitéssel . . . . . ... ... 87
Pixel-felhalmozas novekvd kiiszobbel . . . . . . .. ..o 87
Régié-novesztés egyesitéssel novekvo kiiszobbel . . . . . . .. ... 88
Vigas-€s-egyesités kontraegyesités . . . . . . ... Lo 88
A diszkrét szomszédsag kéttipusa . . . . . .. ..o 90
Példék osszefiiggd és Ossze nem fiiggd ponthalmazokra . . . . . . . . . . .. 91
Osszefiiggdség objektumra és hattérre . . . . . . . .. ... ... ...... 91
Lyukak és hatarok. . . . . . ... ... ... L o 91
Egyszer(i alakzatok kbzépvonala . . . . . . .. ... ... ... 92
Alakzat visszadllitdsa kozépvonaldbol . . . . . ... ... ... 92
Ko6zépvonal torzitas-érzékenysége . . . . . . . . ... ... ... 93
DT fiiggdsége a tavolsag kozelitésétdl . . . . . . . . .. .. ... ... ... 93
DT torzitas-€rzékenysége . . . . . . . . . . ..o 94
A DT és a MAT kozotti kapesolat . . . . . . . .. .. ... L. 94
Numerikus példa DT-MAT-ra . . . . . . . ... .. ... ... ... ... 95
Numerikus példdk hamozasra és kiterjesztésre . . . . . . . . .. . ... ... 96
Vékonyitas példdja . . . . . . . . ... Lo 97
pp pont és kornyezete . . . . . .. ... 97
Hérom példa, amikor p; = 1 nem tordlhetd . . . . . . ... ... ... ... 98
Vékonyitds és MAT Osszehasonlitdsa téglalapra . . . . . . .. ... ... .. 98
Vékonyitas €és MAT tovabbi Osszehasonlitdsa . . . . . . .. ... ... ... 99
Eréziopélddja . . . . . . . . .. 101
Dilatdcio példdja . . . . . . . . . .. 101
SE szerinti disztributivitas felhaszndldsa . . . . . .. ... ... ... ... 103
PéldaiterdaciOra . . . . . . . . ... 103
Nyitaspélddja . . . . . . . . . . . L 104
Zardaspélddja . . . ..o L 104
Sarokkeresés hit-miss segitségével . . . . . . ... ... 105
Példa morfoldgiai kozépvonalra . . . . . . . . ... .. 106
Morfoldgiai kozépvonal elddllitdsa . . . . . . . . . . ... 107
Példa hatarkiemelésre . . . . . . . .. ... oL 108
Morfolégiai vékonyitds . . . . . . . . ... L. 108
Kiilonboz6 vékonyitdsok Osszehasonlitdsa . . . . . . . .. ... ... L. 108
Kis 4gak morfolégiai metszése . . . . . . . .. .. ..o 109
Morfolégiai 4gmetszés példdja . . . . . . . . . ... Lo 109
Futam-hosszkod. . . . . . . ... 112

Az elsé RLC-menet attekintése . . . . . . . . . . . . . ... 112



ABRAK JEGYZEKE 8

10.3. Példdk lanckdédoldsra . . . . . . . ..o 114
10.4. Kiils6 és belsd kontirok egymdsba dgyazva . . . . . . . .. ... ... ... 114
10.5. A futam-hossz kéd hdtrdnya . . . . . .. . .. ... L L oL 115
10.6. Kontdr alapu alakreprezetaciok hatranya . . . . . . . .. .. ... ... ... 115
10.7. Véltozé mérettitéglalap . . . . . . . . . . . . . ... ... ... .. 117
10.8. Téglalap-nyomatékok valtozdsa novekvé k-ra . . . . . . .. ... ... ... 118
10.9. Gytirti kompaktsdga . . . . . . . . ... 118
10.10Inerciatengelyek és orientdcié . . . . . . . . . ... ... 119
10.11.Kiilonboz6 alakzatok alaktényezdi . . . . . . . . . . ... ... L. 121
10.12.Gorbiilet definicidja . . . . . . . ... 122
10.13.Sarokerdsség k-koszinuszokkal . . . . . . . ... .. oo 124
10.14.k-vektor szogvaltozdsa . . . . . . . . . ... 124

10.15.Példak sarokdetektalasra . . . . . . . . . . . . ... e 125



Tablazatok jegyzéke

1.1. A képelemzés fogalma . . . . . ..

1.2. Dokumentum-feldolgozési, orvosi, ipari és robotikai alkalmazédsok . . . . . .

1.3. Tovébbi alkalmazasok 6sszefoglaldja



1. fejezet

Bevezetés

1.1. A jegyzet tematikaja

Jelen jegyzetfiizet roviden Osszefoglalja a "Digitélis képelemzés alapvetd algoritmusai” c.
kurzus tartalmat. A kurzus {6 feladata azon alapvetd képfeldolgozasi és -elemzési modsze-
rek és algoritmusok bemutatdsa, amelyekkel egy kezd6 felhaszndlé konkrét alkalmazasok-
ban nagy valészintiséggel taldlkozik. Ezekre az alapvetd modszerekre épiilnek bonyolultabb
algoritmusok is, amelyekrdl a jegyzet ugyan nem sz6l, de megértésiiket nagy mértékben
megkonnyiti.

Egy rovid kurzusban lehetetlen attekinteni a médszerek mogott 4116 elméleteket. A f6bb
elméleti alapokat legtobbszor bizonyitdsok nélkiil mutatjuk be, viszont arra toreksziink, hogy
az algoritmusokat olyan részletességgel ismertessiik, hogy a hallgat6é ezeket reprodukélni,
beprogramozni tudja. Egyes Osszetettebb esetekben viszont csak az algoritmusok oOtletét,
vazlatét irjuk le, de ilyenkor is matematikailag korrekt médon jérunk el.

Kurzusunk tehat gyakorlatias, de egyben igényes is, olyan értelemben, hogy sokéves ku-
tat6 és fejlesztd tapasztalatunk birtokdban igyeksziink hiteles képet nydjtani arrél, hogy mit
és mikor érdemes haszndlni, mi az, ami tényleg miikodik és bekeriilt a képelemzés meg-
bizhat6 eszkoztardba. Ezt a mlikodést mindig numerikus példdkkal és eredményképekkel
igyeksziink illusztralni, ami el&segiti az algoritmusok felfogdsat és leendd alkalmazasat.

Tematikailag, a kurzus célja elvezetni a hallgat6t az elemi képsziirési algoritmusoktdl a
képszegmentaldson at egészen azon mddszerekig, amelyek leirjdk a képen levd objektumok
alakjat és lehet6vé teszik megkiilonboztetésiiket, felismerésiiket. A jegyzetben az alabbi f6bb
témadkat és teriileteket érintjiik:

o Képelemzés feladatai és alkalmazésai
o Képsziirés
o Megfeleltetés €s mintaillesztés

e Elek és sarkok detektaldsa
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Képkiiszobolés és régid alapu szegmentdlas

Viazszerl reprezentaciok €s tdvolsag-transzformacio

Morfolégiai képfeldolgozas

Alakelemzés

A jegyzet bevezetd részében megtargyaljuk az alapfogalmakat és attekintjiik a képelemzés
legfontosabb feladatait és gyakorlati alkalmazdsait. Tobb konkrét alkalmazast valds képek-
kel szemléltetiink. A képsziirés egy kiterjedt szakteriilet, amelyet csak alapjaiban ismertetiink
olyan szinten, amely a zajsz{irés, képjavitds és a tovabbi fejezetek megértéséhez sziikséges.
Ennek ellenére itt is egy sor igen hasznos, esetenként viszonylag Osszetett algoritmust mu-
tatunk be. A megfeleltetés a szamitogépes latds egyik fundamentélis problémdja, amikor
lokdlis felismerés révén tobb képben azonositunk pontokat, illetve pontok kdrnyezetét. En-
nek az egyik alapvetd eszkdze a mintaillesztés.

Ahogy a szavak betlikbdl dllnak, a képeket is szokds lokalis sajatsagok (jellemzdk) — élek,
sarkok, foltok, vonalak — sokasdgdra bontani. A képi jellemzS&k tdmpontot adnak a képek
elemzéséhez és Osszehasonlitdsahoz. Az éldetektdlds egy gyakori képfeldolgozasi feladat,
amely segitségével be tudjuk hatarolni a képen lathat6 régidkat, targyakat. A sarokpontok
kinyerése elGsegiti az alakzatok leirdsat és a mozgas észlelését.

A homogén képrégidkat egy masik modszer a kiiszobolés révén is meghatarozhatjuk. A
kiiszobolés a képszegmenticié nagyon hasznos, elterjedt eszkoze. Mivel azonban nem vesz
igénybe geometriai informécidt, a kialakult régidk 0sszefiiggdsége nem garantalt, és a régidk
alakjardl sz616, esetleges eldzetes tuddst sem tudjuk beépiteni a szegmentacios folyamatba.
Ezt a régid alapu szegmentdlasi eljarasok teszik lehetdvé.

Az utolsé hdrom témakor a képszegmentdldssal kapott régidk alakleirdsardl szol. Meg-
ismeriink két vdzszerii reprezentdciot, a kozépvonalat és a vdzat. Az el6bbi a tavolsag-
transzformdcid segitségével nyerhetd ki a digitdlis képbdl, az utébbira egy hatékony algo-
ritmust mutatunk be. A morfologiai képfeldolgozds révén is kaphatunk vazszer( reprezentd-
ciot, de a morfoldgia igazi alkalmazasi teriilete nem a nagy alakzatok preciz leirdsa, hanem a
képen szétszort, sok kisebb alakzat kozelitd, statisztikai lefrdsa. Végiil, az utolsé fejezetben
ismertetjiik a kétdimenzids alakzatokat és az orientdcidjukat szdmszerlien jellemzd nyoma-
tékokat, valamint a kontdr alapu gorbiilet-becslési és sarokdetektalasi eljarasokat.

1.1.1. Alapfogalmak

A képelemzés kifejezést a szakirodalomban tobbféleképpen hasznéljak, ezért célszerl rog-
ton az elején tisztazni ezt és a tobbi alapfogalmat, kiillonos tekintettel a képfeldolgozds és
a szamitogépes grafika kapcsolatara. Szohaszndlatunkat az 1.1. tdblazat foglalja O0ssze. A
tdblazatban a "képek" alatt egy vagy tobb képet, valamint videot is értiink.

E szerint a képfeldolgozds bemenete kép, képhalmaz, vagy video, kimenete pedig egy
feldolgozott, azonos adatstrukturdju vizudlis informécid. Képelemzés esetén az adatstruktira
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1.1. tablazat. A képelemzés fogalma.

teriilet bemenet kimenet
képfeldolgozas képek feldolgozott képek
képelemzés képek képleirasok
alakfelismerés képleirdsok objektum osztidlyok
szamitogépes latds képek 3D-s modellek

véltozik: képekbdl képleirdsok lesznek. Az alakfelismerés képleirasokkal operal és objek-
tum osztdlyokat hoz l1étre. Végiil, a szdmitogépes ldtds célja pedig haromdimenziés modellek
megalkotdsa képek vagy videdk alapjan. Ehhez sziikséges van feldolgozasra, elemzésre és
felismerésre egyardnt, ezért a szamitégépes latds magdba foglalja az el6z6 hdrom kategdriat.

A szdmitogépes grafika és a képelemzé€s viszonyét az 1.1. dbra illusztralja. A klasszikus
szamitogépes grafika matematikai modellekbdl indul ki és képeket, 1atvanyt hoz 1étre. Ma-
tematikailag ez direkt probléma, szintézis. Képelemzés ezzel szemben egy nehezebb, inverz
probléma, azaz analizis, amely sordn képekbdl matematikai modell késziil. Szamitogépes
grafika 3D-s valosdgot képez le képsikra, szamitdgépes latas pedig a képvetiiletek alapjan
probalja a vilagot térben rekonstrudlni. A nyilvanvald kiilonbségek ellenére meg kell je-
gyezni, hogy a modern szdmitégépes grafika szdmitégépes latasi eszkdzoket is alkalmaz, és
ez forditva is igaz, tehat a két teriilet egyre jobban kozeledik.

Ezek utan, tisztdzzuk a digitdlis kép fogalmat. Ez alatt egy két- vagy tobbdimenzids mat-
rixot értiink, amely egy targy, szintér vagy egy masik kép sik- vagy térbeli reprezentacidja. A
matrix értéke nem feltétleniil a feliilet altal visszavert, és a kamera altal érzékelt elektromag-
neses energiat tiikrozo vildgossag-, szinkdd, vagy hdmérséklet (h6kamerdk). Az érték lehet
a feliilet és az érzékeld kozotti térbeli tavolsag (tavolsag kép, range image), vagy valamilyen
szimb6lum vagy cimke: képpontokhoz hozzarendelt osztdlycimke, index, példdul, talajti-
pus, mezdgazdasagi felhaszndlds tipusa, stb. Kurzusunkban kizarélag nem szines, sziirke
arnyalati képekkel foglalkozunk, amikor egy képpont (pixel) értéke vildgossagkdd, intenzi-
tas, amely tipikusan O (fekete) és 255 (fehér) kozé esik. Specidlis esetekben a kép kétértékd,
vagyis bindris lesz, ahol az egyik érték az objektum, a masik a hattér.

/_\Image Processing

Image Analysis

Image Description

Graphics

1.1. dbra. A szamitogépes grafika és a képelemzés viszonya.
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A szamitégépes latas f6bb céljai a kovetkezok: ismert objektumok detektdlasa és felis-
merése; ismeretlen objektumok modellezése; pozici6 €s orientidcid meghatarozasa; geomet-
riai tulajdonsdgok mérése (tdvolsdgok, méretek); mozgédselemzés; szin- €s textiraelemzéEs.
Ebben a kurzusban sz lesz, tobbek kozott, olyan képelemzési mdodszerekrdl, amelyek sziik-
ségesek detektdlashoz és felismeréshez, pozicio- és orientdcié-meghatarozdshoz, valamint
geometriai tulajdonsdgok méréséhez. Modellezéssel, mozgaselemzéssel €s szin- és textd-
raelemzéssel a kurzus rovidsége miatt nem tudunk foglalkozni, ami persze nem jelenti azt,
hogy ezek a t¢émdk nem fontosak.

1.1.2. A képelemzés alkalmazasai

Ebben az alfejezetben attekintjiik a képelemzés tobb aktudlis alkalmazdsat, esetenként példa-
képekkel illusztrdlva. Az alkalmazdsok sokasdgara valé tekintettel legtobbszor nem tudunk
részletekbe menni, de maga a felsorolds is mutatja, hogy szamtalan olyan gyakorlati felada-
tot érint a modern képelemzés, amelyet az ember latdsa segitségével old meg. Mivel ez a kor
egyre tagul, val6szindsithetd, hogy egyre tobb mérnokre és programozora lesz sziikség, aki
ért a képelemzéshez, ezért is érdemes az alapjait megismerni.

1.2. tablazat. Dokumentum-feldolgozasi, orvosi, ipari €s robotikai alkalmazésok.

Alkalmazasok Teriiletek

Levél szortirozas, cimkeolvasas, Dokumentum-
banki papirok feldolgozasa, szovegolvasas, feldolgozds
miiszaki rajzok értelmezése

Tumordetektalas, belsd szervek méret- €s Orvosi

alakmérése, kromoszéma-elemzés, képelemzés
vérsejtek szamlaldsa

Alkatrész-felismerés szereléshez, Ipari
hibadetektélds, mindségellendrzés automatizdlas
Térgy- és kornyezet-felismerés, Robotika

vizudlis alapi mozgésiranyitas

Az 1.2. tablazat felsorol néhdny fontosabb dokumentum-feldolgozasi, orvosi, ipari és
robotikai alkalmazast. Egyes dokumentum-feldolgozési alkalmazdsokat az 1.2. dbra szem-
1éltet. Ezekben a tartalom automatikus szegmentéldsa (szoveg, dbra, képlet, stb.), a térképek,
bankszamldk és miiszaki rajzok olvasésa, valamint az aldirasok ellendrzése a tipikus cél.

Az 1.3. dbra bemutat tobb jellegzetes orvosi és orvosbioldgiai alkalmazast, amellyel mun-
kank sorén taldlkoztunk. Az MRI segitségével késziilt térdfelvétel-sorozatok alapjan fel lehet
épiteni a térd 3D-s modelljét, ami fontos 1€pés egy 1j, modern térdprotézis 1étrehozasa felé.
A radioldgiai sejtvizsgilat egyik feladata a sugarbetegség mértékének a mérése, ami azért
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1.2. dbra. Dokumentum-feldolgozasi alkalmazasokat illusztral6 példaképek.

fontos, mert a konnyen mérhetd sugarzas-dézis nem feltétlentil tiikrozi a betegség mértékét.
A bikaspermium mozgaselemzése révén megallapithatd, hogy a minta mennyire életképes.
A rontgenfelvételen lathat6 szivkamra hatarat korrigalni kell, mert a valésagban nem ott van,
ahol latjuk.

Az egyes ipari alkalmazdsokat illusztral példaképeket az 1.4. bra tartalmazza. Itt 1at-
hat6 tobb, mindség-ellendrzéssel kapcsolatos kép: szilank az tiveg aljan, kdzet repedés, szo-
vethiba €s ferritmag repedés. Az idegen testet (szildnkot) és a hibdkat megbizhatdan észlelni
kell, mégpedig minimélis szdamu hamis jelzés mellett, mert azok ellehetetlenitik az ellenor-
z¢€si folyamatot. Az livegszilank esete rdvildgit arra, hogy az "idegen test" egy alkalmazas-
specifikus fogalom, amelyet nem konny( definidlni és formalizalni. Ultrahangos talajképe-
ket épités elbtt szoktak késziteni, a foldben levd nagyobb targyak jellegzetes hullimmintakat
produkélnak. A kébel keresztmetszet egy mikroszkop kép, itt a szdlak kozotti iiregek (zarva-
nyok) mérése az egyik kulcsfeladat.

Az 1.3. tdblazat tomor attekintést ad térinformatikai, biztonsagi, ember-gép interakcios
(human-computer interaction, HCI), térmegfigyelési, film- és jatékipari, multimédia €s tav-
érzékelési és mds alkalmazasokrdl. Ezekkel ennél részletesebben nem foglalkozunk. De
mar a felsoroldsbdl is vildgos, hogy mennyire gazdag a képelemzés vilaga, és hany egészen
kiilonboz6 feladattal kell megbirk6znia Gyakorlatilag lehetetlen, hogy az 6sszes feladat meg-
olddsa mogott egy egységes matematikai apparatus alljon. Az viszont lehetséges, hogy olyan
hatékony, bevalt modszerkészletiink legyen, amellyel sok esetben elindulhatunk a megoldds
felé.
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rontgen (sziv) mammogram (mell) vizelet

1.3. dbra. Orvosi alkalmazdsokat illusztrdl6 példaképek.

ferritmag repedés  ultrahangos talajkép  kdbel keresztmetszet

1.4. dbra. Ipari alkalmazasokat illusztral6 példaképek.




KEPELEMZES ES FELISMERES FAZISAI

16

1.3. tablazat. Tovéabbi alkalmazéasok Osszefoglaldja.

Alkalmazasok Teriiletek
Térképek készitése fényképekbdl, Térképészet,
1ddjaras-térképek készitése, térinformatika
épiiletek €s utcak 3D-s modellezése

Ujjlenyomat illesztés, arcfelismerés, Binuldozés,
jaraselemzés, mas biometrikus mérések, biztonsag
példaul, fiil, irisz

Arckifejezés-elemzés, szemmozgas-kovetés, Ember-gép
gesztus-felismerés interakcid
Autdk és emberek kovetése, Térmegfigyelés

események és tevékenységek elemzése

Kép- és video alapu szintér-rekonstrukcio,
fotorealisztikus modellezés

Film- és jatékipar,
kulturélis 6rokség

Kép és video alapu keresés, Multimédia
indexelés; alakzat, textira és mozgas adatbazisok
reprezentdcidja és kodolasa

Célkeresés és azonositas, Radarképek
1égi jarmiivek és rakétak irdnyitasa feldolgozasa
Multispektralis képelemzés, id6jaras Tavérzékelés

eldrejelzés, varosi, mezdgazdasagi és vizi
teriiletek megfigyelése és osztalyozasa

1.1.3. Képelemzés és felismerés fazisai

Kozismert, hogy nincs mads, valds vilagot miiszaki eszkozokkel mérd és leird szakteriilet,
ahol akkora a "tdvolsdg", olyan hosszu a ldnc az eredeti mérések (pixelértékek) és a vég-
eredmény (szintér értelmezés) kozott, mint a szamitdégépes latdsban. Minden maés teriileten a
mérések sokkal "kozelebb" dllnak a végeredményhez. A képelemzésre jellemzd "tdvolsdgot"
szemantikai résnek (semantic gap) szoktdk hivni, amelyet csak fokozatosan, tobb 1épésben
lehet athidalni. Az aldbbiak Osszefoglaljuk a szakirodalomban hagyoményosan kiemelt 1épé-
seket, a képelemzés €s -felismerés fazisait, valamint a rjuk jellemzd eszkozoket, esetenként
néhdny konkrét példdval szemléltetve. A szakkifejezések angol megfeleldit zardjelben, dolt
bettivel adjuk meg.

o Képalkotas (imaging): kamerdk és mas érzékelSk, vilagitas, fényvisszaverddési mo-
dellek.
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Képjavitas (enhancement): képminGség javitasa, képkorrekcid, zavaré vagy folosle-
ges informdcid eltiintetése.

— zajszlrés, kontrasztemelés

e Sajatsag kiemelés (feature extraction): jellemzépontok meghatarozasa, lokalis képle-
irasok hozzarendelése képelemekhez.

— €l- és sarokdetektalas, kiiszobolés

o Régio alapi szegmentalas (region-based segmentation, grouping): hasonlé tulajdon-
sagokkal rendelkezd, Osszefiiggd képrészek kiemelése.

— Osszefiiggd komponensek, éllancok

e Régio leiras: régiok geometriai, szin- és texturaleirdsa, régiok kozotti relaciock meg-
hatdrozasa.

— teriilet, sulypont, orientaci6, méretek, gorbiilet, szin, textira

o Megfeleltetés, illesztés (correspondence, matching): a modell és a kapott képleiras
megfeleltetése, képértelmezés.

— betlifelismerés betlirészek megfeleltetése alapjan

A jegyzet tovabbi fejezeteiben bemutatjuk az egyes fazisokra jellemzd, alapvetd algorit-
musokat.

1.2. Irodalom és koszonet

A kurzus megirdsa sordn az kovetkez0 szakkonyveket hasznéltuk fel:

e E. Trucco, A. Verri, "Introductory Techniques for 3-D Computer Vision", Prentice
Hall.

e R. Klette, P. Zamperoni, "Handbook of Image Processing Operators"”, J.Wiley and
Sons.

e [. Pitas, "Digital Image Processing Algorithms", Prentice-Hall.
e R.C. Gonzales, R.E. Woods, "Digital Image Processing", Addison-Wesley.
e R.M. Haralick, L.G. Shapiro, "Computer and Robot Vision", Addison-Wesley.

e A.K. Jain, "Fundamentals of Digital Image Processing", Prentice-Hall.
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M. Sonka, V. Hlavac, R. Boyle, "Image Processing, Analysis and Machine Vision",
Thomson.

B. Jihne, "Digital Image Processing", Springer.

e W.K. Pratt, "Digital Image Processing", J.Wiley.

A. Rosenfeld, A.C. Kak, "Digital Picture Processing", Academic Press.

A kurzus megirdsdban az aldbbi volt tanitvanyaim segitettek:
e Verestdy Judit
e Lerch Attila

e Szabd Zsolt



2. fejezet
Képsziirés

Képsziirés a digitalis képfeldolgozds kozponti fogalma és legfontosabb mivelete. Jegyze-
tilnkben kizdrdlag olyan lokélis sziir6kkel foglalkozunk, amelyek a képtérben, azaz kozvet-
leniil a képérékekkel operdlnak, szemben olyan operatorokkal, amelyek mds, példaul frek-
vencia térben dolgoznak, amihez el6szor megfeleld (pl. Fourier) transzformaciot hajtanak
végre.

A fejezet elején megadjuk az altalanos lokalis operator definici6jdt, amelyet fokozatosan
lesztikitiink dgy, hogy eljutunk a konvolucids sziiré fogalmdig, ami a leggyakrabban hasznélt
szlir6tipus. Nem csak linedris, hanem nemlinedris, valamint adaptiv szlirésrdl is lesz szd,
amikor a sz{ir6 alkalmazkodik az aktudlis képkornyezethez, a lokdlis kontextushoz, elkeriilve
ezzel tobb nemkivanatos mellékhatast.

2.1. Konvolucios szirés

2.1.1. Lokalis operatorok

Legyen f(z,y) a bemeneti (input) kép, g(z,y) a kimeneti (output) kép, N(z,y) az (x,y)
pont valamely kornyezete, példaul egy négyzetes ablak. Ebben a kornyezetben bevezetjiik az
',y alokdlis koordinatdkat dgy, hogy a lokdlis koordinétarendszer origéja az (x, ) pontban
van.

Az dltaldnos lokdlis operdtor definicidjat az 2.1. dbra szemlélteti. Az (z,y) pontban az
eredmény csak a pont kornyezetétdl fiigg:

g(z,y) =T[f(z,y)],

ahol 7" a kornyezeten definidlt operétor.

Ez anagyon altaldnos definici6 burkoltan feltételezi, hogy csak a kozeli képelemek Ossze-
figgnek, korreldlnak egymadssal, azaz a korrelacié csokken a tavolsaggal. Ez legtobbszor
igaz is, de nem mindig: periodikus képekben az értékek nagy tavolsdgon is Osszefiiggnek,
hiszen a periodus ismeretében sok tivoli értéket is meg tudunk jésolni.

19
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xl

=

xy) y

Image

y

2.1. dbra. Egy 3 x 3-as ablak az (x, y) pontban. z’, y" a lokélis koordinatak.

A definici6 1ényege, hogy egy kis mozg6 ablakon keresztiil szemléljiik, mintavételez-
ziik a képet €s kiszamitjuk az eredményt. Ez bizony komoly korldtozast jelent, mintha egy
kis mozgd6 lyukon keresztiil megfigyelnénk a viladgot és ez alapjan cselekednénk. A loka-
litds jellemzd a képelemzési miiveletek tobbségére. Mint késdbb latni fogjuk, ez relevans
kovetkezményekkel jar.

Az altalanos lokalis operator hatdsa azonban nem feltétleniil korlatozddik a kdrnyezetre.
A rekurziv operdtorok esetén az aktudlis eredmény a bemenettdl és az el6z6 eredményektdl
is filgghet. A kimenet nincs elvélasztva a bemenettdl, és az operdtor miikddése sordn a
bemenet modosul, mert a bemeneti képmatrixba irjuk be az eredményt. Ennek a hatdsa
anndl jelent6sebb, minél nagyobb a kornyezet, az ablak.

A rekurziv operatorok hasznosak, de sokkal bonyolultabbak, mint a nemrekurziv lokalis
operatorok, ezért kurzusunkban csak ez utébbiakkal foglalkozunk. A nemrekurziv operéto-
rokndl az eredmény csak a bemenet aktudlis kornyezetétdl fiigg. A kimenet el van valasztva a
bemenettdl, €s a miikodés sordn a bemenet nem mddosul, igy a miivelet hatdsa korldtoz6dik
a kornyezetre.

Egy kicsit részletezve, az altaldnos nemrekurziv operator definicidja a kovetkezd:

g(z,y) = oz, y, f(2',y) : (2, y) € N(x,y)],

ahol f(a',y) : (2',y) € N(x,y) akornyezetbeli értékek listdja. Adaptiv operdtorokban a ¢
miivelet fiigghet az x, y-t6l: az N (x,y) kornyezet viltozhat, az eredmény kiszdmitdsi médja
szintén véltozhat. A ¢ operator természetesen nemlinedris is lehet. Egy A operator akkor
linearis, ha minden « €s (3 konstansra

A(ap + Bq) = aAp + BAq.
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2.1.2. Korrelacio és konvolucio

A linedris eltolds-invaridns operdtor eredménye a bemeneti értékek linedris kombindcidja,
mds széval, az f képnek a w maszkkal valo kereszt-korreldcioja

gz.y) = (fow)(ny) = Y, fle+ay+y) w@y). (2.1)
(z' .y )eWw
(z+2' y+y')eF
Itt W az ablakon (window) beliili, F' a képen beliili poziciok halmaza. A W ablak és a
w(z',y') silymdtrix nem fiigg az z,y-t6l. A w silymadtrix gyakran haszndlt angol neve
kernel.
Az f kép és a w maszk konvoliicidja

gz, y) = (frw)(zy) = > fla—ay—y) wy) (2.2)
(' y")ew
(z—a'y—y')eF

7 7z

Szemben az el6z6 definicidval, itt a VW ablak értékeit az ellenkezb sorrendben olvassuk be.
Azonban a kurzusban csak szimmetrikus maszkokkal fogunk dolgozni, ezért nem fogunk
kiilonbséget tenni a korrelacié és a konvolicié kozott, és a konvolicids sziirésr6l fogunk
besz€lni.

Az aldbbiakban bizonyitds nélkiil felsoroljuk a konvolicié legfontosabb tulajdonsagait.
A képletekben f, g tetszSleges képek, w, v tetsz6leges maszkok.

1. Korrelaci6 a tikkrozott maszkkal vald konvolicio:
fRw=f*xw", (2.3)
ahol w™(z,y) = w(—x, —y)
2. Kommutativitas (felcserélhetdség):

W* V=V *W. 2.4)

3. Asszociativitas:
(f*xw)*xv=f=*(w=*v), (2.5)

ahol a w * v kifejezésben a w maszkot nulldkkal koriilvett képnek tekintjiikk és a v
maszkkal konvolvaljuk; az eredmény egy nagyobb maszk lesz.

4. Disztributivitas:
(f+g) xw=f*rw+g*w. (2.6)

5. Homogénités: tetszOleges o konstansra

(af)*w = a(f*w). (2.7)
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2.1.3. Példak sziirokre és sziirésre

Ebben az alfejezetben bemutatunk néhdny konkrét sztirémaszkot és numerikus példakkal
illusztraljuk a sz{ir6k mikodését.
A 2.2. dbrdn négy kiilonbozd 3 x 3-as dtlagsziird 14thato, koziilik az elsd egy dobozsziird,

7

ami egy olyan atlagsz{ird, ahol az Osszes sily egyenld. (Az dtlagsz{ir6 definicigjat késdbb
adjuk meg.) A tobbi atlagszirdben a stlyok csokkennek a kozépponttdl vald tdvolsaggal,
ami azt jelenti, hogy a kozépponttol tdvolabb levd képelemek kisebb hatdssal vannak az
eredményre.

Az abrén szerepld normalétényezd a maszkelemek 6sszege. A normélés garantélja, hogy
az eredmény az eredeti intenzitdstartomanyon beliil marad. A sz{ir6k mérete nem véletle-
niil paratlan, mert csak igy lehet egyértelmilien meghatarozni a kozéppixelt. Léteznek péros
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méretl sziirdk is, de azokat ritkabban hasznaljak.
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=
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2.2. dbra. 3 x 3-as atlagsziirok. A bal szélso sziir6 egy dobozszird.

A 2.3. dbra bemutat két 5 x 5-0s atlagsziirdt. Az egyiket két darab 3 x 3-as dobozsziird
konvolucidjdként fejezhetjiik ki. Ilyenkor gyorsabb megvaldsitdsra van kilatas, mert a miive-
letek szdma négyzetesen nd a szlirdmérettel: 5 x 5-0s szlird esetén pontonként 5 X 5 = 25
szorzas €s 24 Osszeadas; két 3 x 3-as sziird esetén pontonként 2 X 3 x 3 = 18 szorzds és

2 x 8 = 16 Osszeadds. Rdaddsul, ebben a konkrét esetben a dobozsziirokkel elkeriiljiik a
SzZorzast.

A masik, szintén korszimmetrikus sziir az aldbbi képlet diszkrét véltozata:
w(r) =8 —1r?

ahol r = /2 + y? a kdzépponttdl valé tdvolsag.

12321 03430
Cl2ae a2l ] Q11 36763
~ 36963 ==[111]x=|1 11 |4 7874
8llg w6 a2 201111 20111 10015 6 7 6 3
12321 03430

2 2 7 7 2 2

2.3. dbra. 5 x 5-0s 4tlagszlir6k. A baloldali sz{ir6 két 3 x 3-as dobozsziird konvolicidja.

A konvoliciés sztiré miikodését a 2.4. dbraval szemléltetjiik, ahol egy egyszerdi numeri-
kus példat mutatunk. Baloldalon a 6 x 6 pixeles bemeneti képmadtrix, jobboldalon a kimeneti
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képmitrix az elso €s a mdsodik kiszamitott értékkel, kozépen pedig a sziir6 lathatd. A beme-
neti képen a sziird aktudlis pozicidja ki van emelve. A kimeneti képen a megfeleld pozicidba
beirjuk az eredményt, de a széle lires marad, mert ott az eredményt nem tudjuk meghatdrozni.
Az elsé kiszamitott érték a kovetkez&képpen alakul ki:

3-1+2-2+48-1+2-2+2-447-2+2-1+3-2+9-1 58

— =~ 4.

16 16
3[2[8[7[8]8 o oy g g
212(7(8177 oK -
2(31909/8(8] 4|y, 4 = -
L2007 /8" 5|5 5| T2 =
2[2[8]8 83 . -
2[3[7(7]917 ===
3[2[8]7[8[3 T-[=[-1-[-
2[2(7 (8|77 —[46 -
213191988 1|y o = -
IPEIEIRAET N - R .
2[2[8[8[8 8 = -
2[3[7(7]917 ===

2.4. abra. Numerikus példa konvolicios sziird alkalmazasara.

2.1.4. A képszél probléma kezelése

Az el6bbi numerikus példdban taldlkoztunk a képszél problémaval. Egy Dy, x Dy, méreti
sz{ir$ esetén a kies6 képszél szélessége | Dy /2], tehat minél nagyobb a sz{ird, annal nagyobb
a kitoltetlen sdv. Ha tobb sz{ir6t alkalmazunk egymas utdn és kihagyjuk a kép szélét, a kiesd
sdv tovabb ndhet.

A képsz€l probléma kezelésére, a kiesd sav kitoltésére nincs elméletileg korrekt megol-

das, csak heurisztikus megoldasok vannak. Ezek koziil az alabbiakban felsorolunk néhényat.

o Toltsiik ki nulldkkal! Ez a legegyszerlibb megoldds, amely azonban nemkivanatos,
erds mesterséges éleket eredményezhet €s megzavarhatja a kapott képértékek djranor-
malésat (pl. a [0,255] tartomdanyra).

o Toltsiik ki az eredménykép dtlagértékével! Ezt az egyszeri megoldast szoktuk java-
solni, mert igy kevésbé erés mesterséges éleket kaphatunk €s nem valtoztatjuk meg az
eredménykép értéktartomdnyét.

o Toltsiik ki a legkozelebbi kiszamitott pixelértékkel! Ez kissé bonyolultabb, és nem
biztos, hogy megéri. Akkor célszerli alkalmazni, ha minden dron el akarjuk keriilni a
mesterséges élek megjelenését.
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o Tekintsiik a képet periodikusnak (hengernek)! Ez a régen elterjedt, de mara kevésbé
népszerli megoldas elfogadhatd, ha amugy is feltételezziik a periodicitast, példaul a
Fourier transzformdci6 alkalmazasihoz. Egyébként, miért is tennénk?

2.2. A zajsziirés alapjai

A klasszikus digitalis képfeldolgozas elméletében fontos szerepet jatszanak a kiillonb6z6 zaj-
tipusok explicit matematikai modelljei. A modellek alapjan le lehet vezetni a zajtipusok
kezelésére leginkabb alkalmas, matematikai értelemben optimalis szirdket.

A gyakorlati képelemzésben ezzel szemben legtobbszor olyan heurisztikus megoldasokat
hasznalnak, amelyek mogott nem 4ll egy teljes matematikai modell és elmélet. A mi jegyze-
tiinkre is ez lesz a jellemzd. Ennek ellenére érdemes megismerni néhdny fontosabb zajtipust,
amelyet az aldbbiakban tekintiink at.

o Additiv képfiiggetlen, azaz fehér zaj:

g(m,y) = f(x,y) + Uadd(xvy)’ (2.8)

ahol f(z,y) az inputkép, g(z,y) az outputkép, v(x,y) a zaj. Ez a tipikus csatornazaj
(jeltovébbitasi zaj, transmission noise).

e Nemkorrelalt multiplikativ zaj:

9(x,y) = f(2,9) - Vi@, Y)- 2.9)
Ez a televizids rasztersorokra jellemz6 amplitud6-modulécio (valtozas).
o Kvantalasi zaj (hiba):

Ukvant(x7 y) = Gkvant (l’, y) - feredeti (I, y) (210)

Az eredeti jelérték folytonos, a kvantélt jelérték diszkrét, a kiillonbség véletlen zajként
jelenik meg.

e So6-és-bors zaj (salt-and-pepper, or peak noise): Ez a pontszerd, a képpel nem kor-
reldld, véletlen zaj legtobbszor szE€ls6értékd (fekete és fehér). Jellemzé egyes fajta
trfelvételekre.

Bér a kurzunkban szerepld heurisztikus zajsziirési eljarasokban nem hasznilunk explicit ma-
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tematikai zajmodellt, szem el6tt kell tartanunk, hogy kiilénb6z6 szirdk kiilonb6zo zajfajtak
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csokkentésére alkalmasak. Péld4ul, az 4tlagsz{ird a nulla atlagd véletlen zaj, a medidnsz{ird
pedig a s6-és-bors zaj csokkentésére. Ezért a megfeleld sziir6 kivédlasztasdhoz kivanatos az
el6zetes zajelemzés akkor is, ha nem tudunk feldllitani és felhasznélni egy komplett zajmo-

dellt.
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7 2

Egyszeri altaldnos megjegyzésként elmondhatjuk, hogy a kis csoportokban jelentkezd
zajos pixeleket konnyebb detektdlni és kiszlirni, mint a nagyobb csoportokat. Ha az ablakban
a zajmentes értékek vannak tobbségben, egyszer(ibb a zajmentes érték becslése. Ha azonban
a torz, zajos értékek alkotjdk a tobbséget, a becslés nagy valdszintséggel hibés lesz.

2.3. Linearis simitosziirok

7 7

Ebben a fejezetben megismeriink tobb alapvet6 konvolucids szlirét, amelyet zajszlirés mellett
mas célokra is gyakran haszndlnak. A mar emlitett atlagsziiré (mean filter) alatt olyan,

képtérben miikodd linedris simitdsziirt (spatial linear smoothing filter) értenek, amelyben a
sulyok nemnegativak, nem nének a kozéppontdl vald tavolsaggal, és 1 az 6sszegiik:

0 S wmean<m>y) S 17
wmean(xlayl) S wmean(x% y2)7 ha ill'% + y% > :Cg + 3/37 (211)

Z wmean<x7 y) =1L
z,Y

A gyakorlatban a sulyok gyakran egész szamok, és a maszk alkalmazdsa utdn a stlyok 0ssze-
gével normaljék az eredményt.

A dobozsziir6 (box filter) a legegyszeriibb és a leggyorsabb, azonos silyokkal rendel-
kez§ atlagszlird. Egy (2M + 1) x (2N + 1)-es méretii ablakban az eredmény a képértékek

egyszerl, nem sulyozott atlaga:

N

1 - / /

2.3.1. Gauss-sziiro

7 2 2

A Gauss-sz(ir6 a legelterjedtebb dlagsziirs, amelyben a stlyokat a norméleloszlas (Gauss-

eloszlas) adja:
1 _r’@y)
wg(x,y) = e 202 (2.13)

_r2(z,y)
e 202

(z,y)eEW

ahol r%(z,y) = % + y* a maszk kodzéppontjatdl valé tavolsdg. A Gauss-sziir maszkja
korszimmetrikus, mert csak az r-t6l fiigg. Az exponens miatt a maszk harangalaku, a o
paraméter szabdlyozza a szir6 méretét. Nagyobb o nagyobb sziir6t és erdsebb simitast ered-
ményez.

A paraméternek a sz{ir6 alakjara valé hatdsat a 2.5. dbra szemlélteti. A o novelésével a
fliggvény ellaposodik és egyre szélesebb lesz, mert a normalads miatt dlland6 az integralja, a
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2.5. abra. A Gauss-sziir$ alakja novekv6 o-ra 2D-ben.

2.6. abra. A Gauss-szlir6 alakja novekvo o-ra 3D-ben.
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sulyok Osszege. Ezt a jelenséget a 2.6. abran is megfigyelhetjiik, ahol a fiiggvény feliiletét
mutatjuk.

Amikor o nulldhoz tart, folytonos esetben wq(x,y) a Dirak-féle o-fliggvényhez tart.
Diszkrét esetben azonban ez csak annyit jelent, hogy egy ponton til a sz{ir6 csak a kozepsd
pixelt veszi figyelembe, mert ilyen kicsi lesz a mérete. Diszkretizdldskor ugyanis we (7)-t
elvagjuk r,,,, = ko-ndl, ahol tipikusan £ = 2, 5, mert ebben benne van a sziirStérfogat (az
"energia") donté része.

Megjegyzés: Az ellaposodds miatt wg(r)-t nem szabad gy elvagni, hogy a fiiggvény
értékére szabunk egy rogzitett alsé korlatot, amely alatt a fliggvényt lenuldzzuk.

A Gauss-szlir6 szepardlhat6 (separable):

wg(z,y) = we(z) - wa(y), (2.14)

mert exp (a + b) = exp (a) - exp (b). Ez biztositja a gyors implementédcié lehetdségét, hi-

szen egy 2D-s szlir6 helyett két 1D-s szlir6t tudunk alkalmazni. A miveletek szdma ezzel
O ((2rmaz)?)-161 O(2 - 27,4, )-ra csOkken.

2.3.2. Simitosziirés felhasznalasai és tulajdonsagai

Simitdsziirével zajsziirést els6sorban a nulla atlagi fehér zaj esetén végezhetiink, mert az
atlagban az ellenkezd elGjeld zajok véletlenszertien semlegesitik egymast. Minél nagyobb a
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sz(ir6, annal nagyobb a semlegesités valGsziniisége és a zajcsokkentés mértéke. Atlagsziirs-
vel torténd zajsziirésnek azonban vannak negativ mellékhatédsai: a kontrasztcsokkenés és az
élelmosddas (edge blurring).

Amikor az egyre nagyobb méretii Gauss-szlir6t alkalmazzuk egy képre, a finom részletek
egyre jobban tlinnek el. Ezt felhasznéljak az alulmintavételezésre subsampling) és a felbon-
tds csokkentésre gy, hogy a sziirés utdn alkalmazzdk a decimaciét (minden mésodik sor és
oszlop elhagyasat), utdna iterdljak a folyamatot. A 1étrejové adatstruktirat képpiramisnak
hivjék.

Ha nem célunk ez a rogzitett mérték, drasztikus felbontds csokkentés, felépithetjiik az
un. mértékteret (scale-space-t), amely egy képbdl Gauss-sziiréssel nyert képsorozat no-
vekvo o mellett. Ez az adatstruktira hatékony, valtozo részletességii képelemzést tesz lehe-
tové.

Az aldbbiakban 6sszefoglaljuk a simitdsziirés f6bb tulajdonségait:

o A simitdsziirés elmossa az €leket, csokkenti a maximumokat és noveli a minimumokat.

e A kimenet intenzitds tartomédnya benne van a bemenet intenzitds tartomanyaban. A
képdinamika és a kontraszt legtobbszor csokken.

e A simitészilirés 1j intenzitdsértéket hozhat 1étre, amely a bemeneti képen nem volt.
Példaul, binaris kép simitasa tobb sziirkeségi szintii képet eredményez.
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e Hibas bemeneti értékek (outlier-ek) nagy mértékben befolydsolhatjdk az eredményt.
Az outlier-ek a normdlis zajszinten feliili, teljesen hibds adatok. (Pl. a s6-és-bors zaj
véletlenszerl sz€ls6 értékekbdl, outlier-ekbdl all.)

o Az atlag tehat nem robusztus mennyiség, igy az atlagszlirés kevésbé alkalmas a s6-és-
bors zaj eltavolitasara.

2.4. Mediansziro

2 2 7 2z

A medidnsziird eredménye az ablakban levd értékek medidnja. A median meghatirozdsahoz
szortirozzuk az értékeket novekvd sorrendben és kivdlasztjuk a szortirozott sorozat kozepén
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levd értéket. Példaul, ha egy 3 x 3-as ablakban az értékek
(1,1,3,2,5,4,4,12,11),

akkor a szortirozott sorozat
(1,1,2,3,4,4,5,11,12),

és a median 4.

A medidn meghatarozasat voksoldsnak lehet tekinteni, amelyben szortirozdskor minden
pixel voksol egy helyre. A medidnt mindig a tobbség, a "kozEép" vélasztja, a sz€ls6 értékek
pedig kiesnek, mert a szortirozott sorozat szélére szorulnak.

A medidn f6bb tulajdonsagai a kovetkezdk:

e A medidn meghatirozasa nemlinedris mivelet, mert P és () szdmsorozatra ugyan
Med(aP) = aMed(P), de

Med(P + Q) # Med(P) + Med(Q).

o Az atlaggal ellentétben a medidn robusztus statisztikai mennyiség (robust statistics).
Ha a hibds adatok ardnya kevesebb mint 50%, nem befolyésoljadk az eredményt. A
toréspont (breakdown point) 50%, azaz az ennél nagyobb adatszennyezettségre mar
0sszeddl a median.

Egyes feladatokban a képpontok értéke nem skalar, hanem vektor. Példaul, amikor kép-
sorozatok alapjan elmozduldsvektorokat, sebességeket szamitunk, akkor vektormezdket ka-
punk, ahol hibds vektorok is lehetnek. A medidn kiterjesztése tobb dimenzidra nem trividlis
feladat, hiszen vektorokat csak hossziisdg szerint tudunk szortirozni, ami nem elég.

Ennek ellenére 1étezik egy matematikailag korrekt kiterjesztés, amely az 1D-s esetben
megegyezik a fentiekben bevezetett medidnnal. Az oGtletet a 2.7. dbra szemlélteti. Egy so-
rozat szdmait tekintsiik pontoknak az X tengelyen. A medidn 0ssztdvolsdga a tobbi ponttdl
mindig a legkisebb. Mds szdval, a medidn mindig a legbelsébb pont. Ez a tulajdonsdg bizo-
nyithatdan ekvivalens a mi medidn-definicionkkal. A medidn fogalmat igy ki lehet terjeszteni
tobbdimenziods terekre, vektorokra is.

A medidnsz(ird az aldbbi tulajdonsdgokkal rendelkezik:
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1D 2D

e N .

med X

2.7. abra. Medidnsziird tobbdimenzids kiterjesztése.
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e A medidnsziré eltavolitja a s6-és-bors zajt tigy, hogy nem mossa el az éleket és nem
csokkenti a kontrasztot.

e A medidnsz(ird torli a vékony vonalakat, ha a vonalvastagsag kevesebb mint a sz{i-
roméret fele. Ilyenkor a hattérpixelek tobbségben vannak az ablakban és 6k adjdk a
medidnt.

e A medianszird lekerekiti a sarkokat.

e A vektoros medidnsziir6t vektormezdk javitdsara és simitdsdra haszndljak. A szird
modositja a hibas vektorokat, amelyek eliitnek a kornyezettdl. Iterativ alkalmazdsaval
elsimitjuk a vektormez6t. A folyamatot a 2.8. dbra illusztrélja.

— / — —_ — —
szlirés elott szlirés utan

2.8. dbra. Vektoros mediansziiré alkalmazasa.

2.5. Atlag- és mediansziir6 osszehasonlitasa

Ahhoz, hogy jobban megértsiik az atlag- és medidnsziir6 kozotti kiillonbségeket, az aldbbiak-
ban dbrdkkal és sziirési eredményekkel szemléltejiik az algoritmusok mikddését. A 2.9. dbra
demonstralja, hogy mi torténik egy idedlis egydimenzids éllel (1épcs6fok alaku jellel) és egy
1D-s vonallal (vonalmetszettel). Az dbran a felsd sor az él, az alsé sor a vonal feldolgozdsat
mutatja.

Meéretétdl fiiggetleniil az 4tlagszliré mindig elmossa az €let, a mediansz{ir6 viszont érin-
tetleniil hagyja. A vonal is elmosodik atlagsziirés alatt, mikozben a medidnsziirés eredménye
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Signal Mean Small median Large median
Edge Blurred edge

/\

Line Blurred line Line removed

2.9. abra. Idedlis €l és vonal sziirése 1D-ben.

drasztikusan fiigg a sz{ir6 méretétdl. Kisebb szlirére a vonal nem véltozik, de teljes egészé-
ben eltlinik, amikor a szlirdméret meghaladja a vonalvastagsag kétszeresét.
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A 2.10. abran bindris képek szlirésére mutatunk példdkat novekvd szlirdméret mellett.

Az el6z6 dbraval 6sszhangban, a dobozsziir6 csak elmossa az alakzatokat, de nem tiinteti
el. A négyzet sarkai egy kicsit lekerekednek. A medidnsz{ird hatdsa latvanyosabb: amint a
szlirdméret eléri a kritikus hatart, a megfeleld kis vastagsagu alakzat megsziinik. A négyzet
olyan nagy, hogy még a nagyméreti medidnsz{ir6 sem tudja eltiintetni, de szemmel lathatéan
lekerekiti a sarkait.

Végiil a 2.11. dbra olyan sziirke képeket mutat, amelyekkel a s6-€s-bors zaj sziirését
illusztraljuk. Az eredményképeket az intenzitds szerint ujraskalaztuk, ezért vilagosabbak,
mint ez eredeti kép. Az "adap.dob." rovidités egy adapiv szimmetrikus dobozsziir6t takar,
amelyr6l késdbb lesz sz6.

Lathatjuk, hogy a dobozsz{ir§ nem tiinteti el a s6-és-bors zajt, csak elmossa. Rdadésul, az
élek és a részletek egyre halvianyabbak lesznek. Ezzel szemben, a medidnsz{ir6 hatékonyan

csokkenti a zajt, szemmel l1dthaté mellékhatdsok nélkiil. Az utols6 kép egy adaptiv szlird

-m -’ -

bemeneti kép doboz 5 x 5 doboz 9 x 9
medidn 3 x 3 medidn 7 X 7 medidn 17 x 17

2.10. abra. A doboz és a medidn sziird dsszehasonlitdsa bindris képekre.



2. KEPSZURES 31

bemeneti kép median 3 X 3 medidn 5 X 5

doboz 3 x 3 doboz 5 x 5 adap.dob. 5 x 5

2.11. édbra. A doboz és a medidn sz{ir6 dsszehasonlitdsa s6-€és-bors zajra.

eredményét mutatja, amelyben ugyan van 4tlagolés, de okos médon torténik és nem mossa
el az élet. A probléma tehat itt nem az dtlaggal van, hanem azzal, hogy minek az atlagat
vessziik. Ehhez a kérdéshez az adaptiv sziirés ismertetése soran még visszatériink.

2.6. Laplace-sziiro

A folytonos Laplace-operator definicidja a kovetkezd:

CPf P P
Af(z,y) = axJ; + ayJ; = (5 + ayQ)f (2.15)

Ahhoz, hogy a diszkrét esetben egyszerdi 3 x 3-as maszkot kapjunk, a derivéltakat kiilonbsé-
gekkel kozelitjiik:

9 — [-1 1 0]

¥ [-1 10 -0 -11 = [-12 —1]

Ox2
0O 0 O 0 -1 0 0O -1 0
Af—s|-12 —1|+]0o 2 o|l=]-1 4 -1
0O 0 O 0 -1 0 0O -1 0

Normalizalds utdn az aldbbi kozelité Laplace-sziirdt, wy-t, kapjuk:

Af(x,y) =~ f(zx,y) — Av(x,y) = f(x,y) x wy, (2.16)
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0 -1 0 -1 -1 -1
1
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4 szomszéd 8 szomszéd

2.12. 4dbra. Egyszeri maszkok Laplace-sziirésre.

ahol Av a szomszédos képelemek 4tlaga:

Av(,y) = 3 [£ = L) + Floy = 1)+ @+ Ly) + fley +1)

7 2

Ez a megoldds a 2.12. 4bran lathatd, 4-szomszédos Laplace-sziirst jelenti. Amennyiben az
Osszes 8 szomszédot vessziik figyelembe, az 4bran bemutatott masik maszkot kapjuk.

v 2

Az aldbbiakban felsoroljuk a Laplace-sz{ir6 f6bb tulajdonséagait:

Az eredmény kozel all az eredeti és a simitott kép kiilonbségéhez. A lassu képval-
tozdsokat levonjuk, a gyors véltozdsok megmaradnak. Ha nincs véltozds, nulla az
eredmény (vdlasz, response).

A kimeneti kép értéktartomdnya elvileg [—255, 255]. Egy pixel és a szomszédjai kii-
lonbsége azonban gyakran kicsi, ezért a gyakorlatban az értéktartomany lényegesen
szlikebb.

7 2

A Laplace-sz{ir6 kiemeli az intenzitds-véltozdsokat és a finom részleteket: konttrokat,
foltokat, vékony vonalakat.

7/

A szlird zaj-érzékeny, mert magasrendd derivdltakat tartalmaz. Egy simitdsz{ir6t alkal-
mazhatunk el6tte, hogy a képfiiggvény derivalhaté legyen.

2

Laplacian-of-Gaussian (LoG) sz(ir§ a Laplace- és a Gauss-sz{ird kombindcidja:
Wrea = Wa * W, 2.17)

A Gauss-szlir6 alkalmazasa utdn a képfiiggvény simabb, derivalhatobb lesz, ezért wy .
kevésbé zajérzékeny, mint wy,. Mint késdbb latni fogjuk, a LoG szlir6 nulla-dtmenetei,
el6jel-valtasai élpontok.

Amikor megjelenitiink egy Laplace-sziirt képet, szimolnunk kell azzal, hogy — szemben a
simit6sziir6kkel — az eredmény negativ is lehet. Két lehetdségiink van: az abszoldtérték
leképezés, vagy a normalizalt érték leképezés. Az els6 esetben elveszitjiikk az informécid
egy részét, mert elvész a valtozas eldjele. Viszont jol lathatjuk azokat a képrészleteket,
ahol finom véltozdsok vannak. (Ezek tipikusan jol texturdlt ragiok.) A madsik esetben az
értékeket leképezziik a [0, 255] tartomdnyra és igy dbrdzoljuk az eredményképet. Ez nem jar
informdcio-veszteséggel, de gyakran kevésbé szemléletes képet eredményez.
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bemenet Laplace abszolut Laplace normalizalt

2.13. abra. Példa Laplace-sziir6 alkalmazasara.

A fentieket illusztrdlja a 2.13. dbra, ahol mind a két megoldasra adunk példat. A leképe-
z€stOl fliggben mas és mas részletek latszanak. Megfigyelhetd, hogy a kontirok €s més jol
texturdlt képrészek ki vannak emelve, a fokozatos képvéltozasok pedig el vannak nyomva.

2.7. Gyors sziirok

Egy sziird szamitdsigénye tobb tényezo6tdl fiigg, ezek koziil a szlir6 mérete a leginkdbb ké-
zenfekvo paraméter. Nagy felbontdsu képek esetén gyakori, hogy nagy méretii sziir6ket kell
alkalmazni, amelyek hatékony megvaldsitdsa kulcskérdés, hiszen a direkt, definici6 szerinti
megval6sitds tdl lassd lesz. Ebben a fejezetben a probléma két hatékony megoldasat ismer-

s 22

tetjiik, nevezetesen, a szepardlhato sziiroket és a futosziirést.

2.7.1. Szeparalhaté sziirok

7 2

Definici6 szerint egy 2D-s szepardlhat6 sziird akkor szepardlhatd, ha két 1D-s sz{ir6re bont-
hat6:
w(y,z) = v(y) - u' (z)

ahol u” (z) a transzpondlt (horizontdlis) vektor, - a diadikus szorzat. Ez azt jelenti, hogy a
szirémétrix (maszk) minden eleme a két 1D-s sz{ir6 megfelels elemeinek a szorzata. A defi-
niciot a 2.14. dbra szemlélteti, amelyen a baloldalon egy 3 x 3-as szepardlhat6 sziird lathato,
a jobboldalon pedig elmagyardazzuk, hogy mit is jelent egy oszlopvektor és egy sorvektor
Szorzata.

[ N
DN = DN

1 1
2 = (2] -[1 2 1]
1 1

[\OJEE NN O] i \ O]
—_— DD |

1
1)1
212
1)1

2.14. abra. Szeparalhat6 sziir6 példaja.
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7 2

Egy Dy x Dyy-s ablakra a miiveletigény minden képpontban eredeti sz(ir§ esetén O(D%,),
a szeparalhat6 sz{irg esetén pedig 2 - O( Dy ). Minél nagyobb a sz{irG, anndl nagyobb a nye-
reség.

De hogyan bontsunk egy 2D-s sz{irématrixot tobb 1D-s sziird linedris kombindcidjara?
Hasznélhatjuk erre a Szingularis Erték Dekompoziciot (Singular Value Decomposition). Az
SVD mindig ad eredményt, de nem biztos, hogy az gyorsabb lesz, mint az eredeti 2D-s

véaltozat. Ugyanis a sebesség fiigg az 1D-s szlir6k szdmatol, amely nagy is lehet.
Mint mar tudjuk, a Gauss-sziir§ szeparalhat6:

wa(t,y) = wa(r) - we(y)

22

wg(x) =C-e 27,

ahol C' a normalizal6 tényezd. A dobozsziird is szeparalhatd, mert egy dobozsziiré matrix két
1D-s egységvektor szorzata. De mint rovidesen latjuk fogjuk, ez nem a legjobb megoldas: a
dobozsziird futé implementéacidja még gyorsabb.

2.7.2. Futosziirok

A futésziirés otlete nagyon egyszer. Amikor az ablak a kdvetkezii pozicidba 1ép, ne sza-
mitsuk ki az 1j értéket az eredeti definicié szerint, hanem haszndljuk fel az el6z6 pozicidban
kapott értéket €s modositsuk azt! A felfrissités (update) miivelet azért lehet hatékony, mert
az ablak tartalma csak kis mértékben valtozik: egy oszlop kilép, egy oszlop belép.

Amilyen egyszerli maga az Gtlet, olyan bonyolult lehet annak a megvaldsitdsa, hiszen
futésziird megoldasok kiilonbozd sziirbkre 1éteznek, igy a dobozsziirdre és a medidnszirore.
A futésziirés kiterjeszthetd tetsz6leges alaku ablakra is, ahol még nehezebb a megoldas. A
modszer hatékonysdga az eredmény kiszamitasi modjatol fiigg. Egy additiv mennyiség, pél-
daul az atlag konnyen mdédosithatd, egy nemlinearis mennyiség, példdul a medidn nehezeb-
ben.

Az otletet mds, bonyolultabb matematikai miiveletekre is ki lehet terjeszteni egy futé ab-
lakban (data window). Tobbek kozott 1éteznek ilyen algoritmusok a Gyors Fourier Transz-
formdciéra (FFT) és a Szinguldris Erték Dekompoziciéra. A mi célunk azonban a lényeg
bemutatdsa, ezért a legegyszeriibb, bar nem trividlis esetre, a futé (running) dobozsziirdre
szoritkozunk.

A futé dobozsziiré miikodését a 2.15. dbra szemlélteti. A kép mérete M sor és N oszlop,
az ablakméret Dy, X Dy,. Az algoritmus adatstruktirdja az S|[x] tomb, hossza N. Az adat-
struktirat igy inicializdljuk, hogy a kezdd sorra kiszdmitjuk az S[z]| oszlopdsszegeket. Ez
az egyetlen miivelet, amely az ablak méretétdl fiigg.

Minden sor elején a kezd§ poziciora kiszamitjuk az Sy, ablakosszeget. Amikor egy soron
beliil a kovetkezd helyre 1épiink (Next Position, NP), felfrissitjiik az aktudlis Sy, értéket, ami
csak abbdl all, hogy levonjuk a kilépd €s hozzdadjuk a belépd oszloposszeget. Minden sor
végén a kovetkezd sor elejére ugrunk (Next Row, NR), ilyenkor felfrissitjiik az 6sszes S[x]-t,
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SIL_SIBlL SIxl__ SIL_SIBL._ SIx]__
YV 7 N N B 7V N
KK X X
Dyl e
DW — NP
¥
yoooo 0y xR
inicializalas miikodési elv

2.15. abra. A fut6 dobozsz{irs inicializalasa €s mikodési elve.

s 2 s 2

ami egy kilépd pixelérték levondsabdl és egy belépd pixelérték hozzdaddsabol 4ll. Ezek a
miiveletek mar fiiggetlenek az ablakmérettol.

Amikor a kép sokkal nagyobb mint a sz(ir6, M > Dy, — ami az esetek dontd tobbsé-
gében teljesiil — a futé dobozsz(lird miveletigénye az S|x] inicializdldsa erejéig nem fiigg az
ablakmérettSl. Igy a gyakorlatban a 25 x 25-6s futé dobozsz(irg csaknem ugyanolyan gyors,
mint az 5 x 5-0s. Ha a kép nem négyzetes, és N > M, transzpondljuk a képmatrixot, a

szlrés utan pedig 4llitsuk vissza!

2.8. Képpiramis

Futélag mar emlitettiik a képpiramist, mint valtozé felbontdsu képstruktirat. Ebben a feje-
zetben részletezziik a fogalmat, bevezetjilk a Gauss- €és a Laplace-képpiramist, algoritmu-
sokat adunk a két képpiramis hatékony felépitésére, valamint példat mutatunk a Laplace-
képpiramis alkalmazasara.

2.8.1. Gauss-képpiramis

A Gauss-piramis a csokkend felbontdsu képmadsolatok sorozata, amely az aldbbi miiveletek
segitségével jon 1étre:

1. Képsziirés kisméretli Gauss-sziirGvel.
2. Alulmintavételezés, tipikusan, decimdlas révén.
3. Iteracio, azaz a két miivelet megismétlése.

7 2

A Gauss-piramis létrehozasdra hasznalt szeparalhaté 5 x 5-0s Gauss-sziir0 standard alakja

1464 1]-[1 46 41], (2.18)
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2.16. dbra. Gauss-képpiramis példdja.

a decimédlds pedig nem mds, mint minden masodik sor és oszlop torlése. Ez rogzitett ardnyd
felbontds-csokkenést eredményez: a kdvetkezd szinten a felbontds mindig a felére csokken.

Az eljarast a 2.16. dbra illusztrdlja, ahol haromszintti Gauss-piramist lathatunk, ebbdl az
also szint, a piramis alja maga az eredeti kép. A képet elsimitjuk, a felbontés a felére csok-
ken. A finom részletek fokozatosan eltlinnek, ami lehetdséget teremt valtozo részletességii
képelemzésre.

2.8.2. Laplace-képpiramis

7 2

Laplace-piramis annyiban kiilonb6zik a Gauss-piramistdl, hogy a Gauss-sz{ir6 helyett a Laplace-
szUr6t hasznéljuk. Pontosabban, a Gauss-piramis szintjeit szlirjilk meg Laplace-sziirdvel,
mert az el6bbi biztositja a sziikséges képsimitdst. A Laplace-piramis alja az eredeti felbon-
tasu Laplace-szirt kép.

A gyakorlatban a Laplace-sz{ir6 helyett a szepardlhaté Gauss-sziir6t (2.18) alkalmazzak
és a piramis alja az eredeti, és a Gauss-sziirt kép kiilonbsége lesz:

LapPyrBottom = Image — GaussImage.
Ez azért lehetséges, mert, mint tudjuk (2.16 alapjan)
LaplaceImage ~ Image — BlurredImage

A Laplace-piramis épitési folyamatat a 2.17. dbra illusztrlja és részletezi. Az dbrdn a Blur

” 2 sz

az aldbbi szepardlhat6 5 x 5-0s Gauss-sziirovel torténd simitdst (elmosast) jelenti:

1 4 6 4 1
4 16 24 16 4
556 |6 24 36 24 6
4 16 24 16 4
1 4 6 4 1

=146 4 1] &

— R O R
I
—
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2.17. 4bra. Laplace-képpiramis épitése Gauss-sziirdvel.

2.18. 4bra. Laplace-képpiramis példdja.

A 2.17. abrén egy példat ldthatunk, amelyet érdemes Osszevetni a 2.16. dbraval. A Gauss-
piramissal ellentétben a Laplace-piramis meg6rzi a finom képrészleteket, mikdzben a lassu
képvaltozasok eltlinnek. Ez utébbi tulajdonsdg lehetdség nyujt a lassan valtozo hattér eltiin-
tetésére, ahogy ezt egy konkrét alkalmazas kapcsdn mindjart 1atni is fogjuk.

A 2.19. dbrén kiilonboz6 méretd, alaku és texturaju sejtek lathatok. Egyes sejtek kont-
rasztja igen alacsony. Az alkalmazdsban a cél a sejtrégiok meghatdrozdsa volt. A piramis
kiemeli a sirl képvaltozasu régidkat. Az objektumok jol lathatdk, pedig a kontraszt ala-
csony és a hittér valtoz6. Minden sejtrégiot sikeriilt kiemelni, és a zajos képen nincs hamis

detektalas (false positive). Az alacsony kontraszt ellenére a hatarok elég pontosak.
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bemeneti sejtkép piramis 2.szintje, kinagyitva detektalt sejtek

2.19. abra. Sejtrégiok kiemelése Laplace-piramis segitségével.

2.9. Adaptiv zajsziirés

Miért is van sziikség az adaptivitasra? Eddig kizdr6lag a nemadaptiv sziir6kkel foglalkoz-
tunk, amikor rogzitett volt a kornyezet-kivalasztas (pl. fix méretli ablak) és rogzitett volt
a kornyezeten definidlt operdtor is (pl. a medidn). Az adaptivitds a lokdlis kontextus fel-
haszndldsa, amitdl az eredmény javuldsat varjuk: elkeriilhetjiik az atlagsziir6kre jellemzd
élelmosddast, valamint a medidnsziirSkre jellemz6 sarok-lekerekitést.

Ezen nemkivanatos hatdsok elsddleges oka az, hogy nem vessziik észre, hogy az ablak
az objektum és a hattér hataran van, emiatt az eredmény kiszamitasakor osszekeverjiik a két
kiilonboz4 intenzitdsi osztalyhoz tartozé értékeket.

Az adaptiv kornyezet-kivalasztdssal megprobaljuk elvélasztani az objektum képelemeket
a hattér képelemektdl, a relevans értékeket pedig a zajtol. Csak a relevans pixeleket fogjuk
felhaszndlni. Eddig a kornyezet a teljes ablak volt, most az ablakban csak bizonyos képele-
meket fogjuk figyelembe venni.

A kivalasztott kornyezeten definidlt operdtor viszont fix marad. Eddig is fix fliiggvényt
hasznaltunk, most is ez lesz.

A képelem-kivélasztdsra egy n x n-es ablakban tobb lehetdség van, ezek koziil az alab-
biakban felsorolunk néhéanyat:

e Standard kornyezet: az dsszes n? pixel.

o L legkozelebbi szomszéd (k-nearest neighbours, k-NN): az a k pixel, amely intenzitds
szerint legkdzelebb van a c kozéppixelhez. A k egyik lehetséges bedllitdsa k = n [2] +
(n — 1). Példdul, ha n = 3, akkor k = 5.

e Szigma-legkozelebbi szomszédok: az i pixelt akkor vdlasztjuk, ha |I(i) — I(c)| <
ko .aj. A 0,45 zajszords becslésére felhasznalhatjuk a kép hattér részeit, ahol a valtozas
elsésorban a zajnak tulajdonithatd. Elterjedt bedllitas k£ = 2.

A fenti receptek kozos gyenge pontja, hogy nem vesznek figyelembe geometriai rela-
cidkat az ablakon belil. A szimmetrikus legkozelebbi szomszédok mddszere, amelyet
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2.20. dbra. Szimmetrikus legkozelebbi szomszédok.

a 2.20. dbra szemléltet, tartalmaz ilyen reldciokat. Itt az 7 pixelt akkor vélasztjuk, ha
[1(i) = I(e)| < [1(is) = I(c)],

ahol {i, s} a kozép-szimmetrikus képelemek egyik pdrja; az 6sszes ilyen part kell megvizs-
gélni.

A lokalis kontextus ebben az esetben a pixelek intenzitdsa és elrendezése. Az eljarés
kiillonosen az élekre van jotékony hatdssal: az €l ugyanazon oldaldn levd képelemeket va-
lasztja, ezzel elkertiili "az élen keresztiil torténd atlagoldst" és az élelmosddast. A médszerrel
el lehet keriilni a sarkok lekerekitését is, ha nem pédrosdval, hanem négyesével, keresztsze-
rien vizsgdljuk a szimmetrikus pixeleket és csak a legkdzelebbit valasztjuk. (Mivel a pixelek
haromnegyede elvész, csak nagyobb ablakkal alkalmazhaté az eljaras.)

A 2.21. abra illusztrdlja, hogy mind a k-NN sz{ir, mind a szimmetrikus legkdzelebbi
szomszéd sz{ird képes eltdvolitani a s6-€s-bors zajt akkor is, ha a kivalaszott értékek atlagit,
nem medidnjat vessziik. Ezzel szemben lathatjuk, hogy a szigma-sz{ir6 nem tiinteti el a s6-
és-bors zajt. Ennek az oka, hogy egy zajos pixelre az I, ;,,£20,,; intervallum nem tartalmaz

zajmentes pixeleket, mert |1, 05 — Lajmentes| > 20.4;. Emiatt a szrS a I,j,s zajos értéket
vdlasztja és a zajt nem tavolitja el. Ezen az sem segit, ha az atlag helyett a medidnt szamitjuk.

input kép k-NN éatlag szimm. atlag szigma dtlag

2

2.21. dbra. Adaptiv 5 x 5-0s szlir6k 6sszehasonlitdsa a s6-és-bors zajra.



3. fejezet

Megfeleltetés és mintaillesztés

3.1. Megfeleltetés és illesztés a szamitogépes latasban

Ebben a fejezetben els6sorban a mintaillesztés kérdéseivel foglalkozunk. A mintaillesztés
egy alacsony szintdi, elemi, de kritikus felismerési probléma, amikor el kell donteni, hogy
egy képminta hasonlit-e egy képrészre. Az egyszerlinek tlind feladatot nagymértékben bo-
nyolitja, hogy a mintavétel mindig més koriilmények kozott torténik, mint annak a képnek a
felvétele, amelyben a hasonld részt keressiik. Ezért csak olyan mddszerek johetnek szami-
tasba, amelyek robusztusak a valtozasokkal szemben.

Miel6tt ratérnénk a mintaillesztési algoritmusokra, célszerli megismerni azokat a sza-
mitégépes latasi feladatcsoportokra, ahol megjelenik a megfeleltetés, azaz a képpontok és
kornyzetek azonositdsa két vagy tobb olyan képen, amely ugyanazt a szinteret mutatja, csak
masképpen. A feladatok és alkalmazdsok puszta felsoroldsa jelzi az illesztés jelentdségét.

3.1.1. Megfeleltetést igénylo feladatcsoportok

Az adatregisztracio és fazié problémaja akkor meriil fel, amikor kiillonb6z6 érzékelokkel
adatokat, tipikusan képeket vesziink fel ugyanarrdl a targyrél. Orvosi alkalmazasokban, pél-
ddul az emberi testr61 MRI, PET és rontgen képeket készitenek. A kiilonboz0 fizikai eredetd
képeket Ossze kell illeszteni, megfeleltetni. Az orvosi képalkotdsban az ilyen képeket mo-
dalitdsoknak hivjdk €s multimodalis képregisztraciordl beszélnek. (Az illesztés szé angol
megfelelje a matching, a megfeleltetésé pedig a correspondence.)

Ha nem képi, hanem mas mérési adatokrol, példaul 3D-s ponthalmazokrdl van sz, ak-
kor az adatregistracié szot haszndljék, igy példaul az angol 3D data registration kifejezés
legtobbszor a mért feliiletek vagy pontfelhdk illesztését jelenti. Ha azonban kiilonb6z6 adat-
struktdrdju adatokat illesztenek dssze, akkor inkdbb adatftiziérol beszélnek. Ez lehet tobbek
kozott a video €s a hang vagy a kép és a feliilet adatfizidja, regisztricidja.

A mozgaselemzés problémakoréhez is tobb megfeleltetési feladat tartozik. Ebben az
esetben kiillonb6zo idopontokban képeket készitiink valtozé, mozg6 szintérrdl, példaul, ha

40
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arcmozgast, kifejezést vizsgalunk, vagy térmegfigyelést végziink. Ilyenkor kereshetjiik az
egymdasnak megfeleld pontokat, az elmozdulasokat (displacements) €s a valtozasokat, ami a
mozgaselemzés 1ényegét alkotja. A jellegzetes példak a mozgaskovetés (motion tracking) és
az optikai dramlas becslése (optical flow estimation).

A sztereé latas egy harmadik fontos teriilet, ahol a megfeleltetésnek kiemelt szerepe
van. Itt kiilonb6z6 szemszogbol készitiink képeket egy szintérrdl €s keresiink egymasnak
megfelel6 képpontokat. Az illesztés biztositja a diszparitdsokat, vagyis a két felvétel kozotti
pontelmozduldsokat. A diszparitds €s a bazistavolsag alapjan triangulaciéval meghatarozzuk
amélységet. (A bazistdvolsag (baseline) a kamerdk kozotti tdvolsdg, a mélység (depth) pedig
a kamera €s a 3D-s pont kozotti tdvolsag.) A klasszikus sztered esetén kalibralt kameraparral
(stereo rig) dolgozunk, dltaldnos esetben a tobb felvétel alapjan torténd 3D-s rekonstrukcid
a feladat.

3.1.2. A megfeleltetés kritikus problémai

A megfeleltetési probléma sikeres megolddsa kritikus kérdés a szamitogépes latasban, mert
megnyitja az utat a tovabbi problémak megoldésa felé. Ehhez azonban tobb elvi nehézséget
kell lekiizdeni. Az egyik kulcskérdés a megfeleltetési modszereknek a képalkotdsi vélto-
zasokkal szembeni robusztussaga, beleértve a térbeli (14t6szog, tavolsdg, perspektiva) €s a
fotometrikus (megvildgitds, fényvisszaverddés) valtozasokat.

A mas tényezdkkel szembeni robusztussag is fontos. Ezek kozé tartoznak a zaj, a képtor-
zités, és kiillonosen a takards (occlusion), mert nem minden pontnak van megfeleldje, és nem
tudjuk, hogy melyiknek nincs. Tehat, felmeriil a lathat6sag (visibility) problémadja.

Jegyzetiinkben a 3D-s térbeli tényezdket nem vizsgaljuk és lényegesen leszikitjiik a
szOba johetd valtozasok korét. A kovetkezd transzformdciokat fogjuk vizsgalni:

e Geometriai: 2D-s eltolds és elforgatas.

o Fotometrikus: intenzitds-skdldzds és eltolds I’ = al + b, ahol I az eredeti, I’ a mddo-
sitott intenzitas.

7 7

A linedris intenzitds-transzformdacié praktikus jelent6séggel bir. Némileg egyszer(sitve a
valés helyzetet, az a szorz6 a direkt megvildgitds erdssége, amely az objektumra irdnyitott,
kozvetlen fényt jellemzi. A b paraméter pedig a szort fény (ambient light) er6ssége, ami a
szintér globalis fényességét tikkrozi, azaz a minden irdnybol érkezd fényt.

3.2. Mintaillesztés

Mint mér emlitettiik, mintaillesztéssel olyan kisebb képrészeket keresiink, amelyek egy adott
mintdra hasonlitanak. A mint4t magdbol a képbdl, vagy egy mdsik képbdl vehetiink. Igy szte-
red illesztésnél is lokdlis mintét keresiink, amikor pontokat (pontkdrnyezeteket) megfelelte-
tiink, korreldlunk. Mozgasbecslés is gyakran mintaillesztéssel, block matching-gel torténik,
de kereshetiink minta szerint egy képi adatbazisban is.
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Formalizalva a mintaillesztés fogalmat, minden lehetséges (z, y) pozicidban dsszehason-
litjuk a w(2’, y') képmintat (részképet) az f(z', y') képpel. Mas sz6val minden (z, y) pontban
illesztjiik a w(x',y')-t az f(x + 2',y + y')-hez. Olyan (z,y) helyeket keresiink, ahol vagy
kicsi az eltérés a minta és a kép kozott, vagy nagy a hasonlosdg a minta és a kép kozott
(angolul: low dissimilarity, high similarity).

Az aldbbiakban megadunk és elemeziink néhdny eltérési és hasonldsdgi mértéket, amely
egyre Osszetettebb lesz. A bonyolultsdg novelése nem Oncéld, hanem azt a célt szolgélja,
hogy a végén olyan mértéket kapjunk, amely invaridns lesz az intenzitds tetszSleges linedris
transzformdcidjdra, vagyis a direkt megvilagitds és a szort fény véltozasara.

3.2.1. Eltérési mértékek

A legegyszeriibb gyakran alkalmazott eltérési mérték a négyzetes kiilonbségek 6sszege:

SSD(z,y) :Z<f(x+$’,y—|—y’) —w(a:’,y’)>2, (3.1)

ahol az egyszertiség kedvéért

- ’
Z (w’g’):ew
(z+a' y+y')eF
és a szliréshez hasonléan W a lokalis poziciok halmaza a w mintdn beliil, F' pedig a globalis
pozicidk halmaza az f képen beliil.

Az SSD a Sum of Squared Differences roviditése. A mérték nem invaridns, mert nem
taldlja meg az elforgatott mintat, és egyéltaldn nem kezeli a megcélzott linedris intenzitds-
valtozast.

A linedris véltozas eltolasparaméterének a kezeléséhez bevezetjiik az intenzitas-eltolasra
korrigalt (shift-corrected) SSD-t:

55Dsc(r,9) = 3 ([ + 'y +4) - Fe)] - [we'y) ~w]) . G2

ahol f(z,y) az intenzitds-dtlag az aktualis képrészen, amelyet minden (z,y) poziciéban ki
kell szamitani, amihez felhaszndlhatjuk a fut6 dobozsz{ir6t. w a minta atlaga, ezt csak egy-
szer kell meghatarozni.

SSDsc(z,y) segitségével kompenzélhatjuk az intenzitds-eltoldst, és ezzel a mérték nem
lesz érzékeny a szort fény vdltozdsara. Viszont tovdbbra sem tudjuk kezelni a direkt megvi-
lagitas valtozasat. Hogy ezt a problémadt is megoldjuk, olyan hasonlésdgi mértéket vezetiink
be, amely megfelel6 normaldssal elvégzi a feladatot.

3.2.2. Hasonlosagi mértékek

A nemnormalizalt kereszt-korrelacié definici6jat mar ismerjiik, hiszen a konvoltcids szi-
rés kapcsdn mér taldlkoztunk vele. A konnyebb éttekintés érdekében azonban most megis-
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mételjiik:
CO(x,y) = fle+a,y+y) w,y).

A CC(xz,y) fuggvény formailag ugyanaz, mint az f képnek a w maszkkal val6 sziirése.
A kereszt-korreldci6 €s a konvolici6 tulajdonsdgait szintén ismerjiik, ezért amit a szlirésr6l
tudunk, itt is alkalmazhat6, beleértve a normalizélast, a szepardlhatésagot €s a futdszlirést.
Vigydzni kell azonban arra, hogy a sziirGinkkel ellentétben a w(z’, y') nem feltétleniil szim-
metrikus, sOt csak kivételes esetekben az. Ez korldtot szab ezen tulajdonsdgok felhasznala-
sara.

A CC(z,y) mérték nem invaridns sem az intenzitds-eltoldsra, sem a skaldzdsra. A masik
gond vele az, hogy amikor w > 0 és f nagy, C'C(x,y) is nagy, figgetleniil attdl, hogy w és
f hasonlitanak-e vagy sem. Ezekel a problémdkat normalizdldssal fogjuk kikiiszobolni. A
normalizalt kereszt-korrelaci6

1

NCC(z,y) = A @+ y+y) - flay)] - [we'y) -], (3.3)

Nl = \/ Sf(l'ay) : Swa

Si(w,y) = [fla+a,y+y) - Fla,y)],
Sw = Z [w(z',y) — @}2.

(z'y)ew

ahol

S¢(x,y)-t sokszor kell kiszamitani, S,,-t csak egyszer.

A normalizélt kereszt-korreldcid invaridns minden linedris intenzitds-vdltozdsra, ezzel
el is értiik a kitlizott célunkat. Azonban a gyakorlatban gond lehet vele ott, ahol a kép alig
véltozik, és Sy(x,y) nagyon kicsi. Az NCC ilyenkor numerikusan instabilld vdlik, amin gy
lehet valamelyest segiteni, hogy egy kis pozitiv e-t adunk hozza az S¢(z, y)-hez. A masik ad
hoc megoldas a médositott NCC:

MNCC(z,y) = N% Y f@+ay+y) - flay)] - [wi'y)—w], (34
ahol Ny = Sy¢(z,y) + Sw-

Az MNCC és az NCC kozott csak a normalizdldsban van kiilonbség. Az MNCC-vel
elkeriilhetd a numerikus instabilitds, de elméletileg a mérték csak eltolas-korrigdlt. A gya-
korlaban mégis alkalmazzak, mert a skdldzasra sem nagyon érzékeny.

A 3.1. dbran példat mutatunk valds mintaillesztésre. Egy sztere6 képpart latunk. A jobb
képen levd mintat a bal képen keressiik. A minta a felsd sor kozépén kinagyitva is lathaté. Az
NCC a normalizélt kereszt-korrelacid, az SSD a négyzetes kiilonbségek Osszege, de hason-
16sdgként atértelmezve. Ehhez a mérték megfelel6en normalizalt reciprokat vessziik. Mivel
ezt mindig megtehetjiik, nincs elvi kiillonbség a hasonldsagi és az eltérési mértékek kozott.
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NCC kép NCC feliilet SDD kép SDD feliilet

3.1. abra. Mintaillesztés példdja. A fels6 sorban a minta ki van nagyitva.

Az eredményt kétféleképpen jelenitjilk meg, képként és feliiletként. Az els6 esetben a
képpont értéke aranyos a pontban szamitott hasonlésagi mértékkel. A masodik esetben a jobb
szemléltethet6ség érdekében a hasonldsagi képet intenzitds-feliiletként mutatjuk, amelyre
ratessziik magat az intenzitast is. Megfigyelhetjiik, hogy az NCC eredmény meggy6z&bb,
mert a keresett helyen a fiiggvény maximuma jobban emelkedik ki. De azt is l14tjuk, hogy
hamis helyeken is vannak nagy értékek. Ezt a problémét a kdvetkezd fejezetben targyaljuk.

3.3. Robusztussag és lokalizaciés pontossag

A mintét és a képet minden képpontban 0sszehasonlitjuk. Csusztatott mintdval dolgozunk,
ami ahhoz vezet, hogy nem csak a pontos helyen korreldl a minta és a kép, hanem a szomszé-
dos pontokban is. Nincs gardncia arra, hogy pont ott taldlunk maximumot, ahol szeretnénk.
Zajos és/vagy kissé torzitott képre ez a jelenség még erdsebb lesz, és a maximum még tavo-
labb lehet az igazi helyt6l. El6fordulhat, hogy a korrelécids fiiggvény annyira ellaposodik,
hogy el is veszitjiik az illesztést.

Az, hogy tobb szomszédos pontban is nagy lehet a keresési miivelet eredménye, nem
illesztés-specifikus, hanem minden olyan detektéldsi feladatra jellemzd, amely cstsztatott
ablakkal torténik. Ezzel kés6bb az él- és a sarokdetektdlds sordn is szembesiiliink. Egy
madsik probléma, amely inkdbb a mintaillesztésre jellemzd, a hasonlésagi fiiggvények korla-
tozott mivolta. Nem feltétleniil pontosan azt fejezik ki, amit szeretnénk. Emiatt szdmtalan
numerikus és valos példa mutatja, hogy az illesztés nem mindig elég erds, illetve ott is tald-
lunk "zajos" hasonlésdgot, ahol szemmel nem léatjuk.

Kérdés, hogy mivel tudnank javitani az illesztés élességén? Egyes feladatokban valaszt-
hatjuk, hogy az egész mintat illessziik-e (feriiletillesztés), vagy csak a kontirjan levé ponto-
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1deélis objektum eltorzitott objektum

3.2. abra. Teriiletillesztés kontra konturillesztés: idealis €s torz minta.

kat (kontirillesztés). A 3.2. dbra illusztralja a két lehetdség kozotti kiillonbségeket, az esetle-
ges elényoket és hatranyokat. Az dbran a mintdt szaggatott, a keresett objektumot folytonos
vonallal mutatjuk.

Az idedlis objektum esetén a minta kis eltoldsara a konturatfedés drasztikusan csokken,
a teriiletatfedés pedig alig csokken. Ez azt eredményezi, hogy a konturillesztés élesebb lesz,
mint a teriiletillesztés.

Az eltorzitott vagy elforgatott objektum esetén a konturatfedés kicsi, ezért az objektu-
mot elveszithetjilk. A teriiletatfedés viszont nagy, €s nagy valdszinliséggel megtalaljuk az
objektumot. A konturillesztés igy kevésbé robusztus.

Ez a megfigyelés elvezet a robusztussag €s a lokalizacids pontossag Osszefiiggéséig, el-
lentétéig. A kontdrillesztés élesebb, tehat precizebben lokalizal. Viszont kevésbé robusztus,
mert elveszithetiink objektumokat. Ezzel szemben a teriiletillesztés kevésbé éles €s kevésbé
precizen lokalizdl, viszont robusztusabb. (Teljesen mds szempont a végrehajtisi sebesség,
amely a konttrillesztésnél legtobbszor nagyobb.)

A robusztussag és a lokalizacios pontossag ellentéte mds detektdlési feladatoknal is meg-
jelenik, és a kérdés mélyebb, mint amilyennek az elsé latasra tlinik. Az ellentétet feloldani
és a két kovetelménynek egyszerre eleget tenni nem egyszer(, ez elvi probléma.

3.4. Invariancia, robusztussag, sebesség

Ebben a fejezetben a mintaillesztés néhdny fontos problémadjat targyaljuk, amelyet az alab-
biakban foglaljuk Ossze:

o A méretvdltozdsra és az elforgatdsra valé invariancia, példdul, amikor kozelebbrdl
€s/vagy elforgatva latjuk a mintat.

o A képtorzitdssal szembeni robusztussag, példaul, kisebb perspektiv torzitds esetén.

o A zajos illeszkedésekkel szembeni védettség, amikor varatlanul jol illeszkedd, nem
keresett képrészek vannak.
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3.3. dbra. Képnormalizdlds méretre és orienticiora.

o A szdmitdsigény, amely nagy mintdk esetén jelentdsen nd.

3.4.1. Invariancia és robusztussag

A méretvaltozas és elforgatas kezelésére tobb mddszert dolgoztak ki. Képnormalizdlds-
sal a képet standard méretre és orientdciora transzforméljuk. Az eljarés feltételezi, hogy a
képen beliil nincs méret- vagy orientacio-valtozas, és a képorienticidt egyértelmiien lehet
definidlni. Az otletet a 3.3. dbra szemlélteti, ahol a jobb felsd sarokban levé A betli mérete
és elforgatdsa eltér a tobbiétdl. A normalizalds utdn ez a betli nem fog illeszkedni, a tobbit
viszont mintdval megtaldljuk. Nyilvdnval6, hogy a nyomtatott szoveg esetén a képorientacid
egyértelm, hiszen a sorok ehhez kell$ anizotrépiét biztositanak. Kérdés, hogy mds esetben
mi legyen az orientaci6?

A masik lehet&séget az adaptiv megolddsok nytjtjak, példaul ugy, hogy minden pozici-
o6ban megvaltoztatjuk a minta méretét és orientacidjat és kivalasztjuk a legjobban illeszkedd
méretet €s orientaciot. Ez a megoldas nagyon lassd, amikor a lehetséges méretek és szogek
szdma nagy, tehdt csak kisszamu méret és elforgatds esetén haszndlhato.

Ennél praktikusabb és a mai képelemzésben elterjedtebb megoldas az invaridns leird-
sok alkalmazdsa. Nem képeket, hanem olyan jellemz&pontokat é€s hozzajuk rendelt, lokélis
képleirasokat hasonlitunk 0ssze, amelyek nem érzékenyek méretvéltozdsra és elforgatdsra.

A torzitastiiré illesztésre is lehet ezt a modszert alkalmazni, feltéve, hogy a jellemzo-
pontok és a lokalis képleirdsok robusztusak a torzitassal szemben. Egy masik megkozelités
a rugalmasan 0sszekotott almintak haszndlata, amit a 3.3. dbraval illusztralunk. Az alminé-
kat illesztjiik, mikozben a "rugdk" lehetdvé teszik a minta korldtozott véltoztatdsat. Ehhez
bevezetiink egy célfiiggvényt, amely biinteti a nagyobb véltoztatdsokat gy, hogy ezeknek
nagyobb lesz a koltsége. A mddszer akkor miikddik jol, amikor az almintdk elég jellegzete-
sek a megbizhaté illesztéshez.

A hamis illeszkedések Kkisziirésére nincs sok lehetdség, ha nem rendelkeziink tovabbi
geometriai jellegli informdcidval és csak a hasonlésdgi mértékre tdmaszkodunk. A sztered
illesztésben gyakran alkalmazott médszer az illesztési konzisztencia ellenérzése, az oda-
vissza illesztés. Az egyik képen levd minta az illesztés révén egy part, tarsmintat valaszt a
masik képen. Csak akkor fogadjuk el a parositast, ha az ellenkez irdnyban is érvényes. Ha az
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3.4. dbra. Arcminta mint rugalmasan 0sszekotott almintdk rendszere.

ellenkezd irdnyu illesztésnél a kivalasztott tdrsminta nem a kiindulé mintat vélasztja, hanem
egy tdle tavol levd masik mintat, akkor az illesztést hamisnak nyilvanyitjuk és eldobjuk.

E miatt a kiindul6 pontnak nem lesz parja, nagy valdszinliséggel azért, mert a masik
képen takardsba keriilt. A 3.5. dbra példat ad az oda-vissza illesztésnek a takart pontok
kisztirésére val6 felhaszndldsdra. Az dbra jobb oldaldn levd képek az illesztési hibat mutatjak
ugy, hogy a vildgosabb pixelek nagyobb hibaval rendelkeznek. A konzisztencia-ellendrzés
kisziri a takart pontokat, és sok olyan nagy hib4ju pont eltlinik, amely az el6térben levod
targyak sz€lén van, ahol a takards leginkdbb jelentkezik.

3.4.2. Mintaillesztés felgyorsitasa

A mintaillesztés felgyorsitasara sok triikkk 1étezik, ezeket csak vazlatosan ismertetjiik. Az
egyik lehetdség, hogy nem képekkel €s mintdkkal, hanem lokdlis jellemzopontjaikkal dol-
gozzunk, példdul, élekkel vagy sarkokkal. Ez akkor hasznos, amikor a képi sajitsagok vi-
szonylag ritkdk, de megbizhatéak. Sajnos, ez a megoldas torzitdsérzékeny lehet, amint ezt a
kontdrillesztés kapcsan megtapasztaltuk.

Ha nagy a minta, amelyet sok helyen kereszt-korreldlni kell a képpel, a Gyors Fourier
Transzformdcioval (FFT-vel) 1ényeges sebesség-novekedést tudunk eszkdzolni. Ezt a kovet-

bal kép jobb kép eredet ill.hiba

3.5. abra. Az oda-vissza illesztés hatésa.
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kezd alapvetd tétel teszi lehetdvé:
fow=IFFT [FFT [f(z,9)]" FFT[w(z, y)ﬂ , (3.5)

ahol az [ F'F'T" az inverz FFT, X™* az X komplex konjugéltja. Egy N x N-es mintdra az
FFT miiveletigénye O(N?log N), a kereszt-korrelécié direkt megvalGsitasa ezzel szemben
O(N*) miiveletet igényel, ami nagyon nagy kiilonbség. Természetesen kisebb minték esetén
nem éri meg az FFT alkalmazédsa. Egyes vélemények szerint a hatdr valahol a 13 x 13-es
mérétnél hizodik, ami fo6lott mar érdemes megfontolni a megoldast. Minden esetre sajat
tapasztalatunk alapjan tudjuk, hogy 30 x 3-as ablakndl mar nagy a nyereség.

Vannak nagyon egyszer(i, de mégis hatékony triikkok is. A mintdra egyaltaldn nem ha-
sonl6 képrészekbdl gyakran Iényegesen tobb van, mint a hasonldbdl. A nem illeszkedd kép-
részek gyors kisziirésének az alapotlete a kovetkezd. Gyorsan kiszirjiik a nyilvanvaléan nem
illeszkedd régidkat, és csak a megmaradt, valogatott régidkat, jelolteket vizsgdljuk meg ala-
posan. Az ilyen megoldds alkalmazdsakor 6vatosnak kell lenni, mert ha iigyetleniil sz{irtink,
elveszithetiink egyes igazi, keresett régiokat.

A gyors kisziirés tobbféle modon torténhet. A ritkitott mintavételezésnél el6szor nem
minden pontban illesztiink, hanem nagyobb 1€péssel mozgatjuk a mintat. Kiszirjiik a nyil-
vanval6an nem illeszkedd helyeket, aztdn csak a megmaradt helyekkel foglalkozunk. Ezt
egy képpiramissal is meg lehet csindlni. Gyakorlatilag, a kereszt-korrel4cids fiiggvény egyre
finomabb mintavételezésérdl van sz4, aminek a potencidlis veszélye, hogy durvabb felbon-
tasnal elveszithetjiik a nagyon keskeny csicsokat, maximumokat.

Alternativ megolddsként kiszdmithatjuk a minta €s a vizsgalt képrész egyszerii tuljadon-
sdagait és atugorhatjuk a régiot, ha a tulajdonsdgok nagyon eltérnek. Vagy kisebb almintdkat
hasznélva kiszfirjiik a régiot, ha az almintdk nem illeszkednek. Végiil kiiszobot szabhatunk
a kumulativ (0sszegzd) eltérési mértékre €s kisziirhetjikk a régidt, amikor a mérték eléri a
kiiszobot. Ily moédon nem kell végigszamolni az eltérést, elég Osszegydjteni az evidencidt,
hogy nincs illeszkedés. A j6 kiiszob bedllitdsa azonban nem egyszerii dolog, ezért legyen
inkdbb dOvatos, viszonylag magas az értéke!



4. fejezet

Eldetektalas

Az élek kétségkiviil a leggyakrabban haszndlt lokalis képi sajatsdgok. Jelentdségiik abban
rejlik, hogy az élek alkotjak a képen lathaté objektumok konttrjait, ezért az élkiemelés az
els6 1épés az objektumok behatdroldsa és meghatdrozasa felé.

Ebben a fejezetben eldszor roviden attekintjiik a fundamentélis képi jellemzdket és tisz-
tdzzuk az él fogalmat, kiilonos tekintettel a képi élek és a fizikai objektumhatdrok kapcsola-
tara és kiilonbségére. Ezek utan ismertetjiik az éldetektalas elveit, fazisait és mindségi krité-
riumait. A fejezet legnagyobb részét a gradiens alapu élsziir6knek szenteljiik, amelyeknek a
jellegzetes utéfeldolgozasi 1épése az éllokalizdcid. Megismerjiik a zero-crossing éldetektort
is, ahol a Laplace-szlird jatszik fészerepet. A fejezet végén 6sszehasonlitjuk a megtargyalt
éldetektorokat és dsszefoglaljuk a tulajdonsdgaikat és alkalmazasi teriileteiket.

4.1. Az éldetektalas elvei

A képfeldolgozasban leginkabb az alabbi lokélis képi sajatsagokat, jellemzdket hasznaljak:
o Kl egy nagyobb, a kontirra merdleges intenzitds-valtozds, a jelen fejezet targya.
e Sarok: egy hirtelen fordul6 a kontiron, a kovetkez6 fejezet targya.
e Vonal: egy keskeny, hosszu régio.
e Folt: egy kompakt régio.

A fenti, kozismert fogalmakat a 4.1. dbra szemlélteti. Bar a vonalak és a foltok is fontos
strukturdlis elemek, kiemelésiik bonyolultabb, mint az els6 kett&é, ezért jegyzetiinkben réluk
nem lesz sz0.

Az élek esetén két Osszefiiggd, de mégis vildgosan elkiiloniilé fogalomrdl kell beszél-
niink. A képi élek ugyanis nem mindig esnek egybe a fizikai élekkel, amelyek a 3D-s targyak
élei, fizikai hatdrai. A képi élek hirtelen intenzitas-valtozasok (intensity discontinuities), a
fizikai élek ezzel szemben hirtelen feliilet-valtozasok (surface discontinuities). Példéaul, az

49
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edge corner line blob

4.1. dbra. Alapvet6 képi sajatsagok.

arnyékok élei nem esnek egybe feliilet-valtozasokkal, bar fizikai élekbdl erednek, azok vetii-
letei.

A képfeldolgozasban keresett €élek jelentségét az adja, hogy gyakran mégiscsak egybe-
esnek a fizikai élekkel, az objektumok hataraival, alapot biztositva a kontaralapu képszeg-
mentdlashoz. Az emberi szem is a l4t4s alacsony szintjén, "hardverben" detektdlja az éleket.
Nem intenzitdsokkal, hanem intenzitds-kiilonbségekkel operdl, igy tud hatékonyan alkalmaz-
kodni megvaltozé fényviszonyokhoz.

A 4.2. abrdn bemutatjuk az éldetektalas tipikus, alapvetd fazisait. Az élsziirés el6tt simitod
zajsziirdt alkalmazhatunk, ezzel megalapozva a képfiiggvény derivalhatésaganak feltételeit.
Egy élsziir6 élekre reagdl, vagyis felerdsiti az éleket €s elnyomja a kisvaltozasu régidkat. Egy
tipikus €lsz{ir6 nem csak az élerdsséget (magnitiddt) eredményezi, ami a lokélis kontrasztot
jellemzi, hanem az élorientdciot, a kontur lokalis orientacidjat is megadja.

Edge filtering Edge localisation

e s edge magnitude — edge map
original image
g g < edge orientation — edge orientation

4.2. dbra. Az éldetektdlas alapvetd fazisai.

Az éllokalizdlds egy vagy tobb utéfeldolgozasi 1€pést tartalmaz, amellyel eltiinteti a zajos
és az ugynevezett "fantom" éleket. Ezzel vékony, folytonos kontdrokat biztosit és olyan
bindris élképet eredményez, amely jelzi, hogy egy adott képelem élpont-e. Az élpontokhoz
hozzarendelhetjiik az élorient4ciot is.

A bevezetett fogalmakat a 4.3. dbra illusztrdlja, ahol a késébb ismertésre keriild 3 x
3-mas Prewitt éldetektort alkalmazva példiat mutatunk finom élek kiemelésére. Az eredeti
képen két vizszintes vonalat huztunk. A vonalak képmetszeteket generdlnak, ezek az abra
alsé sordban lathaték. A képmetszeteken jol kivehetdk a nagyobb és kisebb vonalmenti
intenzitds-valtozasok, azaz globdlis és finom élek. Az €lerdsséget és -orientaciot sziirkeségi
értékkel dbrazoljuk tgy, hogy az er8sebb élpixelek vildgosabbak. Az élorientacid cirkuldris
adat, mert ugrik a 0-ndl és a m-nél. Sziirkeségi értékkel valé megjelenitése igy nem igazin
szemléletes.
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eredeti kép élerdsség élorientacid

felsd vonal alsé vonal

4.3. dbra. Eldetektélsi példa a Prewitt operdtorral.

A 4.4. abra szemlélteti az élnormalvektor, az élirdnyvektor €s az élorientacié kozotti ko-
lonbségeket. Az élnormdlvektor az élre merdleges, a leggyorsabb intenzitds-novekedés ira-
nydba mutat6 egységvektor. Az élirdnyvektor az élnormalvektorra merSleges, vele pozitiv
szoget bezar6 egységvektor, amely parhuzamos az éllel. Végiil, az élorientdcio egy mod m
cirkuldris adat, azaz nem igazi vektor.

edge
edge normal
direction
edge
orientation

4.4. dbra. Elnormaélvektor, €élirdnyvektor €s élorientacio.

Mint mar emitettiik, az élsz{ir6k alkalmazzdk a képfiiggvény derivaltjait, hogy felerdsit-
sék az élre merdleges intenzitds-véltozdsokat €s elnyomjak az ilyen valtozdsokat nem tar-
talmaz6 régidkat. Az élsziirésre a leggyakrabban a kovetkezd operdtorokat alkalmazzik,
amelyeket folytonos alakban frunk fel.

e A vektor értékii gradiens operator:

of of

Vf(z,y) = oz’ By 4.1)
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o A skalar értékd Laplace operator:

L 0*f  0%f

Af(z,y) = 5.2 7’

amelyet mér ismeriink, de a jobb attekinthet6ség kedvéért itt megismételiink.

Az élek és a derivdltak kapcsolatit a 4.5. dbra magyardzza. Az élek az elsé derivélt
abszolut értékének maximumai, vagy a masodik derivalt nulla dtmenetei, eldjel-valtasai. E
szerint az €lkeresésben a gradiens vektor nagysaga, vagy a Laplace-szrt kép nulla &tmenetei
a mérvaddk. A tovdbbiakban el6szor az elsd, aztdn a masodik lehetséggel foglalkozunk.

ox

‘QJ

[N}

N[~
<@;

4.5. dbra. Az €lek €s a derivaltak kapcsolata.

Miel6tt azonban ratérnénk a konkrét éldetektdlé modszerek ismertetésére, el kell gondol-
kodnunk azon, hogy mit is varunk t6liik, melyek a j6 linearis €élsziir6é kritériumai. Ezeket
az elvdarasokat a kovetkez6képpen lehet dsszefoglalni:

1. Legyen nulla az eredmény ott, ahol nincs képvaltozas. Egy linedris élszlir6re nézve ez
azt jelenti, hogy a maszkelemek 0sszege nulla kell hogy legyen: > w(r,c) = 0.

2. Legyen jo a detektdlds, azaz legyen minimalis az aldbbi események el&forduldsa:

e hamis, zajos élek detektdlasa (false positives)

e valGs élek elvesztése (false negatives)
3. Legyen jo a lokalizdlds: a detektélt él a lehetd legkozelebb legyen a tényleges élhez.

4. A sziir6 legyen izotrop: az eredmény ne fliggjon az él orientacidjatol.
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eredeti kép izotrép €élsziird anizotrép élszliré

4.6. dbra. Az izotropia-kritérium illusztracioja.

7 2

5. A szlrd egy élet csak egyszer jelezzen (single response): legyen minimélis a valds él
koriili hamis lokalis maximumok szdma.

A fenti kritériumok tobbsége magatdl értetddd, kivéve talan az utolsé kett6t, ezért eze-
ket dbrékkal szemléltetjiik. Amint a 4.6. dbrdn latjuk, egy koralakua objektum esetén egy
izotrop élszlir6 minden irdnyra azonos magnitidoét produkdl. Ezzel szemben egy anizotrop
€lsz(ird iranyfiiggd magnitidot eredményez, mégpedig ebben a konkrét példaban ugy, hogy
a 45° - k irdnyokban erdsebb (k = 1,2,...), a 90° - k£ irdnyokban gyengébb az élerdsség.
Természetesen masféle iranyfiiggdség is lehet.

Az utols6 kritérium ennél egy kicsit bonyolultabb, hiszen nem nem vildgos, hogy egy
sz{iré mitdl is jelezne tobbszor egy élet. A helyzetet a 4.7. abra illusztrdlja, ahol az ideélis €l
esetén az elvards, hogy a valaszfiiggvénynek csak egy maximuma legyen. Ezzel szemben a
valésdgban egy zajos, elmosott €l tobb szomszédos maximumot produkal.

ST AN

step edge  response noisy edge response

4.7. abra. Egy val6s €l koriili hamis lokdlis maximumok.

Ennek az elsddleges oka azonban nem a zaj vagy az elmosodas, hanem az, hogy csuszta-
tott ablakkal dolgozunk. Errdl a jelenségrdl a mintaillesztés kapcsdn mar sz6 esett. A 4.8. ab-
ra mutatja, hogy az ablak csdsztatdsa kozben egy kontdrszakasz tobbszor is megjelenik az
ablakban, és amig benne van, addig nemnulla, esetleg nagy magnitidét kapunk attdl fiig-
gben, hogy az ablakon beliil a kontdrszakasz éppen hol van. Igy jonnek létre az igazi él
szomszédsdgaban megjelend fantom élek.
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W1

v object
W2

4.8. dbra. A "single response" kritérium illusztracidja.

4.2. Gradiens élsziirok

Feltételezve, hogy a képfiiggvény derivalhatd, minden pontban meghatarozzuk a (4.1) kép-
lettel definiélt gradiensvektort. A gradiensvektor magnitiddja és szoge

M(z,y) = 2+ 1], (4.2)

O(z,y) = arctan & 4.3)
ty
A két komponens jelentését a 4.9. dbra szemlélteti, ahol egy konturszakaszt mutatunk in-
tenzités feliiletként, szintvonalakkal és a gradiensvektorral, amely az X, Y sikban fekszik.
O(z,y) a leggyorsabb intenzitas-novekedés iranya, M (z,y) pedig a novekedés nagysaga.

 fastest growth

edge

direction intensity surface

gradient =
edge normal

level lines

4.9. abra. Az €l intenzit4s-feliilete, a szintvonalak és a gradiens.

4.2.1. Egyszeri gradienssziirok és a Canny-éldetektor

A legkisebb méretii 3 x 3-as gradiensszlir6k esetén a parcidlis derivaltakat kiilonbségekkel
kozelitjiik, ezzel az X és Y irdnyu, G, és GG, derivaltmaszkokat kapjuk:

f*G:r:fma f*Gy:fy7

ahol G, a G, 90-fokos elforgatottja.
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-1 0 1 -1 0 1 -1 0 1
1 1 1
$1-1 0 1] §]-2 0 2 F5|-v2 0 V2
-1 0 1 -1 0 1 -1 0 1
Prewitt Sobel 1zotrép

4.10. dbra. Egyszerti 3 x 3-as gradienssziir6k (G, komponense.

Gyakran a 4.10. dbrdn lathat6 Prewitt- és a Sobel-sziirGt hasznéljak. Az 4brdn szintén
szerepld izotrop szlird kevésbé érzékeny az €l orientdcidjara, mert a silyok jobban tiikrozik
a kozépponttdl vald tdvolsdgot. Emiatt azonban nem egész, hanem valds szamokkal kell
operdlni, igy a gyakorlatban ezt a megoldast csak akkor alkalmazzak, amikor kifejezetten
fontos az izotrdpia.

A hérom sz{ir6 mindegyike bizonyos tulajdonsagokkal rendelkezik, amelyek a lineéris €él-
szlir6kkel szemben tdmasztott, dltaldnos kovetelményekbdl erednek. Az elsd kritériumunk-
nak megfelelGen a maszkelemek 0sszege mindig nulla. A maszkok a pozitiv elemek Ossze-
gével vannak normadlva, hogy az idedlis, egységnyi erésségii élre az eredmény 1 legyen. A
G, maszkok tiikorszimmetrikusak a maszk kozéppontjan dthaladd, vizszintes tengelyre, a
fliggbleges tengelyre pedig antiszimmetrikusak. A szimmetria azt jelenti, hogy nincs okunk
kiilonbséget tenni a jobb €s a bal kozott, amikor az élre merdlegesen haladunk. Ez a tulaj-
donsdg nem csak a fenti hdrom, hanem az Osszes élszlir6t jellemzi. Az antiszimmetria pedig
az €1 S alaku felfutdsat tételezi fol, ami nem mindig teljesiil.

Ha ezeket a tulajdonsagokat kotelezd elvarasnak, megkotésnek tekintjiik, akkor egy al-
talanos, 9 szabadsagfoku 3 x 3 matrixbol kiindulva konnyen levezethetd az egyparaméteres
maszkcsaldd, amelynek a 4.10. dbrdn bemutatott maszkok is tagjai.

A kisméretii élszlir6k zajérzékenyek és csak a finom élek detektdldsra alkalmasak. Az
aldbbiakban egy olyan €lsziir6t vezetiink be, amelynek a mérete, zajérzékenysége és finom-
sdga szabdalyozhatd.

A linedris €lsziir6kkel dolgozé éldetektorok kozott a Canny-éldetektor optimalis a zajo-
sitott idedlis élre, ha a zaj additiv, nemkorrelalt és normdleloszlasi. Az optimalitasi kritérium
két alkritériumot egyesit, a j6 detektalast és a j6 lokalizdlast. A "single response" kritérium
teljesitéséhez az éldetektor két utéfeldolgozasi eljarast alkalmaz, a nem-maximumok torlését
(non-maxima suppression, NMS) €s a hiszterézis-kiiszobolést (hysteresis thresholding).

Az eredeti, matematikailag szigorian levezetett Canny-sz{ir6 elég bonyolult, de van egy-

s

szer(sitett, kozelitd valtozata, amely a kovetkez6 két 1épesbdl all:

7 7

1. Gauss-sziirovel elsimitjuk a képet

g(z,y) = f(x,y) x wa(r,y;0)

2

2. Uténa alkalmazzuk a gradienssz{ir6t €s megkapjuk az élerésséget és orientaciot.

A o paraméter meghatdrozza a szlir6 méretét. A paraméter bedllitasa a kivant részletességtol
€s a zajszinttol fugg.
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7 2 7 2

A nagyméretli Gauss-sziird jelentdsen elsimitja a képet, ezért a gradienssziironek is al-

7 2z

kalmazkodni kell hozza, hiszen egy kisméretd élsz(ird alig taldl rajta élet. A gyakorlatban

7 2

nem a fenti két miiveletet végzik, hanem egy egyesitett, szepardlhat6 sz{ir6t alkalmaznak.

sy 2

Felhasznélva a linedris sz{ir6k tulajdonsagait
(f(z,y) * wa(z,y))wy = flz,y) * (wa(z,y) *wy) = f(z,y) * (Vwe(z,y))
és a Gauss-sziir6 szepardlhatésiagat
wa(r,y) = wa(r) - waly),

megkapjuk a gradienssziird vektort:

Vuwe(z,y) = (we(y) - wy(z), we(x) - wg(y)), ahol 4.4)
we(x) = awaLafx) =C-xexp {—%‘2}

7 2

A sziir6t két 1D-s sz{irs sorozataként alkalmazzuk, a w,(x) alakjat a 4.11. dbra szemlélteti.

1.0
0.5

0.0

DERIVATIVE-of-GAUSSIAN

RADIUS

4.11. dbra. A wg,(z) Gauss-derivlt alakja novekvé o-ra.

4.2.2. Elek lokalizaldsa

Ennek az utéfeldolgozdsi miveletnek a bemenete az M (z,y) élerdsség (magnitddo) és a
©(z,y) élorientdcid, kimenete pedig egy bindris élkép, amelynek az értéke 1, ha a pontban
van €él, és 0, ha nincs. Ellokalizdldssal a nagy élerGsségii pontok koziil kivélasztjuk a valds
éleket. Hangsulyozzuk, hogy a miivelet nem csak gradienssztirvel (pl. Canny, Prewitt), ha-
nem minden olyan élsz{irdvel alkalmazhatd, amely éler6sséget €s -orientdciét biztosit. Amint
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normal
direction .7,
edge o
M(C)>M(A) * 22.5
edgi =1 >0
norma
M(CO)>M(B) 27.5°
ponttorlés élre merdleges 1épés

4.12. abra. Illusztraciok az NMS-mivelethez.

madr a Canny-éldetektor kapcsan emlitettiik, az éllokalizalas két 1€pést szokott tartalmazni, de
itt csak az egyikr6l, a nem-maximumok torlésérdl lesz sz6. Az algoritmust az aldbbiakban
foglaljuk Ossze:

1. Algoritmus: A nem-maximumok torlése (NMS)

1. Az M'(z,y) kimenetbe bemasoljuk az M (z, y)-t.
Az M (zx,y)-ben minden pontbdl 1épiink a két, élre merdleges iranyban.

Legyen a kiindul6 pixel C, a két, élre merdlegesen szomszédos pixel pedig A és B.

Sl

Ha M(A) > M(C) vagy M(B) > M(C), akkor az M’(x,y)-ben toroljiik a C-t:
M'(z,y) =0.

Az algoritmus miikodését a 4.12. dbra magyardzza. A ponttorlés elstt az M(x,y)-ben
levd konturok vastagok a fantomélek miatt. A NMS torli a nemmaximalis erdsségli pixeleket
megdrizve a kontirok folytonossagat. A C' pixelt nem toroljitk, mert M(C) > M(A) és
M(C) > M(B). Az A és a B pixeleket viszont toroljikk, mert M(A) < M(C) és M(B) <
M (C). Fontos, hogy nem a kontir mentén, hanem arra merélegesen kell 1épni. Példdul a
kozépsé pixel jobb- €s baloldali szomszédjat akkor kell megvizsgdlni, ha a jobb képen az
élnormalvektor a jelzett szogtartomanyba esik.

A 4.13. 4dbran példat adunk a nem-maximumok torlésére. Az NMS vékonyitja a konttro-
kat az éler6sség képen, ahol egy sort kiemeltiink. A sorban az éler6sség-metszetet a kozépsd
képen kinagyitva mutatjuk. JoI lathatd, hogy az igazi élpontok mellett nagy er6sségti fantom
pontok vannak, amelyeket eltdvolitunk és vékonyabb élképet kapunk.

4.3. A zero-crossing éldetektor

A zero-crossing éldetektor miikodési elvérdl mar sz6 volt a 4.5. dbraval kapcsolatban. Alkal-
mazzuk a Laplace sz{ir6t, utdna a szlirt képen megkeressiik a nulla dtmeneteket. Az utébbi
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élerdsség élerdsség-metszet NMS eredménye

4.13. abra. Példa a nem-maximumok torlésére.

miivelethez felhaszndlhatjuk az 4.14. dbran szerepld, egyszerli maszkokat és elforgatottjai-
kat. A Laplace-sz{irt képen ott van nulla &tmenet, ahol el6jel-véltas tapasztalhatd a vonal két
oldaldn. Egy madsik, korrektebb lehetGség az, hogy linedris fliggvénnyel lokdlisan kozelitjiik
a Laplace-sziirt képfiiggvényt, ami analitikus megolddst ad a problémara.

| [* + ¥
0

=

=

—
I
°
.

4.14. abra. A nulla-atmenetek keresése.

Mint tudjuk, a Laplace-operator zajérzékeny, ezért a gyakorlatban nem 6t, hanem a mar
emlitett Laplacian-of-Gaussian (LoG) operétort alkalmazzak, amikor a derivélés elott simi-
tast, regularizacidt végziink a Gauss-szlird segitségével. Az aldbbiakban levezetjiik a LoG
konvoluicids maszkjat és bevezetjiik annak hatékony, szeparalhat6 kozelitését. A levezetésnél
hasonléan jarunk el, mint a Canny-sz{ir esetén, vagyis a Gauss-fiiggvényre alkalmazzuk a
Laplace-operétort.

Ehhez el6szor sziikségiink lesz a Laplace-operator polarkoordinatas alakjdra, mert azzal
felhasznalhatjuk a Gauss-fliggvény korszimmetridjat. Ha az éltalunk ismert X, Y alakot al-
kalmaznénk, a levezetés sokkal bonyolultabb lenne, amibdl azt a tanulsdgot vonhatjuk le,
hogy a koordinatarendszer kivélasztasdnal mindig célszeri figyelembe venni a vizsgalt je-
lenség szimmetridjat.

Az ablak kozepébdl indulé r, § polarkoordinatdkban

10, 0f, 10
A =15t e

Esetiinkben f = wg, amely nem fiigg a 6 szogtdl, ezért az utolsé tag kiesik, és a két, r
szerinti derivalds utdn megkapjuk a LoG operétort:

2 .2
Wree(r) = C (2 — %) exp {2%2} , (4.5)



4. ELDETEKTALAS 59

2.0;

LAPLACIAN-of-GAUSSIAN

RADIUS

2

4.15. dbra. A LoG szird alakja véaltozé o-ra.

ahol C' egy normélizal6 konstans.

A gyakran "mexikoéi kalap"-nak nevezett fliggvény alakjat a 4.15. dbra szemlélteti. Az
eddigekhez hasonléan a o paraméter a részletességet szabdlyozza ugy, hogy kisebb o-val
finomabb éleket detektdlhatunk. Ugyanigy, mint ahogy a Gauss sziirdvel tettiik, a LoG
sziir6t is ko-nal vagjuk el, igy a pozitiv k6zéps6 rész mérete w = 2v/20 lesz.

A LoG szlir6 nem szepardlhato, ezért nagy o esetén az operator nagyon lassu. Ezt a prob-

sy

lémat tgy oldjdk meg, hogy az eredeti LoG sziird helyett annak egy gyors, szepardlhat6 ko-

zelitését hasznéljak. A Difference-of-Gaussians (DoG) szlir6 megfeleld paraméter-valasztas
mellett jol kozeliti a LoG sziir6t:

Wro(r;0) R we(r; 1) — we(r; 02) = Wpea(r; o1, 02), (4.6)

ahol wq(r; 01), wa(r; o2) két kiilonbozé Gauss-sziird, és altaldnos esetben o # 01 < 0.
Gyakran hasznaljak azonban a 0, = o, 0y = 1.60 beallitast:

Wpog(1;0) = wg(r; o) — wg(r; 1.60), 4.7)

€s a szlirdnek csak egy paramétere lesz.

A o paraméterrel bedllithatjuk a sz{ir6 méretét, ami részletesség-szabdlyozast jelent. A
paraméter novelésével élhierarchia alakul ki a mértéktérben (scale-space). A részletesség
csokkenésével az élek eltiinnek vagy Osszeolvadnak, kialakitva egy fa-szerl é€lstrukturat,
amely tdmogatja a kép struktirdlis elemzését.

A folytonos zero-crossing éldetektor zdrt kontiirokat eredményez, mert a Laplace ope-
rator alkalmazdsa utan kialakul6 folytonos feliiletet vizszintes (nulla szintii) sikkal metsziik.
Ez elvileg segithet kontirkdvetésben, de a gyakorlatban, diszkrét esetben sok zajos konturt
is kapunk, amelyet ki kell szlirni. Mivel azonban a detektor nem biztositja az élorientaciot, a
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LoG feldolgozott

sz 2 2z

4.16. dbra. Példdk 15 x 15-6s LoG és Dog sztirovel torténd éldetektalasra.

nem-maximumok torlését nem lehet alkalmazni, és a gyenge, fantom és zajos éleket maskép-
pen kell eltavolitani. Példaul, az élpontokban szdmitott gradiens segitségével: a kis gradiens
zajos €lt jelent.

A 4.16. dbra példdkkal illusztrdlja a LoG és DoG sziirvel torténd éldetektdldst. A LoG
esetén eltavolitottuk a gyenge éleket, a DoG esetén nem, hogy lathassuk, hogy a "nyers"
eredmény sok zajos élet tartalmaz. Ha ezektdl eltekintiink, megfigyelhetjiik, hogy a 6 kon-
tirokban a LoG €s a DoG eredménye kozott nincs nagy eltérés.

4.4. Az éldetektalas osszefoglaloja

A 4.17. dbra tovabbi éldetektalasi példakat mutat, amelyek az dltalunk megismert operato-
rok kozotti kolonbseégeket €s hasonldsagokat illusztrdljak. A LoG esetén eltavolitottuk a
zajos éleket. Az abréan lathatjuk, hogy az azonos méretli Canny-éldetektor kevésbé zajos
eredményt nyujt, mint a Prewitt-detektor. A nagy méretli Canny-operdtor, a nagy méreti
LoG operatorhoz hasonldan, csak a fobb konturokat emeli ki. A LoG éldetektor vastagabb

= i [

Prewitt 3 x 3 Canny 3 x 3 Canny 25 x 25 LoG 21 x 21

4.17. dbra. Eldetektorok dsszehasonlitdsa.
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és rendre zart konturokat eredményez, amelyek egy része a zajos €lek torlése ellenére nem
hordoz érdemi informéciot.

Az aldbbiakban Osszefoglaljuk az éldetektorok alkalmazhatdsdgat és az algoritmusok
fobb tulajdonsagait.

o A 3% 3-as gradiens operdtorok (Prewitt, Sobel) egyszeriiek és gyorsak. Nincs paramé-
teriik, igy nem szabdlyozhaték. Akkor haszndljak, amikor finom élekre van sziikség,
és a zajszint alacsony.

e A Canny operdtor bonyolultabb, de robusztusabb €s rugalmasabb. Van fontos szaba-
lyozhat6 paramétere, 0. A Canny élsz{ir6 alkalmazhat6 finom és globadlis élek detekta-
lasara, zajos képek esetén is. Léteznek gyors, szepardlhatd, valamint rekurziv, kozelitd

Canny-implementéciok.

e Minden gradiens alapu detektor élorientdciot biztosit és az élsziirés utdn éllokaliziciot
igényel.

o A zero-crossing éldetektor (LoG) nem eredményez élorientaciét, csak az élpontokat
jeloli meg. A zajos éleket utdlag kell eltavolitani. Neurofiziol6giai kisérletekkel alata-
masztott, emiatt népszerti volt az 1980-as években. Bar van gyors, szepardlhat6 valto-
zata (DoG) a gyakorlatban ritkdbban hasznaljak, mint a gradiens alapu detektorokat.



5. fejezet

Sarokdetektalas

Ebben a fejezetben két sarokdetektaldsi algoritmust ismertetiink, amely kozvetleniil kép-
ben keresi a sarkokat. Sarokpontokat mint lokalis képi jellemzdket tobb tertileten, igy kép-,
alakzat- és mozgaselemzésben is haszndlnak. Nem véletleniil, mert az emberi latasban is
fontos szerepet jitszanak. Ezt mér az 1950-es években felfedezték, amikor Fred Attneave
amerikai kutaté publikdlta az 5.1. dbran l4thato rajzot, az Attneave-macskat. Az eredeti sima
alakzatot kis szdmu, nagy gorbiileti pontbdl rekonstrudlta tgy, hogy egyenesekkel kototte
0ssze a pontokat. A nagy adatvesztesség ellenére a macska még mindig konnyen felismer-
hetd, ami demonstrilja a domindns sarokpontoknak az emberi alakzat-percepcidban jatszott
szerepét.

5.1. abra. Sarkok emberi alakzat-percepcidban: az Attneave-macska.

A sarokpontok mozgésbecslésben is kiemelt jeletdségliek, mert segitségiikkel meg lehet
oldani az 5.2. 4bra altal szemléltetett, alapvetd mozgasbecslési problémat, amit apertiira-
problémdnak szoktak nevezni. Ennek 1ényege, hogy egy sima hatarszakaszon a mozgasvek-
torok bizonytalanok, mert az elmozduldsvektornak csak a konttrra merdleges, normélis kom-
ponense hatdrozhat6 meg lokalis megfigyelés alapjan, egy kis ablakban. A tangencidlis kom-
ponens nem hatdrozhaté meg, mert kiemelt pontok hidnydban nem l4that6 a kontdrszakasz
tangencidlis irdnyu elmozduldsa. Egy sarokpontban viszont a mozgasvektor egyértelmd, és
ezt a szomszédos pontokra is ki lehet terjeszteni.

62
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N

ambiguity unambiguity
5.2. dbra. Sarkok mozgésbecslésben: az apertira-probléma.

Két fajta sarokdetektdlasi feladatrdl szokds beszélni. Ha el6zetesen kiemeltiik a kontidro-
kat, amelyeket digitalis gorbékkel reprezentdlunk, akkor sarkok keresése a digitdlis gorbék-
ben a feladat. Mas esetekben viszont kontirkiemelés nélkiil, kdzvetleniil képben keressiik
a képi sarokpontokat. Ezzel a masodik feladattal most fogunk foglalkozni, a kontdrsarkok
kiemelésérol késébb, a jegyzet végén lesz szo6.

Miel6tt ratérnénk konkrét sarokkiemelési algoritmusokra, tisztdzzuk az €lek €s a sarkok
kozotti kiilonbséget, amelyet az 5.3. dbra illusztral. A sarkok azok a pontok, ahol az f(z,y)
képfuggvény valtozasa az X és az Y irdnyban is jelentSs, azaz mind |f,|, mind |f,| nagy.
Az élek ezzel szemben azok a pontok, ahol az f(x,y) véltozdsa az egyik irdnyban nagy, a
merGleges irdnyban kicsi; példdul, fuggdleges élre | f, | nagy, | f,| kicsi.

X X

Y Y

corner edge

5.3. dbra. Képi sarkok és élek.

Ezt felhaszndlva, lehetne elvben olyan trividlis él- és sarokdetektdldsi algoritmusokat irni,
amelyek kiiszoboket szabnak a két derivalt abszolut értékére. Vildgos azonban, hogy egy
ilyen algoritmus nem lenne invarians az élek illetve sarkok elforgatdsara. Példaul, a 45 fokkal
elforgatott éleket nem is tudnank detektdlni, mert a két derivalt értéke egyenld. Az élek esetén
az elforgatds-invariancidt a gradiensvektor biztositja, amely forog az éllel egyiitt. A sarkok
esetén is lesz olyan eszkoziink, amely megoldja a problémit.

5.1. Sarokdetektalasi algoritmusok

Tobbféle sarokdetektor 1étezik, ezekbdl kettdvel foglalkozunk, a Kanade-Lucas-Tomasi (KLT)
operdtorral és a Harris-operatorral, amelyeket gyakran hasznélnak és sok teriileten alkal-
maznak (mozgaskovetés, sztereo illesztés, képi adatbdzis-keresés). A két modszer ardnylag
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egyszerl, de hatékony és robusztus, €s hasonl6 elven miikddik. Alapjuk a lokdlis struktiira-
mdtrix (tenzor).

5.1.1. A lokalis struktaramatrix

Minden képpontban meghatarozzuk a lokalis struktiramatrixot:

2 (f.2 F.f
Cuu [\ o] wotror = [ (2 ZE] s

A maétrix meghatarozasdhoz gradiens maszkokkal kiszdmitjuk a derivaltakat és a matrix ele-
meit. Ezzel hdrom kép (csatorna) alakul ki: (f,.)2, (fy)% fofy- (Nem fow, fuys foy!) A hdrom
képet feldolgozzuk a wq (7; o) Gauss-sziirGvel, amelyben a o paraméter szabalyozza a sarkok
finomsagat. A Gauss-sziir6 helyett szabdlyozhaté méretti dobozsz{irét is alkalmazhatunk. Az
atlagsziirést a ~ kalappal jeloljik.

Ezek utdn, sziikségiink lesz a lokalis struktiramatrix sajatértékeire, amelyeket az aldbbi
moédon hatdrozzuk meg. A C,, métrix szimmetrikus, ezért létezik olyan R métrix, RT R =
RRT =1, amivel C,, diagonalizdlhat6. Itt I a 2 x 2-es egységmatrix, R a lokdlis koordin4-
tarendszer elforgatésa.

A diagonalizalds utan a diagonadlis elemek a C;, sajatértékei lesznek:

~ A0
_ p-1 _ M
Cstr = R Cyy R = {O )\2} , (5.2)
és ezeket a karakterisztikus egyenlet adja:
det (Cypr — AI) = 0. (5.3)

Tekintettel a matrix kis méretére, hasznaljuk fel inkdbb azt, hogy

D = det Cstr = H)\z - )\1>\2a
T = trace Cy;, = Z N = A+ Ao

Ebbdl megkapjuk a sajatértékeket:

1
Mo =3 (T + VT2 - 4D) ,

:%(ﬁ+ﬁi\/(ﬁz—ﬁ§>2+4(@)2>, (5.4)

ahol )\1 Z /\2 Z 0.
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rotated edge rotated corner

5.4. dbra. A diagonalizdlds geometriai étrelmezése.

A sajatértékek jelentése a kovetkezd. Egy teljesen homogén képre Cyy = 0, és Ay =
Ao = 0. Az idedlis élre Ay > 0, Ay = 0, és az elsd sajatvektor merdleges az élre. Az idedlis
sarokra pedig A\; > Ay > 0, és minél nagyobb a kontraszt, anndl nagyobbak a sajatérték.

A diagonalizalds funkci6jat az 5.3. dbra magyardzza. El esetén a sajatvektorok megadjak
az élorientdciot, az elsd sajatérték pedig az éler6sséget. Egy sarokban két €l taldlkozik, igy
a kisebbik sajatérték is nagy lehet. A (Y, diagonalizdldsakor a lokdlis koordindtarendszert a
két élirdnyhoz igazitjuk, ami biztositja a sarokdetektdlds elforgatds-invariancidjat.

5.1.2. A Kanade-Lucas-Tomasi sarokdetektor

Az éldetektalashoz hasonldan a sarokkiemelés is két fazisban torténik, ezek a saroksziirés és
az utéfeldolgozas, amelynek célja a saroklokalizdlds. A KLT-sarokdetektor két paraméterrel
rendelkezik. Az egyik a D,, ablakméret, amelynek kettds a szerepe:

e saroksziirésben bedllitja a struktiramdtrix definicidjaban szerepld dtlagsz(ir6 méretét;

e utéfeldolgozasban meghatdrozza a legkisebb tavolsidgot két sarok kozott, amikor mind
a kett6t még detektdlni tudjuk.

A masik paraméter a )\, kiiszob, a kisebbik sajatérték alsé kiiszobe. Sarokpont csak ott
lehet, ahol Ay > \,,.. Az aldbbiakban ismertetjitkk a KL T-algoritmus f&bb 1épéseit.

2. Algoritmus: KLT-sarokdetektor

1. Az egész képre kiszamitjuk az f, és f, derivaltakat.
2. Minden p képpontra:

(a) D, x D, méreti ablakban kiszdmitjuk a C;, matrixot;
(b) meghatarozzuk a matrix kisebbik sajatértékét, A,-t;

(c) ha \y > A\, beirjuk a p-t az L listaba.

3. Szortirozzuk az L listat csokkend Ao szerint, megkapjuk az Lg szortirozott listat.
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4. Az Lg aljardl felfelé haladva minden p; pontra

e megvizgiljuk az Osszes feljebb levd py pontot, k > i;

e ha taldlunk olyan pontot, amely a p; pont D,, x D,,-es kornyezetében van, akkor
a p;-t toroljiik a listabol.

A Ay, paraméter meghatdrozza a detektor érzékenységét. Bedllitdsa fiigg a kép kont-
rasztjatol igy, hogy nagyobb kontraszt er6sebb sarkokkal jar, ezért nagyobb A, értékre van
szitkség.

A D,, paraméter szabdlyozza a detektor finomsdgat ugy, hogy kisebb D,, érték kisebb
atlagsz{irGt és finomabb sarkokat eredményez. A két detektalt sarok kozotti D, /2 minima-
lis tdvolsag ennek megfelelden szintén kisebb lesz. Nagyobb D,, pedig nagyobb és ritkabb
sarkokat produkdl. A paraméter szokdsos értékektartomanya D,, = 5—19. Bedllitdsdval vi-
gyézni kell, mert ha tdl kicsi, zajos sarkokat kaphatunk; ha tdl nagy, elveszithetiink sarkokat,
vagy rossz helyen taldlhatjuk.

5.1.3. A Harris-sarokdetektor

Ez a detektor sarokerdsséget vezet be, mértéke a kovetkezo:
H(x,y) = det Cy, — a (trace C'm)2 =AM —a(A\ + )\2)2, (5.5

ahol o egy paraméter.

Ha H > 0, akkor a pontban sarok lehet; ha H < 0, akkor él. A mérték nemnegativ,
amikor 0 < a < 0.25 (1asd lejebb).

Az operétor sarkot jelez, ha az er6sség meghalad egy el6re megadott értéket:

H(l” y) > ch'ra

ahol Hyp, > 0 a masik paraméter, a sarokerdsség also kiiszdbe.

A KLT-detektorhoz hasonléan, a Harris-sarokdetektor is utéfeldolgozast, éllokalizaldst
igényel, amivel az erds sarkok kornyezetébdl eltavolitjuk a gyenge sarkokat. Ennek a menete
megegyezik a KLT-algoritmuséval.

Ahhoz, hogy a Harris-operator paramétereit értelmezni tudjuk, felirjuk Ay = A\, Ay = KA,
0 < x <1. Ekkor

H=XMX—aM+X2)"=N[k—al+r)],
ezért a H > 0 feltétel akkor teljesiil, amikor

0<a< 5 <025

(1+r)?



5. SAROKDETEKTALAS 67
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eredeti kép a = 0.05 a=0.10
a=0.20 a=0.22 a=0.24

5.5. dbra. Az o paraméter hatdsa a Harris sarokdetektorra.

Az o funkcidja hasonlit a KLT-féle A, funkcidjdhoz. Nagyobb a kisebb H-t és kevésbé
érzékeny detektort eredményez, tehit kevesebb sarkot taldlunk. Gyakran a Hy,, paramétert
bedllitjak kis értékre és rogzitik, igy a sarokerdsség egyetlen szabdlyozhaté paramétere o
lesz. A paraméter hatdsét az 5.5. dbra szemlélteti: amikor kicsi, minden sarkot megtaldlunk;
amikor nagy, csak a leger6sebbet.

5.1.4. A két sarokdetektor osszefoglaloja

Az 5.6. abran egy KLT-sarokdetektalasi példa lathat6. A sarkok tobbségét megtalaltuk,
de vannak elveszitett sarokpontok és hamisan detektdlt sarkok is. Az dbra egy Harris-
sarokdetektalasi példat is mutat. Megfigyelhet8, hogy az operdtorok nem kizéarélag sarkokat,
hanem mads texturdlt régidkat is detektdlnak.

5.6. abra. Példa KLT- és Harris-sarokdetektalasra.

Az 5.7. abra egy masik bemeneti kép segitségével illusztralja a két médszer kozotti ha-
sonlésagot és kiilonbséget. Ezzel az aldbbiakban 6ssze tudjuk foglalni a két sarokdetektor
miikodését.



5. SAROKDETEKTALAS 68

KLT, 40 sarok Harris, o = 0.2

5.7. abra. A két sarokdetektor 0sszehasonlitasa.

e A KLT és a Harris sarokdetektor kozott konceptudlis hasonlésag van. A Cj;,. lokalis
struktiramatrixot hasznéljdk és olyan pontokat keresnek, ahol két ortogondlis irdnyban
van jelentds képviltozas.

e A KLT és a Harris sarokdetektor kozott kiillonbségek is vannak. A KLT algoritmus
explicit kiiszobot allit fel a diagonalizélt Cy;,.-re, a Harris algoritmus ezzel szemben
implicit médon, a H (z,y) sarokerGsségen keresztiil kiiszoboli a matrixot.

e A KLT sarokdetektor eredménye altaldban kdzelebb 4ll az emberi sarok-percepciéhoz.
A mddszer a népszerti KLT mozgaskovetd (KLT Tracker) része.

e A Harris detektor stabil valtozé elforgatds és vilagitas mellett, azaz ugyanott talal sar-
kokat (good repeatability). Sztered illesztésre és képi adabdzis-keresésre szoktdk hasz-
ndlni.

e A két detektor nemcsak sarkokat, hanem mads hasznos, stabil pontokat (interest points)
is detektdl, ezek az erdsen texturdlt kisrégiok.



6. fejezet
Kiiszobolés

Az éldetektdlds révén meghatarozhatjuk a képen lathaté objektumok hatarait. Mint lokélis
miivelet, az éldetektdlds bizonyos elényokkel €s hatranyokkal rendelkezik. Az egyik haté-
kony alternativ megoldést a fejezet targyat képezd képkiiszobolés adja. Kiiszoboléssel nem
a konturokat, hanem a belsd képelemeket célozzuk meg feltételezve, hogy intenzitdsban 1é-
nyegesen kiillonboznek a kiilsd, hattérpixelektl. Két modszert ismertetiink, amelynek a ma-
kodési elve eltérd, de ugyanabbdl a képstatisztikdbol, a sziirkeségi hisztogrambdl indulnak
ki.

Jegyzetiinkben csak az egész képre kiterjedd alland6 kiiszobértékkel torténd képvagasrol
lesz sz6. Léteznek adaptiv megolddsok is, de ezek bonyolultabbak és nem mindig meg-
bizhat6ak, ezért azokat nem ismertetjiik. Az éldetektéldssal szemben a (rogzitett értékii)
kiiszobolésnek eldonyei, de hartanyai is vannak, ezeket a fejezet végén fogjuk megtargyalni,
amikor a hisztogram alapt kiiszobolés elvi korlatairdl is lesz szo.

6.1. Az intenzitas-kiiszobolés elvei

Intenzitas-kiiszobolés (intensity thresholding) egy alapvetd képszegmentaciés modszer 0sz-
taly. Feltételezi, hogy a szintér lapos, egyenletesen megvilagitott feliiletekbdl all, ezért a
képen tobb, megkozelitéen homogén régié van. A feltételezés a valdsdgban legtobbszor nem
teljesiil sz szerint, ennek ellenére az elképzelés miikoddképes €s gyakran alkalmazzak.

A kiiszobolési eljardsok célja egy vagy tobb kiiszob automatikus bedllitdsa. A kiiszo-
bok intevallumokra bontjdk az intenzitds tartomanyt, ezzel intenzitds-osztdlyokat hataroznak
meg. A kiiszobolés végeredménye az intenzitds-osztalyokba sorolt képelemek. Egy osztaly-
hoz tartoz6 képelemek varhatdan héttéret vagy objektumokat alkotnak, ezért a hattértdl és az
egymastol megkiilonboztetett objektumokat kapjuk.

Az N-szintif kiiszobolés definicija a kovetkezs. Allitsunk be N — 1 darab T, kiiszobot,
N >2,ahol 0 < T}, <255,k =1,..., N —1¢&s T} < Ty,,. Egészitsiik ki a kiiszobhalmazt
két konstans, sz€1s6 értékkel: Ty = 0és Ty = 25541 = 256, igy 6sszesen N + 1 kiiszobérték

69
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kép képmetszet a vonal mentén
6.1. dbra. A négyszinti kiiszobolés illusztracidja.
lesz. Akkor sorolunk be az f(x,y) képelemet az n-ik osztélyba, ha
T, < f(x,y) < Tpy1, n=0,...,N 6.1)

A definiciét a 6.1. dbra szemlélteti, ahol harom (érdemi) kiiszobbel négy szintre vagjuk a
szintetikus képet tgy, hogy T = 0 és Ty = 256. Az els{ szint a sotét héttér, a negyedik szint
a legvilagosabb folt.

A 6.2. dbra két valds kiiszobolési példat mutat. A kétszintii (bindris) kiiszobolés, azaz
a binarizdlas esetén N = 2, igy a teljes objektumot emeljiik ki a hattérbSl. A tobbszinti
kiiszobolés esetén N > 2, ami lehet&séget nyujt arra, hogy haromszintli vagdssal (trilevel
thresholding-gal) az objektum kiils6 részét elkiilonitsiik. Jegyzetiinkben csak kétszinti elja-
rasokkal foglalkozunk, de megtirgyaljuk az kiterjesztés lehetdségét is.

eredeti kép kétszintli kiiszobolés 3-szinti kiiszobolés

6.2. abra. Példak két- és haromszintli automatikus kiiszobolésre.

6.2. Hisztogram alapu kiiszobolés

A kiiszobértékeket sokféleképpen lehet meghatdrozni. Az automatikus kiiszob-bedllitas leg-
elterjedtebb alapja az intenzitds-hisztogram, amely azt mutatja, hogy egy k intenzitds milyen
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tal sotét tul vildgos alacsony kontraszt j6 kontraszt

6.3. dbra. Hisztogram példak.

gyakran fordul el6 a képben, azaz mi az el6forduldsi valdszintisége:
P(k) = =, (6.2)

ahol ny a k = 0,1,...,255 intenzitdsi képelemek szdma, n = ), n; a képelemek teljes
szama. A hisztogram kiszamitdsa egyszer( és gyors:

1. Inicializéljuk az n hosszisdgd p tombét: p[k] = 0.
2. Bejérjuk a képet és kitoltjik a p-t: k pixelértékre p[k] « p[k] + 1

3. A végén normalizdlunk: P[k] = ’%.

A 6.3. dbra négy példat mutat valos hisztogramra. A bal széls6 kép tul sotét, ezért a
pixelek nagy része az alacsony tartomdnyban csoportosul. A madsodik til vildgos képen
megfordul a helyzet, és a hisztogram eltolddik a magas intenzitasok felé. A harmadik esetben
az intenzitds tartomany jelentGs része nincs kitoltve, ami alacsony kontraszthoz vezet. Végiil
az utolso6 kép jo kontraszttal rendelkezik, és az intenzitdsi osztalyok is jol kivehetdk, mint a
hisztogram egymastodl elkiiloniiléo modusai.

Olyan esetekben, amikor a modusok nem egyértelmiiek, vagy rossz helyen vannak, vagy
esetleg csak egy modus van, a képvagas nehéz, de nem feltétleniil reménytelen. A kedvezot-
len hisztogramtipusokat a 6.4. dbra szemlélteti. A baloldali képen a kiemelkedd modus az
intenzitds tartomany sz€élén van, ezért a hisztogramot varhatéan nehezebb lesz modellezni. A
tobbi feltételezett modus €s a maximumok kozotti volgy nehezen azonosithatd. A masik kép
egymodusu, ami ellentmond annak a feltételezésnek, hogy a képet tobb intenzitdsi osztaly
alkotja.
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nehezen kiiszobolhetd egymodusu

6.4. abra. Kedvezdtlen hisztogramtipusok.

Az esetek tobbségében nem egy, hanem tobb elfogadhaté kiiszobérték van, ezt a 6.5. ab-
réval illusztrdljuk. A hisztogramon a két csucs kozotti volgyben a G (good, jo) betiivel
jeloltiik azt az intervallumot, ahol az elfogadhat6 értékek vannak. EbbdI az intervallumbol
ered az a két j6 kiiszob, amelynek az eredményét az dbra mutatja. A til alacsony (L, low)
kiiszob megtori a vonalakat, a til magas (H, high) pedig 6sszemossa a vonalakat.

H
LG
l"s

Iy 4

hisztogram

6.5. abra. Példdk jo és rossz kiiszobvalasztasra.

6.3. Két kiiszobolési modszer

6.3.1. Otsu-modszer

Az egyik legelterjedtebb kiiszob-beallitdsi modszert Nabuyuki Otsu japdn kutat6 javasolta
1978-ben. (A nevet "Otszunak" vagy "Occunak" kell kiejteni.) A eljards lényege egyszerd.
Minden lehetséges t kiiszobérték két intenzitds-osztalyt hoz 1étre. Definidljuk a két osztdly
elvdlasztdsdnak statisztikai mértékét, azaz a két osztdly kozti tdvolsagot a ¢ fiiggvényében,
aztan keressiik meg az elvédlasztast maximalizal6 t,,; kiiszobértéket! A mddszert a 6.6. dbra
szemlélteti.
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a teljes hisztogram

6.6. dbra. A teljes hisztogram €s a két részhisztogram.

A teljes hisztogram dtlaga és szorésa:

255

p= Z iP(i)

t

a 'y osztaly

255

intervalluma [0, 255]. P(7) normalizdlva van: ) P(i) = 1.

A (] osztély atlaga és szordsa:

() = - S i)
qu(t) “

t
intervalluma [0, t]. ¢;(t) = > P(i) az osztdly silya (relativ mérete).
=0

K2
A (5 osztély atlaga és szordsa:

a(t) = qiw i;fpm

255

intervalluma [t + 1,255]. ¢2(t) = > P(i) az osztaly stlya és ¢a2(t) = 1 — 1 ().

i=t+1

09

=0

> i (@) P(),

[i — ()] P(0),

i=t+41

Minden t-re a o2 teljes szérdsnak két komponense van:

0

t

a (5 osztaly

255

o Az osztalyokon beliili széras (within-class variance), amely az osztaly-szérasok su-

lyozott Osszege:

oy (t) = qi(t)oi (t) + q2(t)o3(t)

(6.3)

o Az osztalyok kozti szoras (between-class variance), amely az osztilyok kozti tavol-

sdg. Bz o2 teljes szords maradék része:

op(t)

:UQ_UW

2

(t)

(6.4)



6. KUSZOBOLES 74

Erdemes megjegyezni, hogy — szemben a szdrdssal — a részéatlagok siilyozott osszege kons-
tans:

() 1 (1) + qa(H)pa(t) = p.

Konnyti levezetni, hogy

op(t) = q(t)ga(t) [ (t) — pa(t)]?

) (6.5)
=q(t)[1 —q@®)] @) — pt)]”.

Az optimalis kiiszob a legjobban vilasztja el a 2 osztalyt. Mivel o3, (t) + o%(t) konstans, két
ekvivalens feladatunk van:

e minimalizaljuk az osztdlyok étfedését, o3, (t)-t, vagy

e maximalizaljuk az osztdlyok kozti tdvolsagot, o5 (t)-t.

A masodik véltozatot fogjuk haszndlni. Ehhez minden ¢-re ki kell szdmitani a 0%(t) cél-
figgvényt. Ezt a definicid szerint is megtehetjiik ugy, hogy minden ¢-re kiszamitjuk a (6.5)
egyenlet ¢; (), i1 (t), p2(t) komponenseit.

Van azonban gyorsabb rekurziv megoldds a komponensek meghatarozasara:

at+1)=q(t)+ Pt+1), ¢1(0) = P(0),
_p— @+ Dm@+1)
pa(t+1) = 1—q(t+1)

Megjegyzés: A hisztogram elején esetleg levd nulldkat, iires részt ki kell hagyni!

Az alabbiakban 0sszefoglaljuk az Otsu-algoritmust.

3. Algoritmus: Otsu kiiszobvdlasztds

1. Meghatarozzuk a P(i) hisztogramot, kiszamitjuk pi-t.
2. Minden t-re a (6.6) egyenlet szerint rekurzivan kiszamitjuk q; (¢)-t, pq(t)-t és po(t)-t.
3. A (6.5) egyenlet szerint kiszamitjuk o%(¢)-t.

4. Kivélasztjuk ., = arg max; o(t).
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6.7. dbra. A hisztogram-modellezés elve.

Az Otsu-moédszernek elonyei a kovetkezdk:
e Nem tételez fel konkrét, specidlis hisztogram alakot.
e Megbizhato és stabil.

e KiterjeszthetS tobbszintii kiiszobolésre. N kiiszobre egy 256" méretii tombben kell
maximumot keresni.

A modszernek hdtrdnyai is vannak:

e Feltételezi, hogy o%(t) egymodust, ami nem mindig igaz.

e 0%(t) gyakran lapos, ezért hamis maximumok lehetségesek.

e Hajlamos kis osztdlyokat mesterségesen kitagitani.

6.3.2. Hisztogram-modellezés Gauss-eloszlasokkal

A hisztogram-modellezésen alapulé modszert a 6.7. dbra szemlélteti. Az eljaras elve a kovet-
kezG. Felételezzik, hogy a P(i) normalizalt hisztogram kér Gauss-eloszlds siilyozott dtlaga,
keveréke:

P(i) = G(i) = 1G1(i) + G2 (7). (6.7)

A G(7) modellfiiggvénynek tobb paramétere van. A paramétereket megvaridlva, G(7)-t il-
lesztjiik P(i)-hez, ezzel becslést adunk az optimdlis paraméterértékekre. Ha ez sikeriilt, azaz
a modell érvényes, analitikus megoldast adunk az osztdlyozasi hibat minimalizald, statiszti-
kai értelemben optimadlis kiiszobre.

A modelleloszlas részletes alakja:

i 2 i 2
Gli,p) = L) 4 2 (%) 6.8)
2moy 2moy
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ahol p a paramétervektor, amely hat paramétert tartalmaz: p = (qi, g2, i1, ft2, 01, 02). Ezen
beliil ¢; €s g2 a két Gauss-eloszlas silya és ¢; + ¢, = 1. Tehat, val6jdban csak ot szabad para-
méter (szabadsdgfok) van. Legyen a fiiggetlen paraméterek vektora p’ = (q1, i1, ft2, 01, 02).

A paraméteres modelleloszlds illesztéséhez a kovetkezd Gtvaltozos hibafiiggvényt kell

minimalizalni:

255

C(p) =Y _[f(i,p) — P(i)*. (6.9)

=0
Ehhez tobbféle nemlinedris minimalizdciés mddszer ll rendelkezésre: Newton, Marquard-
Levenberg, vagy a sztochastikus. El6fordulhat, hogy a kivalaszott médszer nem hoz ered-
ményt, példaul, nem konvergdl. Ez azt jelenti, hogy a Gauss-keverék modelliink az adott
hisztogramra nem érvényes, igy segitségével nem kapunk megoldast, kiiszobot.

A fenti modszerek iterativak, ezért fontos lehet a kindulopont kivalasztdsa. A 6.8. dbrdan
illusztrdlunk néhdny lehetséges megoldast, amely j6l meghatdrozhat6 modusok és volgyek
esetén miikodik, amikor nem tdl nagy a modusok kozotti atfedés. A py, uo dtlag a P(7)-ben a
két domindns maximum z-helye, a P”(i)-ben pedig a két domindns volgy z-helye. A o1, 0y
szords becsléséhez felhasznélhatjuk, hogy P’(i)-ben a maximum és a volgy kozti z-tavolsdg
20. Ha nincs més informdcidnk, a sdly kezd6 értéke ¢; = 0, 5 lehet.

Ha a modelleloszlas illesztése sikeriilt €és megkaptuk az optimélis paraméterértékeket
(41, Go, f11, fi2, 01, 02), sor keriilhet az optimélis kiiszobérték meghatarozdsira. A 6.9. dbra
szerint a hibas osztilyozas valdszintisége

t [ee]

—00 t

ahol F(t) annak a valdsziniisége, hogy egy C;-pixelt Cy-ként osztilyozunk, Fs(t) pedig
annak, hogy egy Cs-pixelt C'-ként osztilyozunk.

A hiba akkor minimalis, ha
or

— =0.
ot
Elvégezve a derivaldst, be lehet bizonyitani, hogy a t,,; optimalis kiiszob a kovetkez6 egyen-

let megoldasa:
At? + Bt +C =0, (6.11)

ahol
A2 A2
A —_— 0_1 _0_2,
NS )
2(f1165 — f1207),

5od
£252 2242 £242 241
0142

Sy
|
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Sum of Two Gaussians

04

0.2

1st Derivative

0.5
|

0.0
1

2nd Derivative

U:/efg/lab/R/MixturesOfDistributions/TwoGaussians.R

6.8. dbra. A Gauss-paraméterek kezdeti becslése. Forrds: Earl F. Glynn, Stowers Institute
for Medical Research.
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6.9. abra. A hibds osztilyozds valdszintisége.
Bar az egyenlet mindig megoldhatd, nem biztos, hogy a kapott ¢,,; értékeket fel tudjuk
haszndlni. A kovetkezd esetek lehetségesek:

e Az egyenletnek egy valds gyoke van a [0, 255] tartomanyban. Akkor ez az optimalis
kiiszob.

e Az egyenletnek kér valds gydke van a [0,255] tartomanyban. Ebben az esetben va-
lasszuk azt, amelyre az F(t) hiba kisebb!

e Az egyenletnek nincs valds gyoke a [0,255] tartomanyban. Akkor nincs optimélis
kiiszob.

Az aldbbiakban 6sszefoglaljuk a Gauss-keverék algoritmust.

4. Algoritmus: Gauss kiiszobvdlasztds

1. Meghatarozzuk a P(i) normalizélt hisztogramot.

2. Minimalizéljuk a (6.9) egyenlet altal definidlt C'(p’) hibafiiggvényt és megkapjuk a
optimdlis paraméter-becsléseket.

3. Megoldjuk a (6.11) egyenletet, két gyokot kapunk.

4. Csak a [0,255] tartoméanyban levd, valés gyok szdmit. Ha csak egy van, akkor ez a
megoldds. Ha kettS, akkor vélasszuk azt, amelyre az F(t) hiba kisebb!

Az algoritmust nem kizdrdlag a kiiszobolés miatt volt érdemes megismerni. A tobb
Gauss-eloszlast tartalmazé modellt sok mas teriileten is haszndljak, példaul, a vide6 alapud
valtozas-detektalasban. A modell angol neve Multiple Gaussian Model, vagy Gaussian Mix-
ture. Kiiszobolés esetén a modszer az alabbi elonyokkel rendelkezik:
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képek Otsu Gauss

6.10. abra. Sikeres kiiszobolés példai.

e A hisztogram-modell viszonylag 4ltalanos.
e Ha érvényes a modell, optimalis megoldast kapunk.

e Alkalmazhatd kisebb osztdlyokra is.

A hdtrdnyok a kovetkezok:

e A val6s hisztogram nem mindig koveti a normaleloszlast. Tobbek kozott azért, mert
az intenzitdsok végesek és nemnegativok. A 0 vagy 255 kozeli hisztogramcsucsokat
emiatt nehéz modellezni.

e A tdbbszintl kiiszobolésre valo kiterjesztés csak 1ényeges modell-egyszerdisités dran
lehetséges. Példdul, azzal a feltételezéssel, hogy a modusok jdl elkiiloniilnek.

e Az egymashoz kozeli vagy lapos modusokat nehéz detektdlni.

6.4. Kiiszobolés példai és elemzése

6.4.1. Kiiszobolési példak

A 6.10. dbra két olyan példat mutat, amikor mind az Otsu, mind a Gauss-mddszer j6 ered-
ményt nydjt. Az utdbbi valamivel alacsonyabb kiiszobot produkal, ezért egy kicsit jobban
tolti ki a kontdrokat, mint az el6bbi, ami adott esetben elényds lehet.
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A 6.11. dbrén egy ujjlenyomat a bemeneti kép. Itt az Otsu-mddszer eredménye megint
JO, pontosan a volgy legmélyebb pontjdba helyezi a 1" = 158 kiiszobot €s a vonalak jol el-
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6.11. dbra. Elfogadhaté kiiszobolés példai.

kiiloniilnek. A Gauss-mddszer ezzel szemben egy épp hogy elfogadhatd, vagy inkdbb nem

egészen jO eredményt ad, mert a 7' = 199 kiiszob til magas €s a vonalak egy része 0sszeol-

vad.

A 6.12. dbran lathat6 kép esetén az objektum osztdly sokkal kisebb, mint a héttér. R4-
addsul, a hattér nem teljesen egyenletes. Ennek ellenére az Otsu-algoritmus eredménye el-

fogadhato, amihez taldn egy kis szerencse is kellett. A Gauss-eredmény teljesen rossz (itt

latszik egyébként, hogy a hattér valtozd). Az algoritmus megprébdlja szétvalasztani a hattér
két modusét, mert az objektum osztdly kicsi és messze van. A hibat a rossz inicializalas is

okozhatta.
e TEN
e & »
® & »
kép

6.12. dbra. Hibas Gauss-féle kiiszobolés példdja.

¥
Otsu « Gs j

hisztogram
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Végiil a 6.13. dbran bemutatott esetekben csak az Otsu-mddszer ad eredményt, és az ered-
mény értelmezhetd, annak ellenére, hogy a hiszogramok alakja kifejezetten kedvezdtlen. A
masodik képen az egyik osztily nagyon kicsi, itt az értelmezhetd eredményhez nyilvanvaléan
nagy szerencse kellett, mert egyik mddszernek sem kedvez az ilyen hatalmas méretkiilobség
a két osztaly kozott. A Gauss-mddszer nem ad semmi eredményt. A baloldali képre nem si-
keriilt az illesztés, mert a hisztogram egymodusu. A masik képre az illesztés ugyan sikeriilt,
de a (6.11) egyenletnek nem volt valés gyoke.
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6.13. abra. Sikertelen Gauss-féle kiiszobolés példaja.

6.4.2. Kiiszobolés elemzése

Amikor a hisztogram alakja nem kedvezd, felmeriil a kérdés, hogy mivel tudndnk ezen ja-
vitani. Célunk az objektum és a hattér jobb elvélasztasa, ehhez el kell gondolkodnuk azon,
hogy az elvalasztdsnak mi az akaddlya. A problémat a 6.14. abra szemlélteti. Lathatjuk, hogy
az élek koriili intenzitdsok a két osztdly kozott helyezkednek el és elmossdk a hisztogramban
az osztalyok kozotti hatdrt.

Igy meriil fel a hisztogram-javitds otlete, amely egyszeri és természetes. Az élek koriili
pontokban a gradiens magas, a hattér- €s objektum-pontokban alacsony. Zarjuk ki hisztog-
rambodl a magas gradiensii pontokat, az éleket, abban a reményben, hogy a hisztogram alakja
kedvezdbb lesz! A 6.15. dbra példat ad az elképzelés sikeres miikodésére.

object P original

. 7
background improved

—t— i
6.14. abra. A gradiens felhasznaldsa hisztogram-javitasra.

Mint mar emlitettiik a kiiszobolés és az éldetektdlds a képszegmentacié két alternativ
megkozelitése. Rogzitett értéki kiiszobolés nem adaptiv mivelet, ezért nem mikodik val-

’.I X

L} (Y ] '
”"“ "."} " o
€ o "'«?""I' "«"
M T, ¢' g3

"rﬂ'.’ ' .i L 2 (‘ '
‘O: .“c,, . %
-yl a 2 .ﬂ.

eredeti hiszt. javitott hiszt. kiiszobolés

6.15. abra. Példa hisztogram-javitasra.
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2. 7

toz6 hattérl képekre, amikor 7'(x, y) adaptiv kiiszobre lenne sziikség. Ezt a hatranyt a 6.16. db-
ra illusztrélja, ahol a kiiszoboléssel ellentétben az éldetektalds mint lokélis, adaptiv miivelet
megoldja a problémdt, hiszen a mddszernek elég a lokalis kontraszt.

Azonban a kiiszobolésnek is megvan a maga eldnye az éldetektdldssal szemben, neve-
zetesen az, hogy zart konturokat garantdl. Az €ldetektdlas erre nem képes, ha a kontur egy
része nem elég kontrasztos.

thresholds X
l " )|
J—
—— —
_ — N
valtozé hattérli kép nem kiiszobolhetd de az éleket detektaljuk

6.16. abra. Kiiszobolés kontra éldetektalas.

A valtozé hattérl képek gondot jelentenek a hisztogram alapu kiiszobolés szamara, de
nem ezek szabjdk az elvi korldtjdt, hanem az a tény, hogy a hisztogram nem tartalmaz semmi
geometriai inform4ciot, nem tiikkroz szomszédsagi vagy mds strukturdlis relacidkat a pixelek
kozott. Ennek egyszer(i, de szemléletes példdja az, hogy ha egy periodikus képen vélet-
lenszer(ien felcseréljiik a képelemeket és egy random képet kapunk, annak a hisztogramja
pontosan ugyanaz marad, mint a periodikus képé.

A kiiszoboléssel szembeni elvardsok feladatfiiggdek, koztiikk geometriai tulajdonsagok is
lehetnek. Példdul a 6.17. abran a repedést szeretnénk kiemelni, amir6l tudjuk, hogy vonal-
szerl. Ezt az informdciot az Otsu-algoritmus nem tudja hasznositani, és az emberi szemmel
szemben a vonalat nem tudja detektdlni. Egy masik hisztogram alapu kiiszobolési eljaras sze-
rencsés modon kiemeli a vonalpixeleket, de nem azért, mert tudja, hogy mi a vonal, hanem
kizarélag annak eltérd intenzitdsa miatt. A tanulsag az, hogy olyan régio alapii szegmenta-
cids moédszerekre van sziikség, amelyek figyelembe veszik az intenzitést is €s a struktdrat is.
Ezekrdl a kovetkez fejezetben lesz sz6.

mas modszer

6.17. abra. Kiiszobolés korlatai.



7. fejezet

Régio alapu szegmentalas

Ebben a fejezetben olyan képszegmentaciods algoritmusokkal foglalkozunk, amelyek — szem-
ben a kiisziiboléssel — biztositjak a kapott szegmensek, régiok osszefliggdségét. Diszkrét ké-
pekben az 6sszefiiggdség fogalma nem teljesen trividlis és a fejezetben esetenként hasznalt
"hatarpixel" fogalom sem az. Egyel6re azonban nem adjuk meg a preciz definicidkat, hogy
feleslegesen ne bonyolitsuk a mddszerek ismertetését. Aki kivancsi ezekre, elolvashatja a
8. fejezet bevezetd részét.

7.1. A régio alapu szegmentalas elvei

A 1égi6 alapu szegmentdlds célja felosztani az [ képet n darab Ry, ..., R, Osszefliggd és
homogén regiéra. Ehhez definidlunk egy P(R) homogénségi kritériumot, amely minden
R C [ régidra alkalmazhaté. P(R) = TRUE, ha minden R-beli képelemnek hasonldé
tulajdonsdgai vannak, azaz R homogén. Egyébként, P(R) = FALSFE, vagyis R inhomogén
(nem homogén).

A homogénségi kritériumok kiilonbozdek lehetnek. Egy R régiot, példaul, akkor nevez-
hetiink homogénnek, ha az aldbbi feltételek valamelyike teljesiil:

g |]maaz - [mznl kiCSi;
e barmelyik /(z,y) € R pixelre |I(x,y) — Inean| kicsi, ahol I,,,c,, a 1égié dtlaga;
e a oy intenzitds szords a régidban kicsi.

A szegmentélds eredménye igy attdl fiigg, hogy milyen képi tulajdonsdgokat hasznalunk (pl.
intenzitds, szin, textdra), hogyan hasonlitjuk 6ssze a tulajdonsdgokat, és mekkora véltozaso-
kat tolerdlunk egy région beliil.

A szegmentdlds matematikai definicidja a kovetkezd. Az I képet n darab Ry, ..., R,
régiéra bontjuk ugy, hogy:

1. J R; = I, azaz minden pixel valamely régidhoz tartozik.
i=1

83
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2. Minden R; régi6 topoldgiailag Osszefiiggd.
3. R;NR; =0 minden ¢, j-re, i # j, azaz nincs kozos pixel.
4. P(R;) = TRUFE minden i-re, azaz minden régié homogén.

5. P(R; U Rj) = FALSE minden szomszédos R;, R;-re, i # j, azaz barmelyik két
szomszédos régid unidja inhomogén.

Az utolso feltétellel azt akarjuk elérni, hogy a regidk szdma minimélis legyen, kiilonben az
egyéni pixelekbdl allo, trividlis szegmentdlds is megfelelne a definicidnak.

7.2. Régio6 alapu szegmentalasi eljarasok

Az alabbiakban ismertetett eljarasok lényege viszonylag egyszert, de korrekt, hatékony meg-
valdsitasuk mar nem.

Régio-novesztés (region growing) esetén képelemeket vagy kisebb régiokat nagyobb ré-
giokba csoportositunk, amelyeket addig novesztiink, amig a homogénségi kritériumunk en-
gedi.

Pixel-felhalmozds (pixel aggregation) a régi6-novesztés egyszerii formdja. Kivéalasztunk
magpontokat (seed points) és egy homogénségi kritériumot. Minden magpontbdl régiot no-
vesztiink ugy, hogy hozzdadunk olyan szomszédos képelemeket, amelyek nem sértik az ed-
dig kialakul régi6 homogénségét.

Régio-egyesités (region merging) szintén a régid-ndvesztés egyik formdja. Kiilon miive-
letként is haszndljak (pl. pixel-felhalmozds utdn), vagy beépitik egy iterativ szegmentacios
algoritmusba.

7.2.1. Régio-novesztés

sz

A pixel-felhalmozdssal torténd régid-novesztési algoritmus vazlata a kovetkezo:

5. Algoritmus: Pixel-felhalmozds

1. Inmicializalas
e Kivdélasztunk N darab s; magpontot és egy 1" kiiszobot.
e Magpontokkal inicializdlunk N régiot: Rz@) = s;.
o Inicializdljuk a régiok tlagértékeit: M” = I(s;).

2. Iteracio, k-ik 1épés

e Megvizsgaljuk az dsszes ng) minden hatarpixelének 8-szomszédjait.
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e Ha van olyan 4j szomszéd, p, amelyre |I(p) — Mi(k)| < T, akkor p-t hozzdadjuk
ng)—hez.
3. Megallunk, ha nem tudunk tovabb noveszteni; kiilonben, felfrissitjiik az 6sszes Mi(k)—t
és iteralunk.

A magpontok kivalasztdsa nem egyszer( feladat, és az eredmény fiigg a magpontoktol.
Ha nem tudjuk, hogy hdny szegmens van a képen és honnan érdemes kiindulni, akkor lehet
sok magpontot véletlenszer(ien szEétszérni és végrehajtani a pixel-felhalmozast. Ez nyilvan-
valdan tiilszegmentdldshoz vezet, amelyet ut6lagos régié-egyesitéssel célszeri kompenzalni.

A régié-novesztés elonyei a garantdltan 0sszefiiggd régidk és a régidkkal szembeni elva-
rasoknak a folyamatba torténd beépithet6sége. Az elvarasok kozott alak, méret, vagy textira
is lehet, ez altal kivant tulajdonsdgokkal rendelkezd régidkat kapunk.

A moédszer hdtrdnyai a kovetkezok:

o A magpixelek kijel6lése nem egyszert.

Az eljarasban sok a heurisztika (egyesitési szabalyok, gyenge hatarok).

e A mddszer eredendden soros és nem konnyen parhuzamosithat6.

Az eljaras sorrend-fiiggd, azaz az eredmény fiigg a feldolgozasi sorrendtdl. Erre ugyan
vannak részmegolddsok, de azok nem tokéletesek.

7.2.2. Régio-egyesités

Régid-egyesités felhaszndlhatd, amikor a szomszédos régidk hasonl6 tulajdonsagokkal ren-
delkeznek, ezért feltehetGen egy szegmens részei és egybeolvaszthatok. Ennek egy tipikus
példdja, hogy régid-felhalmozaskor tobb mag keriilt egy szegmensbe, és emiatt a szegmens
tobb régidra bomlott, amelyet egybe kell olvasztani. Az eljarast a 7.1. abra illusztrélja.

weak boundaries

NY;

R, \ R, R_=R,UR,UR,
AN merge

R3 R3

RS R4 RS

7.1. dbra. Régi6-egyesitési kritériumok.



7. REGIO ALAPU SZEGMENTALAS 86

Két szomszédos régié (R; és R;) egyesithetd, ha unidjuk homogén: P(R; U R;) =
TRUE. Egy masik egyesitési lehetdség az, hogy a két régi6é kozti hatar "gyenge": nincs
rajta erds €l (nagygradienst pixel), vagy sok a kisgradiens( pixel.

Régié-novesztés egyesités révén is lehetséges. Ehhez a képet sok kisebb homogén mag-
régiora bontjuk, amelyek megkozelitSleg dllandd intenzitdssal vagy mds lokalis tulajdon-
sdggal birnak. Ezek utan iterativan egyesitjilk a szomszédos régidkat és akkor dllunk meg,
amikor tovabbi egyesités mar nem lehetséges.

Bar vannak olyan (pl. orvosi) alkalmazdsok, amikor a magpixeleket kézzel is meg lehet
adni, az esetek tobbségében az automatikus megoldasokat preferdljadk. Ehhez hasznalhatunk
egy slrd, véletlenszerlien vagy szabdlyosan elhelyezett magpixel-halmazt, amibdl kiindulva
felhalmozdéssal sok magrégiot kapunk. (Az esetleg be nem jart pixeleket kiilon kell feldol-
gozni.) A madsik lehet6ség, hogy végigjarjuk a képet €s minden fel nem dolgozott pontbdl
inditunk felhalmozast, a kapott magrégiokat pedig iterativan egyesitjiik. Szem elott kell tar-

tani azonban, hogy az eredmény fiigg a végigjaras sorrend;jétdl

7.2.3. Vagas-és-egyesités

A vagias-€s-egyesités (split-and-merge) képszegmentélasi algoritmust €s a négyesfa (quadt-
ree) fogalmat a 7.2. dbraval szemléltejiik. Az algoritmus vazlata a kovetkez6:

6. Algoritmus: Vdgds-és-egyesités algoritmus

1. Fontrol lefelé (top-down)

e felosztjuk a képet egyre csokkend méretli R; kockdkra
e megdllunk, ha az 9sszes kocka homogén: P(R;) = TRUE

= az eredmény egy négyesfa
2. Lentrdl folfelé (bottom-up)

e minden szinten egyesitiink két szomszédos R; és R; régiot, ha P(R, U R;) =
TRUE

3. Iterdljuk a két 1épést, amig van 0j felosztds vagy egyesités

A modszer Osszefliggd régidkat eredményez. Elénye, hogy beépithetjiik az elvardsokat,

bar kisebb mértékben, mint az el6z6 mddszerek esetén. Tipikus alkalmazasi teriilete a Fold-
rajzi Informaciés Rendszerek (GIS). Az algoritmus hdtrdnyai a kovetkezok:

e Ha egy képet elforgatva vagy eltolva digitalizalunk, mas szegmentalasi eredményt kap-
hatunk.



7. REGIO ALAPU SZEGMENTALAS 87

1 2
A/B A B Ry
1 Split | p| ¢! p| c|Merge 1
Al B
4 i . Rz

‘D C

3
1 2 3 4 1 (A,B,D)

2 (A,B,C)

B,C.D
asvchsop aben .

vagas-€s-egyesités szegmentalt régidok

7.2. dbra. Szegmentalds vagis-és-egyesitéssel.

4 |
kép magokkal T =120

7.3. abra. Pixel-felhalmozas novekvao kiiszobbel.

e A négyzetes struktira latszik az eredményképen.

e Az algoritmus csak vertikdlis adatforgalmat tdmogat. Ezért két szomszédos régiéd
messze lehet egymastdl a négyesfaban és akkor egyesiil, amikor a két ag taldlkozik.

7.3. Példak és osszefoglalo

A 7.3. abra a novekvd T kiiszobbel torténd pixel-felhalmozast illusztralja. A baloldalon a
bemeneti kép l4thatd, rajta a kézzel elhelyezett magpontokkal.

Amikor 7" = 20 — ami kevés mozgdsszabagsdgot ad — a valtozé intenzitdsu arcrégié nem
tud ndni, és a kisvaltozasu hajrégié nagy teriiletet foglal el. Ahogy n6 a kiiszob, az arcrégid
tovéabb tud terjedni, a hajrégié ennek megfeleléen zsugorodik. Az eredmény természetesen
fiigg a magpixelektol.
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A 7.4. dbra régid-novesztési példat mutat, szintén ndvekvd kiiszobbel. Ebben az esetben
végigpasztaztuk a képet €s minden 4j pontbdl inditottunk magrégidt. A novekvd kiiszobnek
itt ellenkez6 hatdsa van, mert a régidk szama egyre csokken. A szegmentélds kevésbé lesz
finom, a hajrégio pedig egyre nd.

1

T =20 T =40

7.4. dbra. Régi6-novesztés egyesitéssel novekvo kiiszobbel.

Az utolso, 7.5. dbrdn Osszehasonlitjuk a vagds-és-egyesités €s az egyesités algoritmuso-
kat. A fels6 sorban szerepld vagas-€s-egyesitési eredményen latszik a négyesfara jellemzd,
négyzetes struktdra. A mdsik algoritmus eredménye finomabb.

Végezetill, a teljesség igénye nélkiil felsorolunk tobb olyan szegmentdldsi médszert is,
amely mads elveken mikodik.

e Varidcios, pl. aktiv kontdrok, Level Set mddszerek.
e Statisztikai, pl. Markov Random Mez&k (Markov Random Field, MRF).
e Modell alapu, azaz adott alakd és més tulajdonsagu régiok keresése.

e El alapi, vagyis az objektumok behatdroldsa élkovetéssel.

E &3

vl

» il &
-‘ | J J
sejtkép T =40 T =50 T =60

7.5. dbra. Vagas-€és-egyesités (felso sor) kontra egyesités.
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o Textiira, szin alapu.

e Mozgds alapu.



8. fejezet

Ko6zépvonal és vaz

A jegyzet maradék részét bindris képek feldolgozasanak és az dltaluk megjelenitett kétdi-
menzids alakzatok lefrdsdnak szenteljiik. A kiiszobolési modszerek segitségével két osz-
talyba tudjuk sorolni a pixeleket, ezek az objektum (figure) €s a hdttér (ground, background).
A tovédbbiakban az algoritmusokban az objektumpixelek értéke 1 lesz, hattérpixeleké pe-
dig 0. Az illusztraciékban hagyomdanyt kovetve az objektumot feketével, a hatteret fehérrel
abrazoljuk.

A fejezetben megismeriink két fontos, konceptudlisan hasonld, de algoritmikusan kiilon-
boz6 alakzatleirdsi médszert. A mddszerek olyan vazszer( szerkezeteket hoznak 1étre, ame-
lyek jol tiikkrozik az alakzat struktdrdjat és lehetdvé teszik annak elemzését. Ahhoz azonban,
hogy megértsiik az algoritmusok miikodését, el6szor at kell tekinteniink a digitalis topoldgia
elemi fogalmait, amivel az el6z6 fejezetben adésak maradtunk.

8.1. Egy Kkis digitalis topologia

Digitélis képekben egy képelemnek négy vagy nyolc szomszédja lehet attél fiiggden, hogy
melyik véltozatot vdlasztjuk. A két esetet a 8.1. dbra szemlélteti.

Azt mondjuk, hogy két p,q € S pixel Osszefiigg az S halmazban, ha létezik egy
Po = DP,P1,---,Pn = q, pi € S pixelsorozat, amely 6sszekoti p-t és g¢-t gy, hogy p; és
pi—1 szomszédok. Egy S képelemhalmaz pedig akkor osszefiiggd régio, ha az 6sszes kép-
eleme Osszefiigg az S-ben. A fogalmakat a 8.2. dbra illusztrélja, ahol az 1. halmaz 4- és
8-0Osszefiiggd, és a p és q pixel 4- és 8-Osszefiiggd az 1.halmazban. Vildgos, hogy egy 4-

[ 000
| JOX | JOX
L 000
négy szomszéd nyolc szomszéd

8.1. abra. A diszkrét szomszédsag két tipusa.

90
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q ?
o o
o o0 o
set 1 set 2 set 3

8.2. abra. Példak Osszefiiggd és Ossze nem fliggd ponthalmazokra.

Osszefliggd régid egyben 8-0sszefiiggd is, de forditva ez mar nem mindig igaz. A 2. halmaz
példaul 8-6sszefiiggd, de nem 4-Osszefiiggd, hanem két két 4-6sszefiiggd régiobol all. Az
egy pixelbdl 4ll6 3. halmaz értelemszertien 4- és 8-0sszefiiggo.

Amikor azt mondtuk, hogy a digitélis képekben az Osszefiiggdség definicidja nem telje-
sen egyszerd, a 8.3. dbran illusztralt helyzetre gondoltunk. Ugyanis ellentmonddst kapunk,
ha ugyanazt az osszefiiggdséget alkalmazzuk az S objektumra és az S hattérre: az S és S
pixelparjai "kereszbe" lesznek dsszekotve.

9
(X o o p% ‘X N
0000 e o [
o o ® o7 Se
o000 e o o000
4—connected set 8—connected set are p and ¢ connected?

8.3. dbra. Osszefiiggdség objektumra és hattérre.

A megoldds az, hogy mas 0sszefiiggdséget alkalmazunk a két halmazra: ha a 8-ast az objek-
tumra, akkor a 4-est a hattérre; ha a 4-est az objektumra, akkor a 8-ast a hattérre.

A fejezetben ismertetésre keriild algoritmusok szempontjabdl két tovabbi fontos foga-
lom a lyuk és a hatarpixel (8.4. dbra). Az S halmazban levé lyuk egy, az S dltal koriilvett
S-komponens. Az S hatarpixele egy olyan S-pixel, amelynek S-beli szomszédja van, még-
pedig az S-re alkalmazott osszefiiggdség értelmében. A belsé pixel minden nem hatarpixel.

000 o000 000
0000 060000 O0OO0O® interior
0000 0000 0000 pixedO
0000 0000 0000

set 4—border 8—border

8.4. abra. Lyukak és hatarok.
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8.2. Kozépvonal

Folytonos esetben egy alakzat kozépvonala (medial axis, MA) az alabbi feltételeket teljesitd
p(z,y) pontok halmaza:

1. p(z,y) az alakzat egyik bels6 pontja;
2. p(x,y) egyenls tavolsagra van két vagy tobb legkizelebbi kontdrponttol.

A kozépvonalat el6allité miveletet kozépvonal-transzformacionak (medial axis transform,
MAT) hivjdk. A 8.5. dbra harom egyszer( alakzat kdozépvonaldt mutatja. Egy lemez kozép-
vonala a lemez koézéppontja. Megfigyelhetd, hogy minden szdgfelezd a kozépvonal aga,
hiszen eleget tesz a fenti definicionak.

8.5. dbra. Egyszerii alakzatok kdzépvonala.

Egy folytonos alakzat kozépvonala mindig osszefiiggd. Ezzel szemben, mint kés6bb 14tni
fogjuk, egy diszkrét alakzatra ez nem érvényes. Egy alakzat visszadllithato kozépvonaldbdl,
ha tudjuk az MA minden pontja és a legkozelebbi kontdrpont kozti tdvolsagot; egyébként,
nem. A visszadllitast a 8.6. dbra szemlélteti, ahol az MA a beirt korok kozéppontjainak
halmaza. Az alakzat visszadllithat6 a lemezek unigjaként, ha ismerjuk azoknak a sugarét.
Ha nem ismerjuk, a rekonstrukcié nem lehetséges.

A kozépvonal egy alakzat kompakt és hatékony reprezentdcidja, ha az alakzat hosszikas
részekbdl all, pl. egy betli vagy kromoszéma. Sajnos, az MA torzitds- és zaj-érzékeny,
mert egy kis alakzat-torzitds egy nagy kozépvonal-valtozast eredményezhet. A jelenséget

8.6. abra. Alakzat visszadllitasa kozépvonalabol.
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8.7. abra. Kozépvonal torzitas-érzékenysége.

a 8.7. abran illusztraljuk, ahol minden konvex sarokbdl indul egy kozépvonal ag, amely
csatlakozik a tobbi d4ghoz, hiszen a folytonos MA 0sszefiiggd.

Ha az alakzatban megjelenik egy kis szogletes torzulds, az MA struktirdja jelentsen
megvaltozik ugy, hogy a valtozas fiigg a torzulds irdnyat6l. Emiatt a transzformdciot regula-
rizalni kell, aminek a legegyszer{ibb mddja a kontirsimitds, hatékonysdga azonban korléto-
zott.

8.3. Tavolsag-transzformacio

A tavolsag-transzformacio (distance transform, DT) egy fontos eszkoz, amelyet tobb célra
is fel lehet haszndlni. Segitségével kinyerhetd a kozéptengely is, ennek az algoritmusét rovi-
desen megismerjiik.

Folytonos esetben a DT bemenete egy vagy tobb alakzat, az eredmény pedig az euk-
lideszi tdvolsdg minden belsd pont és a legkdzelebbi kontirpont kozott; kiilsé pontokra és
kontdrpontokra az eredmény nulla.

Diszkrét esetben a bemenet egy vagy tobb alakzatot tartalmazé bindris kép, a kimenet
tavolsdg minden objektumpixel és a legkdzelebbi hattérpixel kozott, ezen beliil a hattérpi-
xelekre 0, hatarpixelekre 1 vagy v/2. Eredményképekben a tdvolsdgot intenzitdssal fogjuk
koédolni ugy, hogy vildgosabb pixel nagyobb tdvolsigot jelent.

lemez finom kozelités durva kozelités

8.8. dbra. Tavolsdg-transzformécio fliggdsége a tdvolsag kozelitésétol.

Digitélis képekre az euklideszi tavolsdg diszkrét kozelitését fogjuk haszndlni. Minél
pontosabb a kozelités, anndl pontosabb az eredmény. A 8.8. dbran az euklideszi tdvolsag
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finomabb approximdcidja nagyobb maszkot haszndl és pontosabb eredményt nyujt, de a sza-
mitasigény is nagyobb.

A MAT-hoz hasonléan a DT is torzitas-érzékeny, amint a 8.9. dbra illusztrdlja. A tdvolsag-
transzformadcio tovabbterjeszti a kisebb méretl hibat, igy az eredeti és torzitott DT 1ényege-
sen kiilonbozik.

eredeti téglalap eredeti DT hibas téglalap torzitott DT

8.9. dbra. Tavolsag-transzformacio torzitas-érzékenysége.

8.3.1. Tavolsag-transzformacio és kozépvonal

Ez eddigiek alapjan vildgos, hogy a tdvolsag-transzformaci6 kapcsolatban 4ll a kozépvonal-
lal. A kapcsolatot a 8.10. dbra szemlélteti, ahol lathatjuk, hogy a DT gerincei a MAT 4gai. Ez
azért van, mert egy DT-gerinc a lokdlisan legbels6bb pontok sorozata, olyan pontoké, ame-
lyek egyenld tdvolsagra vannak két vagy tobb legkozelebbi hattérponttdl. Ha végrehajtjuk a
tavolsag-transzformdciot, az ilyen pontokbdl 6ssze tudjuk éllitani az alakzat kozépvonalat.

,,,,,,,,,,,,,,

téglalap, DT téglalap, MAT

8.10. abra. A DT és a MAT kozétti kapcsolat.

s, s

Az aldbbiakban egy egyszerisitett iterativ algoritmust adunk, mely kap egy u(x, y) bind-
ris képet és kiszdmitja az upr(x,y) tavolsag-transzformaciot, azaz az (x,y) objektumpixel
és a legkozelebbi hattérpixel kozti tdvolsagot. Ezzel véget ér az algoritmus elsé DT-része. A
masodik részben az eljards a DT-bdl kiindulva meghatarozza az uy 4 (x, y) kozépvonalat. Az
algoritmus 4-6sszefiiggést haszndl az objektum-pixelekre. Az egyszerliség kedvéért nem az
euklideszi, hanem a A(x, y; i, j) city-block tavolsdgot alkalmazza. A gyakorlatban finomabb
kozelitést hasznalnak, de az elv ugyanaz.
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7. Algoritmus: Egyszerii diszkrét DT és MAT

1. DT inicializdlasa: ug(z,y) = u(z,y)
2. DT meghatarozasa
e Minden k = 1, 2, .. .-ra rekurzivan kiszadmitjuk a DT-t:

uk(,y) = uo(w,y) + min {up—1 (4, 7); (i, 7) : Alw,yid,5) < )}
e Megdllunk, ha nincs tobb valtozas:
ug(x,y) = up—1(z,y) minden (x,y)-ra.
e Az eredmény: upr(z,y) = ux(z,y).

3. upra(z,y) kozépvonal meghatdrozasa DT-boL:

{(z,y) s upr(z,y) > upr(i, j); Az, y;4,j) < 1}

Az eljarést a 8.11. dbra illusztrilja, ahol egy numerikus példat mutatunk. A DT megall,
amikor £ eléri az alakzat maximalis mérétének a felét. Az algoritmus "megforditdsdval" az
alakzat visszaallithaté upr maximumaibdl.

1111111 1111111 1111111
1111111 1222221 1222221
11711111 — 1222221 — 1233321
1111111 1222221 1222221
1111111 1111111 1111111
o (i, ) us(,y) us(,y)
1111111 1 1 ° °
1222221 2 2 ° °
1233321 — 333 — eeooe
1222221 2 2 ° °
1111111 1 1 ° °
UpT = U3 = Usy U p7T Maximumai upr 4 kozépvonal

8.11. dbra. Numerikus példa DT-MAT-ra.
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@ @ shrink OO @ @® shrink OO

X X ) Ol JOmmN X X ) OO0
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8—connected set 4—connected set
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000 o
4—connected set 8—connected set

8.12. abra. Numerikus példdk hdmozasra és kiterjesztésre.

8.4. Vékonyitas és vaz

Vékonyitds egy specidlis hdmozasi miivelet, amelynek az eredményét vdznak nevezik. A vz
hasonlit a kozépvonalra, de nem azonos vele. Az aldbbiakban el6szor definidljuk az egyszerd
hamozas és kiterjesztés miveleteket, utdna megadjuk a vékonyitds definicigjat.

Az S halmaz egyszeri hAmozasa az S hatdranak torlése, jelolése S(—Y. Az n-szeri
hamozast, azaz a hdmozas n-szeri megismétlését S (=n)_ként jelolik.

S az S halmaz Kiterjesztése, amit tigy kapunk, hogy felcseréljiik S és S 6sszefiiggs-
ségét és hamozzuk az S halmazt. S az S halmaz n-szeri kiterjesztése, azaz a kiterjesztés
n-szeri megismétlése.

Angolul a két fogalom neve az (n-step) shrinking és az (n-step) expanding. A 8.12. dbra
numerikus példdkat ad egyszeri hdmozasra és kiterjesztésre. Amikor az elsé halmazt 4-
Osszefiiggbnek tekintjiik, az dsszes pontja hatarpixel, amelyet a hdmozas el is tiintet, torolve
ezzel az egész objektumot.

Mint latjuk, a hdmozas nem &rzi meg az Osszefiiggdséget és eltiintethet objektumokat.
Vékonyitashoz ennél kifinomultabb miiveletre lesz sziikségiink, hogy egy, az eredeti alakzat
struktardjat tiikkr6zo, vazszerd struktirit kaphassunk.

A vékonyitas (thinning) a topoldgiat meg6rzd iterativ hamozas, amelynek vaz (skeleton)
az eredménye. Definicié szerint az S halmazt iterativ hdmozdssal igy vékonyitjuk vazza,
hogy a kovetkezo két feltételnek tesziink eleget:

1. megdrizziik az S 6sszefliggdségét;
2. nem torliink végpontokat.

A 8.13. 4bra egy vékonyitasi példat mutat. Definicidjabol kifolydlag a vaz dsszefiiggd
halmaz, amely a kézépvonalhoz hasonldan tobb dgbdl 4ll. A véaz koveti egy, hosszikds
részekbdl 4ll6 objektum alakjit. Mas esetekben egy objektum és a vdza kozti kapcsolat nem
ennyire egyszerd.

A vaz éltalaban hasonlit a kozépvonalra, emiatt gyakran nem tesznek kiilonbséget az MA
és a vaz kozott, és a kozépvonalat is "vaznak" nevezik. Vdzszerii reprezentdciorol beszélnek,
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8.13. dbra. Vékonyitas példaja. Baloldalon egy binaris kép, jobboldalon a vaza.

amely MAT-tal és vékonyitdssal is nyerhet6. Nem szabad azonban elfelejteni, hogy vannak

esetek, amikor a vz egészen mds is, mint a kozépvonal, példdul, egy téglalap esetén.

P3| P2 | Po
DPa | P1 | P8
DPs | De | Pr

8.14. dbra. p; pont és kdrnyezete.

Az aldbbiakban megadunk egy olyan vékonyitd algoritmust 8-6sszefiiggd vazra, amelyet
magunk is haszndlunk. Tekintsiink egy p; pontot és 3 x 3-as kornyezetét (8.14. dbra). Le-
gyen a hattér értéke 0, az objektumé 1. Legyen tovabba T'R(p;) a 0 — 1 dtmenetek szdma
a {p2, p3, P4, Ps, D6, P7, P3, Do, P2} sorozatban. T R(p;) meghatdrozdsahoz korbejarjuk a p;
pontot és megszamoljuk a 0 — 1 dtmeneteket (a 1 — O atmenetek nem szamitanak). Végiil

legyen N Z(p1) a p; pont 1-es szomszédainak szama.

8. Algoritmus: Vékonyitds

1. Az uy(z,y) és us(x, y) segédképeket inicializaljuk az ug(x, y) bemeneti képpel.

2. Letapogatjuk u;-et, pontokat torliink us-ben. Akkor torliink egy p; = 1 pontot, ha

egyszerre teljesiilnek a kovetkezd feltételek:
<NZ(p) <6

TR(p1) =1

p2-pa-ps =0 vagy TR(ps) # 1

p2-pa-ps =0 vagy TR(ps) # 1

8.1
(8.2)
(8.3)
(8.4)

3. Ha nem volt torlés, megdllunk. Egyébként, masolunk u; = us és a 2.1épésre ugrunk.
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8.15. dbra. Harom példa, amikor p; = 1 nem torolhetd.

A 8.15. 4bra példdkat mutat, amikor p; = 1 nem tordlhetd. A ponttorlés a bal széls6
esetben ketté szakithat egy régiét, a masodikban lerdvidithet egy vonalvéget. A 3. esetben
2 < NZ(py1) < 6,6és (8.3, 8.4) is teljesiil, de p; mégsem tordlhetd, mert TR(py) = 3 # 1.

A vékonyité algoritmushoz tobb megjegyzést is szeretnénk tenni. Egy pixel korbejarasa
és az dtmenetek megszamoldsa egyébként is hasznos miivelet. Példaul vékonyitott képek
elemzésére alkalmazzdk, hogy megtaldljak a vonalak végpontjait vagy keresztezddéseit.

Az algoritmus igazabdl nem 3 x 3-as, hanem 4 x 4-es ablakot haszndl, mert korbejarja p,-
t és py-t, amikor T'R(p2)-t illetve T'R(p4)-t szamolja. Ilyenkor szandékos aszimmetridt visz
be azzal, hogy T'R(ps)-t és T'R(ps)-t nem szdmitja ki (lasd (8.3, 8.4)). Az aszimmetria révén
egypixelnyi vastagsdgu vazat kapunk pdros vastagsdgu vonalak esetén is, ami félpixelnyi
eltolést jelent az "igazi" vazhoz képest.

Amint rovidesen latni fogjuk, ennek elvben lehet mellékhatdsa, amikor bizonyos vonalak
teljesen eltlinnek. A gyakorlatban azonban ez nagyon ritkdn fordul el6. Létezik egy olyan,
bonyolultabb véltozata az eljardsnak, amely mentes a mellékhatéstol.

8.5. Vazszeri reprezentaciok osszefoglaldja

A 8.16. abran Osszehasonlitjuk a vékonyitdst és MAT-ot téglalap esetén. A két eredmény
igen kiilonbodz6. Az alakhiba mind a két esetben tovédbbterjed, de a MAT struktira-valtozasa
drasztikusabb. A vékonyitds ldthatéan robusztusabb.

..............

kép vékonyitds MAT

8.16. dbra. Vékonyitas és MAT 0Osszehasonlitasa téglalapra.



8. KOZEPVONAL ES VAZ 99

F beti vékonyitds ~ MAT vonal vékonyitds MAT
8.17. dbra. Vékonyitds és MAT tovabbi 0sszehasonlitdsa.

A 8.17. abra tovabbi 0sszehasonlito példakat mutat. Az F betlire a két eredmény hasonld.
de a MAT kisebb "parazita" sarokdgakat produkal. Egy tokéletes, egypixelnyi vastagsagu
diagondlis vonalat a vékonyité algoritmusunk egy szem pixelre redukdl. Amint az elSbb
emlitettiik, ez ritka mellékhatds, hiszen a valds képekben az ehhez hasonld, idedlis vonalak

ritkak.
Osszefoglalva a fejezetet, a vdzszer( reprezentacio eldnyei a kovetkezok:

e Adattomoritést eredményez, amely vesztességmentes, ha a tdvolsdgokat is megtartjuk.
e Tiikrozi az alakzat struktdrdjat.
e Elforgatis-invaridns, bar diszkrét esetben csak kozelitéen.
A hdtrdnyok ko6z¢ az alabbiak tartoznak:
e Fdleg hosszukas részekbdl 4116 alakzatok esetén hasznos.
e Zaj- és torzitds-érzékeny lehet.

A vékonyitds valamivel robusztusabb, ezért gyakrabban alkalmazzak.



9. fejezet

Morfologiai képfeldolgozas

A morfolégiai képfeldolgozas egy 6nalld, sajitos szakteriilet, amelynek csak toredékét tud-
juk itt bemutatni. Célunk nem a részletes ismertetés, hanem az elvek és f6 miiveletek, al-
goritmusok rovid, de targyszer(i és a gyakorlatban is felhaszndlhaté leirdsa. Morfoldgiai
modszerekkel is kaphatunk vazszer( reprezentacidkat, ezért a fejezet végén dsszehasonlitjuk
Oket az eloz6 fejezetben bevezetett algoritmusokkal.

A félreértések elkeriilése érdekében mar az elején érdemes hangsiilyozni, hogy a morfo-
16giai képfeldolgozasi elméletet €s mddszereket arra fejleszették ki, hogy a képen levd sok,
kisebb méretii alakzat statisztikai leirdsat kapjuk. Eredetileg fémmetszeteket abrdzolé mik-
roszkopképek strukturdlis elemzésérdl volt sz6, azdta sok minden madsra is alkalmaztak, de
nem az egyéni, nagy alakzatok preciz leirasdra. (Persze, ez nem jelenti azt, hogy a mdd-
szerekkel nem lehet, példaul nagyobb alakzatokra zajszlirést vagy simitiast végezni.) Ezt
szem el6tt kell tartanunk, amikor megtapasztaljuk, hogy egy-egy alakzatra kapott eredmény
fligghet annak elforgatasatdl vagy a miiveletek sorrendjétol. Ezzel egyiitt a morfoldgiai kép-
feldolgozas egy igen hasznos eszkoztdr, amelyet meg kell ismerni.

9.1. Morfologiai képfeldolgozas alapjai

Hagyomanyos sz6hasznélatban a morfoldgia az allatok, novények, vagy szavak struktira- és
alakelemzése. Ezen beliil, fontos mozzanat a struktural6 elemekkel (structuring elements)
torténd leiras.

A morfolégiai képfeldolgozas ezzel szemben a képek olyan jellegii struktira- és alak-
elemzése, amikor a képet 6sszehasonlitjuk egy csusztatott strukturdl6 elemmel. A strukturdléd
elemet "megiitkoztetjiikk" a képi objektumokkal, ez 4ltal kifejezGbb alakba hozva Sket. A fo-
lyamat mintaillesztésre hasonlit.

A legtobb morfoldgfiai miivelet két miiveleten keresztiil fejezhetd ki, ezek az er6zi6 (ero-
sion) és a dilatacio (dilation). A definicidkban B a struktural6 elem (SE), amelynek egy ¢
origdja van. A strukturdlé elem egy, altalunk definiélt, adott miiveletre szant diszkrét pont-
halmaz, az origd pedig nem feltétleniil a B egyik pontja. A bemeneti bindris kép jelolése

100
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EROSION
eooo 0000
eooo origin ceee
eooo0 ° ceee
eeooe X coee
eeo o Ceee
I ) coceeee
oo ceee
eeoo ceee

9.1. dbra. Er6zi6 példaja.

X. B, a B strukturdl6 elem olyan eltoldsa, hogy a B origdja az x pontban van. A miivelet
eredményét a kimeneti kép x pontjdba irjuk be.

9.1.1. Erozio és dilatacio

Az X kép erézidja a B strukturdlé elemmel az 6sszes olyan x pont halmaza, amikor B,
benne van X-ben:
XeB={z:B,CX}. 9.1

A mivelet eredménye 1, ha a strukturdl6 elem minden pontja egybeesik X valamely objektum-
pixelével. Egyébként nulla az eredmény. A 9.1. dbran egy példat lathatunk er6ziéra. A struk-
turdlé elemet az illusztracié kozepén mutatjuk. Egy iires kor egy rorolt pont, ami ebben az
esetben minden olyan pont, ahol B,  X.

Az X kép dilatacija a B strukturalé elemmel az 6sszes olyan x pont halmaza, amikor
B, és X metszete nem iires:

X@®B={zx:B,NX#0} (9.2)

A miivelet eredménye 1, ha a strukturdl6 elem legaldbb egy pontja egybeesik X valamely
objektum-pixelével, azaz B, "itkozik" X-szel (B, hits X). A 9.2. dbra a dilatici6 egy
példajat mutatja. Itt egy iires kor egy torolt pont €s az origé. A kontir az eredeti alakzat
helyét mutatja. Megfigyelhetd, hogy ponttorlés ellenére az alakzat nagyobb lett, de az origd
eltoldsa miatt elmozdult a bal felsd irdnyba.

DILATION
o000 00
oo 0o oo 00 00
o000 o000 00
o000 o0 90000
L ) o000 00
o000 origin o000 00OCO O
o000 0 00 \o o000 00 0O
o000 oe o o000 00
o000 [N ) o000 O
o000

9.2. dbra. Dilatici6 példaja.
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Az alabbiakban bizonyités nélkiil felsoroljuk a két alapmiivelet f6 tulajdonségait. E16sz6r
a miiveletek sorrendjére vonatkozo tételek kovetkeznek.

1. A dilatdcio kommutativ a képpel.:
X®B=BpX
Sztréshez hasonldan, B & X-ben B-t képként, X -t strukturdl6 elemként kezeljiik.
2. Az erozio nem kommutativ a képpel:
X6eB#BoX
Példaul, egy nagy alakzatra €s kis strukturdl6 elemre B © X iires, X © B nem.
3. Viszont az erdziok sorrendje tetszoleges:

(XeoAd)oeB=(XeB)ocA

4. A dilatdciok sorrendje is tetszoleges:

(XeoA)eB=(X®B) A

5. Erézio és dilatacié nem cserélhetd fel €s nem inverze egymdsnak. Példaul, ha er6zié
utan iires halmazt kapunk, nem tudjuk "visszadilatdlni".

A disztributivitassal kapcsolatos tulajdonsagok a kovetkezdk:

1. A strukturdlo elem szerinti disztributivitas:

Xo(BUB)=(XoB)Nn(XoB)
X@®(BUB)=(X®B)U(X®B)

2. A kép szerinti disztributivitas:

(XNnY)eoB=(XeB)n(Y&B)
(XUY)aB=(X®B)U(Y&B)

Az SE szerinti disztributivitds egyik lehetséges felhaszalasat a 9.3. dbran szemlélteti. Egy
bonyolult strukturdl6 elem tobb egyszerii elem unidjaként reprezentalhat6é vagy kozelithetd
abban a reményben, hogy a szdmitdsigény csokken. Példaul egy lemez kozelithetd egy SQ
négyzettel és két R1, R2 téglalappal. Ennek az az eldnye, hogy a lemezzel végrehajtott
miiveletek gyorsabbak lesznek, mert a téglalappal valé6 miveletek hatékonyan, futésziirs-
szerlien implementélhatok.
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R1

R2

9.3. abra. A strukturald elem szerinti disztributivitas felhasznalasa.

Tovabbi tulajdonsdgok elsdsorban az asszociativitasra és a vele kapcsolatos iteraciora
vonatkoznak.

1. A miveletek iterdcidja:

(XeB)eB =Xo(BoB)
(XeB)eDB =Xa&(Ba B)

A dilatacio tehat associativ, az er6zid nem.
2. Haegy SE egy madsik SE részhalmaza, B C B’, akkor
XoB cXoB

XopBcXapB

3. Dualitds komplemensre:
XeB™"=XoeB,

ahol X az X komplemense, B~ a B-nek az origéra valo tiikkrozése.

Az iteraci6 felhaszdlhaté miveletek felgyorsitdsara, ha egy nagy SE tobb kisebb elem dila-
tacigjara "bonthat6" (9.4. abra). Ez nagyon hasonlit arra, amit sz{lirés esetén megtanultunk.

11111
11111 1 11 1 11
11111 = 111 & 111
11111 1 11 1 11
11111

9.4. abra. Egy 5 x 5-0s miivelet azonos két 3 x 3-as mivelettel.
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9.5. dbra. Nyitdas példdja.
9.1.2. Nyitas és zaras
Az X halmaz nyitasa (opening) B strukturalé elemmel:
Xp=(XoB)eB (9.3)

A nyitds hatdsat a 9.5. dbra illusztrdlja. Elsimit kontdrokat és eltavolitja a kis foltokat és
dudorokat. A mivelet felhaszndlhat6 az objektumméret-eloszlés elemzésére, ehhez novekvd
méretl B-vel torténd iterativ nyitdst kell alkalmazni.

Az X halmaz zarasa (closing) B strukturalé elemmel:

X?=(XeB)cB (9.4)

A z4aras hatdsat a 9.6. abra szemlélteti. Kitolti a keskeny csatorndkat €s a kis lyukakat. A
miivelet felhaszndlhaté az objektumok kozti tdvolsdgeloszlds elemzésére, ehhez novekvd
méretli B-vel torténd iterativ zarast kell alkalmazni.

CLOSING
° °
e0e o000 QQ}OI‘igiﬂ e00o0o000o0 o0
eee ococooe o o’ A E R
A EEE R eoe A EEE R

9.6. dbra. Zaras példaja.

Nyités és zaras idempotens miiveletek:

(X5)p = Xp
(x?)? — x°

Ez azt jelenti, hogy a miiveletet ugyanazzal a strukturdlé elemmel nem érdemes egymas utin
tobbszor alkalmazni. Ezen kiviil a két mivelet dualis a komplemensre:

(Xp) = (X)”
(X_B) = (X)B
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HIT-MISS
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9.7. abra. Sarokkeresés hit-miss segitségével.

9.1.3. Hit-miss

A hit-miss miivelet 1ényegében bindris mintaillesztés, azaz adott objektum- és hattérpixel
konfiguracidk keresése. A B strukturdlé elemnek mind az objektum-, mind a héttérpixeleit
meg kell adni:

e B, C B a strukturdl6 elem objektumrésze,
e B, C B astrukturdl6 elem hattérrésze.

A hit-miss operdtor eredménye objektumpixel, ha
e B, a kép objektumpixeleihez illeszkedik és
e 3, akép hattérpixeleihez illeszkedik.

A miivelet definicidja:
X®B={x:Bye€Xand By, € X} = (X & By,)N(XSBy), 9.5)

ahol By,-t objektumpixelekbol all6 halmazként kezeljiik. Ezeknek illeszkedniuk kell az X
komplemenshez.

A hit-miss bindris mintaillesztés binaris kimenettel. Emléksziink, hogy a sziirke képek
illesztésénél az eredmény korreldcids érték volt, ami egy valds szdm. Léteznek a fenti kép-
lettdl eltérd, de vele ekvivalens definiciok. A miveletre néha a © jelolést is haszndljdk.

A 9.7. dbran bemutatjuk, hogyan lehet sarkokat detektdlni a hit-miss segitségével. A
strukturdl6 elem objektum- €s hattérpixeleinek is illeszkedniiik kell. Csak bizonyos orien-
tacidju és alaku sarkokat taldlunk, az elforgatott sarkok detektdldsahoz az elemet meg kell
forgatni.
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9.2. Tovabbi morfologiai miiveletek

9.2.1. Morfolégiai kozépvonal
Az X halmaz S(X) kozépvonala

Nmax Nmax

S(X)=J Xent)\ (XenG),= ] s.(X), (9.6)

ahol a G strukturdl6 elem a 3 x 3-as négyzet ("lemez"), n,,,, a maximalis méret, ami utan
X iresre eroddlédik, (X © nG) az X n-szeres erézidja, (X © nG), az (X © nG) nyitdsa
G-vel, X \ Y pedig a két halmaz kiilonbsége. A kozépvonalat az s,,(X) részek unidjaként
kapjuk. Egy példa a 9.8. dbrdn lathat6. A 3 x 3-as GG négyzet egy kis lemez kozelitése,
amit a morfélogiai feldolgozdsban gyakran haszndlnak. Mint l4ttuk, nagyobb "lemezeket"
(négyzeteket) iterdcidval kaphatunk.

MEDIAL AXIS

e0co0coe 0000000
ece0oo0oe 0O®e000 @0
e0eo0ocoo0 000 @000
eo0oeoe o o o origin 00000
eeoceoe = Clel Nolle)

eoe ¢ o0 ol J¢

eoe oo ocoo

° °

° °

9.8. dbra. Példa morfoldgiai kdzépvonalra.

A morfolégiai MA tobb részbdl tevidik 6ssze, és a folytonos kdzépvonallal ellentétben
ezek nem mindig fliggnek 0ssze. Az X halmazt az alabbi mddon 4llithatjuk vissza a morfo-
16giai MA-bol:

X = | su(X)®nG, 9.7)

ahol (X & nG) az X n-szeres zaréasa.

A folyamat ugyanaz, mint amit az el6z0 fejezetben a 8.6. dbraval illusztraltunk. A kozép-
vonal azon lemezek kozéppontjaibdl éll, amelyek benne vannak az X -ben és két vagy tobb
pontban érintik X hatarat. Az MA meghatarozashoz iterativ er6ziét alkalmatunk. A vissza-
allitdsban az eredeti X halmaz azon lemezek unidja, amelyeknek a kozéppontjai a MA pontja
€és a sugarai a hatartol valo tavolsdgok. A visszadllitdshoz iterativ dilataciét alkalmatunk.

A fenti példat a 9.9. dbra részletezi. Az elsd oszlopban iterativan erodédljuk a halmazt,
a masodikban a megfeleld iterdcidkra alkalmazzuk a nyitdst. Levonva az elsd oszlopbdl a
madsodikat, megkapjuk azokat a részeket, amelyeknek az uniéja képezi a morfologfiai kozép-
vonalat.
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az X halmaz kozépvonalanak meghatarozasa a halmaz visszaallitasa MA-bol
Nmazx Nmax
n XonG (XonG)g Sn(X) U sn(X) sn(X)®dnG | sp(X)®nG
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9.9. dbra. Morfoldgiai kézépvonal elballitasa.

Az 4bra jobboldalan a visszadllitas 1épései lathatok. Csak akkor tudjuk visszaéllitani az
eredeti halmazt, ha ismerjiik az s, (X)) részeket, tehat tudjuk, hogy a rész hanyadik iteracio-
ban sziiletett. A részeket iterativan visszadilataljuk és 6sszeadjuk a részeredményeket.

9.2.2. Morfolégiai hatarkiemelés, vékonyitas és agmetszés

Az X halmaz hatara ( 9.10. dbra)

111
IX=X\(XeG), G=111 9.8)
111

Itt az (X © G) er6zidval bels6 pontokat kapunk, levonjuk Sket az eredeti halmazbdl és meg-
kapjuk az alakzat hatarat.

A morfolégiai vékonyitas a hit-miss segitségével vazza redukal egy alakzatot. A vaz az
dgak halmaza, amelyeket iterativan hatdrozunk meg. Minden iterdciondl a strukturdl6 elem
nyolc elforgatasat haszndljuk. Egy példa a 9.11. dbran lathato.

A 9.12. dbra 6sszehasonlitja a hagyomdnyos és a morfoldgiai vékonyitdst. Az 4bra de-
monstrdlja, hogy a morfolégiai eredmény fiigghet az elforgatdsok sorrendjétdl, vagyis érzé-
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9.10. abra. Példa hatarkiemelésre.

. THINNING
[}
3000 e e sorim
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o
[ ]
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9.11. abra. Morfoldgiai vékonyitas.

keny az alakzat orientdcigjara. Ezen kiviil, folosleges kis dgakat tartalmaz. A hagyoményos
vékonyitds eredménye jobb.

ﬂ.\"— [~ :j:— < ij,:— [Py fji——e =
™ /e I I
kép hagyomdényos 1. morfoldgiai 2. morfoldgiai

9.12. 4bra. Kiilonbozd vékonyitdsok dsszehasonlitasa.

A morfologfiai agmetszés (pruning) eltavolit kisebb "zajos" dgakat. Ezek tipikusan a
MAT vagy vékonyitds kovetkeztében jelennek meg, ezért szoktak e két miivelet utdn alkal-
mazni. Az eredményt a 9.13. abra szemlélteti.

Az agmetszés tobb 1€pésbdl all, ezeket a 9.14. dbrdval illusztraljuk. Eldszor forgd struk-
turdlé elemmel rekurzivan roviditjiik az dgakat. A rekurzids 1épések szama meghatarozza a
torlend6 dgak maximadlis hosszat; példdnkban két rekurzids 1épés van. Ezek utdn megtaldljuk
a megmaradt dgak végpontjait. Egy masik strukturdl6 elemmel rekurzivan "visszandveszt-
juk" a megmaradt dgakat. Ehhez geodetikus dilataciot (geodesic dilation) alkalmazunk, ami
az eredeti halmazra korldtozott dilaticid, azaz a hagyoményos dilatacié és az eredeti halmaz

metszete.

9.2.3. A morfoldgiai feldolgozas dsszefoglalja

Morfolégiai feldolgozast sziirke képekre is ki lehet terjeszteni. Leginkdbb az aldbbi felada-

tokra alkalmazzak:
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[ X J [ ] [ X J O
[ ] [ ] [ ] [ ] [ ] O
[ ] 000000000000 000O [ ] 0000000000000 00O°
[ ] [ ] [ ] [ ]
o0 o0
eredeti alakzat metszett alakzat

9.13. abra. Kis dgak morfologiai metszése.

o o Ke) o o o
[ J 0000000000000000 [ J 0000000000000000
[ ] [ ] [ ] [ J
o0 [ X J
agak roviditése végpontok detektdldsa
Y O 00000 oo o
[ J [ J O 00000 ) [ O
[ J 0000000000000000 [ ] 0000000000000000
[ J [ J 00000 [ J [ ]
o 00000 o0
végpontok visszandvesztése metszett alakzat

9.14. abra. Morfoldgiai 4gmetszés példdja.

Képek el6feldolgozasa, példaul zajsziirés, alakzat-egyszertsités.

Alakzatok struktiraelemzése, tipikusan a kozépvonal és a vz kiemelése.

Objektumok elkiilonitése hattértol.

Objektumok szamszer( leirdsa, példaul teriiletek, keriiletek, vetiiletek, lyukak szdma-
nak meghatédrozasa.

Morfoldgiai feldolgozds hatékony sok kis alakzatot tartalmazé képek esetén, kiillondsen
az ilyen képek statisztikai leirasara, méretek és mds alakparaméterek eloszldsanak gyors ki-
értékelésére. Nem alkalmazhat6 nagy, Osszetett alakzatok preciz leirdsara.

A hdtrdnyok kozott megemlithetjiik az elforgatas-érzékenységet, amely miatt sok morfo-
16giai eredmény csak kozelit6 jellegli. Ezek kozé tartoznak példaul a morfoldgiai kozépvonal
és a vaz.



10. fejezet

Kétdimenzios alakelemzés

A jegyzet utolso fejezetében olyan mddszerekkel foglalkozunk, amelyek képesek kétdimen-
zi0s alakzatok leirdsdra, ezzel lehet6vé téve az objektumok strukturdlis elemzését, megkii-
1onboztetését és osztalyozasat. Nem csak a lapos objektumokra gondolunk, hanem a harom-
dimenzids targyak vetiileteire is.

Az alakelemzés (shape analysis) feladatai alakzatleirds, beleértve a szamszer( leirdso-
kat és alakzat-sajatsdgok (pl. kontdrsarkok) kiemelését, valamint alakzat-szegmentélds és
-illesztés, tovabba pozicid- €s orientdcié-meghatarozas.

Egy 2D-s alakzatot kétféleképpen lehet reprezentalni, az alakzat konturjdval és az alakzat
teljes teriiletével, azaz a belsd résszel és a konturral. Ennek megfeleléen két f6 modszercso-
portot szoktak emliteni. A teriilet alapi alakelemzési mddszerekre az aldbbiak a jellemzdk:

e az alakzat teljes teriiletén operdlnak;
e a pontokat 2D-ben, a képsikon rendezik;
e tamogatjdk a 2D-s lokalis miveleteket;
e szamitdsigényiik az alakzat teriiletétdl fiigg.
A kontur alapi alakelemzési médszerekre ezzel szemben az a jellemzd, hogy
e az alakzat konturjan operalnak;
e a pontokat a kontdr mentén rendezik;
e nem tdmogatjdk a 2D-s lokdlis miiveleteket;

e szamitdsigényiik az alakzat keriiletétdl fligg.

Ennek megfelel6en tobbféle adatstruktiira 1étezik, amely vagy az egyik, vagy a masik mod-
szercsoporhoz illeszkedik jobban. A harom legelterjedtebb adatstruktira maga a képmatrix,
a futam-hossz kod (run-length code) és a lanc-kéd (chain code). Az els6 kettd a teriilet

110
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alapu mddszereket timogatja, a harmadik a kontudr alapu eljarasokat. Mindegyik adatstruk-
tura esetén a kiindul6 1épés az osszefiiggdség-elemzés, vagyis az 0sszefiiggd objektum-régiok
(komponensek) meghatdrozésa.

10.1. Binaris képek adatstruktarai

10.1.1. Futam-hossz kéd és komponens-analizis

A 8. fejezetben egy p, g pixelparra definidltuk a p <+ g Osszefiiggdségi relaciot, amely
e reflexiv: p < p;
e szimmetrikus: ha p <> ¢, akkor q < p;
e tranzitiv: ha p <+ q és q <+ r, akkor p <> r,

tehat ekvivalencia-relacié. Egy binaris képet a relacié osszefiiggé komponensekre, azaz
maximalis Osszefiiggd pixelhalmazokra bont.

A komponenseket kozvetleniil a képen lehet keresni tigy, hogy minden képelemhez hoz-
zarendeliink egy komponenscimkét. A rekurziv algoritmus egyszert €s rovid, vazlata a ko-
vetkezd:

e A képmatrixban megkeressiik a kovetkezd be nem jart pontot.

e Rekurziv fiiggvényhivassal bejarjuk a szomszédokat, ezzel megkapjuk a kiindul6 pont
Osszefiiggé komponensét.

e A bejart pixelekhez hozzarendeljuk az aktudlis cimkét.
e Noveljiik a cimkét és megismételjiik az eljarast.

Sajnos nagy komponensek esetén az algoritmus a mély rekurzié miatt nem hatékony, mert
lasst €s el is szdllhat, ha tilcsordul a verem (ez utébbi ligyes programozassal elkeriilhetd).
Csak akkor érdemes haszndlni, amikor a komponensek viszonylag kicsik.

Ennél bonyolultabb, de hatékonyabb a futam-hossz kéd (run-length code, RLC) alapi
komponens-analizis. A kddolas elvét a 10.1. 4bra illusztralja. Egy bindris képet vizszintes
futamokkal reprezentdlunk. A futam az objektum-pixelek maximalis 0sszefliggd sorozata.
Egy R futamot az alabbiakkal kédolunk:

e 1.y, az elsd pixel koordindtdi
e S, a futam hossza, pixelben

e [, afutam cimkéje: R az L-ik komponenshez tart6zik.
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5 label L,
x,y/’ S

label L4

10.1. abra. Futam-hossz kdd.

Cimke nélkiili futam-hossz kéd a bindris kép letapogatdsdval nyerhetd, egyszerlien és
gyorsan. Ez nagy, informacidveszteség nélkiili tomoritéssel jar, kivéve az egészen kiilonleges

eseteket, amikor a képen rengeteg apré komponens van. Egy kép siman visszadllithat6 az
RLC-jébdl, csak be kell irni a képmatrixba a futamokat.

A komponens sorszdmaval cimkézett futam-hossz kdd komponens-analizissel kaphat6 a

cimke nélkiili RLC alapjan. Egy tipikus algoritmus cimke-ekvivalencia tabldt hasznal és két
menetben miikodik. Az els6 menet harom alapvet6 miveletet tartalmaz:

e 1ij cimke megnyitdsa (open);
o 1étez6 cimke tovéabbterjesztése (propagate);
e ckvivalens cimkék egyesitése (merge), az ekvivalencia-tdbla kitoltése.

Az elsé menetet a 10.2. dbra szemlélteti. A masodik menetben az ekvivalencia-tabla alapjan
modositjuk a cimkéket, hogy folytonos novekvé cimkesort kapjunk.

=

open

open
P EEEEEEN

8—connected runs

yegdedoad

| merge LITTTTT

i 4—connected runs

alapvetd miveletek futamok Osszefiiggése
10.2. dbra. Az els6 RLC-menet 4ttekintése.

Az els6 menet elott ki kell valasztanunk az objektum-osszefiiggdséget. Ezek utan, inici-
alizéljuk a cimke-ekvivalencia tablat és a cimke-szamlal6t:
Eij = 5ija

L=0,
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ahol 0;; a Kronecker delta fiiggvény.
Az elsé menet sordn, amikor egy Uj, cimke nélkiili 2 futamot taldlunk, az el6zd sorban
keressiik az R-rel 6sszefiiggd futamokat.

e Ha nincs osszefiiggo futam, 4j cimkét nyitunk: hozzarendeljik L-t az R-hez és no-
veljik L-t.

e Ha egy osszefiiggé futam van I/ < L cimkével, tovabbterjesztjiiuk a cimkét: hozza-
rendeljilk L'-t az R-hez.

e Ha tobb osszefiiggo futam van L; < L cimkékkel, egyesitjuk az ekvivalens cimké-
ket. Kivalasztjuk a legkisebbet L), < L,k # m, hozzarendeljik L -t az R-hez, és
kitoltjiikk az ekvivalencia-tablat: minden k-ra Fy, = 1.

10.1.2. Lanckod

Amikor csak egy alakzat (6sszefiiggd komponens) van, lanckddolédsa a kovetkezd 1épések-
bdl all. Kivalasztjuk a kezdd kontiirpixelt és a korbejdrdsi iranyt. Végigkovetjiik az alakzat
konturjat, amig vissza nem tériink a kezd6pontba. Kozben eltaroljuk a ldnckddokat, azaz
a kovetkezd kontdrpontra mutatd vektor irdnyat. Diszkrét képen nyolc irdny van, ezeket
a 10.3. dbra mutatja (néha masképpen rendelik hozza az irdnyokhoz a szdmokat). Egy alak-
zat teljes lanckodja tehat két részbdl all:

1. a kezdSpont koordindtai, (g, yo);
2. akovetkezd kontdrpontra mutaté irdnyok sorozata, {ci, ca, .. .}.

Egy binaris kép tobb 0sszefiiggd komponensbdl is dllhat. A kép lanckddjat ugy kapjuk
meg, hogy végigpasztizzuk €és ha taldlunk egy korbe nem jart komponenst, korbejarjuk és
lek6doljuk. Egy kép lanckddja az dsszes kontir kodjabol dll. Benne lehetnek a belsé kon-
turok (lyukak) lanckddjai, amelyket kiilon kell megjelolni, de lehetnek egymasba dgyazott
(nested) komponensek is.

A 10.3. dbran két lanckodolési példa lathaté. Egy alakzatot kiviil is, beliil is korbe le-
het jarni, ez szabadon vdlaszthat6. A példdkban a 8-0sszefiiggd hattér esetén az el6bbi, a
8-0sszefiiggd objektum esetén az utdbbi lehetdséget valasztattuk, de megtehettiik volna mas-
képpen is.

A 8-0sszefiiggd hattérre a komponens 4-0sszefiiggd. A komponenst kiviil jarjuk korbe, a
kezd6pont az els6 olyan héttérpont, amelytdl jobbra objektumpont van. A kapott lanckdéd:

1,0,0,7,6,6,5,5,4,3,3,2,1.

A 4-6sszefiiggd hattérre a komponens 8-6sszefiiggd. A komponenst beliil jarjuk korbe, a
kezd&pont az elsé olyan objektumpont, amelytdl balra hattérpont van. A kapott lanckod:

0,0,6,6,5,4,3,2,1.
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X0,)0 X0,)0
1| 7

1 » 1 .

3 ; 1 » 6 ® 6
2 6 2 6

4 = = 0 g :

3 5 3 5

! 3 5
5 6 7 4 4
nyolc ldnckdd 8-0sszefiiggd hattér 8-0sszefiiggd objektum

10.3. abra. Példak lanckodolasra.

Hogyan tudunk kiilonbséget tenni Kiils6 és belsé kontirok (lyukak) kozott? A kérdés
nem olyan egyszer(i, mint amilyennek tiinik, mert egy kép letapogatdsa sordn nem tudjuk,
hogy lyukban vagyunk-e vagy sem, €s ez a korbejaras kdzben sem deriil ki. Az egyik lehet-
séges megoldas az, hogy minden kontirra kiszamitjuk a komponens teriiletét, amelynek az
elojele megadja a valaszt.

Az otletet a 10.4. dbra illusztralja, ahol a kiilsd kontirokat gy jarjuk korbe, hogy mindig
jobbra fordulunk, az éramutatéval megegyez6 irdnyban haladva. A jelzett koordindtarend-
automatikusan az ellenkezd lesz, példidnkban az 6ramutatéval ellentétes irdnyd. Ez a korbe-
jaras elvébdl kovetkezik. A belsd kontirok teriilete emiatt negativ. Természetesen, a helyzet
megfordulhat, ha masképpen valasztunk, de a Iényeg megmarad: a kiilsd és belsd kontirok
kozotti kiillonbséget a teriilet elGjele jelzi.

Y/—\

X

10.4. abra. Kiilsd és belsd kontiirok egymdsba agyazva.

10.1.3. Adatstruktirak osszefoglaloja

Gyakran el6fordul, hogy egy alakzat helye és orientacidja valtozik. Vizsgaljuk meg, hogyan
valtozik az eltolt és elforgatott alakzat kddja! Az eltolt alakzat futam-hossz kddjaban minden
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to next run in code

A
B

run-length coding

10.5. dbra. Az RLC nem tdmogatja a konturelemzést.

futam kezd6pontjat kell médositani. A futamok hosszai nem véltoznak. Az eltoldsndl a
lanckédjaban csak a kezdGpontot kell médositani, maguk a lanck6dok nem valtoznak. Az
elforgatott alakzat futam-hossz és lanckddjét viszont djra kell kiszdmitani, mert valtozasuk
csak trividlis esetekben kovethetd.

A teriilet alapu alakreprezetaciok tdmogatjdk az integralis alakjellemzdék kiszamitésat,
olyanokét, mint példdul a teriilet és a nyomatékok. Viszont nem tdmogatjdk a kontirelem-
zést. Ezt a 10.5. dbra szemlélteti, ahol az A és B pont kozel van egymashoz a kontiron, de
tdvol az RLC-ben, mert tobb futam elvalasztja. A képmartixra jellemz0 sikbeli szomszédsagi
relécid itt nehezebben érvényesithetd.

A kontur alapu alakreprezetiaciok ezzel szemben tdmogatjdk a kontirelemzést és egyes
integrélis alakjellemzOk kiszdmitdsit, példdul a keriiletet és a teriiletet. Viszont, ahogy
a 10.6. dbran lathatjuk, nem tdmogatjdk a lokélis képmiiveleteket. Az dbran a P és () pont
kozel van egymdshoz a képen, de tdvol a kontdron. Itt a sikbeli szomszédsdag még nehezeb-
ben érvényesithetd, mert megéllapitasahoz végig kell jarni a kontrt.

-

chain coding

10.6. abra. Kontur alapu alakreprezetdciok hatranya.
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10.2. Teriilet alapa alakelemzési modszerek

10.2.1. Invarians alaknyomatékok

Egy @) alakzat pg-rendli centralis nyomatékai (shape moments) folytonos esetben:

1
Ppg = E// (x —xc)’ (y — yo)? drdy, p,q=0,1,... (10.1)
Q
diszkrét esetben pedig
1 P q
o = x% (z = x)" (v = we)", (10.2)

ahol S a () teriilete. A centrdlis sz6 azt jelenti, hogy a nyomatékokat a centroidhoz (suly-
ponthoz) képest definidljuk, amelynek a koordinétéi diszkrét esetben:

xczé > oz, yC:% > (10.3)

z,YyeQ z,YyeQ

Az alaknyomatékok felhaszndldsa a gyakorlatban informécié veszteséggel jar. Elméle-
tileg ugyan a nyomatékok meg6rzik az alakinformdciot olyan értelemben, hogy az alakzat
visszadllithaté az dsszes pu,,-bOl. A gyakorlatban azonban kevés szamu, kisebb rendd (tipi-
kusan, p + ¢ < 4) nyomatékot haszndlnak szdmszer( alakzat-jellemz6ként, ami nem kont-
rollalhat6 informdci6 veszteséget jelent.

A magasabb rendli nyomatékok mell6zésének oka a zaj- és torzitds-érzékenységiik. Nagy
p-re az zP derivéltja ugyanis nagy, ezért 2P felerdsiti a zajt az x-ben. Az alacsonyabb rendi
nyomatékokat viszont gyakran és hatékonyan alkalmazzak.

A fejezetben els6sorban a masodrendd nyomatékokrél lesz sz6, amikor p+¢q = 2. Ezeket
gyakran haszndljdk elforgatds-invaridns alakleirdsra. A masodrendd nyomatékok segitségé-
vel két invarians jellemz6 definialhato:

1 S
Mepp = — - ———, (10.4)
21 g0 + foz
(p120 — p02)” + 4423
M, = v = (10.5)
H20 + Ho2
ahol a centrdlis nyomatékok
1
poo = g > (x—=0), (10.6)
z,yeQ
1
fn =g Z (. —zc) (¥ —ye). (10.7)

z,YeqQ
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Xc.Yc kal x

10.7. dbra. Véltoz6 méretd téglalap.

Az els6 jellemzd (M.,,,,) neve kompaktsag (compactness). Ertéktartoménya 0 < My <
1 agy, hogy egy végtelen hosszu alakzatra M., = 0, egy lemezre M, = 1. M., neve
excentricitas (eccentricity). Ugyanarra az értéktartomanyra van normalizdlva, de pontosan
forditva viselkedik: egy végtelen hosszu alakzatra M,.. = 1, egy lemezre M,.. = 0.

Folytonos esetben M,,,, és M., invaridns minden hasonl6sdgi transzformdicidra, azaz
eltoldsra, elforgatdsra és izotrop skdldzdsra (méretvaltozasra). Diszkrét esetben a jellemzdk
invaridnsak a digitélis rdcson valé eltoldsra, az elforgatds- és skdldzas-invariancia csak koze-
lit6.

Az aldbbiakban véltozé méretd téglalap példdjan (10.7. dbra) bemutatjuk a két invaridns
leir6 (descriptor) jelentését. A téglalap méretardnya £ > 1, tehat minél nagyobb az arany,
anndl hosszabb az alakzat. A téglalap teriilete S = 2a - 2ka = 4ka?, centralis nyomatékai

pedig

a ka
4 k2 2
M20:§//$2d$dy: 3a7
0 0
4 a ka 9
2 a/
= — dedy = — 10.8
poz = g //y rdy ==, (10.8)
0 0
a ka
! / / dz dy — 0
= — zy dx dy = 0.
H11 g Y Yy
—a —ka
Egy hosszu téglalapra (k > 1)
1 6k 6
My, = — - ~—, 10.
P kK241 7k (10.9)
E2—1 2
M,y = (10.10)

— ~1 - —
k% +1 k2’

vagyis a kompaktsdg csokken, az excentricitds pedig né (10.8. dbra). Mind a két esetben
a valtozas iiteme egyre csokken, de az excentricitds hamarabb laposodik el. Emiatt hosszu
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10.8. dbra. Téglalap-nyomatékok valtozdsa novekvo k-ra.

téglalapokat (k > 5) M. nem tud hatékonyan megkiilonboztetni, mert értéke alig valtozik.
Négyzetre (k = 1) My, ~ 0.96, azaz kozel all a lemezre jellemzd, maximélis értékhez.

Mivel azonban k novekedésével a kompaktsag gyorsan csokken, ebben a tartomanyban vele

még meg tudjuk kiilonboztetni az alakzatokat.
A 10.9. 4bran l4that6 grafikon a gy(iri kompaktsagiat mutatja, amely

k2 —1

= T

(10.11)

Az alakzat korszimmetrikus, ezért M., = 0. Vastagsidgat a k& > 1 paraméter szabalyozza:
minél nagyobb a paraméter, anndl vastagabb a gy{iri. Elemezve az gorbe derivaljat, megal-
lapithatjuk, hogy M.,,,, megkiilonboztet gytirtiket, ha 1 < k£ < 4. Vastag gytritiket (£ > 5) a
kompaktsdg nem tud meg kiilonboztetni, mert tdl kicsi a valtozds. Lyukas lemezre (K > 1)

sy

My =~ 1, vagyis kozel all a lemezhez (M, = 1).
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10.9.

abra. Gyliri kompaktsaga.
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10.10. dbra. Inerciatengelyek és orientacio.

2

A kompaktsag jellemzi a pontok radidlis eloszldsdt: lemezre M., = 1, gylirlire M, <

z. 2

1. Mgy, robusztus zajra €s a diszkrét képen torténd elforgatasra. Az excentricitds jellemzi

az alakzat elnyujtottsdagdt: lemezre és gytrtre M., = 0, vonalra M., = 1. M., nagyobb
mértékben érzékeny zajra és elforgatdsra.

10.2.2. Inerciatenzor és orientacio

20, Moz, € 11 az I;; inerciatenzor elemei, amely leirja a objektum forgdsat a sulyponton
atmend tengelyek koriil. A tenzor a legjobban kozelitd ellipszissel modellezi az alakzatot,
ezt a 10.10. abraval illusztraljuk. Az ellipszis fotengelye a hosszu tengely, amelyre az inercia
a minimalis: 1,,,;,. A melléktengely az ellipszis rovid tengelye, erre maximalis az inercia:
L4 Az excentricitds a két inerciaérték kiilonbségével aranyos: M. X Lnae — Lnin, €Z€rt
nagyobb excentricitds hosszabb ellipszist jelent.

Egy alakzat helyét, pozicidjat az x¢, yo sulypont hatdrozza meg, az orientaciét pedig a
fétengely és az X tengely altal bezart 6 szog, amelynek a képlete

Ho2 — HM20 ™

1
0 = 5 arctan 5 + (sign p11) - 1 +7n, n=0,1. (10.12)

6 cirkuldris mennyiség, csak mod 7 hatdrozhaté meg. Hossziikds alakzatok esetén a képlet
jOl hasznélhatd, mert hosszabb ellipszis pontosabb orientdcié-becslést tesz lehetové. Kom-
pakt, korhoz kozeli alakzatok esetén viszont a szog pontatlan, mert a képlet numerikusan
instabil, amikor pigo — fuog €s 111 kicsi. A fotengely nem definidlt és a képlet nem alkalmaz-
hatd, ha az alakzatnak hdrom vagy tobb szimmetriatengelye van.
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10.2.3. Az alaknyomatékok osszefoglaldja

A nyomatékokat az alabbi adatstruktirakban lehet kiszamitani:
e szegmentdlt kép, a definici6 szerint;
e futam-hossz kdd, kicsit bonyolultabb;
e lanckdd, még bonyolultabb.

Amikor p 4+ ¢ = 3, 6t invaridns nyomaték-kombindcié van, ezek az alakzat aszimmetridjdt
tiikrozik. Zaj- és torzitds-érzékenyek, ezért ritkdbban hasznaljak, mint M., -t és M.-t. A
nyomatékokat tobbféleképpen lehet kiterjeszteni, tobbek kozott, sziirke és szines képekre és
affin-invaridns médon.

Az invaridns nyomatékok alkalmazasi lehetoségei a kovetkezdk:
e Viszonylag kis szamu (10-20), egymastdl jol elkiiloniilé alakzat felismerése.

e FElbszelektdlds nagy szdmu alakzat felismerése esetén, azaz a szdéba johetd jeloltek
gyors kivélogatdsa, példaul, konturillesztés vagy mds szamitasigényes eljards elott.

e Mis alakjellemzdkkel kombindlva.
e Tipikus alkalmazdsok: robot l4tas, karakter felismerés, affin-invaridns megfeleltetés.
Az invaridns nyomatékok elonyei:

o Elforgatds- eltolds- és nagyitds-invaridnsak.

Viszonylag egyszertien kiszdmithatok.

Kiilonboz6 adatstruktirdkban meghatirozhatok.

M, robusztus zajra €s kisebb torzitasra.

Elég jol kiilonboztetnek meg alakzatokat.
e Az orientécié is meghatdrozhato.
A hatranyok az alabbiak:
e Nem tiikroznek lokalis kontirsajatsagokat.
o M., és a magasabb rendli nyomatékok kevésbé robusztusok.

e Az orientaci6 pontatlan vagy definidlatlan lehet.
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10.3. Kontar alapua alakelemzés

10.3.1. Alaktényezo

Az alaktényezd (shape factor) definicidja

4nS
F= % (10.13)

ahol S a teriilet, L a Keriilet és 0 < F' < 1. A jellemz6t korszertiségnek (circularity) is
hivjak, mert a korszertiség, kompaktsag mértéke: lemezre F' = 1, hosszu keskeny alakzatra
F < 1. Az alaktényez0 a kontur simasdgdit is tiikkrozi.

Folytonos esetben az alaktényezd, mint a nyomatékok, invaridns minden hasonlésagi
transzforméciodra. Diszkrét esetben F'invaridns a digitélis racson val6 eltoldsra. Az elforgatés-
és skdldzds-invariancia csak kozelitd. A jellemz0 fiigg a felbontdstdl, mert a kontdrrészletek
megjelenésével a keriilet Iényegesen valtozik. A leiré viszonylag robusztus, de zajos kontu-
rok esetén simitdsra vagy approximécidra lehet sziikség.

al |
4a
F=1 F=2=0,79 F=3%~05
2R
F=3~0,33 <l <l

10.11. abra. Kiilonb6z6 alakzatok alaktényezdi.

A 10.11. abra példakat mutat kiilonbozd alakzatok alaktényezdire. A kompaktsaghoz
hasonléan az alaktényezd értéke lemezre a maximalis. Cikcakkos hatdri lemezre viszont
a két jellemzd viselkedése nagyon eltér6: a kompaktsdg csak kisebb mértékben csokken,
mikodzben az alaktényezd a keriilet 1ényeges novekedése miatt nagyot zuhan. Hasonl6 okok

miatt a gy(rdre a két jellemzd6 értéke kozel kétszeres eltérést mutat. A hosszu téglalapra ezzel
szemben a két érték alig kiilonbozik egymastol.
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10.12. 4dbra. Gorbiilet definicioja.

10.3.2. Gorbiilet-elemzés

Legyen C(p) = {xz(p),y(p)} egy p paraméterrel paraméterezett gorbe. Példaul, p lehet ,
akkor C'(x) = {z,y(z)}; vagy az s ivhossz, akkor C(s) = {x(s), y(s)}. Definici6 szerint a

gorbiilet
g 1
K= —=—.
ds p
Itt 6 a meredekség
dy
tanf = —
an T

s az ivhossz
ds® = dz® + dy?,

(10.14)

p pedig az érint6kor sugara, a gorbiileti sugar. A fogalamakat a 10.12. dbra szemlélteti'.

Tetszbleges {z(p), y(p)} paraméterezésre

— 0
p= 2w Il ol a, = a—gj.
P

3/2
(23 +3)
Az {x,y(x)} paraméterezésre

Yzz '
(1+ yfc)g/2

(10.15)

(10.16)

Ezzel a paraméterezéssel gond lehet, ha y(z) tobbértéki; ezen kiviil fiiggdleges érintGkkel
is lehet probléma, mert |y,| — oo. Ezzel szemben az s ivhosszal paraméterezett folytonos

gorbékre ilyen gondok nincsenek, mert z(s) és y(s) egyértéki és z és y, korlatos.

A gorbiilet pozitiv és negativ is lehet, mert az érint6kor a gorbétdl jobbra, balra is eshet. A
derivalds miatt a gorbiilet zajérzékeny, ezért a derivalas el6tt a gorbét el kell simitani, amire

! Angolul gérbe curve, gorbiilet curvature, meredekség slope, ivhossz arc length, érintdkor osculating circle,

gorbiileti sugar pedig radius of curvature.
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atlagsziirdket, tipikusan Gauss-sziiroket hasznalnak. Novekvd o-val torténd Gauss-szilirés
utdni a gorbiilet szamitds gorbiileti mértékteret, scale-space-t eredményez. Az élsziiréshez
hasonldan, ez fokozatosan csokkend részletességet jelent.

A nagy gorbiiletli pontok sarkok, kontur-toréspontok. Mar tudjuk, hogy a sarkok kiemelt
szerepet jatszanak az emberi és a gépi latdsban egyarant, mert j6l lokalizdlhatdk és fontosak
az alak- és mozgéselemzésben.

A gorbiileti nulla atmenetek (zero-crossings) inflexids pontok, amelyek kevésbé jol lo-
kalizélhatok és kevésbé fontosak az emberi l4tdsban, a gépi latdsban is ritkdbban alkalmaz-
zak.

Diszkrét esetben a gorbiilet szdmitdsdhoz megfelelé kontir adatstruktirédra van sziikség,
ami gyakran a lanckdd lesz, hiszen kontirkiemeldshez korbe kelle jarni az alakzatot. Itt az
lehet a probléma, hogy zajos képek zajos gorbéket produkdlnak, és a lanckod tdlsdgosan
nagyon keskeny részek, szélsséges esetben nmagét érintd konturszakaszok. Ezek a ténye-
z0k pontatlan gorbiiletet és hamis sarkokat eredményezhetnek.

Az aldbbiakban adunk egy lehetséges megoldast gorbiilet szamitasra. Célszerl iv-
hosszal paraméterezett gorbékkel dolgozni.

1. Eltavolitjuk a zajt, elsimitjiik a gorbét, kozben iigyeliink a potencidlis sarkokra, hogy
ne tegyiik tonkre.

2. Szabalyos, konstdns As 1épésenként tjramintavételezziik az z(s), y(s) gorbét. Ehhez
interpoldciora lesz sziikség.

3. Kiszamitjuk a gorbiiletet a (10.15) képlet szerint, felhaszndlva az derivéltak kozelité-
sét:
o Fit1 — Ti—1

:CSN—,

2As
Tip1 — 20 + T
(As)?

xSS ~
Kontirsarkok detektdlasahoz a lanckdd alapd sarokerdsség bevezetése sziikséges. Az
egyik lehet6ség a k-koszinuszok alkalmazdsa, ezt a 10.13. dbraval illusztraljuk.

1. Beadllitjuk a sarok finomsagat szabdlyoz6 skdlaparamétert: £k = 1,2, ... Minél kisebb
a paraméter, anndl finomabbak a sarkok és zajérzékenyebb az algoritmus.

2. Kiszamitjuk a k-vektorokat:

ai, = (T — Tigk, Yi — Yitk), (10.17)
b = (2 — Tick, Yi — Yik)- (10.18)
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10.13. dbra. Sarokerdsség k-koszinuszokkal.

3. Sarokerdsségként felhasznaljuk a k-koszinuszokat:

(aikbik)

PRI (10.19)
|aik|[bir|

Cil. =— COS O3, —

ahol (a;;b;x) a két vektor skaldrszorzata.
Sarokdetektalds masképpen is elvégezhetd (10.14. dbra). A by, k-vektor komponensei
(Xies Yir ) = (% — Ziky Yi — Vi)
Az alternativ sarokerGsség a k-vektor szogvaltozasa lehet:

AQM = 9i+1,k — ei—l,k‘a ahol (1020)

o
0;. = arctan (){fﬁ) (10.21)

ik

10.14. abra. k-vektor szogvaltozasa.
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kis k kis k nagyobb k

10.15. abra. Példak sarokdetektalasra.

Az éldetektalashoz hasonldan a sarokerdsségre alkalmazzdk a non-maximumok elnyo-
masat. A helyzet annyiban egyszeriibb, hogy a konttron a szomszédos pontokat konnyebb
megkeresni.

A 10.15. dbra tobb sarokdetektaldsi példat mutat valtozé részletességi paraméter mellett.
Kis £ esetén zajos, hamis detektdlds is van, viszont a repiil6 kontirjan megtaldljuk az 6sszes
sarkot, az egymashoz kozelit is. Amikor £ nagy, a non-maximumok elnyomdsa miatt az
egymashoz kozeli sarkok koziil az egyik elvész.



