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Wygodny przyktad obrazow - bogaty, ale tez
czesto niejasny: co widzisz?

DO NOT confuse
TORTURER

with the

VICTIM
Say NO

for polish death camps

\

polishdeathcamps.org ___



Problem definicji informacji obrazowej (czym jest
obrazowa forma przekazu?)

Obraz to kompozycja:
® tia
® konturéow
® tekstur

ale przede wszystkim okreslone
obiekty i kontekst, czyli

obiekty

® semantyka, tresé,
informacja

f:RMXka _)R

Dwuwymiarowa struktura elementéw obrazu: macierz (matryca) rozmiarow MxN o
okreslonej dynamice wartosci pikseli, w odniesieniu do przestrzennej doktadnosci
prezentowanej informacji (rozdzielczosc¢); inaczej, zestaw macierzy wartosci k-
komponentéw (np. w przestrzeni barw RGB)




Informacja ukryta w teksturach, hierarchii krawedzi, ksztatcie obiektow,
wzajemnych relacjach struktur etc. o okreslonym znaczeniu
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Przyktadowe projekty studenckie dotyczace
ekstrakql mformaql - usuwanie artefaktow

Rekonstrukcja
starych fotografii

Autarzy:
Urszula Koc, Macie] Glowacki, Jakub Ciedlik,




Wykrywanie ruchu twarzy, detekcja ptakow

Wykrywanie ruchu twarzy za pomocq programu uruchomionego na emulatorze. Obraz
przesytany byt z kamery internetowej.

Detektor Lotu Ptakow

Alexander Rakowski, Maciej Nowakiewicz
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Zliczanie ludzi uczestniczgcych w pochodach
(Rafat Kukla, Jakub Troc€)

zrodta danych

s https://www.youtube.com/watch?v=fihYppVs30M
o  https://www.youtube.com/watch?v=eEi8pzcyQOY
o  https://www.youtube.com/watch?v=6g6BSZI5LID
s https://www.youtube.com/watch?v=D3C0i982ko8
o https://www.youtube.com/watch?v=2TcYYyLCmYA , : ; ¥
e  https://www.youtube.com/watch?v=mnZo_H_HfGM b‘ £Y L AR TR p e LR T e
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Przestrzenna gtebia obrazow

Odtwarzanie mapy gtebokosci na podstawie obrazéow
stereoskopowych Daria Kurpiewska

‘Ground truth’

Lewy obraz Prawy obraz
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Segmentacja zuchwy
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Rys. 1. Obraz sieci w srodowisku MeVisLab realizujgcej metodg segmentacji oraz
trojwymiarowq wizualizacje jej efektow.

Rys. 4. Efekt dzialania algorytmu zaimplementowanego w srodowisku Matlab na wybranych badaniach z

zhioru referencyjnego.

Rys. 3. Efekt dzialania drugiej wersji metody segmentacji Zuchwy na wyvbranych badaniach ze zbioru

referencyjnego.




Rozpoznawanie cztowieka za pomocg teczowki

(Chechlinski Barttomiej)

== T

Rys. 10. Teczéwka po zamianie z pierscienia na prostokat
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Rys. 12. Zamiana obrazu na jednowymiarowe falld
ws. 14. Przykladowv ked teczowld uzyvskanv za pomoca falek Gabora

Rys. 8. Polozenie $rodka teczéwki oraz
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Tabela 1. Wyniki uzyskane za pomocg falek Gabora i odleglosci Hamminga.
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Rys. 13. Zastosowanie filtru Gabora w celu uzyskania czesci rzeczywistej i urojonej falki



Rozpoznawanie twarzy, wyszukiwanie
obrazow podobnych
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Ludzki system widzenia — modele i metody

HUMAN VISUAL SYSTEM




kazde z oczu muchy sktada sie z 4 tysiecy

matych oczek; mucha rejestruje 200 obrazéw na W'dzen |e, Czy“ Oczy .
sekunde (cztowiek tylko 20)
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AN

orzet z 2km dostrzega ruch
krolika ...

kot lepiej widzi w nocy,
Swietnie widzi ruch ...

kon widzi w kacie 340 stopni




Geony jako wyrozniki (atomy) poznania (jest ich 36)
— rozpoznaj obiekt!
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|. Biederman: Recognition-by-components: a theory of human
image understanding, Psychol Rev, 94(2), 1987, 115-147.
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Budowa oka ...

komaorki
poziome

komorki

komorki amakrynowe

pigmentowe

czopki ,‘ "
- >~ padajace
M= s $wiatto
preciki —%ﬁ: — —
- S .. T - -
2 1,: Omorki
k-omorkl zZwojowe
bipolarne
1. twardowka 6. teczowka 11. soczewka
2. naczyniowka 7. zrenica 12. ciato szkliste
3. kanat Schlemma 8. ciecz wodnista 13. siatkdwka
4. wyrostek rzeskowy 9. komora przednia 14. nerw wzrokowy

5. rogowka 10. ciato rzeskowe 15. wiezadetko rzeskowe
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m  Znieksztatcenia
e Apertura oka
e Aberracja (deformacja obrazu)

* niechromatyczna, np. sferyczna (grubosc¢
soczewki), astygmatyzm (rozchodzg sie ogniska
zogniskowan prostopadtych), dystorsja (rozne
powiekszenie, zalezne od odlegtosci od osi)

s

« chromatyczna : H 42 £
' ' v T
e Dyspersja (pryzmat) v
m 1T
astygmatyzm - powierzchnia oka lub soczewka : I} ——:‘:
I'u —I ] -1

tuz za nig nie ma regularnego, ,kulistego”
ksztattu, co powoduje rozproszenie $wiattfa
wpadajacego do oka, ktore nie skupia sie
prawidfowo na siatkdwce - widziany obraz jest

rozmyty

wikipedia




507 555

widzenie
Ldzienne”

widzenie

Wykorzystanie modeli HVS ~ ..[ua

4

= Percepcja koloru (wybor przestrzeni) 0.4
= Wielokanatowy model percepcji (czas, czestotliwos¢ i 0.2
przestrzen) oo
. T T T
s Maskowanie 400 500 600 700} [nm]
Czu’rosc kontrastu o _
feceptory siatkowk| - c2opki
” * szybka reakcja na Swiatto Wzgledna czulos$¢ oka ludzkiego
» duza ostrosc, rozdzielczosc \White
8 * niewielka czuto$¢ (Swiatfo t
bezposrednie) ‘,\\ \\
4iH) L0 [0 ] : \ N
d+ugosc fali [nm] dlugnsc fali [nm] prQCIkl (O(ICliiellj'l G g ‘\ Y \\

czopkl L (czerwone)

| LBA

diugosé fali [nm]

dtugosc fali [nm]

« widzenie przy bardzo stabym
oswietleniu (Swiatto rozproszone,
bez rozrézniania barw)

* postrzeganie ksztattow i ruchu -
wolniejsza reakcja na swiatto

* ograniczona ostros¢ widzenia

- najlepiej widzimy (z zakresu 380-780 nm) barwe zo6ttozielong o dtugo.

- najgorzej widzimy barwe niebieskg 440 nm

- potrafimy rozrozni¢ maksymalnie 128 nasyconych barw
- potrafimy rozr6zni¢ do okoto 30 odcieni tej samej barwy




Sktadowe barwowe

Figure 1.50 Color separations from a real-world color image of
Slowers:
(a) original;
(b) red component;
(c) green component;
(d) blue component;
(e) hue component;
(f) intensity component;
(g) saturation component.

(g

J.C. Russ, The Image Processing Handbook




Charakterystyka percepciji
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Modele wizualizacji i percepcji

m Przestrzenno-czasowe modele
percepcji

m Modele w dziedzinie DCT
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Test

Ktdre klocki sg identyczne, a ktore sg lustrzanym odbiciem?

Czas ustalenia podobienstwa klockow jest proporcjonalny
do réznic kgtowych wzajemnego potozenia




Podstawowy schemat operacji na obrazie

akwizycja (prébkowanie, kwantyzacja, kodowanie)
zrodto informacji = obraz
ulepszanie obrazu (wstepne, poprawa jakosci, ekstrakcja informacii)

obraz = obraz

analiza (segmentacja-obiekty, dekompozycja-komponenty, rozpoznanie,
komputerowe widzenie)

obraz = opis

(wyréZnienie | charakterystyka obiektow czy regionow
zainteresowan, ich wzajemnych relacji)
grafika komputerowa (synteza)

opis = obraz

(model — z typowych cech obrazéw)
interpretacja (rozumienie)

obraz, opis = uzytkowy opis semantyczny odnoszacy sie
do okreslonej wiedzy (na poziomie abstrakcji uzytkownika)




Podstawy przetwarzanla obrazow

E"BE”B

b punktowe lokalne

a globalne
Przeksztatcenia geometryczne (np. afiniczne)

m  Wieloobrazowe (np. morfing) i wolumetryczne

m Przeksztatcenia splotowe, widmowe, nieliniowe (mediana, dominanta, morfologia
matematyczna)

m Interpolacja, podprébkowanie




Przeksztatcenia geometryczne (obrazowe)

= [ranslacje, obroty, odbicia, skalowanie, znieksztatcanie itd..




Przeksztatcenia geometryczne (obiektowe)

= Translacje, obroty, odbicia, skalowanie, znieksztatcanie itd..

orygina

obiektowe

czesci obiektow
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0
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sZtywne



Metody obrobki obrazow celem ekstrakcji
informacji w réznych zastosowaniach

ocena jakosci |
uzytecznosci

rozpoznawanie
WZzOorcow,
klasyfikacja

dopasowanie, fuzja, akwizycja, formowanie,
Sledzenie, integracja przetwarzanie,
/ ulepszanie
Obrobka

obrazow gy (” wizualizacja, formy

/ prezentacii
indeksowanie,opis, l

kompresja, interakcja

segmentacja,
analiza,
interpretacja

symulacje, wirtualne
platformy, AR

modelowanie
tresci, ontologie
uzytkowe




Kontekst realnych zastosowan: dotarcie do kluczowej
tresci (przyktad informacji obrazowej)

/ Rozumienie obrazow ]

|

Rozpoznanie obiektow

\ okredonej klasy

Wizualizacja
opisow

_____

Interpretacja obrazaw

Analiza obrazdw -

Opis cech obiektow

Weryfikaga obiektow
zainteresowania

1

_____

|

Segmentadga obrazow

Ekstrakcja obiektow

I
i
i
r
#
-
-
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1

Modele obrazow

Segmentaga wstepna

e

Ulepszanie obrazow b

Synteza obrazow

Wizualizacja
obrazow

~




Przeksztatcenia punktowe

METODY | EFEKTY




Przeksztatcenia punktowe (pikselowe)
poprawa widocznosci

= Regulacja kontrastu, jasnosci: f'(x,y) = k-f(x,y)+j
'? - |

Wikipedia



Poprawa kontrastu — nieliniowe
operacje punktowe

Ekstrakcja waskiego _ 1
, przedziatu wartosci funkcji potegowanie

fo=1"

f przetworzone

f :oryginaiu

rozjasniajgca funkcja logarytmiczna

f,=a-log(l+ 1)




Operacje punktowe LUT

Tablica przypisan LUT (look-up table):
g(k,1) = F{f(k,)}  f,9 € [0,1] LUT

odcien po przeksztatceniu

-

Yok

v

"};’/"m‘" =




Efekty (gamma, negatyw,
solaryzacja, okno)

gk, 1) = f(k,1) { gk, 1) =1— f(k,1I)
" y= 1/22/// ]
2. (k1) dla [_uf(k 1) <0.5
gk, 1) —{ 2(1— f(k.1)) dla0,5 {k <1
A / i
0 dla 0 < f(k, 1) < d
gk 1) = ¢ Z(f(k. 1) —d) dlad< f(kI)<g
1 dla g < f(k,1)< 1

w porzadku od lewej do prawej, gora-

dot mamy kolejno:

. - obraz zrodtowy

- korekcja gammay = 2,2

- korekcja gamma y = 1/2,2

- negatyw

- solaryzacja

- funkcja okna ustawiong na zakres d = 0,4,
g = 0,9 znormalizowanej dynamiki (okno tak
dobrano, by uwidoczni¢ szczegoty twarzy
poprzez poprawe kontrastu)




Efekt poprawy kontrastu

p=0,6

N

kawatkami liniowe
przeksztatcenie
p=0,3

debut.cis.nctu.edu.tw/pages/ IP2005Night/IP_slides/Chapter3-new?2.pdf



Uwydatnienie tresci — ksztattowanie funkcji
przeksztatcenia kontrastu
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Inne metody lokalnej poprawy kontrastu

= Wyréwnywanie wariancji (zmiennosci) — liczona jest statystyczna wariancja w okreslonym
kontekscie piksela w relacji do catkowitej wariancji obrazu, po czym korygowana jest
wartos¢ pikseli, by wyrowna¢ wariancje

The ‘

| IMAGE
PROCESSING

Handbook
L Fifth Edition

= Lokalna normalizacja (w otoczeniu piksela John C. Russ

szacowana jest Srednia i wariancja)
f o TIT)

pr— — = Medical Image Analysis 10 (2006) 247-258
(f2—(f)2)0.5 |Cl

A computer-aided diagnosis system for detection of lung nodules
in chest radiographs with an evaluation on a public database

fun =

f(x.y)

—5( }
;-/L
Gaussian [ | Gaussian |

x*
Smooth Smooth

. 8(xy)
e

<

Arnold M.R. Schilham *, Bram van Ginneken, Marco Loog

Bl

epsilon=le-1;
halfzizel=ceil (-norminv (ep2ilon/2,0,3igmal)) ;
gizel=2*half=izel+l; i
halfsized=ceil (-norminv (epsilon/2,0,3igmaz) ) ; ¥
sized=2%half=sizel+l;

gaussianl=fspecial ('gaus=zian',sizel,sigmal) ;
gaussian=fzpecial ("'gaussian',sized,sigmal) ;
num=IM-imfilter (IM, gau=ssianl) ;

den=sgrt (imfilter (num. "2, gaus=sian)):
-1ln=num. /den;




Przeksztatcenia histogramowe

METODY | EFEKTY




Operacje histogramowe

= Rozcigganie histogramu

flk. 1) — ming{f(k,1)}

flk.l) =

maxg{ f{k, 1)} — ming{f(k, 1)} L a—1




Wydobywanie informacji (przeksztatcenia
histogramu)

Metody korekcji histogramu
Histogram obrazu zrédtowego —

informacja niewidoczna

Rozcigganie histogramu

Wyrdéwnanie histogramu




Uwydatnienie (wydobycie) zmian

oryginat

po rozciggnieciu |

histogramu

po lokalnie
sterowanej
binaryzacji
histogramu

A

2304 B

I
o

D 4035

AT .

4095




Figure 5.9 Histogram
modification (each
representation of the image
is shown with its bistogram,
and the cumulative
bistogram in red):

(a) originai;

(b) linear equalization;

(c) exponential function
(bright empbasis);

(d) power-law function
(ends emphasis);

(e) error-curve function
(center empbasis).




Uwydatnianie guzkow (korekcja histogramu)

1151] 2938

Mediare 1818 Mean: 1936611 Skewness: 0399726
Minc 1151 Std Dew: 448095 Furtosis: -1 164077
Max 2998 Vanance: 200788732
Pixels: 852698

(b)

ol 4085
Mediare 2050 Mearc 2049045 Skewmness: -0.000271
Minc O Std Dev: 1181.745 Furtosis: -1.199137
Max 4095 YVanance: 1396520325
Pixels: 82698
(d)

Obraz radiologiczny guza spikularnego. (a) Obraz oryginalny; (b) Histogram
obrazu (a); (c) Obraz po wyréwnaniu histogramu; (d) Histogram ulepszonego
obrazu (c).




Lokalne wyrownanie histogramu
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lokalne wyréwnanie
histogramu

oryginat

lokalne wyréwnanie histogramu z
klasyfikacig - zmieniamy tylko
ciemne obszary nie ruszajgc
jasniejszych

debut.cis.nctu.edu.tw/pages/ IP2005Night/IP_slides/Chapter3-new?2.pdf



—cd

Istogramu

ah

C)

Korek

-

o D T

i

wyréwnanie

Istogramu

lokalne rozcigganie

histogramu

rozcigganie

lokalne rozcigganie histogramu:

\\\) mniejszy kontekst

(21 pikseli)

oryginat

wiekszy kontekst

(177 pikseli)




Filtry lokalne
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Filtracja (kontekstowa, splotowa)

s Metoda splotu w dziedzinie obrazu

ACSOEDIN(WVCISEN)

/

obraz

filtr

=  Odpowiednik: metoda mnozenia w dziedzinie czestotliwosci
(tranformacja Fouriera)

- selekcja widma w nastepujgcym schemacie (oddziatywanie filtru
na sygnat): transformacja prosta sygnatu - mnozenie przez
czestotliwosciowe widmo filtru - transformacja odwrotna




f. roznicowe

Efekty filtracji splotowej

Rozktady krawedzi o rézne;j
kontrastowosci, kierunkowosci,
szczegotowosci ...

Liniowa filtracja obrazow z wykorzystaniem
metody splotu (w 1D i 2D)

f*h(k Zfﬁ—nhﬂ

g(k.l) = fxh(k,1) = Z flk—m,l —n)hpy,n,

(m,n)eWp




Operacje splotowe/kontekstowe - wykrywanie krawedzi
pionowych i poziomych za pomocg lokalnych filtrow HP

Filtry krawedziowe - czesto uzupetnione operacjg
progowania (modutéw) celem wykrycia krawedzi

¢ Operatory standardowe 0O 0 0 0 0
Af. =|-1 1 0 Af}, =10 1
(0 0 0 0 -1
¢ Operatory Robertsa 0 0 -1 0 -1 0 Przyktadowy filtr
Af.=10 1 0| Af.=l0 0 1 wielokierunkowy (z 12 -2
00 0 L 0 kontrolg gradientu) | -1 =2 -1
¢ Operatory Prewitta -1 0 1 1 1 1 efekt f. Robertsa
Af =1-1 0 1 Af, =0 0 0
-1 0 1 -1 -1 -1
4 Operatory Sobela -1 0 1 1 2 1
Af.=1-2 0 2 Af, = 0 0
-1 0 1 -1 -2 -1




Filtry krawedziowe diagonalne i efekty

e diagonalne Robertsa
Roberts
0 0 1 1 00
=101 0 oraz Al = 01 0
0 0 0 a0 0

o diagonalne Sobela

0 —-1 -2 o 1 0
pldll— 11 0 —1 ] oraz AP =1 -1 0 1| prayp=1/4
2 1 0 0 1 2

s diagonalne linii

A =10 1 1 oraz  hi%) = 1 -1 0
0 0 0 0 00

/ —a_y A Efekty dziatania
Efekty dziatania gradientu g gradientu Sobela 45
stopni

Sobela 0 stopni



Wyznaczanie krawedzi kierunkowych
zestawem filtrow Kirscha

5 —3 =3 -3 -3 -3 -3 -3 -3
A —15 0o 3| h*¥=1 5 0 -3|[,h)=]-3 0 -3
5 -3 -3 5 5 —3 5 5 5]
[ -3 -3 -3 ] [ -3 -3 5] [ -3 5 5]
=1 -3 o 5[.h=-3 o05[.m%=]-3 0 5
-3 5 5 -3 =3 5] -3 -3 =3 ]
[ 5 5 5] [ 5 5 -3
h.ﬁff:il - | -3 0 -3 };.J::Sn = 5 0 =3 | wszystkie przy p=1/15
-3 -3 -3 -3 -3 -3




oryginat oryginat+szum Problem szumow
1k R\ wzmacnianych przez gradient

Metoda: odszumic i potem gradientowac

Uzyteczne: odszumic f. gaussowskim,
potem gradientowac (inaczej
przetwarzac¢ zgradientowanym filtrem

gaussowskim)

nha ay

o /

008 ‘f A

!

o ’r’ \‘\‘ ga

e ff \\

s i \

. \ L

hY s\ ]

o \1\ _Lu: ‘

nﬂ m Ed . un 45 ‘ ::::

= o ) ‘[\\\_,;\,';;-
. oy
L A
M e e
v 8o S
4 ©r
— \ e
----- b -
7 gradient po x
0z
] RLUS B
gradient T —

odszumianie plus

gradient Problem: stabe krawedzie!

With smoothing



Proste wyjasnienie sygnatowe

Natura
sygnatu
wejsciowego
Gradientowy
operator réoznicowy

Efekt przetwarzania
(odszumienie plus

gradient réznicowy — =
wybrany fragment)

Gaussowski operator  —s——s———— s
grad|entowy L : Sl .\/ LT

‘Gladszy’ efekt | S
przetwarzania filtrem . N e N
pochodnej Gaussa REEER 4




Problem: rozmyte krawedzie, chociaz dobre
odszumianie

testowy obraz z krawedzig  dokfadne potozenie krawedzi

testowy obraz zaszumiony  efekt filtracji gradientowej ~ efekt wygtadzonej filtracji
gradientowej — redukcja szumu,

ale rozmycie krawedzi




Efakty: przyktad poprawy percepcji guz spikularnego

Operatory

= | kontrastowe o
" | roznej
intensywnosci
wzmachiajace
szczegoty




Filtry laplasjanowe do detekcji krawedzi

Laplasjan (suma drugich pochodnych)

D |
Voflz,y) = 72+ 92

Estymacja laplasjanu na podstawie roznicowych przyblizen drugiej pochodnej w
ortogonalnych kierunkach kartezjanskiego uktadu wspoétrzednych obrazu

0 0 0 0 -1 0 0 -1 0
lypn=1-1 2 <1 |+|0 2 0|=|-1 4 -1 ﬁﬁ;
00 0 0 1 10 0 1 0 laplasjan

— - — -laplasjan odwrdcony | wzmacniony

Operatory (filtry) Laplace’a stosowane do detekcji krawedzi

-1 0 -1 [—1 -1 -1
bpn=1 04 0|, lpn=|-1 8 —1
-1 0 -1 | -1 -1 -1
—2 1 =2 1 -2 1]
lmn=1] 14 1|, lpn=1|-2 4 -2 .
2 1 -2 | 1 -2 1 \




Efekty f. laplasjanowej




Dalsze efekty wyostrzania (dodawanie

ik VAR i :‘_fj\) A
oryginat po f. laplasjanowej suma (unormowana)
-1 -1 -1
-1 -1 .
. 91 | f. wyostrzajgcy




Wyostrzanie — filtracja splotowa
do wzmocnienia krawedzi

m Filtry na bazie laplasjanow
\

0 -1 0
hmn=| -1 5 -1 [_1 -1 _l-l
0 -1 0 hmp =1 -1 9 -1
[—1 —1 —1J

0 0 -1 0 0
0 -1 -2 -1 0
Amn=| -1 =2 17 —2 -1
0 -1 -2 -1 0
0 0 -1 0 0

m  Unsharp masking (nieostre maskowanie)

fkruw(iaj) - f_fmﬂs-iﬂ(iaj] = f_[f*h]@h}] [

h‘l‘?I:ﬂ =

(S -
= SN e
[ =R

-1 8 -1
-1 -1 -1

g-bezposredni filtr ~ 9mn =
gradientowy

g(i, j) = f +ea- [f = gl(i, ) [_1 1 -1




Filtr LoG (Laplacian of Gaussian)

%107 2 62] 821
0.08 8 VG=—+—
N ox~  dy”
007 .-‘l, \ ( :
oos g / ‘-,I N 40
oosh |"II \ .
ll-' l".l\ (1}
004
."’l‘I "'. Bg
[iXix] ! b
!J \‘;
.oz .-'J '\\
(L] );,-' ""\_\
; s N LoGk,1) = f+l=h(k1) = f=lh(k,)
a § 10 18 0 25 an a5 40 45
Pl S sigma = 2
: A 11 1 2 2 2 2 2 1 1
. g If \ 1 2 2 1 1 1 2 2 1
. / \ 2 2 o -2 3 -2 0o 2 2
s [ 2 1 2 6 8 6 -2 1 2
' f.’ \ 2 1 -3 -8 -10 -8 -3 1 2
) f \ 2 i1l -2l & -8 6 -2 1 2
n — e
~ 2 2 o -2 3 2 o 2 2
AN H /
1 ;; \ / 1 2 2 1 2 2 1
5t , | "\ I
B \_/ \/ 1 1 2 2 2 1 1
5 10 15 20 28 30 a5 40 45 "
92 2 /\
_ w2 _ _ [
LoG = V*G,(x,y) = ﬁ(}g(x,y} + Fﬂa(x, y) = HJ \,\
xz_ 0-2 }.‘2+:|-'2 yz —_ 0-2 JCZ+}'z — f 1 \I ——
A o B A A o I ~ | [\ 7
V2 o’ V2w od N N4

_x%4y?
22
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V2m e’
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sigma = 1
0 0 0 0 0
1 4 ] 4 1
20 2 0 9
20 0 -48 ] 20
22 A48 -159 48 22
20 0 -48 ] 20
9 0 22 20
1 4 [ 4
] ] 0 ]
sigma =14
1 2 1
4 5 5 4
@ 3 3 @
3 412 -4 12 3
0 -24 41 -24 0
3 412 -4 12 3
@ 3 ] 3 @
4 4
1 1
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Jednowymiarowa postac ciagle] odpowiedzi impulsowej filtru LoG,
zalezna od malejace] wartosci odchylenia standardowego a.



Przyktadowe postacie filtrow LoG

0

0

"fhfm_.n= —1

LoG — g
o 0 -1

0 -2 -3

-1 -3 -5

-2 -5 =3
o = | =2 —5 0
-2 -b -3

1 -3 -5

0 -2 -3

0o 0 -1

“bod Al laplasjanowe

l 0 —1 n] < zwykte filtry __ [j _; :1]
0 -1 0

0
0

~1

0

0

~1 0 0
—3 -2
-5 -3 -1
3 -5 -2
0 -5 -2
-3 -5 -2
-5 -3 -1
—3 -2
1 0 0

Efekty splotowej filtracji stuzgcej detekcji krawedzi (laplasjan w akcji!)




Adaptacje zalezne od specyfiki problemu

FILTRY INTELIGENTNE
(ALGORYTMY KOMBINOWANE)




Detektor krawedzi Cannego — esencja metod
gradientowych

Odszumianie za pomocg filtru gaussowskiego zwykle w postaci jak nizej (przy odch.
standardowym rownym 1.4)

D 4 5 4 2
(149 12 94
B=—_|5 12 15 12 5
15914 9 12 9 4

2 4 5 4 2

Ekstrakcja krawedzi za pomocg filtrow gradientowych (zwykle Robertsa, Prewitta lub Sobela) z
ustaleniem modutu gradientu i kata (w zakresie wartosci 0, 45, 90 i 135 stopni)

Lokalizacja krawedzi poprzez ustalenie kluczowych punktow krawedziowych — wyznaczanie
jednopikselowych punktéw krawedziowych (o maksymalnym module gradientu w dominujgcym
sposrod czterech rozwazanych kierunkow) — uwiarygodnienie cienkich zaryséw krawedzi

Uksztattowanie krawedzi poprzez progowanie z histerezg celem usuniecia nieistotnych punktow
krawedziowych ponizej dolnego progu oraz uzupetnienia krawedzi nieciggtych (w_zakresie
histerezy pomiedzy dolnym i gérnym progiem):
e jesli w otoczeniu 3x3 jest piksel powyzej gérnego progu
e jesli w otoczeniu 3x3 jest piksel w zakresie histerezy i w otoczeniu 5x5 jest piksel powyzej
gornego progu
Parametry filtrow i stosownych regut mozna dostosowac do problemu




Problem punktow krawedziowych

0

—_— O

jesli w otoczeniu 3x3 jest
piksel powyzej gornego progu

000 0 0 I K ! 1 (3
0 0 0 |1 ,—1;»(:?*1
0 0 2‘41 /‘ 0
0 1 (eI 0 @
0 3 » N0 0 12
232 0 0 1 0 1 =
2 ® 2 01 0 2 1 ;;gj;gg’z‘j.“

jesli w otoczeniu 3x3 jest piksel w zakresie
histerezy i w otoczeniu 5x5 jest piksel powyzej
gornego progu




Proceedings of 2014 [EEE
International Conference on Mechatronics and Automation
Angust 3 - 6, Tianjin China

An Improved Canny Edge Detection Algorithm P rzy k*ad owe efe kty C E D

Weibin Rong. Zhanjing Li. Wei Zhang and Lining Sun

State Key Laboratory of Robotics and System
Harbin Institute of Technology
Harbin, Heilongjiang Province, China

(a) liftingbody image (b} Traditional method

(e)
Fig 5. Experiments for tire image:(a)fire image (b) traditional method.(c) and
(d) are obtained by method for images with less information, the former I ima : —
k=12 and the latter /=16 .(e)the improved Canny algorithm for images with (C}hIEthDd for _EES with IE?F’ E'.dgE'S. k=12
rich edge information, 21x21 neighbouring area, =12 :Fig3 EJ‘ZIJ'ETI.ﬂl'E'ﬂtS for tire nage




Filtr APAF (APMF) — adaptive partial average
(median) filter

Poczgtkowo dla danego piksela I(i,j)
przyporzadkowujemy okno o maksymalnej
wielkosci: W, XW ...

Dokonujemy operacji progowania z progiem T,
tworzgc binarng maske A: 1 dla pikseli 0 jasnosci
réznej od piksela centralnego nie wiece| niz
warto§¢ T, natomiast 0 -w p.p.

Majac maske A, dla kazdej wielkosci filtru
W={3,5,..., W} obliczamy P, — procent punktow
o wartosci 0 znajdujgcych sie na obwodzie okna
Wybieramy okno o takiej wielkosci W, aby P, byto
jak najblizsze P, lecz mniejsze od P

Przetworzony obraz otrzymujemy przypisujgc
pikselowi w centrum okna WxW wartoS¢ Srednig
(mediane) wszystkich pikseli znajdujgcych sie w
oknie WxW, ktoérym odpowiadata wartos¢ 1 w
binarnej masce A

Kroki te powtarzamy dla kazdego piksela obrazu

Dane wejsciowe:

- obraz oryginalny
Klasyczny filtr usredniajacy
Wybdr ksztattu filtru i progowanie =+—

Wybor wielkosci okna filtru

Splot filtru z obrazem oryginalnym —

v

Przefiltrowany obraz
wynikowy

Powtarz kroki
dla kazdego
piksela w obrazie




Dziatanie i efekty APMF

83| 82| 72| 65| 75| 73| 72| 62|44 o(of0|j1|{0f0|j0O|1]| 0
82| 83| 79| 75|66 | 64| 67| 68|43 o|j0o(0|OjJO[1|0O|0] O
73| 67| 67| 53| 53 | 34| 45| 44|54 ojojoj1|1foj1]|0|1
62| 69 83| 77|56 | 54 52| 47|53 10001 ]1|1|1]1
71| 62| 68| 59| 55| 51| 49| 59|32 o(1(0|1 (1 |(1)1|1]| 0
88| 43| 46| 48| 64 | 62| 48| 62|31 ojof1j1j1f1f{1y1|0
90| 67| 64| 55|53 | 55| 46| 44|45 ooy 1|1 f{1f{1j1j0|1
67| 66| 52| 50|46 | 48| 42| 48|49 ojoj1|1|1f{1j0|1|1
68| 44| 48| 47|42 | 49| 71| 63|81 ojof1{1jof1{0|1]|0
(a) (b)
ojofoj1|]O0|0O]0O]|1
0
0j]0|0)0O]| 1] 0|0 0
0 0 1
0j1|]1|0]1 0 1 0
0 1 1 1 0
ol 1] 1 0 1 0 1 0
1 1 1 1 0 0 0
1|1]1 111111 oj1|1|1]1]0]|1 ojof1j1joj1j0]|1
P=12.5% Py=25.0% Py=58.3% Py=65.6%

(d)

(©)
najblizsze a, lecz mniejsze od a

Fig.1 An example corresponding to each step of APMF procedure. (a) A wind
Assigned mask image from (a) in case of 7=10 1n Step 3. (c) Calculation of the
at W=[3. 5. 7. 9] in Step 4. When P=60%. W=7 are determined as actual
obtained from pixel values (in dark gray pixels) corresponding with mask v

replaces the center pixel value [I(7.. jJ=55 changes to [(i.. i.}=531.
Winax = 13, a0 =70%,




Efekty APMF

., s

zwiekszamy
prog T =3

APMF processed images (400mAs, 6HU) by varying T.



Filtr IRIS (filtr detekcji zaokraglone
wypukte regiony - guzy)

Liczy stopien zbieznosci wektoréw gradientowych w sgsiedztwie danego piksela
Stopien zbieznosci zalezy od rozktadu orientacji wektoréw gradientow

Nosnik filtru (rozmiar i ksztalt) dobieramy tak, by taki stopien zbieznosci byt maksymalny
(zbiegajg do centrum)

Wykrywa (wydobywa) zaokraglone regiony wypukte i zbiegajgce sie struktury
liniowe, ttumi obiekty wydtuzone

indeks zbieznosci na podstawie wektora gradientu g:
c (&, y)=F(glx, y)

uproszczona postac indeksu

zbieznosci: fcos6, 1g#0,

f(g|x', y) \0 lg] =0

N-1
odpowiedz filtru: ¢ (x, y) = F]\T S Cixy)

i=0

Generalized iris filter

gdzie Ci(x, )=max L ——
Qi PQ‘

Simplified iris filter




Przyktad - detekcja
symptomow raka sutka

Badanie tej samej pacjentki z roku 1998, stwierdzona
Badanie z roku 1996, diagnoza: brak zmian obecnoéé nowotworu




Przyktad: ulepszanie badan
bronchoskopowych

Sequence B

B

—-'a -~ —_—
""’-“- y . he P!
. S AW >

MSU SS |WHE

Lekarze -1.
Skala ocen: -3 ... Odch.Std. |_0.08 0.44 |

Odch. Std.
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