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11. Detectia punctelor de muchie

11.1. Introducere

In aceasta lucrare se va aborda problematica detectiei punctelor de muchie din imagini
digitale. Punctele de muchie sunt puncte in jurul cdrora intensitatea imaginii suferd un salt
brusc de-a lungul unei anumite directii ,x’ (Fig. 11.1). Aceasta variatie de intensitate poate fi
identificatd prin detectia punctelor de maxim ale derivatei de ordin 1 a imaginii (gradientului:
V/=f") sau prin detectarea trecerilor prin ,0’ ale derivatei de ordin 2 a imaginii (laplacianului:

V).
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Fig. 11.1 Modalitati de detectie a punctelor de muchie (zonelor in care intensitatea variaza brusc).

In aceastd lucrare se vor prezenta metode bazate pe detectia punctelor de maxim ale
derivatei de ordin 1 (gradientul imaginii : Vf{x,y)).

11.2. Calculul gradientului imaginii

Gradientul intr-un punct al imaginii este un vector care indicd directia de variatie a
intensitatii imaginii (Fig. 11.2) in jurul acelui punct, modulul sau fiind proportional cu
amplitudinea acestei variatii raportatd la unitatea de lungime (viteza acestei variatii)
(Fig. 11.1). Daca punctele de muchie fac parte dintr-un contur (ca si in Fig. 11.2), gradientul
intr-un punct de muchie al acestui contur va fi perpendicular pe tangenta la acest contur in
punctul respectiv.
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Fig. 11.2 Ilustrarea semnificatiei gradientului imaginii. In figura di ga este reprezentatd imaginea
modulului gradientului.

Gradientul unei functii continue f'de 2 variabile se defineste ca:
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Pentru imagini digitale gradientul se poate aproxima inlocuind Ax si Ay cu 1 in (11.1):

. Vf;c _ f[x—l—]ay]_f[x:y]
V= {ij } {f[x,y o1~ f[x,y]} (2

Alte aproximdri ale celor doud componente ale gradientului se pot obtine prin
convolutia imaginii cu urmatoarele nuclee:

Prewitt:
-1 0 1
Vi =f(xy)*-1 0 1
-1 0 1
L1 1 (11.3)
Vi,=f(x,»)* 0 0 0
-1 -1 -1
Sobel:
-1 0 1
VI, =/(xpy)*|-2 0 2
-1 0 1
12 (11.4)
Vi, =f(x»)* 0 0 0
-1 -2 -1
Roberts (cross):
1 0
fo=f(x,y){0 _J
(11.5)

0 -1
ny=f(x,y)={1 0}

Ca orice marime vectoriald, gradientul este caracterizat de un modul si o directie.
Modulul gradientului se calculeaza cu formula (11.6) iar directia cu formula (11.7):

IV )| = () + (97, () (11.6)

(11.7)

O(x,y)= arctg(—vfy (X,y)j

V. (x, )
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11.3. Metoda Canny de detectie a muchiilor

Metoda propusa de Canny se bazeaza pe calculul gradientului imaginii dar in plus permite:
* maximizarea raportului semnal zgomot pentru o detectie corecta
* 0 localizare bund a punctelor de muchie
* minimizarea numarului de raspunsuri pozitive la o singura muchie singulara (eliminarea
non-muchiilor)

Pasii metodei propuse de Canny sunt dati mai jos:
1. Filtrarea imaginii cu un filtru Gaussian pentru eliminarea zgomotelor.
2. Calculul modulului si directiei gradientului.
3. Suprimarea non-maximelor modulului gradientului.
4. Binarizarea adaptiva a punctelor de muchie si prelungirea muchiilor prin histereza.

11.3.1. Filtrarea imaginii cu un filtru Gaussian

Zgomotul din imagine este o informatie de “frecventd inalta” care se suprapune peste
imaginea originala. Aceasta inducea aparitia unor puncte de muchie false. Zgomotul inerent
procesului de achizitie al imaginilor are un model Gaussian §i se poate elimina cu un filtru
omonim. Procedura de filtrare a zgomotului Gaussian a fost prezentatd in detaliu in
lucrarea 10.

11.3.2. Calculul modulului si directiei gradientului

Calcularea modulului si directiei gradientului presupune alocarea a cate unui buffer
temporar de dimensiunea imaginii si initializarea elementelor lor in conformitate cu (11.6) si
respectiv (11.7), unde componentele orizontale Vf.(x,y) si respectiv verticale Vf,(x,y) se pot
calcula prin convolutia imaginii in conformitate cu (11.3) sau (11.4).

11.3.3. Suprimarea non-maximelor modulului gradientului

Are drept scop subtierea muchiilor prin pastrarea doar a punctelor de muchie care au
modulul maxim al gradientului de-a lungul directiei de variatie a intensitatii (de-a lungul
directiei gradientului).

Primul pas constd in cuantificarea directiilor gradientului (calculate folosind (11.7)) in
4 intervale de cate 45° in conformitate cu Fig. 11.3:

Fig. 11.3 Cuantificarea directiilor gradientului in procesul de eliminare a non-maximelor.
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Presupunand, de exemplu, ca directia gradientului intr-un anumit punct al imaginii este
»17 (Fig. 11.4) modulul gradientului in punctul P este un maxim local daca: |VP| > |V16| si

VP| > |VI 2|. Daci aceste conditii sunt indeplinite, punctul P se retine. Altfel, se elimina.
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Fig. 11.4 Ilustrarea unui exemplu de calcul al punctului de muchie cu modulul maxim al gradientului.

11.3.4. Binarizarea adaptiva a punctelor de muchie si prelungirea muchiilor prin
histereza

Dupa efectuarea cu succes a calculului gradientului si a operatiei de suprimare a non-
maximelor modulului gradientului, se obtine o imagine in care intensitatea pixelilor este
egala cu valoarea modulului gradientului in acel punct. De asemenea, grosimea punctelor
de muchie din aceasti imagine (a ciror modul este nenul) este (ideal) de un pixel. In
continuare se descriu pasii pentru obtinerea muchiilor finale.

11.3.4.1. Binarizarea adaptiva

Binarizarea adaptiva incearca sa extragd un numar relativ constant de puncte de muchie
pentru o dimensiune dati a imaginii. In acest fel se compenseaza iluminarea si contrastul
diferit intre imagini (un prag fix sau va scoate prea multe muchii, sau nu va scoate muchii
deloc).

Parametrul care se di procedurii de detectie a pragului este raportul dintre numarul de
puncte de muchie si numarul de puncte cu modulul gradientului diferit de zero din imagine.

NrPuncteMuchie = p* (NumarPixeli — NumarPixeliCuModulGradientNul) (11.8)

Parametrul p ia de obicei valori intre 0.01 si 0.1.
Algoritmul este urmatorul:

1. Se calculeaza histograma de intensitdti a imaginii (a modulelor gradientului dupa
suprimarea non-maximelor). Se vor normaliza aceste valori in intervalul [0..255] (prin
impartire la 442 in cazul in care gradientul a fost calculat utilizdnd operatorul Sobel).
Rezulta o histograma Hist[0..255],

Hist[i] = Numarul pixelilor avand gradientul normalizat de modul i (11.9)

2. Se calculeaza numarul de pixeli diferiti de zero care nu vor fi puncte de muchie:
NrNonMuchie = (1-p) * (Height*Width — Hist[0]) (11.10)
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3. Se porneste de la pozitia 1 din histograma, si se insumeaza valorile histogramei pe masura
ce avansdm spre 255. Dacd la un moment dat suma este mai mare decat NrNonMuchie, atunci
ne oprim i pozitia la care am ajuns este pragul pe care l-am gasit. Aceasta tehnica, intuitiv, ne
gaseste valoarea intensitatii (PragAdaptiv) sub care se gdsesc NrNonMuchie pixeli.

Atentie la marginile imaginii (pentru care nu s-a calculat gradientul)! Ele trebuie sd fie zero
sau sa nu fie luate in considerare, deoarece valorile nedefinite in aceste zone pot influenta
valoarea pragului gasit.

11.3.4.2. Extinderea muchiilor prin histereza

Binarizarea cu pragul adaptiv nu garanteazd completitudinea muchiilor (pérti umbrite
ale obiectului sau prezenta zgomotelor pot afecta procesul de detectie). Rezultatul va fi o
imagine cu foarte multe muchii fragmentate.

De aceea se impune o tehnicd de prelungire a muchiilor. Muchiile obtinute prin
binarizarea initiald cu pragul gasit la punctul anterior, care sunt muchii definitive, se cauta a
se prelungi cu muchii mai putin clare, care nu trec testul binarizarii cu acest prag, dar ar putea
sd apara ca muchii la un prag mai scazut.

Formal, se definesc doud praguri:
Prag inalt = PragAdaptiv (11.11)
Prag coboradt = k * Prag_inalt (11.12)

Unde k<1 (de exemplu, k = 0.4).

Imaginea modulului gradientului se parcurge pixel cu pixel. In imaginea rezultat se
marcheaza pixelii cu intensitatea mai mare decat Prag inalt ca MUCHIE TARE (ex. 255),
iar pixelii cu intensitatea mai mare decat Prag cobordt dar mai mica decat Prag inalt se
marcheazi ca MUCHIE SLABA (ex. 128). Pixelii cu intensitatea mai mici decat
Prag cobordt sunt considerati NON_MUCHII si sunt eliminati. Rezultatul acestei marcari
(negativat) se vede in Fig. 11.5 stanga.

—

Fig. 11.5 Stanga: imaginea cu muchii tari si slabe; Dreapta: rezultatul prelungirii muchiilor tari si eliminarea
celor slabe ramase.

Urmatorul pas este de a se extinde muchiile tari cu pixelii muchiilor slabe invecinate, ca
in Fig. 11.5. Dacd un punct de muchie tare se invecineazd cu un punct de muchie slaba,
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punctul de muchie slaba este marcat ca muchie tare. Acest punct la randul sau devine sursa de
extindere. Procesul se repetd pana nu mai existd puncte de muchie tare invecinate cu puncte
de muchie slaba.

O implementare eficientd foloseste o coada pentru a tine coordonatele punctelor de
muchie tare. Algoritmul ruleaza astfel:

1.Parcurge imaginea de la stinga la dreapta si de sus In jos si gdseste primul punct de
MUCHIE TARE si pune coordonatele sale in coada.
2.Cat timp coada nu este vida
a) Extrage primul punct din coada
b)Giseste toti vecinii de tip MUCHIE_SLABA ai acestui punct
c) Marcheaza in imagine vecinii acestui punct ca puncte de MUCHIE TARE
d)Pune coordonatele acestor puncte in coada
¢) Continua cu urmatorul punct din coada
3.Continua de la pasul 1 cu urmatorul punct de MUCHIE TARE.
4 Elimind toate punctele de MUCHIE SLABA din imagine, dandu-le valoare
NON_MUCHIE (0).

O consideratie finala se impune la definitia “invecindrii” unui punct de muchie tare cu
un punct de muchie slaba. Se poate considera invecinarea directd (pixeli adiacenti), in
vecinatate de 4 sau de 8, sau se poate tolera o distanta oarecare (1, 2 pixeli). Un argument
pentru aceasta ar putea fi ca, din cauza zgomotului, muchiile pot sa fie intrerupte pe distante
mici.

11.4. Activitati practice
Activitatile practice ale aceste lucrari se vor desfasura de-a lungul a doua sedinte de laborator:

11.4.1. Laborator 1
1. Se vor calcula componentele orizontale Vf, si verticale Vf, ale gradientului prin
convolutie cu mastile prezentate in (11.3) ... (11.5) si se vor vizualiza rezultatele in
imaginea destinatie (operatia de convolutie a fost implementata in lucrarea 9).

2. Se vor calcula modulul (11.6) si directia (11.7) gradientului in fiecare pixel al imaginii
pentru cele trei aproximdri ale gradientului (Sobel, Prewitt si Roberts) si se va
vizualiza modulul gradientului in imaginea destinatie.

Se va realiza binarizarea imaginii rezultat de la punctul 2 cu un prag fix, arbitrar ales.
4. Se vor implementa pasii 1-3 ai algoritmului Canny (pasul 1 — filtrarea gaussiana - a

fost implementat in lucrarea 10, la pasul 2 se vor folosi rezultatele de la punctul 2

pentru operatorul Sobel, iar la pasul 3 se va implementa operatia de subtiere a

muchiilor). Se va vizualiza in imaginea destinatie rezultatul obtinut dupa aplicarea

pasului 3. Se va compara cu rezultatul obtinut prin aplicare simpld a operatorului

Sobel (punctul 2).

5. Salvati-va ceea ce ati lucrat. Utilizati aceeasi aplicatie in laboratoarele viitoare.

La sfarsitul laboratorului de procesare a imaginilor va trebui sa prezentati

propria aplicatie cu algoritmii implementati!!

(98]
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11.4.2. Laborator 2

1. Se va implementa algoritmul de binarizare cu prag adaptiv si algoritmul de prelungire
a muchiilor prin histereza. Se vor vizualiza rezultate intermediare pentru muchii tari,
muchii slabe, si rezultatul final. Se va experimenta cu diferite criterii de invecinare, si
cu diferiti parametrii p.

2. Se vor testa si vizualiza rezultatele finale ale aplicarii detectorului de muchii Canny pe
diverse tipuri de imagini.

3. Salvati-va ceea ce ati lucrat. Utilizati aceeasi aplicatie in laboratoarele viitoare.
La sfarsitul laboratorului de procesare a imaginilor va trebui si prezentati
propria aplicatie cu algoritmii implementati!!
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