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Obdelava slik z racunalnikom Ze dolga leta ni ve¢ samo domena vojaskih sistemov, ampak jo najdemo
ze na mnogih civilnih podro¢jih. Digitalna obdelava slik se veliko uporablja v meteorologiji kot
pomoc¢ za napovedovanje vremena, v kartografiji, pri analizi slik, ki jih posiljajo sateliti iz vesolja,
geologiji in v raznih vejah medicine, v zadnjem casu pa tudi na Sportnem podrocju, predvsem kot
pripomocek za optimiziranje Sportnikovih gibov in reakcij.

Metode in postopki za digitalno obdelavo ene slike so razviti ze vrsto let. V zadnjih letih se pojavljajo
zgolj izboljsave ze obstojecih postopkov. V okviru teh predavanj si bomo pogledali potek digitalne
obdelave ene slike. Pri opisu te obdelave se bomo zgledovali po sliki (S/ika 1).
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Slika 1: Hierarhija nalog pri digitalni obdelavi slik

Prva operacija v hierarhiji operacij za digitalno obdelavo slik je snemanje oz. pridobivanje slik. Tukaj
se bomo seznanili z raznimi vrstami pridobivanja slik, jedro pa bo posveCeno sistemom PC za
obdelavo slik. Po snemanju dobimo digitalno sliko (digitalizacija je ponavadi ze kar vkljucena v
sistem za obdelavo slik). Naslednji korak v digitalni obdelavi slik je priprava oz. predobdelava slike za
kasnejso analizo vsebine v sliki. Predobdelava slik je namenjena predvsem za poudarjanje doloCenih
znacilnosti v sliki. V tem delu naloge bomo spoznali to¢kovne operacije, metode za popravljanje
geometrijskih deformacij, ki so nastale zaradi kamere ali nenatancnosti pri snemanju, na koncu pa se
bomo seznanili s filtriranjem slik. Rezultat predobdelave slik je lahko binarna slika ali slika, v kateri
so poudarjeni robovi ali vogali objektov, ali slika, v kateri je odstranjen Sum itd., v splo§nem pa je to
slika, ki nam olajSa nadaljnje delo - analizo slike (dolocanje objektov itd.). Segmentacija slike je
naslednja operacija pri digitalni obdelavi slik. S segmentacijo skusamo dolociti tista podrocja v sliki,
ki kar najverjetneje predstavljajo objekte. V okviru segmentacije se bomo seznanili, kako lahko objekt
zaznamo v sliki ter kako ga lahko popiSemo z njegovo mejo oz. regijo. S segmentacijo, s
prepoznanimi (doloCenimi) objekti v sliki, se lahko proces digitalne obdelave slik ze tudi konca.
Nekateri realni problemi pa zahtevajo tudi, da primerjamo objekte med seboj. Zato si bomo pogledali
tudi, s kakSnimi parametri lahko najbolj ustrezno popisemo objekt. Glavni razlog za opis objektov s



parametri je zmanjSanje koliine podatkov, ki jih je potrebno obdelati. Na koncu celotne hierarhije
postopkov za digitalno obdelavo ene slike si bomo ogledali Se klasifikacijo. Klasifikacija je postopek,
s katerim primerjamo objekte med seboj in jih zatem zdruzujemo v razrede na osnovi podobnosti.

5.1 DIGITALNE SLIKE

Kaj je slika? Pod pojmom slika razumemo kakrSenkoli posnetek opazovane scene oziroma okolja, npr.
slika na o¢esni mreznici ali slika na televiziji, umetniska slika, fotografije, ultrazvoc¢ne slike, sinteti¢ne
slike itd. Tak$na definicija slike je za racunalnisko obdelavo preve¢ splosna, zato jo v praksi zozimo
ter sliko zapiSemo matematicno.

Sliko matematicno modeliramo z zvezno funkcijo dveh neodvisnih spremenljivk. Oznacimo jo z
oznako f{x,y), kjer predstavljata spremenljivki x in y koordinati v ravnini. Vrednost slikovne funkcije
f(x,y) najveCkrat pomeni svetlost (angl. brightness) v tocki (x,y). Pomen slikovne funkcije lahko
interpretiramo tudi na druge nacine, npr. kot nekatere fizikalne veli€ine: temperaturo, porazdelitev
tlaka, razdalja od opazovalca itd.

Z zgoraj omenjeno predstavitvijo popolnoma popiSemo sliko. Kot vemo, je racunalnik digitalna
naprava, ki operira z digitalnimi podatki (biti), zato pri racunalniski obdelavi slik potrebujemo
digitalne in ne zvezne slike. Digitalna slika (angl. digital image) je diskretno predstavljena slika.
Digitalno sliko najveckrat predstavimo kot 2D mrezo (matriko) in jo ozna¢imo z f(i,j), pri Cemer
indeks vrstic i teCe od 0 pa do M-I, indeks stolpcev j pa od 0 do N-1, kjer je M Stevilo vrstic in N
Stevilo stolpcev v mrezi, vrednost funkcije f{7,j) pa je celo Stevilo in predstavlja sivino (nivo sivine). V
praksi srecamo dve mozni obliki mreze: pravokotno in Sesterokotno mrezo (Slika 2).

(a) (b)

Slika 2: Predstavitev digitalne slike s pravokotno in Sesterokotno mrezo, z debelo je oznacen piksel

Osnovni gradnik 2D digitalne slike je piksel (angl. pixel). To je najmanjSa enota na 2D mrezi, nad
katero izvajamo razne operacije (spreminjamo njegovo vsebino). Posamezen piksel je popolnoma
dolocen z indeksom vrstice i in z indeksom stolpca j. Torej, tocka (i,j) predstavlja piksel v i-ti vrstici
ter j-tem stolpcu, vrednost piksla na tem mestu pa oznacujemo z f(i,j). Obe obliki mreze prideta do
izraza, kadar opazujemo okolico dolocenega piksla. V pravokotni mrezi lahko definiramo sosednje
piksle na dva nacina. Piksel imenujemo sosednji piksel trenutnega piksla, kadar imata en stikajoC se
rob - 4-sosedstvo, ali pa kadar imasta skupen vsaj en stikajo¢ se vogal - 8- sosedstvo (Slika 3).
Sesterokotna mreza omogoda zgolj 6-sosedstvo. Zgoraj navedene definicije pridejo do izraza ob
Studiju sosedstva objektov v sliki.

m-1n m=ln-1 m-Ln  m-ln+l

m.n-1 m,n mn+] m.n-1 mn m.n+l

m+ln m+ln-l | m+ln m+ln+l
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Slika 3: Sosedstvo piksla (m,n) v pravokotni mrezi



5.2 ZAJEMANJE IN SHRANJEVANJE SLIK

Digitalna slika je diskretna struktura, ki jo najveckrat predstavimo z matriko celih Stevil. Prvi nacin
pridobivanja slik je sintetiCen nacin, kjer sami poljubno generiramo vrednosti pikslov slikovne
matrike. Ce Zelimo, da imajo te vrednosti tudi kaksen realen pomen (npr. siva hisa na belem ozadju),
je dobro, Ce si pri sinteticnem nacinu generiranja slik pomagamo z racunalniskimi orodji. Tako lahko
slike generiramo s pomocjo raznih racunalniskih programov za risanje, npr. programi za okolje MS-
WINDOWS, kot so Paintbrush, Corel Photo-Paint, Paint Shop PRO, Borlandov C++ Workshop itd.

Drugi nacin pridobivanja oz. zajemanja slik je s pomoc¢jo prebirnika (angl. scanner). Prebirnik je
naprava, ki preslika sliko s papirja vrstico za vrstico v racunalnik. S pomocjo prebiranja lahko dobimo
digitalne slike iz fotografij, slik v knjigah in revijah, ro¢no risanih slik itd.

Tretji nacin pridobivanja slik je snemanje slik direktno iz naprav, ki so priklju¢ene na racunalnik
preko ustrezne video kartice. TakSne naprave so npr. kamere, video rekorderji, ultrazvo¢ne naprave,
naprave CT (angl. computed tomography) itd.

Vecina sistemov za pridobivanje slik, tudi bolj sofisticirani sistemi za obdelavo slik, deluje na osnovi
CCD-naprav (angl. Charge Coupled Device). CCD-naprava je sestavljena iz polja elementov, ki
hranijo energijo, transportnega mehanizma in izhodne naprave. Primer CCD-naprave je CCD-kamera
(npr. video kamera). Elementi, ki hranijo energijo, so urejeni linearno (CCD-naprave, ki prebirajo po
vrsticah) ali pa kot matri¢na struktura. Vsak element, ki hrani energijo, lahko pretvori energijo
svetlobe na svoji povrsini v elektricno napetost. Transportni mehanizem zatem to elektri¢no napetost
iz vsakega elementa poda na izhod CCD-naprave. Izhod iz CCD-naprave je analogni video signal, ki
je vhod v slikovni digitalizator. Slikovni digitalizator zatem ta analogni video signal digitalizira, in
sicer tipi¢no z locljivostjo 8 bitov in s hitrostjo vsaj 10 milijonov pikslov na sekundo. Digitalizacija
pomeni, da se vsaka analogna vrednost posameznega elementa (vrednost je podana v obliki elektri¢ne
napetosti), pretvori v eno izmed 256 sivin (8 bitov nam lahko namre¢ dolo¢a 2°=256 razli¢nih
vrednosti sivin). Ta pretvorjena vrednost pa dejansko pomeni vrednost piksla v digitalni sliki
(informacijo, za kateri piksel je pripadajoc¢a vrednost, nam poda slikovni digitalizator). Na podoben
nacin pridobivamo tudi barvne slike, le da moramo v tem primeru analogni video signal razbiti na
osnovne tri gradnike: rdeco, zeleno in modro komponento barve, vsako komponento pa zatem v
slikovnem digitalizatorju digitalizirati po zgoraj opisanem postopku. Slika 4 nam shematsko prikazuje
postopek zajemanja digitalnih slik.

Velikost digitalizirane slike je standardizirana. Standardna digitalna slika meri v evropskem formatu
512x512 pikslov, v ameriskem formatu pa 480x512 pikslov. Mnogi novejsi slikovni digitalizatorji so
mnogo fleksibilnejsi, saj je pri njih mozna nastavitev poljubnega Stevila vrstic in stolpcev slike ter pri
nekaterih sistemih tudi frekvenca. S takSnimi sistemi lahko digitaliziramo tudi nestandardne video
signale, kot npr. signale iz elektronskega mikroskopa, ultrasoni¢nih in termic¢nih senzorjev,
visokoresolucijskih CCD-kamer z resolucijo 1000x1000 pikslov in vecjo.
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Slika 4: Shema snemanja slik: a) temeljni koraki pri snemanju slik: sceno posnamemo s CCD-
napravo, jo s pomocjo slikovnega digitalizatorja viitamo v racunalnik in shranimo, b) primer
digitalizacije video signala: napetost video signala se pretvori v nivo sivine.

5.2.1 RacunalniSki formati za shranjevanje slik

Pri vseh metodah pridobivanja slik je treba vedeti, v kak§nem podatkovnem formatu nam posamezno
racunalni$ko orodje shrani sliko na trdi disk. Vsem formatom za shranjevanje slik je skupno, da imajo
na zacetku datoteke, kar imenujemo tudi glava, zapisane podatke o Stevilu pikslov v vrstici in Stevilu
pikslov v stolpcu digitalne slike, zatem pa sledijo zapisi, ki nosijo informacijo o vrednosti (sivin ali
barv) pikslov po vrsticah od prve do zadnje vrstice. Seveda vecina racunalniskih formatov za
shranjevanje slik, ki so danes v uporabi, ni tako preprostih, saj imajo na zacetku zapleteno glavo in
Sele nato sledijo zlogi z informacijami o sliki, ki so pa prav tako na nek nac¢in kodirani.

Zgled: Kot zgled si poglejmo format za shranjevanje slik BMP (ang! BitMap). To je format, ki ga
uporabljajo aplikacije v okolju MS-WINDOWS. Datoteka, v katero shranimo digitalno sliko v formatu
BMP (ponavadi ima taksna datoteka kon¢nico .BMP), je sestavljena iz treh delov, in sicer iz glave,
informacijskega dela ter iz podatkovnega dela. Ti trije deli si znotraj datoteke zaporedno sledijo. Slika
5 podrobno opisuje format BMP. V glavi bitne slike so podatki o dolzini datoteke ter o odmiku do
podatkovnega dela. Po koncu glave se takoj zacne informacijski del, kjer najdemo podatke o velikosti
bitne slike, horizontalni in vertikalni locljivosti, tipu kompresije (podatki o pikslih so lahko tudi
kompresirani) itd. Na koncu informacijskega dela je barvna paleta. Vsak vstop v barvno paleto doloca
eno barvo. Ce imamo opravka s sivinami, potem so vse tri vrednosti pri posameznem vstopu enake
(rdeca, zelena in modra), sicer se pa razlikujejo. V podatkovnem delu pa so zaporedno shranjeni
podatki o vrednostih pikslov.

Glava bitne slike

Zlog Podatek Opis
1-2 Tip datoteke V ASCII zapisano ‘BM’
3-6 Dolzina datoteke V dvojnih besedah (32 bitov)
7-10 Rezervirano Mora biti 0
11-14 Odmik do podatkovnega Odmik je merjen od zacetka
dela datoteke

Informacijski del bitne slike

Zlog Podatek Opis
1-4 Stevilo zlogov v Trenutno 40 zlogov
informacijskem delu
5-8 Sirina bitne slike V pikslih
9-12 Visina bitne slike V pikslih
13-14 Stevilo barvnih ravnin Mora biti 1
15-16 Stevilo bitov na piksel Moznosti so: 1, 4, 8, 24




17-20 Tip kompresije podatkov 0: brez kompresije; 1: tekoca
dolzina (8 bitov na piksel); 2:
tekoca dolzina (4 biti na piksel)

21-24 Velikost slike V zlogih

25-28 Horizontalna lo¢ljivost V pikslih na meter

29-32 Vertikalna lo¢ljivost V pikslih na meter

33-36 Stevilo indeksov barv, kijih| 0 pomeni, da so vse barve

uporablja bitna slika pomembne

37-40 Stevilo indeksov barv, kiso | 0 pomeni, da so vse barve

pomembni za prikaz bitne | pomembne
slike
41 Vrednost modre barve Zacetek barvne palete (vstop 0)
42 Vrednost zelene barve
43 Vrednost rdece barve
44 Rezervirano Mora biti 0

Preostali vstopi v barvno
paleto

4 zlogi za vsak vstop v barvno
paleto. Barve naj bodo razvr$cene
po pomembnosti.

Podatkovni del bitne slike

Zlog Podatke Opis
1 Vrednost piksla Piksli se shranjujejo vrstico za
vrstico, od leve proti desni znotraj
vsake  vrstice.  Vrstice  se
shranjujejo od dna proti vrhu.
Zacetek bitne slike, piksel (0,0), je
Preostali piksli. v spodnjem levem kotu.

Slika 5: Opis formata za shranjevanje slik BMP. Format je sestavijen iz treh delov: glave,
informacijskega dela ter podatkovnega dela.

1z pravkar opisanega zgleda smo dobili predstavo o dejanski zgradbi formatov za shranjevanje slik. Ob
formatu BMP najdemo danes $e mnogo drugih formatov, kot so npr. format GIF (Graphics
Interchange Format), JPEG (Joint Photographic Experts Group), EPS (Encapsulated PostScript), TIFF
(Tag Image File Format), ¢e naStejemo le nekatere najbolj znane.

5.3 VIZUALIZACIJA SLIK

Videli smo, da digitalne slike najveckrat predstavimo kot 2D matrike celih Stevil. Tak$ne matrike pa
zatem na nek nacin interpretiramo. Slika 6 nam kaze dve razli¢ni interpretaciji iste digitalne slike.

Slika 6: Dve razlicni interpretaciji iste digitalne slike. Sliki, velikosti 256x478 pikslov, prikazujeta
jajcnik z 6 jajcnimi meSicki.



Interpretacija slike, ki je prikazana na levi (S/ika 6.a), je neobiCajna, saj s takSne predstavitve le tezko
zajamemo informacijo oziroma vsebino, ki jo nosi slika. Desna predstavitev slike nam je seveda veliko
blizja, saj z nje enostavno razberemo informacijo, ki jo nosi. Na tej sliki vidimo ultrazvo¢ni posnetek
jajénika (v sredini), znotraj katerega se nahaja 6 jajénih mesickov, na desni vidimo krvno Zilo, zgoraj
pa materni¢no sluznico.

Pri tak$ni predstavitvi slike smo vsaki vrednosti piksla priredili eno sivino. Stevilo nivojev sivine, ki
jih lahko ima posamezen piksel, nam doloc¢a kontrastno lo¢ljivost slike (angl. contrast resolution).
Pri digitalni obdelavi slik imamo tipicno 256 nivojev sivin (toliko sivin lahko clovesko oko se
enostavno razlikuje), pri tem vrednost 0 pomeni ¢rno barvo, vrednost 255 belo, vrednost 127 sivo,
vrednosti od 0 do 126 so temne sivine urejene od najtemnej$ih sivin do sive barve, vrednosti od 128
do 255 pa so svetle sivine urejene od sive do bele barve. V slikah lahko imamo seveda tudi vec ali pa
manj kot 256 razli¢nih sivin (npr. 16 nivojev), paziti moramo le, da vrednost 0 ustreza ¢rni barvi,
maksimalna vrednost pa beli barvi (Maksimalna vrednost je za ena manjSa od Stevila vseh moznih
sivin, saj za¢nemo Steti z 0!). Slika 7 prikazuje primer, kjer smo isto sliko (Slika 6) prikazali z
razlicnim Stevilom sivin. Lepo lahko vidimo, da se ob zmanjSevanju kontrastne lo¢ljivosti
(zmanjSevanju Stevila nivojev sivin), izgubljajo informacije v sliki, predvsem detajli. Pri digitalni
obdelavi slik si zelimo ¢im vecjo kontrastno loCljivost, saj s tem postane obdelava slik lazja, hkrati pa
je tudi laZje ocenjevati dobljene rezultate. To Se posebej velja za medicinske slike.

Slika 7: Slika 6 predstavijena z a) 16 nivoji sivin in b) 4 nivoji sivin.

Ko prikazujemo digitalno sliko pa ni pomembna le njena kontrastna lo¢ljivost, ampak tudi kontrastna
lo¢ljivost grafi¢nega prikazovalnika (npr. monitorja). Ce ima grafi¢ni prikazovalnik ve&jo lo&ljivost,
kot je Stevilo razlicnih sivin v sliki, potem lahko vrednosti sivin v sliki tako preoblikujemo —
raztegnemo, da po transformaciji pokrivajo celoten pas sivin, ki jih je prikazovalnik zmozen
prikazovati. Temu postopku transformiranja sivin pravimo linearizacija (angl. linearization). Ce z
min ozna¢imo najmanj$o sivino, ki jo najdemo v digitalni sliki, z max pa najve¢jo sivino, in ¢e je
prikazovalnik zmozen prikazati Q razlicnih sivin, potem linearizacijo sivine g opravimo po
naslednjem postopku:

g=—L —(g—min),
max—min

kjer smo z g’ oznacili sivino po transformaciji. Celotno digitalno sliko pa lineariziramo piksel za

pikslom tako, da vrednost (sivino) vsakega piksla transformiramo po zgoraj opisanem postopku.

Linearizacijo lahko seveda opravimo tudi, ¢e je Stevilo sivin v sliki vecje od Stevila sivin, ki jih je

prikazovalnik zmoZen prikazati, vendar se moramo zavedati, da se ob tem zmanjSa kontrastna

lo¢ljivost slike.

Ob kontrastni locljivosti digitalnih slik pa je izredno pomembna tudi prostorska locljivost slike (angl.
space resolution). Prostorsko lo¢ljivost ponavadi podajamo v pikslih na enoto dolzine (npr. pikslov na
cm). Prostorska locljivost je tesno povezana z velikostjo slik. Digitalne slike so lahko v splosnem
poljubnih velikosti (dimenzij), v praksi pa so sodih ali celo dimenzij, ki so potence Stevila 2 (npr.
256x256 pikslov, prvo $tevilo pomeni Stevilo vrstic, drugo pa Stevilo stolpcev). Velikost slike je



pomembna za analizo slike, predvsem pri opazovanju majhnih predmetov oziroma detajlov v slikah.
Slika 8 nam kot zgled prikazuje isto sliko, ki smo jo prikazali v razli¢nih dimenzijah. Opazimo lahko,
da se z zmanjSevanjem dimenzije (prostorske loCljivosti), ohranijo v sliki le grobi obrisi najvecjih
objektov, medtem ko se detajli izgubijo.

(b) (©)

Slika 8: Slika 6 prikazana v velikosti a) 128x239 pikslov, b) 64x119 pikslov, c) 32x60 pikslov.

5.3.1 Clovesko zaznavanje

Preden se lotimo obdelavo digitalnih slik, ne smemo mimo principov ¢loveskega zaznavanja slik. Pri
analizi slik moramo informacijo o sliki izraziti s spremenljivkami, ki jih ¢lovek z lahkoto zazna, to so
npr. psihofiziéni parametri, kot so kontrast, meja, oblika, vzorec, barva itd. Clovek bo zaznal objekt v
sliki le, ¢e ga lahko dovolj enostavno lo¢i od ozadja. Celoten problem bi bil zelo enostaven, ¢e bi
¢loveski vizualni sistem imel linearni odziv na sestavljen vhodni drazljaj. Vendar ni tako. Obcutljivost
¢loveskih cutil je logaritemsko proporcionalna intenzivnosti vhodnega signala (npr. svetlosti).

Kontrast (angl. contrast) je lokalna sprememba v svetlosti in je definirana kot razmerje med
povpreéno svetlostjo objekta in svetlostjo ozadja. Clovesko oko je logaritemsko ob&utljivo na svetlost,
kar pomeni, da je za isto zaznavanje vecje svetlosti potreben vecji kontrast. Hkrati pa je svetlost, ki jo
zazna Clovesko oko, zelo odvisna od lokalnega ozadja opazovanega objekta. Ta efekt imenujemo
pogojni kontrast, povzroca pa razne vizualne fenomene oziroma iluzije. Slika 9 prikazuje nekaj
vizualnih efektov. Ostrina (angl. acuity) je sposobnost za zaznavanje detajlov v sliki. Clovesko oko je
manj obcutljivo na pocasne in hitre spremembe v svetlosti, bolj pa je obcutljivo na srednje hitre
spremembe. Pomemben parameter je tudi meja objektov (angl. object border), ki nosi veliko
informacije ter omogoca lazje zaznavanje.
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Slika 9: Vizualni efekti: a) Ebbinghausova iluzija: oba majhna kroga v centru slike izgledata kot da
sta razlicnih premerov, ceprav imata enake; b) pogojni kontrast: levi pravokotnik na svetlem ozadju
izgleda temnejsi, ceprav imata oba pravokotnika isto sivino, c¢) zgornja daljica (v ozadju) izgleda
daljsa kot spodnja daljica (od spredaj), ceprav sta obe enako dolgi.

Barve so naslednji parameter, s katerim lahko uravnavamo ¢lovesko zaznavanje slik, saj je znano, da
je Clovesko oko bolj obcutljivo na barve kot pa na svetlost pri normalni osvetlitvi. Barvo lahko
izrazimo kot kombinacijo rdec¢e, zelene in modre komponente — barvni model RGB (angl. RGB color
model). V primeru slik sivin je vrednost piksla celo Stevilo, ki predstavlja svetlost za dano tocko, v
primeru barvnih slik pa je piksel vektor treh celih Stevil, ki doloc¢a barvo za dano tocko, in sicer vsako



Stevilo od te trojice doloca svetlost za eno komponento barve: rdeco, zeleno in modro. Tako npr.
vektor (0, 0, 0) dolo¢a ¢rno barvo, vektor (255, 255, 255) belo barvo, vektor (255, 0, 0) rdeco, vektor
(0, 255, 0) zeleno barvo itd. Ce lahko posamezna komponenta barve zavzame 256 razliénih vrednosti
(kar je tipi¢no pri slikah sivin), potem lahko dolog¢imo 256° = 16 777 216 razliénih barv. Tudi pri
barvnem zaznavanju se lahko pojavijo podobne iluzije kot pri drugih psihofizi¢nih kvantitetah.

5.4 PREDOBDELAVA DIGITALNIH SLIK

V dosedanjih podpoglavjih smo podrobno opisali nacine pridobivanja digitalnih slik in njihovo

vizualizacijo. V tem podpoglavju pa se bomo srecali z osnovnimi koraki obdelovanja digitalnih slik.

Digitalne slike, ki smo jo dobili po snemanju, lahko seveda takoj shranimo na disk in jih kot take,

lahko po zelji prikazujemo. Vendar namen digitalnega obdelovanja slik ni le zajemanje in

prikazovanje slik, ampak tudi dodajanje raznih informacij na sliko (npr. datum pregleda pacienta),

spreminjanje kontrastov, avtomatsko iskanje objektov v slikah itd. V grobem lahko samo obdelovanje

digitalnih slik razdelimo na ve¢ skupin:

- predobdelavo, kjer odpravljamo doloc¢ene degradacije v slikah (npr. Sum) ali poudarjamo
posamezne lastnosti slik (npr. poudarimo robove, dolocene sivine),

- segmentacijo, kjer zdruZzujemo v regije glede na neko lastnost tiste piksle, ki verjetno tvorijo isti
objekt,

- klasifikacijo, kjer posamezno regijo uvrstimo v dolo¢en razred objektov,

- obdelovanje 3D digitalnih slik (3D digitalna slika je zaporedje vec¢ih 2D digitalnih slik).

Operacije na digitalnih slikah, ki se izvajajo na najnizjem nivoju abstrakcije slike (pikslov),
imenujemo predobdelava slik (angl. image preprocessing). Cilj predobdelave slik je izboljsati
podatke (vrednosti nekaterih pikslov) v sliki, ki so se na kakrSenkoli nacin poslabsali zaradi
nezazelenih deformacij, ali pa poudariti dolo¢ene znacilnosti slike (npr. robove), ki so pomembne za
nadaljnjo obdelavo. Predobdelava je usmerjena predvsem na popravljanje doloCenih degradacij v sliki
(npr. uravnavanje razlik osvetlitve, ki so nastale zaradi neenakomerne obcutljivosti senzorjev kamere,
korekcija oz. optimizacija svetlosti in kontrasta slike) in je zato zelo pomembno, koliko vnaprej$njega
znanja o sliki in degradaciji je na voljo. Obstaja cela vrsta razli¢nih metod za predobdelavo slik, v
nadaljevanju pa bomo predstavili tri najpomembnejSe skupine teh metod, in sicer:

- spreminjanje kontrasta,

- lokalne operacije oziroma filtriranje, in

- slikovno matematiko.

5.4.1 Spreminjanje kontrasta

Te operacije imenujemo tudi toCkovne operacije oz. operacije piksel-v-piksel. Vedeti moramo, da
rezultat tockovnih operacij ni odvisen od vrednosti sivin sosednjih pikslov. Tockovna operacija
preslika mnozico vseh vrednosti sivin samo vase. Za tockovno operacijo ne obstaja inverzna operacija.

V slikah spreminjamo kontraste, kadar smo pri zajemanju imeli slabe osvetlitvene pogoje (npr.
neenakomerna osvetlitev) in se zato detajli v slikah zelo slabo razlocijo. V podpoglavju 5.3 smo ze
opisali linearizacijo, ki je primer funkcije, s katero lahko spreminjamo kontrast. Linearizacija nam
raztegne ozek pas sivin v sliki, na celoten pas sivin, ki jih je zmoZen prikazati prikazovalnik. Kontrast
lahko spreminjamo S$e na mnogo drugih nacinov, pri tem pa si najpogosteje pomagamo z analizo
porazdelitev sivin v slikah. Najboljsi pregled nad tem, kako so v sliki porazdeljene sivine, dobimo iz
histograma sivin. Histogram sivin (angl. brightness histogram) je vektor, ki ima toliko elementov, kot
je kvantizacijskih nivojev oziroma nivojev sivin v sliki. Vsak element histograma hrani Stevilo
pikslov, katerih vrednost sivine je enaka indeksu tega elementa. To pomeni, da npr. v polju histograma



pri indeksu 64 hranimo $tevilo pikslov, ki imajo sivino enako 64. Histogram ponavadi prikazujemo s
stolpi¢nim grafom. Histogram /4 izraGunamo po naslednjem postopku:

1. Priredi vrednost 0 vsem elementom histograma 4.
2. Za vsak piksel (i,j) slike f povecaj element histograma A(f{i,j)) za ena (vrednost sivine f{i,j)
nam doloc¢a indeks v histogram).

Slika 10 nam prikazuje histograme sivin. Na levi strani vidimo digitalne slike sivin, kjer smo
originalni rentgenski sliki medenice (a) na razlicne naCine spreminjali kontrast. Na desni pa so
prikazani pripadajoci histogrami sivin. Histogram je prikazan kot stolpicni graf, kjer je Stevilo pikslov
za sivino 0 prikazano na skrajni levi strani histograma, $tevilo pikslov za belo (sivina 255) pa na
skrajni desni. V histogramu je prikazana tudi povprecna vrednost sivine (polje "Mean").

a)
e
~Rang Individual
Start: [0 End Level:
Meare | 78O0 StdDev TD [iL) Pixels:
©) d)
"
s
= Rano; Individual
Start: [0 End [285 | | Level 109
Mean: | 8233 StdDev: 80.30 Pixels: 230
e) f)
||I|||||m
s
Rangs Individual
Stark: I_D End: ,ﬁ Level: ,_2
Mean: | 14374 StdDev 98 64 Pinels: i]

Slika 10: Histogrami sivin: a) originalna rentgenska slika medenice, b) histogram sivin za sliko a), c)
originalna slika po izenacitvi histograma, d) histogram sivin za c), e) originalni sliki spremenjen
kontrast po logaritemski funkciji, f) histogram sivin za e).

Izenacitev histograma (angl. histogram equalization) je rutina za avtomatsko spreminjanje kontrasta
v slikah. Glavni cilj je, da dobimo sliko z enakomerno porazdeljenimi sivinami skozi celoten pas vseh
moznih sivin. Izenacitev histograma izboljSa kontrast za sivine, ki so blizu maksimumov histogramov
ter zmanjSa kontrast blizu minimumov. Za vsako vrednost sivine g v originalni sliki (in njenem
histogramu), dolo¢imo novo vrednost sivine g’ po naslednji enacbi:

o QZ h(z)

kjer sta M in N Stevilo vrstic oziroma Stevilo stolpcev v sliki, /# je histogram sivin, QO pa je Stevilo
kvantizacijskih nivojev (npr. 256 nivojev).
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Kontraste oziroma sivine lahko spreminjamo Se po raznih drugih funkcijah ali celo popolnoma
poljubno. Pri tem si pomagamo s t.i. prenosnimi funkcijami sivin (angl. gray value transfer
function). Slika 11 prikazuje diagram z nekaj tipicnimi prenosnimi funkcijami sivin. V diagramu
nanasamo na abscisno os vhodne vrednosti sivin (v naSem primeru 255), na ordinatno os pa izhodne
vrednosti, ki se gibljejo v intervalu od [0,1]. Ker se izhodne vrednosti sivin gibljejo med 0 in 1, jih
moramo Se ustrezno skalirati oziroma pomnoziti s Stevilom kvantizacijskih nivojev O, da dobimo
pravo izhodno vrednost sivine. Kako opravimo transformacijo sivine s pomocjo prenosne funkcije
sivin? Na abscisi pois¢emo vrednost sivine, ki jo Zelimo transformirat, zatem potegnemo pravokotno
¢rto skozi to sivino in ordinata tocke, kjer se sekata pravokotnica in prenosna funkcija, nam doloca
izhodno vrednost, ki jo moramo le Se mnoziti s Q. Prenosna funkcija sivin nam je v veliko pomo¢ pri
lazjem vizualnem predstavljanju transformacij, izhodne vrednosti sivin pa moramo $e vedno izraunati
analiticno (idealno je, Ce lahko prenosno funkcijo analiticno popiSemo). Slika 11 prikazuje vec
razli¢nih, analiticno opisnih prenosnih funkcij sivin, in sicer identiteto, funkcijo kvadratni koren,
kvadratno funkcijo, logaritemsko in poljubno funkcijo (npr. prenosna funkcija za kvadratni koren je

oblike 1/16 @ ). Ce poteka prenosna funkcija nad identiteto to pomeni, da bodo vrednosti sivin po
transformaciji svetlejse, ¢e pa funkcija poteka pod identiteto, potem pa bodo vrednosti sivin temnejse.

1 —
\/0% N
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Slika 11: Razlicne prenosne funkcije sivin.

Ker imamo v digitalnih slikah opravka le z nekaj razlicnimi sivinami (npr. 256), lahko novo
izraCunane sivine shranimo v t.i. tabele LUT (angl. Look-up table). To pomeni, da novo vrednost za
npr. sivino 99 shranimo v tabelo LUT pri indeksu 99. Postopek transformiranja sivin je po uvedbi
tabel LUT naslednji: za vsako mozno sivino izracunamo njeno novo vrednost, to vrednost pa shranimo
na ustrezno mesto v tabeli LUT. Sele zatem transformiramo vsak piksel v sliki, in sicer nam vrednost
(sivina) tega piksla doloc¢a vstop v tabelo LUT, od koder od¢itamo novo vrednost, to vrednost pa
zatem priredimo pikslu. Na primer piksel na mestu (45,200) ima sivino 157, kar pove, da moramo
pogledati pri indeksu 157 v tabeli LUT, od tu pa od¢itamo novo vrednost, ki jo zatem priredimo temu
pikslu, torej £(45,200) = LUT(157).

5.4.2 Lokalne operacije (filtriranje)

Pri spreminjanju kontrasta (tockovnih operacijah) smo novo vrednost piksla po nekem pravilu dolocili
le iz njegove stare vrednosti sivine. Pri lokalnih operacijah nad piksli pa se nova vrednost sivine
(svetlost) piksla izracuna kot neka funkcija vrednosti njegovih sosednjih pikslov. Ponavadi vzamemo
piksle iz bliznje okolice tega piksla. Lokalne operacije imenujemo tudi filtriranje slik. Lokalne
operacije so transformacije, ki transformirajo vrednost trenutnega piksla tako, da pri tem upostevajo Se
vrednosti sosednjih pikslov.

Sosednje piksle trenutnega piksla definiramo z okolico (angl. neighbourhood). Pod okolico razumemo
vse piksle, ki se nahajajo znotraj maske (majhne podslike), ki je ponavadi kvadratne oblike, lihe
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dimenzije, s srediS¢em v trenutnem obravnavanem pikslu. S/ika 12 nam kaze primer razli¢nih okolic
trenutnega piksla.

(a) (b) ©
Slika 12: Okolice pikslov: a) okolica velikosti 3x3 piksle, b) 5x5 pikslov, c¢) 7x7 pikslov.

Lokalno operacijo (filtriranje) nad sliko izvedemo po naslednjem postopku:

1. Najprej izberemo velikost okolice (npr. 3x3 piksle).

2. Dolocimo utezi znotraj maske (maska je iste velikosti kot okolica).

3. Polozimo masko na sliko tako, da se sredina maske prekriva s trenutnim pikslom, ki ga
filtriramo. Masko zacnemo polagati v zgornjem levem kotu slike, nadaljujemo v isti vrstici do
konca, zatem gremo v drugo vrstico in tako ponavljamo do spodnjega desnega kota slike.

4. Ko polozimo masko na ustrezno mesto, potem izratunamo konvolucijo med masko in
digitalno sliko. Konvolucijo opravimo tako, da najprej izracunamo produkt med vsakim
elementom maske in pripadajocim elementom digitalne slike, ki se nahaja direktno pod tem
elementom maske. Vse te produkte zatem med seboj seStejemo, tako izraCunano vrednost pa
priredimo pikslu, ki ga filtriramo.

Slika 13 nam shematsko prikazuje racunanje z lokalnim operatorjem velikosti 3x3 piksle. Prikazano je
filtriranje piksla na mestu (i,j), ki je na sliki tudi poudarjen. Problem za filtriranje predstavljajo piksli,
ki nimajo popolnoma zapolnjene maske s sosednjimi piksli (ponavadi piksli ob robu slike). Npr. ¢e
polozimo masko na piksel v prvi vrstici, potem pod celo zgornjo vrstico maske ni nobenega piksla
digitalne slike (S/ika 13). Ta problem resimo tako, da re¢emo, da so ti elementi enaki 0. Druga mozna
resitev je tudi, da takSnih pikslov, ki so ob robu slike ne filtriramo. V tem primeru se nam zmanjsa
dimenzija izhodne slike, kar pa je lahko motece.

maska m j

izhodna slika /'
vhodna slika 1

Slika 13: Shematski prikaz racunanja z lokalnim operatorjem

Racunanje lokalne operacije lahko zapiSemo tudi z matemati¢nim izrazom:

FrGN= Y mK+k,L+1) f(i+k,j+1), k=-K,.,K; I=—-L,..,L

(k)0
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kjer (i,j) pomeni koordinati piksla, ki ga transformiramo, f je vhodna slika, f ' je izhodna slika, m je
konvolucijska maska in O je okolica piksla. Maska m (konvolucijska maska) je ponavadi lihih
dimenzij (2K+1)x(2L+1).

Po filtriranju se lahko zgodi, da vrednosti vseh pikslov v izhodni sliki niso ve¢ znotraj intervala
[0,255], ampak so lahko tudi manjSe (negativne) ali vecje. V tem primeru je najbolje, da pois¢emo
minimalno in maksimalno sivino v taksni sliki ter opravimo linearizacijo (podpoglavje 5.3), s katero
ponovno vse vrednosti sivin omejimo na interval [0,255]. Ta problem lahko resimo tudi s katero drugo
funkcijo za spreminjanje kontrasta.

Zgled: Kot zgled si poglejmo rac¢unanje z lokalnim operatorjem m velikosti 3x3 piksle. Vhodna slika
£, prav tako pa tudi izhodna slika /'’ sta velikosti 5x5 pikslov. Prikazano je filtriranje za piksel (2,2)
(Steti zatnemo z 0!). S krepko ¢rto je na vhodni sliki oznaena 3x3-okolica trenutnega piksla. Piksel
filtriramo tako, da izraCunamo vse produkte med masko in elementi vhodne matrike, ki so pod masko,
te produkte sestejemo, dobljeno vrednost pa priredimo pikslu, ki ga filtriramo. Pod puscico je skiciran
izracun.

m
2013
1010/10/140 83 1/5) 1]-5
10[10[10]14d 83 3012
303014014 77 - 39
1/5 (2*¥10 + 1*10 + 3*140+
30[30/55/65] 65 13055140+ 14140 +
199 0 | 016565 3*30 + 1*55 + 2%65) =39
S A

Loc¢imo dve vecji skupini lokalnih operatorjev, in sicer:

1. operatorji glajenja (angl. smoothing operators). Uporabljamo jih predvsem za odstranjevanje
Suma in drugih motenj v slikah. Njihova velika slabost je, da zapacajo (angl. blur) ostre robove
objektov v slikah.

2. detektorji robov (angl. edge detectors). Ti lokalni operatorji so namenjeni za poudarjanje robov
objektov v slikah. V slikah i$¢ejo mesta, kjer pride do velikih sprememb v sivinah (rob dejansko
mejo med sivinami objekta in ozadja).

V nadaljevanju bomo nasteli nekaj lokalnih operatorjev iz obeh skupin.
a. Operatorji glajenja
Nizko sito (angl. low-pass filter) je lokalni operator s katerim naredimo povprecje v okolici piksla. Je

operator glajenja, ki nam v sliki ohrani po¢asne spremembe v sivinah, medtem ko nam drobne detajle
zabriSe. Konvolucijska maska m za nizko sito je za 3x3-okolico oblike:

m=

O |~

111
11 1.
111

Gaussov filter je lokalni operator, ki zelo dobro odpravlja Gaussov Sum iz slik. Konvolucijska maska
je oblike:

1 21
m=L2 4 2.
16
1 21
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Mediani filter je filter za glajenje slik, ki minimalno zapaca robove. Ideja medianega filtra je v tem,
da trenutni piksel zamenjamo z vrednostjo mediane iz njegove okolice. Slika 14 prikazuje delovanje
tega filtra. Mediana svetlosti ni izpostavljena individualnim Sumnim konicam, zato je ta metoda
primerna za odpravljanje impulznega $uma. Ce je deformiran samo en piksel v okolici, je dovolj, da
vzamemo mediani filter 3x3, za ve¢je motnje pa je potrebno vzeti vecji filter.

3437|136

3319836 36
36(32/35

vhodna slika \1 izhodna slika

132/33/34/35(36) 36|36 37| 98|

Slika 14: Delovanje medianega filtra

Glavna slabost teh filtrov je v njihovi kvadratni okolici piksla, ki poskoduje (popaci) tanke linije in
ostre robove v sliki. Ta problem lahko delno reSimo z izbiro drugacne okolice, npr. okolica oblike
kriza bi bila primerna za ohranjanje vertikalnih in horizontalnih linij. Mediani filter je le eden izmed
filtrov, ki urejajo vrednosti sosednjih pikslov v vrsto in iz nje izberejo en element (angl. rank value
filter). Trivialen primer sta minimalni in maksimalni filter, kjer izberemo minimalen oziroma
maksimalen element.

b. Detektorji robov

Detektorji robov so skupina zelo pomembnih metod za lokalno predobdelavo slik in se uporabljajo za
ugotavljanje nenadnih sprememb v funkciji intenzivnosti (slikovni funkciji) - robovi so piksli, kjer se
funkcija nenadno spremeni. Rob je lokalna lastnost vsakega piksla in je vektorska spremenljivka,
sestavljena iz dveh komponent: velikosti in smeri. Velikost roba je velikost gradienta slikovne
funkcije, smer roba pa je enaka smeri gradienta minus 90°, ob predpostavki, da je smer 0° definirana
tako, da kaze proti vzhodu. Velikost gradienta | grad f(x,y) | in smer gradienta y v zvezni predstavitvi
slikovne funkcije f(x,y) hitro izracunamo kot:

oty (of) of of
|gradf(x,y)|=\/(5j +(0”_yJ in 1//=arg(5,é’—y).

Na diskretni mrezi lahko prve parcialne odvode aproksimiramo z razlikami:

2 f(x,y) - f(x,y)-f(x - Ax,y)

razlika nazaj,

0 X AX
+ -
~ fx + Ax, y) - fx,y) razlika naprej,
AX
+ - -
~ fx + Ax,y) - f(x - Ax, y) simetrié¢na razlika.
2Ax

Podobno bi zapisali prvi odvod po y ter tudi druge odvode. Obstaja ve¢ gradientnih operatorjev, ki
merijo strmino robov. Ogledali si bomo nekaj preprostih operatorjev na osnovi razlik.

Robertsov operator je eden izmed najstarejSih operatorjev za detektiranje robov. Nastal je okrog leta
1965. Njegova konvolucijska maska je oblike:
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1 0 _ 0 1
h, = oziroma h, = .
0 -1 -1 0

Velikost roba se izraGuna po formuli | f,))-f(i+1,j+1 )|+| fi,j+1 )-f(i+l,j)|. Slabost Robertsovega

operatorja je v veliki obcutljivosti na Sum.

Laplaceov filter je operator za odkrivanje oziroma za poudarjanje robov v slikah. Konvolucijska
maska Laplaceovega operatorja je za 3x3-okolico oblike:

-1 -1 -1
m=|-1 8 -—1].
-1 -1 -1

Ta operator vrne po filtriranju vrednost 0 za tiste dele slike (regije), kjer so sivine konstante, kjer pa so
robovi, pa vrne nenic¢elno vrednost. Vrednost je lahko ali pozitivna ali negativna in je odvisna od tega,
kje lezi sredis¢na toCka glede na rob (pozitivna vrednost je takrat, ko preidemo iz svetlih sivin objekta
na temnejSe sivine drugega objekta oziroma ozadja, obratno velja za negativne vrednosti). Za
vizualiziranje slik po filtriranju, v katerih najdemo negativne kakor tudi pozitivne vrednosti pikslov, je
obicajno, da priStejemo k vsakemu pikslu srednjo vrednost sivine (npr. sivino 128 za slike z 256
sivinami). S tem lazje zaznamo robove (svetle in temne vrednosti), ki smo jih npr. dobili z
Laplaceovim operatorjem. Slike, ki jih dobimo kot rezultat filtriranja z operatorji za poudarjanje
robov, imenujemo slika robov (angl. edge image).

Sobelov operator je Se eden izmed mnozice operatorjev, ki poudarjajo robove v slikah. Ta operator
ima dve konvolucijski maski, in sicer:

1 2 1
m =0 0 0 [,skatero poudarjamo horizontalne robove, in masko
-1 -2 -1
1 0 -1
m, =2 0 -=2/,skatero poudarjamo vertikalne robove.
1 0 -1

Ce z y oznatimo odziv od m; in z x odziv od m,, potem lahko velikost roba dolo¢imo kot

\x* + y* oziroma |x| +| y| , smer pa iz arctg(y/x). Kako v praksi izraCunamo velikost roba? Po zgornjih

enacbah izracunamo vrednost roba za vsak piksel posebej. Tako npr. velikost roba za piksel (65,150)
dolo¢imo tako, da kvadriramo vrednost na mestu (65,150) iz slike y, ki smo jo dobili po filtriranju
originalne slike z m;, zatem pa to vrednost pristejemo k kvadrirani vrednosti na mestu (65,150) iz slike
x, ki smo jo dobili po filtriranju originalne slike z m,, to vsoto pa zatem Se koreninimo. Slika 15
prikazuje nekaj primerov filtriranja z lokalnimi operatorji.
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(a)

Slika 15: Primer filtriranja z lokalnimi operatorji: a) originalni rentgenski posnetek dojke
(mamogram), b) filtriranje z Gaussovim filtrom 3x3 piksle, c¢) filtriranje z nizkim sitom 5x5 pikslov, d)
filtriranje s Sobelovim operatorjem za poudarjanje horizontalnih robov (prag 20).

5.4.3 Slikovna matematika

Pri obdelovanju se srecamo tudi s t.i. slikovno matematiko (angl image math). K slikovni
matematiki Stejemo operacije kot so: seStevanje, odStevanje, mnoZenje in deljenje slik. Aritmeti¢ne
operacije nad digitalnimi slikami se izvajajo na nivoju pikslov, to pomeni, da se npr. mnozenje dveh
slik izvede tako, da mnozimo isto lezeCe piksle v obeh slikah, podobno velja za ostale operacije.

Operaciji seStevanja in odstevanja sta pomembni, ¢e zelimo sliki dodati informacije iz drugih slik (npr.
dodajanje kaks$nih oznak ali drugih napisov na sliko, vizualno poudarjanje robov — sliko robov
odstejemo od originalne slike ipd.). Operacija deljenja se najpogosteje uporablja za odstranjevanje
ozadja iz slik, operacijo mnozZenja pa v praksi le redko uporabljamo. Po aritmeti¢ni operaciji so
vrednosti sivin pikslov ponavadi zunaj obmocja moznih vrednosti sivin (npr. sivine so negativne ali
vecje od 255), zato moramo takSnim slikam, preden jih prikazemo, Se spremeniti kontrast (npr.
linearizacija).

5.5 SEGMENTACIJA SLIK

S predobdelavo slik smo Zeleli popraviti izgled slike, npr. odstranili smo Sum ali spreminjali kontrast v
slikah, dodajali dolo¢ene oznake na slike ipd. V posameznih primerih je takS$na obdelava dovolj in
lahko tako obdelano sliko Ze kar shranimo na disk (npr. podatkovno bazo). Nekatere aplikacije pa
poleg vizualnih popravkov v slikah, Zelijo dolo€iti oziroma razpoznati, kateri objekti so v sliki. V teh
primerih pa poleg faze predobdelave, potrebujemo Se dve fazi obdelovanja slik, in sicer: segmentacijo
in klasifikacijo.

Glavni cilj segmentacije (angl. segmentation) je, da razdeli sliko na dele, ki kar najverjetneje
ustrezajo objektom ali pa obmocjem iz realnega sveta. S segmentacijo zdruzujemo (grupiramo) tiste
piksle v sliki, ki najverjetneje sestavljajo en objekt.

Kaksna je dobra segmentacija slike? Regije, dobljene s segmentacijo, naj bodo enotne in homogene
glede na dolocene karakteristike, kot so npr. sivine ali teksture. Notranjost regij naj bo preprosta in
brez mnogih lukenj. Sosednje regije naj imajo izrazito razlicne vrednosti glede na karakteristike, po
katerih so enotne. Meje vsakega segmenta naj bodo preproste, nenazob¢ane (raskave) in prostorsko
natancne. Zadostiti vsem tem zelenim lastnostim segmentacije je tezko, ker so striktno enotne in
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homogene regije polne majhnih lukenj in imajo nazob&ane meje. Ce vztrajamo, da naj imajo sosednje
regije velike razlike v vrednostih, lahko povzrocimo, da se regije zlijejo in meje med posameznimi
segmenti izginejo. Segmentacijske tehnike so vefinoma »ad hoc« in se razlikujejo v nacinu, po
katerem poudarijo eno ali ve¢ Zelenih lastnosti, in v nacinu, kako uravnavajo in delajo kompromise
med Zelenimi lastnostmi.

V nadaljevanju bomo opisali segmentacijske metode, ki jih bomo glede na njihovo dominantno
znacilnost, ki jo uporabljajo, razdelili v tri velike skupine. Prva skupina metod — pragovna operacija —
uporablja globalno znanje o sliki, ki ga ponavadi predstavimo s histogramom sivin. Segmentacija na
osnovi robov tvori drugo veliko skupino metod, zadnja skupina metod pa je segmentacija na osnovi

regij.
5.5.1 Pragovne operacije

Pragovna operacija (angl. thresholding) je segmentacijska metoda, ki na osnovi vrednosti sivin
pikslov dolo¢i, kateri piksel pripada objektu (objektom) in kateri ozadju. Je transformacija vhodne
slike /v izhodno segmentirano binarno sliko s (binarna slika je digitalna slika, ki ima le dva razlicna
nivoja sivin: ¢rno in belo) po naslednjem predpisu:

1, ce f(ij) =T
0, sicer

smﬂ={
kjer je T konstanten prag (angl. threshold) — konstantna vrednost sivine, s(i,j) = 1 oznacuje piksel
objekta, s(i,j) = 0 pa piksel ozadja. Zgoraj opisani predpis nam pove, da vsak piksel, ki ima vrednost
sivine vecjo ali enako neki vnaprej predpisani vrednosti 7, pripada objektu, sicer pa ozadju.

Ce se objekti v sliki ne dotikajo (tudi ne prekrivajo) in Ge se vrednosti sivin objektov bistveno
razlikujejo od sivin ozadja, potem je pragovna operacija z globalnim pragom (en prag veljaven za vso
sliko) primerna segmentacijska metoda. V praksi je to zelo redko. Zato raje uporabljamo variabilen
prag, ki se spreminja s polozajem v sliki. Pragovna operacija se torej spremeni v:

1, & flij) 2TG,))
0, sicer '

S@D={
Glavna razlika med obema pragovnima operacijama je v tem, da se sedaj odloCamo o posameznem
pikslu, ali pripada objektu ali ne, in to na osnovi primerjave s pragom, ki je tocno dolocen za ta piksel

(vsak piksel ima svoj prag).
a. Metode za dolocanje globalnih pragov

Pravilna izbira praga je kljunega pomena za uspe$no izvedbo segmentacije s pragovno operacijo.
Prag lahko dolo¢imo na mnogo nacinov, npr. vrednost praga dolo¢imo sami interaktivno, obstaja pa
tudi mnogo postopkov za avtomatsko dolo¢anje pragov. Najpreprosteje avtomatsko dolocimo globalni
prag tako, da poisS€emo minimalno in maksimalno sivino v sliki, prag pa postavimo na polovico med
obe vrednosti, torej 7 = (min + max)/2.

Za ostale metode bomo morali najprej izraCunati histogram sivin & za sliko f. Naj bo
h=(hy,h,,...,h,) torej histogram sivin, pri ¢emer naj element A; pomeni Stevilo pikslov v sliki z

vrednostjo sivine i, kjer je n maksimalna sivina v sliki (ponavadi 255). Izracunajmo Se dva pomozna
izraza:

Aj:Zj:hi, B, Zj:ih,.; j=0,..n.
i=0 i=0
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Tako 4; pomeni Stevilo vseh pikslov v sliki, ki imajo svetlost j ali manj, B; pa predstavlja obtezeno
vsoto pikslov do svetlosti j, kar je proporcionalno povpre¢ni svetlosti v sliki, ¢e uposStevamo le
svetlosti do j-te.

Globalni prag dolo¢en z mediano (MEDIAN) izberemo tako, da je izraz

A

T 0,5

AV[
¢im blizje polovici. Vrednost 7, torej prag, tedaj pomeni svetlost, pod katero in nad katero je ravno
polovica pikslov. Globalni povprecni prag (MEAN) pa je dolocen kot

B
T=—.
AV[
Za dolocitev globalnega optimalnega praga (OPTIMAL) moramo poznati priblizno zacetno vrednost
praga (npr. vzamemo povprecni prag). V nadaljevanju se z iterativno formulo priblizujemo optimalni

pragovni vrednosti:

Hr 77, . By . B, - By
T. =——"*, Kkjersta =—t iny, =—*F,
e+l > J Hr, A 7, 4,4,
Vidimo, da je novi prag v k+1 iteraciji dolocen kot aritmeti¢na sredina povprecnih pragov na slikovnih
obmog¢jih, ki so pod sedanjim pragom in nad njim. Iteracija se zakljuci, ko doseZemo konvergenco in
se prag ne spreminja vec¢ bistveno (npr. Tj; = Ty).

b. Metode za dolocanje variabilnih pragov

Variabilni pragi niso enotni za celo sliko, kakor so globalni pragi, temve¢ se prilagajajo vsakemu
pikslu posebej. Pri tem odigra pomembno vlogo pikslova okolica. Za osnovo vzamemo enega od
globalnih pragov, najraje optimalnega (7,,). Prag za vsak piksel sproti pa se izracuna kot
T'=T,,(1—x), pri cemer se vrednost x dolo¢i z izrazom

x:%(\_a—b—c+dJ+|_a—b+c—dJ+\_a+b—c—dJ).

O je Stevilo kvantizacijskih nivojev (ponavadi 255), a,b,c in d pa so vrednosti pikslov, ki so
razporejeni v oglis¢ih matrike 3x3 s srediSem nad obravnavanim pikslom. Postopek povzroci, da se
optimalni prag tem bolj spremeni, ¢im bolj so prisotne spremembe v svetlosti horizontalno, vertikalno
in diagonalno v okolici opazovanega piksla.

Slika 16 nam kaze primer pragovne operacije z globalnim pragom. Kot rezultat smo dobili binarno
sliko. Opazimo lahko, da nam bela barva doloca ozadje, ¢rna barva pa objekte (zaradi boljSega prikaza
smo vrednosti za objekt in ozadje invertirali).

(b)

Slika 16: Primer pragovne operacije: a) originalna slika, b) binarna slika, prag T je enak 100.
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5.5.2 Segmentacijske metode na osnovi robov

Segmentacijske metode na osnovi robov imajo na vhodu sliko, ki je rezultat operatorjev za
detektiranje robov iz faze predobdelave (glej lokalno predobdelavo slik). Operatorji za detektiranje
robov nam v izhodno sliko res dajo vrednosti robov, vendar tak$ne slike ne moremo uporabiti kot
rezultat segmentacije. Zato moramo taksno sliko Se dodatno obdelati. Segmentacijske metode na
osnovi robov zdruzujejo robove v verige robov, ki Se bolje aproksimirajo mejo objekta.

Glavna problema segmentacijskih metod na osnovi robov, ki nastaneta zaradi Suma ali nezanesljive
informacije v sliki, sta prisotnost robov na podro¢jih, kjer ni mej, in odsotnost robov, kjer te meje
obstajajo. V nadaljevanju si bomo ogledali nekaj preprostih metod.

a. Pragovna operacija na sliki robov

V sliki robov (rezultat predobdelave) ne najdemo pikslov z vrednostjo 0, ampak le majhne vrednosti,
ki so ponavadi rezultat nepomembnih sprememb nivoja sivine zaradi kvantizacijskega Suma, majhnih
nepravilnosti v osvetlitvi itd. Preprosta pragovna operacija odpravi te majhne vrednosti (recimo
Sobelov operator).

b. Sledenje meji

Ce meje regij niso znane, regije pa so v sliki definirane (npr. s pragovno operacijo), potem lahko meje
enoli¢no dolo¢imo. Obstajata dve meji regije: zunanja in notranja. Notranja meja regije je dejanska
meja regije in je vedno del regije. Zunanja meja regije pa je meja ozadja in ni del regije. ZapiSimo
psevdokod za sledenje notranji meji regije:

1. Preiskuj sliko iz levega zgornjega kota vrstico za vrstico, dokler ne naletis na piksel, ki pripada novi
regiji. Oznaci ta piksel s Py. Piksel Py je zacetni piksel meje regije. Spremenljivka dir hrani smer
prejsnjega pomika vzdolz meje iz prejsnjega piksla meje do trenutnega piksla. Priredi:

a) dir = 3, ce odkrivamo mejo v 4-sosedstvu,

b) dir = 7, ce odkrivamo mejo v 8-sosedstvu.

2. Preisci 3x3-sosesko trenutnega piksla proti urni smeri (Slika 17 prikazuje mozne smeri), zacni pri
pikslu, ki je v smeri:
a) (dir+3) mod 4,
b) (dir+7) mod 8, ce je dir lih in
(dir+6) mod 8, Ce je dir sod.

Prvi piksel, ki ima enako vrednost, kot jo ima trenutni piksel, je novi element meje in ga oznacimo s P,
Azuriraj spremenljivko dir.

3. Ce je trenutni element meje P, enak elementu meje P, in ce je prejinji element meje P,.; enak P,
potem je konec, sicer ponovi korak 2.

4. Zunanja meja regije je dolocena s piksli Py,...,P), .

—
— o

2¢— —>0 4«<— —>0

w
N —

4-sosedstvo 8-sosedstvo

Slika 17: Vnaprej dolocene smeri za sledenje meji v 4- in 8-sosedstvu.
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Algoritem za sledenje notranji meji lahko uporabimo tudi kot algoritem sledenja zunanji meji regije —
zamenjamo le pomen objekta in ozadja. Algoritem za sledenje notranji meji dela zelo dobro za vse
regije, ki so vecje od enega piksla — kar pa je trivialen problem. S tem algoritmom ne moremo najti
mej lukenj znotraj regij. V taksnih primerih je potrebno algoritem malo modificirati.

Zunanja in notranja meja regije sta velikega pomena za nadaljnje korake obdelave slik (klasifikacijo),
saj lahko iz njiju hitro dolo¢imo nekatere znacilnosti (npr. obseg regije, kompaktnost itd.), na osnovi
katerih se lahko odlo¢imo o pripadnosti objekta.

Veliko tezje pa je slediti meji, ¢e imamo na vhodu le sliko robov. V tak$nih primerih moramo
povezovati robove po nekem kriteriju (npr. podobne velikosti in smeri robov). Tako najdemo metode,
ki dolocajo meje na osnovi preiskovanja grafa (hevristiCen algoritem A, dinami¢no programiranje), s
pomocjo Houghove transformacije itd. Meji regije je mozno slediti tudi v slikah z ve¢ nivoji sivin.

5.5.3 Segmentacijske metode na osnovi regij

V prejSnjem podpoglavju smo iskali meje med regijami, v tem podpoglavju pa se bomo srecali z
metodami, ki konstruirajo regijo direktno iz pikslov. Tehnike konstruiranja regije se izkazejo primerne
za Sumne slike, kjer tehnike na osnovi robov odpovejo. Homogenost regije je pomembna lastnost
regije in se najveckrat uporablja kot glavni segmentacijski kriterij teh metod. Tehnike rasti regije
delijo sliko na obmocja z maksimalno homogenostjo. Kriteriji za homogenost so lahko na osnovi
sivin, vzorcev idr. Segmentacijske metode na osnovi regij imenujemo tudi metode rasti regije (angl.
region growing). V nadaljevanju si bomo pogledali preprosto segmentacijsko metodo na osnovi regije.

Zlitje regij
Vse segmentacijske metode zlitja regij lahko popisemo s splos$nim algoritmom:

1. Definiraj zacetno metodo, ki bo razdelila sliko v mnogo majhnih regij, tako da bo izpolnjen kriterij

H(R;) = TRUE, i=1,2,..S,
H({R;UR;) = FALSE, i# ter R;in R; sta sosednji regiji,

kjer so R; regije, S je stevilo vseh regij in H(R)) je kriterij homogenosti za regijo R,
2. Definiraj kriterij za zlitje dveh sosednjih regij.

3. ZIij vse sosednje regije, ki zadovoljujejo kriterij za zlitie. Ce ne moremo vec zliti nobenega para
regij, potem KONEC.

Vse metode zlitja regij imajo enako ogrodje, razlikujejo se le v definiciji zaCetne segmentacijske
metode in kriterija zlitja. Rezultat metod zlivanja regij je ponavadi odvisen od vrstnega reda, po
katerem zlivamo regije — tako je odvisno, ali segmentacijo zacnemo v zgornjem levem kotu ali pa v
spodnjem desnem kotu.

Preproste metode zlivanja regij zaCnejo segmentacijo z zaCetnimi regijami velikosti 2x2 pikslov
(nekatere tudi 4x4 in vec). Opis regije ponavadi podamo z njihovimi stati¢nimi vrednostmi sivin. Pri
tem si lahko pomagamo tudi z lokalnim histogramom. Zatem primerjamo opisa dveh sosednjih regij in
¢e se skladata, ju zlijemo ter dolo¢imo opis za to zdruzeno regijo. Proces segmentacije je koncan, ko
ne moremo ve¢ zliti nobenih sosednjih regij.

V tem algoritmu dve sosednji regiji zlijemo, ¢e nova zdruzena regija izpolnjuje homogenostni kriterij.
Homogenosti kriterij lahko npr. dolo¢imo kot produkt razlike povprecnih vrednosti svetlosti v dveh
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regijah in standardnega odklona svetlosti, ki bi ga izracunali znotraj nove, zdruZene regije. Oznacimo
povprec¢no svetlost regije k z my, standardni odklon pa s o;. Regiji & in / zlijemo, Ce

|mk _ml|0(kUl) <T,

pri ¢emer je T vnaprej predpisan prag za zlivanje.

Pri postopku rasti regij se mnogokrat dogodi, da ostanejo prav majhne regije nezlite z vecjimi in
razprSene po sliki. V takem primeru lahko uporabimo Se poobdelavo, s katero tem majhnim,
nepovezanim otockom najdemo tisto sosednjo vecjo regijo, s katero se kar najbolje ujemajo po
zdruzitvenem (homogenem) kriteriju, ¢eprav ga v celoti ne izpolnjujejo.

5.6 PARAMETRI ZA OPISOVANJE OBLIK OBJEKTOV

Segmentacija je priredila vrednost 1 vsem pikslov, ki verjetno tvorijo objekte, s tem pa nam je tudi
definirala regije v sliki. Regija (angl. region) je mnozica pikslov, v naSem primeru pikslov z
vrednostjo 1, kjer so vsi sosednji piksli povezani med seboj oziroma se stikajo. Ponavadi sta pojma
regija in objekt (ozadje) ekvivalenta, vendar dokler ne vemo, da gre res za objekt (ozadje), raje
uporabljamo izraz regija. V binarni sliki lahko imamo ve¢ taksnih regij (Slika 16 — med posameznimi
regijami je ozadje — tudi ozadje je regija, vendar za nas ni zanimiva). Za nadaljnjo obdelavo je nujno,
da taks$ne regije lo¢imo med seboj, zato jih moramo na nek nacin oznaciti oziroma identificirati.

5.6.1 Oznacevanje regij

Oznacevanje regij (angl. region labelling) oziroma barvanje regij dodeli vsaki regiji svoje Stevilo.
Najveéje celo Stevilo oznake pomeni Stevilo vseh regij (objektov) v sliki. Vhod v algoritem
oznacevanja je binarna slika, pri ¢emer so objekti predstavljeni z neni¢elnimi vrednostmi, ozadje pa z
0. Algoritem za oznacevanje regij v 8-sosedstvu:
1. Prvi prehod: Preisci celotno binarno sliko s vrstico za vrstico in priredi vsakemu nenicelnemu
pikslu s(i,j) nenicelno vrednost v. Vrednost v izberemo glede na oznake sosedov trenutnega piksla:

s(i-1,j-1) | s(i-1,j) |s(i-1,j+1)

S(iaj_l) S(le)
Slika 18: Sosednji piksli v 8-sosedstvu

- Ce so vsi sosedi iz ozadja, potem pikslu s(i,j) priredi novo, Se neuporabljeno oznako;

- Ceima samo en sosed nenicelno oznako, potem priredi to oznako pikslu s(i,j),

- Ce ima vec kot en sosed nenicelno oznako, potem priredi pikslu s(i,j) oznako enega izmed teh
sosedov. Ce se oznake sosedov razlikujejo (trk oznak), potem shrani vse te oznake in jih
oznaci, da so ekvivalentne. Ekvivalentni par shrani v posebno tabelo ekvivalence.

2. Drugi prehod: Celotno sliko preglej Se enkrat in popravi oznake pikslov glede na tabelo
ekvivalence. S tem odpravimo trk oznak.

Izhod tega algoritma je slika, kjer ima vsak objekt svojo oznako (Stevilo) v. Vrednost v pa zajema iz
obsega celih Stevil med 1 in S, kjer je S Stevilo vseh objektov v sliki.
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5.6.2 Popisovanje regij z znacilkami

Posamezne regije so ponavadi sestavljene iz velikega Stevila pikslov, to veliko Stevilo pa hkrati zelo
otezi primerjavo regij med seboj. Zato v praksi skusamo iz mnozice pikslov, ki sestavljajo posamezno
regijo, izlusciti najbolj tipicne lastnosti — znacilke (angl. features), s katerimi lahko prav tako dobro
popisemo posamezno regijo. Ponavadi regije z znacilkami dovolj natan¢no aproksimiramo. Omeniti
moramo, da je teh znacilk veliko manj kot je Stevilo vseh pikslov v regiji. Za popis kroznice (ali
kroga) popolnoma zadostujeta dve znacilki, in sicer: tezi§¢e in radij. V sploSnem lahko tvorimo
kakrsnokoli znacilko, najdemo pa tudi znacilke, katerih vrednosti imajo fizikalen pomen. Poglejmo si

nekaj taksnih.

Plo3¢ina regije (angl. area) je najbolj preprost parameter regije. V digitalnih slikah je ploscina podana
s Stevilom pikslov, ki sestavljajo regijo. Ce je regija (objekt) predstavljena z matriko, potem jo
izracunamo tako, da kar prestejemo vse piksle, ki jo sestavljajo.

Kompaktnost regije (angl. compactness) je zelo kvaliteten parameter, saj je neodvisen od linearnih
transformacij. Izraunamo jo kot ulomek ¢ = o0’/p, kjer je o obseg regije (dolzina meje) in p njena
plos¢ina. Kompaktnost lezi v intervalu [1,00), pri ¢emer vrednosti blizu 1 pomenijo, da je regija bolj
okrogle oblike (kompaktne), ¢im vec¢ja je kompaktnost, tem bolj razvejana je regija (npr. morska
zvezda je izredno nekompaktne oblike).

TeziSCe regije (angl. centre of gravity) oziroma masno sredis¢e dolo¢imo s pomocjo naslednjih dveh
pomoznih izrazov:

M-1N-1 M-1N-1
myy =D Y i, ) inmy =D js(i,))
i=0 j=0 i=0 j=0

k obema izrazoma pristevamo le tiste piksle, ki pripadajo regiji za katero raCunamo masno sredisce.
TezisCe, njegov polozaj oznaimo s (xr,y7), pa dolocimo kot xy = m;¢/p in yr = myi/p, kjer p pomeni
ploscino regije.

Polarni histogram. Pretezni del informacije o obliki predmeta nosi kontura (obris) njegovega tlorisa.
To konturo pa lahko povzorCimo. Obris predmeta lahko tako opazujemo izhajajo¢ iz njegovega
teziS¢a. Zato merimo radialne razdalje od teziS¢a do robov (stranic) lika naokrog v izbrani ravnini.
Cim bolj je ta obris razgiban (vigje frekvence sprememb oblike), tem ve&ja mora biti vzoréevalna
frekvenca. To pomeni, da sedaj radialne odmike ugotavljamo v manjsih kotnih razmikih. Na koncu
dobimo niz znacilk, ki jih enostavno zapisemo kot:

X = (X5 X, 50 X, )

>N
vy

Pri tem so x, radialne razdalje med teziS¢em in obodom lika, razseZnost opazovanega prostora N pa se

N — 5

kjer je ¢ kot med dvema sosednjima vzorcema.

5.7 KLASIFIKACIJA REGIJ (OBJEKTOYV)

V fazi segmentacije smo definirali regije, jih oznacili ter vsako popisali z znacilkami. Kljub vsemu
delu, ki smo ga opravili, pa Se vedno ne vemo, kaj oziroma kakSen objekt opisuje posamezna regija.
Ali predstavlja ta regija znan objekt ali ne? Ce znan, kateri objekt? Odgovore na ta in podobna
vpraSanja nam vrne klasifikacija.
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Klasifikacija (angl. classification) nam vsako regijo razvrsti na osnovi nekih kriterijev v dolocen
razred objektov. Poglejmo si primer. Ce npr. v sliki i§¢emo jabolka, hruske in slive, ostali objekti pa
nas ne zanimajo, potem to pomeni, da vsako regijo uvrstimo v enega izmed stirih definiranih razredov
objektov, in sicer: v razred jabolk ali hrusk ali sliv ali pa v razred ostalih objektov. Za objekt pravimo,
da je razpoznan, Sele ko ga uvrstimo v dolo¢en razred. Seveda lahko objekt uvrstimo tudi v napacen
razred. Takrat govorimo o napaki klasifikacije. Ce Zelimo uspesno klasifikacijo, potem moramo zelo
dobro dolociti kriterijsko funkcijo (odloCitvena pravila). Ta kriterijska funkcija mora natanc¢no
opredeliti, za katere vrednosti znacilk, lahko posamezno regijo Se uvrstimo v dolocen razred objektov
(npr. v razred hrusk).

Prostor Prostor - Klasificiran
oblik Doloc¢anje znagilk Odlocitveno objekt
razseznost N znacilk razseznost P pravilo K razredov

Slika 19: Postopek klasifikacije

Slika 19 nam shematsko prikazuje postopek klasifikacije. Vidimo, da najprej za posamezno regijo
(prostor oblik) dolo¢imo znacilke (najpomembnejSe lastnosti objekta), na osnovi teh znacilk pa
kriterijska funkcija (odlocitveno pravilo) razvrsti posamezno regijo v enega izmed K razredov.

Zakaj sploh potrebujemo znacilke? Vedeti moramo, da lahko v digitalni sliki velikosti 256x256
pikslov objekt zavzema tudi 100x100 pikslov in ve¢. To pomeni, da bi pri klasifikaciji tega objekta
imeli opravka z 10* podatkov. Seveda pa v realnosti obstajajo slike veliko ve&jih dimenzij (npr.
2048x2048). To pa postane racunsko in tudi ¢asovno neobvladljivo, zato si pomagamo z znacilkami.
Mnozica P znacilk tvori P-dimenzionalen prostor, ki ga imenujemo prostor znacilk. Vsaka regija je v
tem prostoru predstavljena kot P-dimenzionalni vektor znacilk. Dimenzija prostora znacilk P naj bi
bila veliko manj3a od dimenzije prostora oblik (P<<N).Ce so bile znadilke izbrane dobro, potem vsi
vektorji znacilk objektov iz doloCenega razreda lezijo skupaj, sicer pa lahko pride do prekrivanja
razredov.

Slika 19 tudi nazorno prikazuje, da odlocitveno pravilo (kriterijska funkcija) razdeli prostor znacilk v
K razredov. Dobra izbira znacilk poenostavi odlocitveno pravilo in tudi razredi se v prostoru znacilk
ne prekrivajo. Odlocitveno pravilo je neka funkcija, ki ima na vhodu P-dimenzionalen vektor znacilk,
kot izhod pa vrne indeks razreda, v katerega je objekt razvrscen (klasificiran).

Zgled: Poglejmo si primer razpoznavanja sadezev: jabolk, hrusk in sliv. Vsako regijo bomo popisali z
dvema znacilkama, in sicer s plos¢ino ter s kompaktnostjo. Regija je torej popisana z 2-
dimenizionalnim vektorjem znacilk x, ki je oblike (x,x;), kjer x; pomeni plos¢ino regije, x, pa
kompaktnost. Hkrati pa imamo tudi 2-dimenzionalen prostor znacilk. Prostor znacilk moramo z
odlocitvenim pravilom razdeliti na 4 dele (na tri razrede sadeZev ter razred drugih objektov).

Slika 20 prikazuje eno izmed moznih razdelitev prostora znacilk. Z oznako S smo oznadili slive, z J
jabolka, z H hruske. Plos¢ino smo oznacili z p, kompaktnost pa z c. Oznaka min pomeni minimalno,
max pa maksimalno vrednost, npr. S, ,.;; 0znauje minimalno vrednost plos¢ine za slive. ZapiSimo Se
odlocitveno pravilo d, ki nam razdeli prostor znacilk na takSen nacin:

slive, cex, € [Sp,miﬂ > Sp,max J/\ X, € [Sc,min > Sc,max ]
d(x) = jabolka, Cex; €, insdpmax JAX, € [J emin > c.max
hruske, cex, e Hp,min ,Hp,max ]/\ X, € [chmin JH o

drugo, sicer

Zgornji izraz nam pove, da Ce je plosc¢ina za regijo, ki jo klasificiramo, npr. znotraj intervala za slive
([Sp,minSp.max]), in Ce je tudi kompaktnost znotraj intervala za slive, potem to regijo uvrstimo v razred
sliv, sicer po enakem postopku poskusimo za jabolka in hruske. Ce nam regije ne uspe razvrstiti v
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nobenega od treh razredov, potem re¢emo, da je ta regija neklasificirana oziroma jo uvrstimo v razred
ostalih objektov.

Kompaktnost ¢ 4
Razred
hrusk
1)
L >
] e
So.. Razred
jabolk
J.

Plos¢ina p

S S ... H_ J H

p.m in p.maxp.min p.m in¥p.max p.m ax

Slika 20: Mozna razdelitev prostora znacilk za primer sadezev.

5.7.1 Princip avtomatskega razpoznavalnega sistema

Vsak neznan objekt, ki ga razpoznavamo z razpoznavalnim sistemov, je po koncu obdelovanja opisan
z vektorjem znacilk (glej Slika 19):
T
X=(X,Xy,000sXp) .
Vektor x si lahko predstavljamo kot to¢ko v prostoru z razseznostjo P. Ker Zelimo, da bi ra¢unalnik
sam uspel razvrs§cati nove objekte (oblike) v ze znane razrede, moramo znati te razrede v popolnosti

predstaviti. Tako tvorimo zbirko prepoznanih oblik (objektov), za katere vemo, katerim razredom
pripadajo. Tak$nim oblikam pravimo vadbeni vzorci ali prototipi ali praliki. Pralike ozna¢imo s

simbolom w;k) , kjer indeks & pomeni, da je pralik vzet iz razreda Sj, indeks m pa, da gre za pralik m iz

tega razreda. Pralik wff) je torej spet predstavljen kot vektor:
(k) _ (k) (k) (k)
(W 1n )'

m Tm 229 Wiym 2225 "V pp,

w w

Nas konéni cilj je torej dobiti odgovor na vprasanje: kateremu praliku je na$ neznan objekt najbolj
podoben. Predpostavimo, da imamo pri k-tem razredu M, primerkov (m tece od / do M), K je Stevilo
razredov (k=1...K) in P je Stevilo znacilk v vektorju znacilk (»=1...P). Dejansko moramo na nek nacin
dolociti mejo med posameznimi razredi — dolo€iti odloCitveno pravilo. V praksi najveckrat temelji
odlocitveno pravilo na merjenju razdalje (npr. Evklidske razdalje) med znano in neznano obliko
(pralikom). To lahko formalno zapiSemo

d(x,w").

m
Ponavadi i§¢emo minimalno razdaljo za vsak razred. V tem primeru dejansko izra¢unamo razdalje
preko vseh indeksov m ter dolo¢imo minimalno (indeks razreda k je fiksiran):

mind(x,w,(nk)) .
m=1:M,
Pri odlocitvenem pravilu »NajbliZji sosed«, ki se v praksi najpogosteje uporablja, pa poiS¢emo

najmanjso razdaljo med nasim neznanim objektom in vsemi praliki. Neznan objekt pa uvrstimo v tisti
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razred iz katerega prihaja njegov najblizji sosed — torej pralik, ki je od njega najmanj oddaljen.
ZapiSimo pravilo najblizji sosed $e formalno:

Objekt x uvrstimo v razred S;, ¢e = {min d(x,w?) < rl?in d(x,w").
m Vk#i,m

V literaturi obstaja Se cela vrsta drugih odlo¢itvenih pravil. Kako se odlociti katero odlo¢itveno pravilo
je dobro? Velik problem predstavljajo tudi zelo pomesani razredi objektov (vzorcev). V tem primeru
nobeno odlocitveno pravilo ne izkazuje 100 % uspeSnosti. Obstajata dve meri, senzitivnost in
specifi¢nost, ki opredeljujeta uspesnost odlo¢itvene metode (razpoznavalnega sistema).

Senzitivnost
Senzitivnost (angl. sensitivity) je mera, ki podaja odstotek pravilno razpoznanih objektov (oblik,
odlocitev) dolocene vrste. Definirana je kot razmerje:

Senzitivnost (Sy) = Stevilo_pravilno _uvrscenih v _razred Sy /Stevilo vseh_nastopajocih_v_S;.

Senzitivnost razpoznavalnega postopka se nanasa na opazovani razred S;. Cim blizje je 100 %, tem
bolj se lahko zanesemo, da bomo oblike razreda S pravilno razpoznali.

Specifi¢nost
Specifi¢nost izraza odstotek pravilno opredeljenih objektov, ki ne pripadajo opazovanemu razredu S .

Specificnost glede na Sk je tore;j:
Specificnost (Sy) = Stevilo_vseh_pravilno_uvrscenih_izven Sy / Stevilo_vseh_izven_razreda_S;.

Cim vi§ja je specificnost, tem bolj smemo biti prepriani, da objekt, ki ga nismo spoznali »za
svojega, res ne sodi v razred S;.

Najboljsi bi bil seveda tak razpoznavalni postopek (odloCitveno pravilo), ki bi popolnoma prav
razvrital vse mozne vhodne vzorce. Zanj bi bili specifi¢nost in senzitivnost 100 %. Zal ga v praksi
vecinoma ni mogoce uresniciti, zato se zadovoljimo pac s ¢im vi§jim odstotkom tako senzitivnosti kot
specificnosti. Izkaze se namreC, da zviSevanje senzitivnosti za vsako ceno za¢ne obcutno zniZevati
specifi¢nost in seveda obratno. Slika 21 prikazuje navedeno soodvisnost.

Serzitivnost
0 10 20 30 40 50 &0 70 80 0 109,

190

180

T
boksi postopek

160

150

Specificnost

140

Slika 21: Soodvisnost senzitivnosti in specificnosti
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Vprasanja in naloge

[

Kaj je razpoznavalni sistem?

0

slik?

S kAW

to matriko filtriramo z Gaussovim filtrom velikosti 3x3 piksle.

Na kaksne nacine lahko pridobivamo digitalne slike? KakSen je pomen digitalizacije pri zajemanju

Opisite delovanje ene izmed naprav za zajemanje medicinskih slik!

Kaj je kontrastna loc¢ljivost digitalne slike? Kako jo lahko spreminjamo?

Na katere faze v grobem razdelimo obdelovanje slik? Kaj je glavni namen posamezne faze?
Izracunajte novo (filtrirano) vrednost za piksel v 3 vrstici in 2 stolpcu spodaj zapisane matrike, e
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7. Zapisite rezultat po pragovni operaciji nad zgoraj zapisano

vrednost 50.
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Odgovori:

1.

Pod imenom razpoznavalni sistem zdruzujemo vse postopke digitalne obdelave slik, in sicer od
formiranja slike do njenega razumevanja. TipiCen razpoznavalni sistem ima naslednjo zgradbo:
zajemanje slik, predobdelava (odstranjevanje Suma), segmentacija, klasifikacija in shranjevanje
rezultatov.

Digitalne slike lahko dobimo na tri razli¢ne nacine: sinteticen nacin, s pomoc¢jo prebirnika in s
snemanjem direktno iz naprav. Digitalizacija (slikovni digitalizator) pretvori analogno vrednost
signala (napetost), ki je lahko poljubna realna vrednost, v dolo¢eno celostevilsko vrednost sivine.
Kontrastna lo¢ljivost slike doloca Stevilo razli¢nih sivin, ki jih najdemo v sliki. Spreminjamo jo
lahko z razli¢nimi funkcijami za spreminjanje kontrasta, npr. linearizacijo, izenacitev histograma,
s pomocjo prenosnih funkcij.

Obdelovanje slik v grobem delimo na: fazo predobdelave, segmentacije in klasifikacije. S
predobdelavo pripravimo digitalno sliko za nadaljnje obdelovanje, in sicer spreminjamo sliki
kontraste ali odstranjujemo Sum, odkrivamo robove itd. Namen segmentacije je, da zdruzimo v
skupno regijo tiste piksle v slikah, ki najverjetneje tvorijo objekte. V fazi klasifikacije pa skusamo
posamezno regijo uvrstiti v dolocen razred objektov.

Nova filtrirana vrednost je 106.

1*35+2*1554+1*156 +
L 2*¥30+4*153+2*160+ :mzl%
1*30+2*30+1*120

V spodaj zapisani matriki je prikazan rezultat po pragovni operaciji. Opazimo lahko, da smo za
rezultat dobili regijo v obliki ¢rke T.
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S| |= =
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