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Predgovor

Pri¢ujoca zbirka nalog predstavlja dopolnilno Studijsko gradivo pri predmetu Robotski na
Univerzitetnem Studiju elektrotehnike 2. stopnje, smer Robotika. Nastala je iz navodil za izvedbo
laboratorijskih vaj pri tem predmetu v Studijskem letu 2015/2016.

Namen gradiva je seznaniti Studente z navodili laboratorijskih vaj in podati smernice za njihovo
izvedbo. Zbirka nalog obsega 11 vaj, ki Studente seznanijo z uporabo Matlaba za namen
manipulacije, obdelave in analize digitalnih slik, postopki sivinskih in prostorskih preslikav slik,
postopki glajenja in ostrenja slik ter njihovo interpolacijo in decimacijo, z algoritmi zaznave oglisc,
robov in parametricnih struktur slike, z zaznavo predlog, geometrijsko kalibracijo slikovnega sistema,
tehniko fotometricni stereo za rekonstrukcijo 3D oblik, postopki poravnave 3D modelov na podlagi
2D slik in osnovnimi principi odloc¢anja na podlagi znacilnic izlocenih iz slik.

Avtor se zahvaljuje vsem sodelavcem Laboratorija slikovne tehnologije na Fakulteti za
elektrotehniko, Univeze v Ljubljani, ki so kakorkoli pripomogli k nastanku te zbirke.

Ljubljana, November 2016 Ziga Spiclin
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Vaja 0: Uvod v Matlab

Navodila in naloge

Uvodna vaja sluZi spoznavanju osnovnih ukazov za nalaganje, prikazovanje shranjevanje slik in

upravljanje z digitalnimi slikami v okolju Matlab.

1.

Datoteka slika-8bit.raw vsebuje dvodimenzionalno (2D) sliko v obliki surovih podatkov (RAW).
Slika velikosti X x Y = 975 x 650 slikovnih elementov je zapisana z 8 biti na slikovni element.
Napisite funkcijo za nalaganje poljubnih RAW slik:

function olImage = loadImage( iPath, iSize, iFormat ),

kjer je 1Path pot do slike (mapa in ime datoteke), 1Size vektor velikosti slike (v slikovnih

elementih), iFormat pa oblika zapisa (tip podatka). Funkcija naj vrne naloZeno sliko oImage v

obliki matrike. Uporabite funkcijo fread () v povezavi s funkcijama fopen() in fclose().

2.

PrikaZite sliko na zaslon z uporabo funkcije image (). Prikaz sivin prilagodite zapisu s pomocjo
funkcije colormap (). Razmerje osi prikaza prilagodite razmerju osi slike z ukazom axis
image. Napisite funkcijo za prikazovanje poljubnih RAW slik:

function showlImage( ilImage, iTitle ),

kjer je 1Image slika, ki jo Zelite prikazati, 1 Tit1le pa naslov prikaznega okna. Slika naj se prikaze

v novem oknu. Pomagajte si s funkcijama figure() intitle().

3.

Napisite funkcijo za shranjevanje RAW slik:

function saveImage( iImage, iPath, iFormat )

kjer je 1Image slika, ki jo Zelite shraniti, 1Path pot do slike (mapa in ime datoteke), 1iFormat

pa oblika zapisa. Uporabite funkcijo fwrite () v povezavis funkcijama fopen() in fclose().

4.

Datoteka slika-16bit.raw vsebuje 2D sliko v obliki surovih podatkov (RAW), vendar pa je slika
velikosti X x Y =975 x 650 slikovnih elementov zapisana s 16 biti na slikovni element. Preizkusite
delovanje zgoraj navedenih funkcij LoadImage (), showImage () in saveImage().

Datoteka slika-24bit-rgbh.raw vsebuje barvno 2D sliko v obliki surovih podatkov (RAW), slika pa
ima velikost X x Y = 975 x 650 slikovnih elementov, posamezen slikovni element pa je
predstavljen s 24=3x8 biti. Barvna RAW slika je zapisana kot zaporedje treh 8 bitnih slik, kjer si
sledijo rdea, zelena in modra komponenta. Dopolnite funkcije loadImage(),
showImage () in savelImage (), tako da bodo omogocale nalaganje, prikaz in shranjevanje
barvnih RGB slik.

Iz barvne 2D slike izlusCite pravokotno podroéje med oglis¢i (xi,y1)= (260,70) in
(x2,¥2)=(390,180) in ga prikaZite na zaslon. Preverite pravilnost dolo¢anja podrocja s pomocjo
spodnije slike.
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7. Zamenjajte vrednosti slikovnih elementov rdecega kanala 2D barvne slike, ki imajo vrednost
med 160 in 200 z vrednostjo 255. Uporabite funkcijo £ind (). PrikaZite novo barvno sliko in
jo primerjajte z originalno barvno sliko.

8. Pretvorite barvno sliko v sivinsko sliko in narisite projekciji maksimalne in povprecne svetlosti
v smeri x in'y smeri 2D slik. . Pomagajte si s funkcijamimax (), mean() inplot().
9. S pomocjo psevdo-algoritma, ki je podan spodaj, napisite funkcijo za risanje daljic v sliko:

function oImage = drawline( iImage, iVvalue, x1, vl, x2, y2 ),

kjer je iImage slika, v katero Zelite risati daljico, 1Value vrednost, ki jo pripiSete slikovhemu
elementu na daljici, xI, y1lin x2, v2 pa so koordinate zacetne in koncne tocke daljice.
Preverite delovanje funkcije, tako da ustvarite sliko velikosti X x Y = 100 x 100 in vse elemente
postavite na vrednost 255, nato vriSite dve daljici s sivinskimi vrednostmi 0 in krajis¢ema (x1,y1)=
(10,10) in (x2,¥2)=(20,80) ter (x1,y1)= (100,30) in (x2,y2)=(10,100). Dobljeno sliko primerjajte s
spodnjo sliko.

funkcija narisibaljico(slika, vrednost,
x1, vl, x2, y2)

dx := abs(x2-x1)

dy := abs(y2-vl) 10

¢e x]1 < x2 potem sx := 1 sicer sx := -1

¢e yl < y2 potem sy := 1 sicer sy := -1 *

napaka := dx-dy 30
zanka 40

slika(x0,y0) = vrednost
e x0 = x1 in y0 = yl potem
izhod iz zanke

a0

B0

e?2 := 2*napaka 70

¢e e2 > -dy potem &0
napaka := napaka - dy o
x0) := x0 + sx

¢e e2 < dx potem 1
napaka := napaka + dx
y0 := y0 + sy

konec zanke

10. Spremenite funkcijo za risanje daljic drawLine() tako, da bo omogocala risanje daljic z
izbrano barvo. Ustvarite 2D barvno sliko velikosti X x Y = 300 x 100 in vse slikovne elemente
obarvajte belo. S pomocjo posodobljene funkcije za risanje barvnih daljic v 2D sliko izpiSite vase
ime, pri cemer ro¢no dolocite ustrezna krajis¢a daljic. Vsaka ¢rka vasega imena naj ima drugo
barvo.



Vprasanja

1.

10.

11.

12.

Kako bi morali spremeniti funkcijo za nalaganje slike, e veste da je slika zapisana v formatu
vrstice-stolpci (in ne v formatu stolpci vrstice, kot je obicajno v Matlabu)?

Kaksno vlogo ima pri prikazovanju slik Matlabov ukaz axis image?

Shranite 8-bitno sliko v formatu uint32 (single, double) v RAW zapisu. Primerjajte
velikost shranjene datoteke z originalno datoteko. Zakaj imata datoteki razli¢ni velikost?

Kaksno je razmerje velikosti med barvno RGB sliko in enako, a 8-bitno sivinsko sliko, ¢e sta
obe sliki zapisani v RAW formatu?

Dolocite povprecno svetlost 8-bitne (16-bitne) sivinske slike.

PrikazZite desno spodnjo Cetrtino slike.

Kako bi izracunali sredis¢no tocko v sliki?

Iz barvne RGB slike izluscite kvadratno obmocdje velikost 50 x 50 elementov s centrom v
sredis¢ni tocki in ga prikazite.

Iz desnega zgornjega kota barvne RGB (ali sivinske) slike izlus¢ite pravokotno obmocje

velikost 100 x 50 elementov in ga prikazite?

V barvni RGB sliki zamenjajte vrednosti slikovnih elementov zelenega kanala, ki so manjse od
100 z vrednostjo 0 in prikaZite sliko?

Skicirajte projekcijo maksimalne in povprecne svetlosti sivinske slike vzdolz x smeri slike za
like daljica, krog, trikotnik, pravokotnik? Za primer daljice preverite delovanje.

Ustvarite sliko velikosti X x Y = 100 x 100, vrisite premico 10x + 5y — 30 = 0 in prikaZite sliko.

Dodatne naloge

Daljica, ki nariSe funkcija drawLine() zrnata. Razmislite, na kak3en nacin bi odpravili
zrnatost daljice, tako da bi dobili gladko daljico? Namig: slikovnim elementom, ki predstavljajo
daljico pripisite sivinske vrednosti v odvisnosti od njihove oddaljenosti od daljice. Slikovni
elementi, ki pripadajo daljici naj bodo tisti, ki so od daljice oddaljeni do najve¢ 1 slikovni
element.

Postopek za risanje daljic, takoimenovani Bresenhamov algoritem, lahko nadgradimo za risanje
digitalnih krogov in elips. Preverite izpeljavo postopka in napiSite Matlab funkcijo, ki bo
omogocala risanje elips.

Spremenite in uporabite funkcijo za risanje daljic tako, da bo omogocala izracun poljubnih
posevnih projekcij sivinskih 2D slik. Pri tem namesto vpisovanja podatkov v sliko podatke
preberite iz slike in uporabite za izraun Zeljene projekcije. lzrisite projekciji maksimalne
svetlosti za kota ¢1=30 in ¢, = 135 stopinj glede na x smer 2D slike.



Vaja 1: Parametri kakovosti slik

Navodila in naloge

Vaja je namenjena spoznavanju in razumevanju osnovnih lastnosti realnih slik kot so svetlost,
dinami¢no obmocdje, histogram, kvantizacija, Sum in barva ter spoznavanju nacinov za dolocanje
znacilnih parametrov kakovosti realnih slik kot je razmerje signal-Sum.

1. S pomocjo fotoaparata zajemite dve sliki kalibra ColorChecker, prvo ko so v predavalnici
prizgane Iuci (slika A) in drugo ko so Iuci ugasnjene (slika B). Bliskavica naj bo pri tem
izklopljena. Sliki prenesite na racunalnik in jih uvozite in prikazite v Matlabu s funkcijama
imread() in imshow (). Iz zajetih slik izluSCite pravokotna podrocja oziroma podslike tako,
da bo vsako podrocje vsebovalo le eno barvo oziroma sivino. Podslike shranite v vrsti¢ni vektor
tipa cell, v enakem vrstnem redu kot je oznacen na spodnji sliki. Za hitro in enostavno
dolocanje pravokotnih podrodij na sliki lahko oznalite le poloZaje nasprotnih si oglis¢
pravokotnika, tako da uporabite Matlabovo funkcijo ginput ().

2. Posamezne podslike zajetih slik A in B pretvorite v sivinski sliki po enacbi S = 0,299R +
0,587G + 0,114B. Za vsako podsliko izracunajte povprecne 8-bitne sivinske vrednosti in
poiscite indekse podrocij v slikah A in B, ki pripadajo poslikam z najmanjSo in najvecjo
povprecno 8-bitno sivinsko vrednostjo.

a. Razmislite, katero podrocje bi moralo imeti najmanjSo in katero najve¢jo povprecno 8-
bitno sivinsko vrednost. Navedite pripadajoce indekse obmocij.

b. Sliki A in B sta bili zajeti pod razlicnima osvetlitvama. Ali osvetlitev vpliva na to, katero
podrocje v slikah A in B ima najmanjsSo in katero najvecjo povpre¢no 8-bitno sivinsko
vrednost?

3. NariSite graf, ki prikazuje povprecne sivinske vrednosti podrocij 19-24 v odvisnosti od
pripadajocega indeksa obmocja.

a. Kaksna je oblika grafa in kako se razlikujeta grafa slik A in B?

4. Histogram slike je grafi¢no orodje za prikazovanje frekvencne porazdelitve sivinskih vrednosti
v slikovnih elementih na sliki. Abscisna os histograma predstavlja obmocje sivinskih vrednosti,
ordinatna os histograma pa podaja Stevilo slikovnih elementov v sliki z izbrano sivinsko
vrednostjo. NapiSite funkcijo za prikaz histograma slike:

function oHist = displayHistogram(iImage, iNumBins, iTitle),



kjer je 1Image slika, 1NumBins Stevilo podintervalov obmodja sivinskih vrednosti, iTit1le pa
naslov prikaznega okna. Funkcija vrne histogram slike v obliki vrsticnega vektorja dolZine
iNumBins. Histogram izracunajte brez uporabe Matlabovih naprednih funkcij, za prikazovanje
pa uporabite funkcijo bar ().

a. Kaksen vplivima stevilo podintervalov 1NumBins na izgled histograma slike?

b. PrikaZite histogram sivinske slike A. Cemu v sliki A ustrezajo posamezni vrhovi v
histogramu?

c. Prikazite in primerjajte histograma sivinskih slik A in B. V ¢em se histograma slik A in B
bistveno razlikujeta?

. Napisite funkcijo, ki preslika trenutni razpon sivinskih vrednosti vhodne 8-bitne sivinske slike
iImage tako, da izkoristi celotni razpon 8-bitnih Stevil [0, 255]. Funkcija naj vrne obdelano sliko
olmage:

function olImage = equalizeImage( ilImage ).

Funkcijo uporabite na 8-bitnih sivinski sliki A.

a. Alise oblika histograma slik A in B spremeni po uporabi funkcije equalizelImage()?

. Dopolnite funkcijo equalizeImage () tako, da bo omogocala preslikavo trenutnega razpona
sivinskih vrednosti vhodne 8-bitne sivinske slike iImage na poljuben razpon celostevilskih
vrednosti. Funkcijo preizkusite s preslikavo 8-bitne sivinske slike A na 4- in 16-bitni razpon. Bodite
pozorni, da bo funkcija izhodno sliko pretvorila v ustrezen podatkovni tip, pri tem pa si pomagajte
z Matlabovima funkcijama class () incast().

a. Kako se spremeni Stevilo med seboj razli¢nih povprecnih sivinskih vrednosti na ustreznih
podslikah originalne 8-bitne in preslikane 4-bitne sivinske slike A?

b. Alise Stevilo med seboj razli¢nih Stevilskih vrednosti kakorkoli spremeni pri preslikavi iz 8-
bitne v 4- oziroma 16-biten podatkovni tip?

. Sum je izraz za kakrdnokoli nakljuéno spreminjanje sivinskih vrednosti in ima lahko pomemben
vpliv na kakovost slike. lzvor, vrsta in velikost Suma so odvisni od fizikalnega procesa oziroma
nacina zajemanja slik, najbolj znani in sploSno uporabni model Suma pa je Gaussov Sum. Gaussov

Sum je definiran s funkcijo gostote verjetnosti p(z) = 1/\/— e=05 (z-w?/a* kjer u predstavlja
2mo

srednjo vrednost, o pa standardno deviacijo $uma. Sum v sliki ocenjujemo na podrogjih s

predvidoma konstantno sivinsko vrednostjo, tako da sivinske vrednosti preslikamo v histogram in

ga normaliziramo. Normaliziran histogram predstavlja oceno relativne verjetnostne porazdelitve

pr(2) s katero dolo¢imo parametra u in o Gaussove porazdelitve kot u = ¥*, z; p.(z;) ino =

Jz%zl(zi — W) po(z) .

a. Preverite ali je Gaussov Sum ustrezen model Suma za vase slike. Odgovor ustrezno
utemeljite.



b. Zavsako podsliko slik A in B izracunajte parametra Gaussovega Suma y in o ter izrisSite na
zaslon pripadajoca razsevna diagrama o (p). V ¢em se razlikujeta razsevna diagrama slik A
in B?

8. Razmerje signal-Sum (SNR) je pomemben kriterij za vrednotenje relativne jakosti oziroma moci
signala glede na prisoten Sum. SNR je namrec¢ merilo zanesljivosti oziroma sposobnosti zaznavanja
prisotnosti sprememb v opazovanem signalu. Uporabljajo se trije osnovni nacini podajanja SNR, in
sicer amplitudni (SNRa), diferencialni (SNRp) ter mocnostni (SNRm) nacin. Vendar pa podajanje SNR
ni standardizirano , ampak je odvisno od vrste signala in Sume ter od namena uporabe. V primeru
dveh nivojev signala je SNRp podan kot:

SNR, = lta — usl
w/O'AZ + O-BZ
a. lzracunajte diferencialno

razmerje signal-Sum (SNRp) med
podslikama z indeksom 19 in 24
v sivinskih slikah A in B. Katera

oo Y . . (f) — realni signal
slika ima vecji SNRp in zakaj? Jf ()~ realai sipun

S (@) =g(n + n(1)
g(#) — idealni signal
n(t) — sum

b. lzradunajte dvojiski logaritem
diferencialnega razmerja signal-
sum (SNRp). Kaj vam pove ta

vrednost?

9. Barvo slikovnega elementa obic¢ajno definiramo s tremi, vcasih pa celo z dvema komponentama
oziroma vrednostima. Zaradi nacina pretvorbe svetlobe v digitalni zapis se najpogosteje uporablja
zapis barve slikovnega elementa s komponentami RGB, ki ustrezajo trem razli¢nim detektorjem
svetlobe in ki so selektivno obcutljivi pri valovnih dolzZinah svetlobe okoli 700 nm (R), 550 nm (G)
in 450 nm (B). Obstajajo tudi drugi barvni prostori, ki so bolj primerni za analizo digitalnih slik,
naprimer XYZ in L*a*b*. Sliko v RGB barvnem prostoru lahko pretvorimo v drug barvni prostor z
(ne)linearno preslikavo RGB komponent. Preslikava iz RGB v XYZ barvni prostor pri referencni beli
osvetlitvi D65 je definirana kot:

X 0,4124564 0,3575761 0,18043751([R
Y| =10,2126729 0,7151522 0,0721750] ,
Z 0,0193339 0,1191920 0,950304111B

pri ¢emer morajo vrednosti komponent R, G in B lezati na intervalu [0, 1]. Preslikava iz XYZ v L*a*b*
barvni prostor je definirana kot:

L= 116 Y3 — 16,
a*=500 (X1/3 —y1/3),
b*=200 (Y/3 — Z1/3).

L*a*b* barvni prostor je zaradi linearne metrike med razlicnimi barvami Se posebej primeren za
kvantitativno primerjavo barv in barvnih odtenkov.



Pretvorite sliko A iz RGB v XYZ barvni prostor in prikazite posamezne X, Y in Z komponente
kot sivinske slike. Kvalitativno ocenite na katerih podslikah je prislo do najvecjih
sprememb?

Pretvorite sliko A, ki je zapisana z XYZ komponentami, v L*a*b* barvni prostor in prikazite
L*, a* in b* komponente slik kot sivinske slike. Katere podslike L*a*b* se bistveno
spremenijo pri tej pretvorbi?

Izra¢unajte Evklidsko razdaljo med povpre¢nimi vrednostmi RGB komponent slike A v
podsliki z indeksom 19 in podslikami z indeksi 1-18. Ustrezne vrednosti izracunajte tudi za
L*a*b* komponente slike A. V katerem polju pride do najvecjih razlik med merama?



Vaja 2: Sivinske preslikave slik

Navodila

Sivinske preslikave so poljubne preslikave T: R — R dinami¢nega obmocja [0 ...L,_;] referencne
slike r(x,y) v dinami¢no obmocje [0 ... Ls_;] preslikane slike s(x,y). Preslikavo izvedemo na vseh
slikovnih elementih slike kot s(x,y) = T(r(x,y) ). Glavni namen sivinskih preslikav je povecevanje
kontrasta struktur zanimanja, uporabljajo pa se tudi za prilagoditev dinami¢nega obmocja referencne
slike za potrebe prikazovanja.

* Linearno preslikavo izvedemo tako, da sivinsko oy — p )+ (Lo1)
vrednost vsakega slikovnega elementa 7r(x,y)
pomnozimo s konstanto a (sprememba kontrasta L-1
slike) in zmnozku pristejemo konstanto b (sprememba
svetlosti slike):

s(x,y)=a-r(x,y) +b.

Rezultat je slika s(x,y), ki ima linearno preslikave

sivinske vrednosti. I-1 r(x,p)

e Linearno oknenje izvedemo tako, da na dinami¢nem o(x,y)
obmocju referencne slike definiramo poljubno okno s
sredis¢em c in Sirino w. Sivinske vrednosti v sliki, ki so
manjse od ¢ — W/Z preslikamo v vrednost 0; tiste, ki

L1

so vecje od ¢ +W/2 pa v vrednost L,_q; sivinske
vrednosti na intervalu od ¢—WY/, do c+%/,
preslikamo z linearno preslikavo po enacbi:

o(x,y) = LOW—_l <r(x,y) — (c — %))

Rezultat je slika o(x,y), ki ima sivinske vrednosti

L=1 r(xy)

c—w/2 ctw/2

znotraj okna linearno razsirjene na celotno dinamicno
obmodje [0 ...L,_1].

e Upragovljanje izvedemo tako, da sivinsko vrednost (X
vsakega slikovnega elementa referencne slike r(x, y),
ki je manjsa ali enaka izbrani vrednosti praga t,
preslikamo v vrednost O, sicer pa v najve¢jo mozno
sivinsko vrednost L — 1:
0 prir(x,y) <t
ulxy) = {L —1 prir(x,y) >t

Rezultat je upragovljena slika u(x, y). ! L-1 r(xy)



o Preslikava po odsekih je popolnoma dolocena z
mnozico urejenih parov kontrolnih tock (ry,s;);i =
1..N. Zaporedni pari kontrolnih tock dolocajo
linearno preslikavo iz dinami¢nega obmocdja [r;,7i41]
referencne slike v dinami¢no obmocje preslikane slike
[s;,Si+1] po enacbi:

Si+1 — Si
soy) =——— (r(x,y) — 1) +s;
Tiv1 — T
Na odsekih, kjer so multiplikativni koeficienti linearne
preslikave vedji od 1, kontrast povecujemo, sicer pa ga

zmanjSujemo.

e Gama preslikava je zvezna nelinearna preslikava, ki je ~ &(x.»)
v primeru enakega dinami¢nega obmocja referencne
in preslikane slike L, = L, = L definirana kot:

g,y) = L =D (x,y).

L-1

Rezultat je gama preslikana slika g(x,y). Gama
preslikava je uporabna takrat, kadar Zelimo zvezno in

nelinearno povecati kontrast svetlejSih podrocij na
racun manjsega kontrasta temnejsih podrodij (y > 1),
oziroma obratno (y < 1).

Naloge
Pri vaji boste napisali funkcije sivinskih preslikav in preizkusili njihovo delovanje na sivinski in barvni
sliki.

1. Nalozite barvno RGB sliko slika.jpg v okolju Matlab in jo pretvorite v sivinsko sliko po enacbi
S =0,299R + 0,587G + 0,114B. Poskrbite za ustrezno pretvorbo in zaokroZevanje sivinskih
vrednosti slikovnih elementov z Matlabovima ukazoma cast () in round(), za nalaganje
slike pa uporabite ukaz imread().

2. Napisite funkcijo za poljubno linearno sivinsko preslikavo:
function oImage = scalelmage( iImage, iSlope, ilntersection),
kjer je iImage slika, ki ji preslikujete sivinske vrednosti. 1S1lope in iIntersection pa sta

parametra linearne preslikave (parametra premice a in b). Funkcija vrne linearno preslikano
sivinsko sliko oImage. Poskrbite, da bo imela izhodna slika enak podatkovni tip kot vhodna slika.

a. Preizkusite delovanje funkcije na sivinski sliki za razlicne vrednosti i1Slope ter
iIntersection. NariSite histogram poljubno preslikane sivinske slike in obrazloZite,
kako poljubna linearna sivinska preslikava vpliva na histogram slike.

b. Dolodite vrednosti 1S1lope ter iIntersection linearne sivinske preslikave tako, da
se bo najsvetlejsa tocka slike preslikala v najtemnejso tocko slike in nasprotno.

c. Razirite funkcijo scaleImage () tako, da bo omogocala linearno preslikovanje barvnih
slik in preizkusite delovanje z razli¢nimi vrednostmi iSlope ter iIntersection.



3. Napisite funkcijo za poljubno linearno sivinsko oknenje:
function oImage = windowlImage( iImage, iCenter, iWidth ),
kjer je 1 Image slika, ki ji preslikujete sivinske vrednosti, iCenter in iWidth pa sta parametra

linearnega oknenja (sredisce okna c in Sirina okna w). Funkcija vrne linearno sivinsko oknjeno sliko
oImage,

a. Preizkusite delovanje funkcije na sivinski sliki za vrednosti iCenter = 64 ter iWidth
= 192.

b. Dolocite vrednosti iCenter in iWidth tako, da boste z oknjenjem iz sivinske slike
odstranili 10% najmanjsih in 10% najvecjih sivinskih vrednosti. Pomagajte si z Matlabovo
funkcijo sort (). ObrazloZite vpliv rezultirajoce preslikave na originalno sivinsko sliko.

4. Napisite funkcijo za poljubno sivinsko upragovljanje:
function oImage = thresholdImage( iImage, iThreshold ),

kjer je iImage slika, ki ji preslikujete sivinske vrednosti, 1iThreshold pa je parameter
upragovljanja (vrednost praga t). Funkcija vrne sivinsko upragovljeno sliko oImage.

a. Preizkusite delovanje funkcije na sivinski sliki za vrednost iThreshold = 127.

5. Napisite funkcijo za poljubno preslikavo po odsekih:

function oImage =
multiscaleImage(iImage,iSrcPoints,iDstPoints),

kjer je i Image slika, ki ji preslikujete sivinske vrednosti, 1SrcPoints je vrsti¢ni vektor [ry ... Ty]
kontrolnih tock na dinamicnem obmocdju vhodne slike iImage, iDstPoints je vrsti¢ni vektor
[S1 --- Sy] preslikanem kontrolnih tock, prav tako na dinami¢nem obmoc¢ju vhodne slike 1 Image.
Funkcija vrne po odsekih preslikano sivinsko sliko oImage.

a. Preizkusite delovanje funkcije na sivinski sliki za dve skupini kontrolnih tock r; =
[0,127,255] in s; = [0,191,255] ter r, = [0,127,255] in s, = [0,65,255]. Obrazlozite
vpliv sivinske preslikave po odsekih na lastnosti sivinske slike in na lastnosti histograma
pripadajocih, po odsekih preslikanih sivinskih slik.

6. Napisite funkcijo za poljubno gama sivinsko preslikavo:
function oImage = gammalmage( iImage, iGamma ),

kjer iImage slika, ki ji preslikujete sivinske vrednosti, 1Gamma pa je parameter gama (gama
vrednost y). Funkcija vrne gama sivinsko preslikano sliko oImage.

a. Preizkusite delovanje funkcije na sivinski sliki pri poljubnih vrednostih iGamma.
Obrazlozite vpliv vrednosti 1Gamma na sivinske vrednosti in na histogram sivinske slike.

b. Dopolnite funkcijo tako, da bo omogocala poljubno gama sivinsko preslikavo barvnih slik.



Vaja 3: Osnovna obdelava slik

Navodila
Vaja je namenjena spoznavanju in razumevanju osnovnih postopkov za obdelavo slik kot so filtriranje,
glajenje in ostrenje ter interpolacija in decimacija slik.

Filtriranje slike lahko izvedemo s postopkom 2D diskretne konvolucije med podano sliko g(x,y) in
konvolucijskim jedrom k(u, v) velikosti [m, n]:

m/2 n/2
FEen=) " > kwv)gk—uy-v)

u=-m/2 v=—n/2

kier je f(x,y) izhodna slika. Na podrodju, kjer slika g(x,y) ni definirana, v skladu z definicijo
konvolucije predpostavimo sivinsko vrednost 0. V Matlabu je 2D konvolucijo mogoce izra¢unati s
Stirimi vgnezdenimi for zankami. Zunanji dve zanki uporabimo za naslavljanje slikovnih elementov
slike g(x,y), notranji dve zanki pa za naslavljanje konvolucijskega jedra k(u, v). Konvolucijsko jedro
k(u,v) je definirano kot 2D matrika, sredis¢e jedra k(0,0) pa v Matlabu ustreza indeksoma
floor((size(K)+1) /2), kar je potrebno upoStevati pri naslavljanju 2D matrike konvolucijskega
jedra.

S postopkom interpolacije slik lahko priredimo sivinsko vrednost poljubni tocki v slikovni ravnini. Na
ta nacin lahko pove¢amo vzorc¢no frekvenco in s tem velikost slik ter tako navidezno zmanjSamo
velikost slikovnih elementov. Glede na to, koliko sosednjih slikovnih elementov upostevamo pri
izraCunu sivinske vrednosti v podani tocki, delimo nacin interpolacije slik na:

7. nicti red ali interpolacija najbliZzjega soseda — upostevamo le najblizji slikovni element,
8. prvired ali (bi)linearna interpolacija — upostevamo le stiri sosednje slikovne elemente,

9. visji red, npr. (bi)kubi¢na interpolacija (drugi red), ki upoSteva 16 sosednjih slikovnih
elementov.

Racunska zahtevnost interpolacijskih postopkov 2D slik v grobem raste s kvadratom reda interpolacije,
kar pomeni, da je bikubi¢na interpolacija (drugi red) priblizno $tiri krat bolj zahtevna oziroma
pocasnejsa od bilinearne (prvi red) interpolacije. NaStete interpolacijske postopke je mogoce
posplositi, tako da delujejo tudi za vecrazsezne slike.



Bilinearna interpolacija

v

dx (le xi )
(x[ﬂ, yj) dy = ( yj+1 — yl)
s=dx-dy

(xi, 1))

a=(x,=x)(y,,-¥)
b=(x-x) -y —»)
c=(x,-x)(-y)
d=(x-x)-(-y;)

®

fx.y)
f(x,y)=f(x,,y,-)-§+f(xm,y,-) 2t i) +f<x,+l,y,ﬂ>

S postopkom decimacije slik zmanjSamo vzoréno frekvenco ter s tem velikost slik. Skladno z
Nyquistovim vzorénim teoremom je pred postopkom decimacije sliko potrebno filtrirati z nizko
prepustnim sitom in na ta nacin odstraniti visoko frekvenéno informacijo. Pri decimaciji se pogosto
uporablja piramidna shema, kjer se vzoréna frekvenca izvirne slike zaporedoma zmanjsuje s
celostevilsko vrednostjo, obicajno dva.

Piramidna decimacijska shema Primer dveh jeder nizko prepustnega sita
o IR NN
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Pri vaji boste napisali funkcije za filtriranje slik z 2D konvolucijo in preizkusjli delovanje 2z razli¢nimi jedri

za namen glajenja in ostrenja sivinskih in barvnih slik. Funkcije za interpolacijo in decimacijo slik boste
uporabili za povecavo oziroma pomanjsavo sivinskih in barvnih slik.

1. Napisite funkcijo, ki izracuna 2D diskretno konvolucijo med vhodno sivinsko sliko iImage in
konvolucijskim jedrom iKernel:
function oImage = discreteConvolution2D( iImage, iKernel ) s
ki vrne sivinsko sliko oImage,

a. Nalozite barvno RGB sliko slika.jpg v okolju Matlab in jo pretvorite v sivinsko sliko po
enacbi S = 0,299R + 0,587G + 0,114B. Preizkusite delovanje funkcije 2D diskretne
konvolucije na sivinski sliki s konvolucijskim jedrom iKernel = ones(k) /k"2.



Preizkusite delovanje funkcije za razlicne vrednostk =2n+1,n=1,2,3, ...
Obrazlozite wvpliv 2D diskretne konvolucije z danim
konvolucijskim jedrom na izhodno sliko. Katera operacija nad
slikovnimi elementi v sosescini k X k je ekvivaletna danemu
konvolucijskemu jedru?

Laplaceov operator

o|1|0
b. Dopolnite funkcijo 2D diskretne konvolucije tako, da bo
omogocala izracun konvolucije na barvnih slikah. Konvolucijo -
z barvno sliko izraunate na posameznem kanalu barvne slike 1 4 1
in kanale zdruzite v novo, izhodno barvno sliko oImage.
Preizkusite delovanje funkcije 2D diskretne konvolucije na ol11]0
barvni sliki z uporabo konvolucijskega jedra iKernel =

ones (k) /k"2razlitnevrednostk =2n+1,n =123, ...

2. Napisite funkcijo za izracun konvolucijskega jedra v obliki 2D simetricne Gaussove funkcije:

function oKernel = discreteGaussian2D( iSigma ),

kjer je 1Sigma standardna deviacija o v 2D simetri¢ni Gaussovi funkciji, ki je definirana kot:
=1 -0,5 (u?+v?)/o?
k(u,v) /27r02 e .

Velikost konvolucijskega jedra k(u, v) nastavite glede na vrednost 1Sigmakot 2-[3-0] + 1,
vrednost k(0,0) pa naj bo v sredis¢nem elementu izhodne 2D matrike oKernel. Zagotovite,
da bo vsota vseh elementov oKernel enaka 1.

a. Preizkusite delovanje funkcije za poljubne nenegativne vrednosti 1 Sigma in prikazite
konvolucijsko jedro z Matlabovo funkcijo surf(). ObrazloZite vpliv vrednosti
1Sigma na obliko konvolucijskega jedra oKernel,

3. Napisite funkcijo za glajenje sivinskih in barvnih slik z 2D diskretno konvolucijo med vhodno
sliko 1Image in 2D simetricno Gaussovo funkcijo:

function olImage = imageSmoothing( iImage, iSigma ),

kjer je 1Sigma standardna deviacija 2D simetricne Gaussove funkcije, oImage pa izhodna
sivinska slika.

a. Preizkusite delovanje funkcije na sivinski in barvni sliki za poljubne nenegativne
vrednosti 1Sigma in prikazite izhodne sivinske in barvne slike. Obrazlozite vpliv
vrednosti 1Sigma naizhodne sivinske in barvne slike.

b. Kajse po glajenju zgodi z zunanjim robom slike in zakaj? Kako Sirok je ta rob in od Cesa
je odvisna Sirina tega roba? Kako bi se lahko izognili ali ublazili opazene spremembe.

c. Razsirite funkcijo discreteConvolution?2D() tako, da bo imela dodatni vhodni
parameter 1PadImage. Parameter iPadImage naj definira nacin razsiritve slike
pred izracunom diskretne 2D konvolucije. Naprimer, vhodno sliko i Image razsirite z
robom ustrezne Sirine, katerega sivinske vrednosti dolo¢a parameter iPadImage
={‘zeros’, ‘nearest’}. Ko je vrednost parametra iPadImage enaka
‘zeros’, naj bo vrednost vseh sivin v razsirjenem delu slike enaka 0. Ko je vrednost
parametra iPadImage enaka ‘nearest’, naj bodo sivinske vrednosti v
razSirjenem delu slike enake najbliZzjim sivinam v originalni vhodni slike iImage.
Funkcija discreteConvolution2D() naj vrne le tisti del konvolirane slike, ki
pripada originalni vhodni sliki.

4. Ostrenje slike je analogno prostorskemu odvajanju sivinskih vrednosti. Najenostavnejsi
operator za drugi odvod je Laplaceov operator, ostrenje slik pa se izvede tako, da se vhodni
sliki g(x,y) odsteje utezeno sliko drugega odvoda slike:



fOy) = g(x,y) —c[V2g(x,¥)],

kjer konstanta c doloca stopnjo ostrenja. Pogosto se uporablja tudi maskiranje neostrih
podrodij, pri cemer vhodni sliki g(x,y) najprej odstejemo njeno zglajeno verzijo G(x,y) ter
tako dobimo sliko maske m(x, y), ki jo pristejemo vhodni sliki v skladu s stopnjo ostrenja c:

ostrenje

m(g(x;}’)) = g(x;}’) - G(g(x’Y)) —_—
fG,y) =g(x,y) + c[m(g(x,¥))].

Po od3tevanju oz. pristevanju slike drugega odvoda V2g = (x,y) oz. slike maske m(x,y)
zagotovite, da bodo vrednosti sivinske slike na obmocju od [0, 255], pri cemer vrednosti manjse
od 0 oz. vrednosti vecje od 255 ustrezno zaokroZite.

a. lzostrite sivinsko sliko s postopkom na podlagi Laplaceovega operatorja in z
maskiranjem neostrih podrocij. Za stopnjo ostrenja izberite vrednost ¢ = 2.
Preizkusite razlicne vrednosti ¢ in obrazlozZite njihov vpliv na rezultirajoco sivinsko
sliko.

5. Napisite funkcijo za interpolacijo nictega reda, ki vzorc¢i vhodno 2D sivinsko sliko 1Image:

function oImage = interpolate(QImage2D(iImage, iCoorX, iCoorY),

kjer so 1CoorX in 1CoorY vzorcéne koordinate v prostoru vhodne slike 1Image, katerih
sivinsko vrednost moramo izracunati. Izraunane sivinske vrednosti predstavljajo sivinske
vrednosti izhodne slike oImage. Interpolacija ni¢tega reda priredi sivinsko vrednost v tocki
(x,y) enako sivinski vrednosti najblizje tocke na diskretni vzoréni mrezi. Pri iskanju najblizje
toCke v diskretni mrezi si pomagajte z Matlabovo funkcijo round ('), za definicijo vzorcnih tock
pa uporabite funkcijo ndgrid().

a. Preizkusite delovanje funkcije tako, da prevzorcite sivinsko sliko s trikrat bolj gosto
vzoréno mrezo, kot je mreza originalne sivinske slike. Kolik§na je velikost izhodne
slike?

6. Napisite funkcijo za interpolacijo prvega reda, ki vzorci vhodno 2D sivinsko sliko 1 Image:

function oImage = interpolatelImage2D(iImage, iCoorX, iCoorY),

kjer so 1CoorX in iCoorY vzorcéne koordinate v prostoru vhodne slike 1Image, katerih
sivinsko vrednost moramo izracunati. Izraunane sivinske vrednosti predstavljajo sivinske
vrednosti izhodne slike oImage. Interpolacija prvega reda priredi sivinsko vrednost v tocki
(x,y) enako linearno uteZeni vsoti sivinskih vrednosti sosednjih stirih tock na diskretni vzorcni
mrezi (glej opis bilinearne interpolacije). Pri iskanju sosednjih tock v diskretni mreZzi si
pomagajte z Matlabovo funkcijo f1oozr ().

a. Preizkusite delovanje funkcije tako, da prevzorcite sivinsko sliko s trikrat bolj gosto
vzoréno mrezo, kot je mreza originalne sivinske slike. Primerjajte dobljeno izhodno
sliko z izhodno sliko po interpolaciji ni¢tega reda. Kaj so prednosti in slabosti
interpolacije ni¢tega reda? Kaj so prednosti in slabosti interpolacije prvega reda?

b. Interpolacijo slike lahko uporabljamo za povecavo delov slike. S pomocjo funkcije za
interpolacijo prvega reda izvedite petkratno (5x) povecavo pravokotnega podrodja
sivinske slike med oglis¢i (100,50) in (250,200). Prikazite originalno in povecano
pravokotno podrocje slike. Kaksen je vpliv interpolacije na kakovost slike?

c. Podobno kot pri nalogi (b) izvedite (5x) povecavo pravokotnega podrocja barvne slike.
Prikazite originalno in povecano pravokotno podrocje slike.

7. Napisite funkcijo za piramidno decimacijo sivinskih slik:

function oImage = decimateImage2D( iImage, ilLevel ),



kjer je 1Image vhodna sivinska slika, 1Level $tevilo zaporednih decimacij vhodne slike s
faktorjem dva. Pred vsako decimacijo filtrirajte sliko z nizkoprepustnim sitom velikosti 3x3 (glej
opis piramidne decimacije) s funkcijo discreteConvolution2D(). Funkcija vrne
decimirano sivinsko sliko cImage,

a. Preizkusite delovanje funkcije na sivinski sliki za razli¢ne vrednosti 1Level, vecje od
0. Izvedite decimacijo tudi brez filtriranja ter primerjajte dobljeni sliki. Kaj opazite?

b. Prilagodite funkcijo tako, da bo omogocala decimiranje barvnih slik in preizkusite
delovanje na barvni sliki.



Vaja 4: Robustno iskanje 2D objektov

Gradient slike

Pri vaji bomo obravnavali postopke za iskanje oz. detekcijo oglis¢, robov in ¢rt v 2D slikah. S
kombinacijo ali z ustreznimi nadgradnjami lahko te postopke uporabimo tudi za iskanje oz. detekcijo
kompleksnejsih objektov v 2D slikah. Velike lokalne spremembe sivinskih vrednosti na prehodih med
razli€nimi objekti oz. podrocji 2D slik omogocajo iskanje oglis¢, robov in ¢rt na podlagi odvodov.

Prvi odvod dolocimo z velikostjo gradienta, ki ga za 2D funkcijo f(x, y) zapiSemo v obliki vektorja:

orey)
V) = 9 = [ 2] - [L]

Vektorska slika gradienta g(x,y) v vsaki tocki (x,y) vsebuje vektor, ki z x koordinatno osjo oklepa
kot:

gy(x,y)
Ix(x,y)

a(x,y) = arctan

in kaze v smeri najvecje spremembe funkcije f(x, y), torej pravokotno na rob. Velikost gradienta oz.
dolzino vektorja izraCunamo kot:

G(x,y) = \/gﬁ(x,y) + g3 (x,¥).

Komponenti gradienta g,(x,y) in g,(x,y), ki predstavljata parcialna odvoda, na digitalni sliki
izraCunamo z digitalnimi filtri, naprimer s Sobelovim operatorjem. Odziv filtra dobimo s pomocjo 2D
diskretne konvolucije med vhodno sivinsko sliko in operatorjem.

Zvezna oblika gradientnega operatorja

11011 1] -2 ] -1 g.(x,y)
-2 0] 2 0] 0|0
-1 (01 12 1

Zvezno obliko gradientnega operatorja, ki omogoca zasnovo poljubno velikega digitalnega filtra z
nastavljivo stopnjo glajenja dobimo z odvajanjem Gaussove funkcije N(x, y; 0):

x2 +y2 _x2+y2

X Tye —X
VN(x,y;0) =Ve 207 = [—y %e 202

Stopnjo glajenja poljubno izberemo s parametrom standardne deviacije o.

Robovi v slikah imajo velik gradient v smeri pravokotno na rob, v oglis¢ih pa je gradient slike velik v
ve€ smereh. Oglisc¢a so izraziti strukturni elementi slike oz. objektov na sliki in jih lahko uporabimo v
aplikacijah kot so sledenje objektov v zaporednih posnetkih, doloCanje preslikave med razli¢nimi
pogledi enakega objekta, kot refere¢ne tocke za geometrijske meritve, za kalibracijo opti¢nih sistemov
itd.



Harrisov detektor oglis¢

Vecina detektorjev oglis¢ temelji na primerjavi velikosti komponent gradienta v x in y smeri slike. V
praksi se pogosto uporablja Harrisov detektor oglis¢, pri katerem za vsako tocko (x,y) izraCunamo
lokalno strukturno matriko M:

A C]_ 9%(x,y) 9x(%,¥)gy(x,y)
M) = [C Bl ™~ [gx(x.y)gy(x,y) gy |

Komponente lokalne strukturne matrike M, tj. slike A(x,y),B(x,y) in C(x,y), nato zgladimo z
Gaussovim jedrom N(x,y; o). Kriterijsko funkcijo za detekcijo oglis¢ v vsaki tocki slike (x,y)
izraCunamo na osnovi lastnih vrednosti A, in A, matrike M:

2
/11,2 _ trac;a(M)i\/(trac;a(M)) —det(M),

kjer sta trace() indet () funkciji za izracun sledi in determinante matrike M. Na podrogjih slike s
konstantno sivinsko vrednostjo bo M =0 in 1; = A, =0, pri enakomerno naraséujoci sivinski
vrednosti v eni smeri pa bo 4; > 0in A, = 0. Lastni vrednosti 4, in A, torej kodirata izrazitost roba,
pripadajoci lastnih vektorji pa smer roba. V oglis¢ih je rob izrazit v smerih obeh lastnih vektorjev, lastni
vrednosti sta veliki in velja [11| > |A,|, rob pa je tem bolj izrazit, ¢im manj$a je razlika med lastnima
vrednostima. Od tod sledi kriterijska funkcija za detekcijo ogliSc:

Q(x,y) =det(M) — «a (trace(M))z.

Parameter a doloca obcutljivost detektorja in ga izberemo na intervalu [0, %]. Tocke roba detektiramo
kot lokalne maksimume v Q(x,y), nadalje pa jih detektirana oglis¢a precistimo z upragovljanjem
Q(x;,¥;) > Tmin, kier je Ty Obi€ajno na intervalu od 10* — 10°.

1. Napisite funkcijo za izracun odziva Harrisovega detektorja ogli3¢ na vhodni sivinski sliki
iImage:

function oResponseQ = responseHarris(ilmage, iAlpha,
iSigma),
kjer je 1Alpha obdutljivost detektorja oglis¢, 1Sigma pa standardna deviacija Gaussove
funkcije. Funkcija vrne sliko oResponseQ, ki predstavlja odziv detektorja oglisc.

a. NalozZite barvno RGB sliko slikal.jpg v okolju Matlab in jo pretvorite v sivinsko sliko po
enacbi S; = 0,299R; + 0,587G; + 0,114B,. Preizkusite delovanje funkcije na sivinski
sliki S; za razli¢ne vrednosti iAlpha in 1Sigma in obrazloZite vpliv na sliko odziva
oResponseQ.

2. Napisite funkcijo za iskanje lokalnih maksimumov v poljubnem 2D polju iArray:
function oLocalMax = findLocalMax( iArray ).
Funkcija vrne matriko oLocalMax z (x,y) koordinatami lokalnih maksimumov. Lokalni

maksimumi v 2D polju so tocke, v katerih je vrednost polja vecja od vrednosti v sosednjih 8
elementih slike. Pri tem ne upostevajte elementov slike, ki leZijo izven domene slike.

a. Preizkusite delovanje funkcije na odzivu Harrisovega detektorja oglis¢ oResponseQ.
Kateri od parametrov funkcije responseHarris(),iAlpha ali iSigma ima
vecdji vpliv na Stevilo zaznanih lokalnih maksimumov?



3. Napisite funkcijo za detekcijo oglis¢ na vhodni sivinski sliki 1 Image:

function oCorners = cornerHarris( iImage, iAlpha, iThreshold ),

kjer je iAlpha obcutljivost detektorja oglis¢, iThreshold pa prag za detekcijo oglisc.
Funkcija vrne matriko oCorners z (x,y) koordinatami detektiranih oglis¢. Pri tem uporabite
funkciji responseHarris() in findLocalMax(). Parameter iSigma v funkciji
responseHlarris() postavite na vrednost 3.

a. Preizkusite delovanje funkcije na sivinski sliki S; in izberite po vasem optimalne
vrednosti parametrov iAlpha in iThreshold. NalozZite sliko slika2.jpg in jo
pretvorite v sivinsko sliko S,. Preverite delovanje funkcije Se na sivinski sliki S,. Sliki
prikaZite in s pomocjo ukazov plot () in hold on doriSite detektirana ogliSca.

b. Razsirite funkcijo cornerHarris() tako, da bo imela dodatni vhodni parameter
iMinDist. Parameter iMinDist dolo¢a minimalno razdaljo med oglisci. Precistite
seznam oglis¢ tako, da bodo oglis¢a med seboj oddaljena vsaj za razdaljo iMinDist,
pri tem pa ohranite oglis¢a z vecjim odzivom Harris detektorja. Preizkusite delovanje
razSirjene funkcije na sivinski sliki S;.

Cannyev detektor robov
Zaznavanje robov v slikah je eden izmed najbolj pogostih postopkov na podrocju obdelave in analize
slik, Cannyev detektor robov pa je eden izmed najpogosteje uporabljanih tovrstnih postopkov.

Cannyev detektor robov ima Stiri osnove korake:

o o Odstranjevanje nemaksimalnih vrednosti
1. Glajenje slike z Gaussovim filtrom

.II Oznaci kot rob

I Oznadi kot ozadje

2. lzracun slike velikosti in smeri gradienta

3. Odstranjevanje nemaksimalnih vrednosti

4. Dvojno upragovljanje in povezovanje robov

Za glajenje in dolocanje slik gradienta lahko uporabimo poljubni digitalni filter. V sliki gradienta
dobimo okoli robov vedno SirSa podrocja v okolici najvecjih vrednosti odziva, ki jih moramo zoziti oz.
odstraniti. Odstranjevanje nemaksimalnih vrednosti naredimo tako, da postavimo na ni¢ vrednosti
tistih slikovnih elementov, ki nimajo maksimalnih vrednosti v diskretni smeri gradienta (0°,45°,90° in
135°) oz. katerih sosednji slikovni elementi imajo v smeri gradienta vecje vrednosti. V zadnjem koraku
postopka izvedemo Se upragovljanje slike robov in povezovanje robnih to¢k. Upragovljanje izvedemo
z dvema pragoma. Z zgornjim pragom Ty dolo¢imo izrazite robne tocke ry(x,y), ki jih bomo
neposredno zadrzali. S spodnjim pragom T; dolo¢imo neizrazite robne tocke 75 (x,y), ki jih bomo
obdrzali za postopek povezovanja robov. Povezovanje izrazitih robov ry (x, y) izvedemo tako, da vsako
sosednjo tocko, ki pripada 75, (x, y) vklju¢imo v mnoZico koncnih robnih tock.

1. NapiSite funkcijo za odstranjevanje nemaksimalnih vrednosti s pomocjo vhodnih slik
gradientov 1GradX in iGrady:

function oEdge = nonMaximaSuppression( iGradX, iGradY ).

Funkcija vrne binarno sliko oEdge, v kateri elementi z vrednostjo 1 predstavljajo nepovezane
robove v sliki.



a. Preizkusite delovanje funkcije za sivinsko sliko S; tako, da gradientni sliki 1GradX in
iGrady izracunate z uporabo zveznega gradientnega operatorja. ObrazlozZite vpliv
standardne deviacije o na sliko robov.

2. Napisite funkcijo za upragovljanje in povezovanje robov v vhodni sliki 1Edge:
function oEdge = connectEdge( iEdge, iGradX, iGradY, iThreshold ),

kjer sta 1GradX in iGrady sliki gradienta, iThreshold pa dvovrsti¢ni vektor s pragoma
T}, in Ty. Funkcija vrne sliko povezanih robov cEdge.

a. Preizkusite delovanje funkcije za sivinsko sliko S;, in sicer na sliki robov z
odstranjenimi  nemaksimalnimi  vrednostmi.  ObrazloZite vpliv  vrednosti
iThreshold na sliko robov.

b. Zdruzite sliko robov s sivinsko sliko tako, da elemente, ki pripadajo robu, v sivinski sliki
obarvate zeleno. PrikaZite rezultirajoco sliko z uporabo sivinske slike S;.
3. Napisite funkcijo za detekcijo robov na vhodni sivinski sliki 1 Image:
function oEdge = edgeCanny( ilImage, iThreshold, iSigma ),
kjer je iThreshold dvovrsti¢ni vektor s pragoma T}, in Ty, 1Sigma pa standardna deviacija

zveznega gradientnega operatorja. Funkcija vrne sliko povezanih robov oEdge. Pri tem
uporabite funkciji nonMaximaSuppression() in connectEdge().

a. Preverite pravilnost delovanja funkcije na sivinski sliki S; nato pa preizkusite Se
delovanje funkcije na sivinski sliki S,. Ali je smiselno uporabiti enake vrednosti
parametrov iThresholdin iSigma za detekcijo robov v prvi in drugi sliki?

Houghova preslikava
Med postopke iskanje objektov na sliki spada Prostor slike Parametri¢ni prostor

tudi iskanje premic oz. ¢rt. Uinkovit postopek |y b

iskanja premic na sliki temelji na Houghovi b==xa+y

(x:07)

transformaciji oz. preslikavi. Predpostavimo,

da imamo binarno sliko robov r(x,y). Skozi (o)
. . . . b=-xa+y,
poljubno izbrano robno toc¢ko (x;,y;) lahko Ny b b

potegnemo poljubno Stevilo premic oblike:

y; = ax; + b.

Isto enacbo lahko zapiSemo v prostoru parametrov (a, b), kjer sta koordinati robne tocke x; in y;
parametra premice:

b =—xa+y.

Za neko drugo robno tocko (xj, yj) dobimo v prostoru parametrov (a, b) $e eno premico, ki se v neki
tocki (a’, b") seka s premico, ki pripada (x;,y;). Parametra (a', b") dolo¢ata enacbo premice v prostoru
slike r(x, ), ki gre skozi tocki (x;,y;) in (xj, yj). Ce za vse robne tocke v sliki vnesemo pripadajoco
premico v parametri¢ni prostor, potem lahko poiS¢emo premice oz. ¢rte z detekcijo vrhov v
parametriénem prostoru.



Pri tovrstnemu zapisu enacbe premice naletimo na problem pri navpicnih premicah, pri katerih gre
parameter a — oo, s tem pa tudi velikost parametri¢nega prostor(a, b). Temu se lahko izognemu z
zapisom premice v polarnih koordinatah (r, ¢):

x cosg +ysing =r

vev v

Za navpi¢no premico (¢ = 0°) doloca r preseCis¢e z x osjo, za vodoravno premico (¢ = 90°) pa
doloda r presedis¢e premice z y osjo. V polarnem prostoru prostoru (r, @) vsaka sinusna krivulja
X; cos@ + y; sing = r predstavlja mnoZico premic, ki gredo v prostoru slike (x, y) skozi toc¢ko (x;, y;).
Presetis¢e dveh ali vecih sinusnih krivulj (', ¢") dolo¢a parametra premice v prostoru (x,y).

Prostor slike Parametri¢ni prostor Akumulator
y xycos(g) +yysin(p) =r r A(Fs0)
x-cos(p’) + y-sin(p’) =’ x;cos(p) + yysin(p) =r Frmnax -’Cf'CQS('}”m_) Jr_}-‘,-_-sin(@,,,) =P
/ "-L/. I el
(X)) R aw
Xia¥ ‘\l_‘\ J/ | L’
L A | ol f’
_"\:‘ ,r" ...... Fy b o s
/" @ Fmin
X QO, @ g)min [ Prax ll’,O

Prostor parametrov (r, ¢) lahko enostavno diskretiziramo, in sicer 0 < ¢ < m ter —Tgiag ST < Tgiag-
Pritem je 7giqg = VMZ + N2/2in M, N sta vidina in §irina slike 7(x, ¥), referenéna totka pa je center
slike (%, g). Diskretiziran prostor imenujemo akumulator A(,, ¢,,), ki ga najprej postavimo na 0, nato
pa za vsako robno tocko (x;,y;) in za vsako mozZno diskretno vrednost 0 < ¢,,, < 7 izraCunamo
ustrezno diskretno vrednost parametra r;,,, nato pa vrednost akumulatorja v celici (73, ¢,,,) povetamo
za 1. Premice, ki predstavljajo robne tocke slike, dolo¢imo tako, da poiS¢emo tiste celice akumulatorja
A(1y,, ©m), ki imajo dovolj velike in lokalno najvecje vrednosti.

1. Napisite funkcijo, ki izracuna Houghov transform vhodne slike robov 1Edge:
function oAcc = houghTransform( iEdge, iNumBinsR, iNumBinsPhi ) ,

kjer iNumBinsR in iNumBinsPhi predstavljata Stevilo diskretnih predalov akumulatorja
A(1y,, ¢m)- Funkcija vrne Houghov transform oz. akumulator oAcc.

a. Preizkusite delovanje funkcije na sivinski sliki S; tako, da s Cannyjevim detektorjem
roba izracunate vhodno sliko robov 1Edge. Uporabite vrednosti iNumBinsR =
256 in iNumBinsPhi = 256 in preverite pravilnost delovanja s spodnjo sliko.



2.

Houghov transform in sivinska slika S; z detektiranimi tremi najizrazitejSimi ¢rtami

Daljsi robovi bodo v akumulator doprinesli vec sinusnih krivulj in posledi¢no tudi vec
tock v akumulatorske celice. Zaradi tega bomo z vecjo verjetnostjo detektirali daljSe
kot krajSe robove v sliki. Temu se izognemo tako, da normaliziramo akumulator
vhodne slike A(r,, ¢,,). Dopolnite funkcijo houghTransform() tako, da
izraCunate akumulator A, (73, ¢,,) za naklju¢no generirano sliko robov r,(x, y), ki je
enako velika kot vhodna slika robov 1Edge. Dobljeni akumulator Ay (73, ¢.,,) zgladite
z Gaussovo funkcijo ter nato normalizirajte akumulator vhodne slike robov kot A «
A/A,.

Od Cesa je odvisna natancnost dolocanja premic s pomocjo Houghove transformacije?
ObrazloZite odgovor.

Napisite funkcijo za iskanje poljubnega Stevila najizrazitejSih premic oz. ¢rt v sliki:

function olLines = findLines( iM, iN, iAcc, iNumLines )

kjer sta 1M in iN visina in Sirina vhodne slike, 1Acc Houghov transform slike robov in
iNumLines Stevilo premic oz. ¢rt v sliki, ki jih Zelimo detektirati. Uporabite funkcijo
findLocalMax () za detekcijo lokalnih maksimumov v Houghovem transformu. Funkcija
vrne matriko oLines z (1, ¢) parametri detektiranih premic oz. ¢rt dimenzije [INumLines

2].

Preizkusite delovanje funkcije na Houghovih transformih ustreznih slik robov sivinskih
slik S; in S,. V sivinske slike vriSite detektirane premice v poljubni barvi s pomocjo
funkcije drawLine () (Vaja 0). Preverite pravilnost delovanja za sliko S; z vrednostjo
iNumLines = 3 s pomocjo priloZene slike, na kateri so detektirane premice
vrisane z rdeCo barvo.

Kako bi nadgradili Houghov transform tako, da bi omogocal detekcijo krajis¢
posameznih robov v vhodni sliki?



Vaja 5: Geometrijske preslikave in poravnava oblik

Geometrijska preslikava

Z geometrijskimi preslikavami T: R> = R? oz. R® — R3 preslikamo vse slikovne elemente 2D slik (x, y)
oz. 3D slik (x,y,z) na nove lokacije (x',y") oz. (x',y',2"), njihove sivinske vrednosti pa pri tem
ohranimo. Na ta nacin lahko izvedemo povecavo oz. pomanjsavo (skaliranje), premik (translacijo),
zasuk (rotacijo), pa tudi Stevilne druge linearne in nelinearne geometrijske preslikave slik. Poljubno
geometrijsko preslikavo za 2D oz. 3D sliko zapiSemo kot:

x',y)=T(x,y) oz. (x',y',z")=T(x,y,2z).

Najbolj splosna linearna geometrijska preslikava je afina preslikava, ki omogoca poljubno skaliranje,
translacijo, rotacijo in strig. Afina preslikava je v 2D dolo¢ena s 6, v 3D pa z 12 parametri:

X X Ay @iy telex x' x a1 Az Qg3 Uy
!
t
"N=T|yl=]ay; ay, t oz. |7 (Y| = [%1 @22 423 Ly
[{ [31/] A y] [}1/] 4 [Z] dz; Q3 azz t
1 1 0

zZ
0 0 1 0 0 1
kjer parametri ty, t,, t, doloCajo translacijo v x, y, z smeri, parametri a;; pa skaliranje, rotacijo in strig.

— N R

Matriko za afino preslikavo lahko sestavimo z zaporednim mnozenjem homogenih matrik posameznih
elementarnih preslikav v Zelenem vrstnem redu, naprimer:

Tafina = Tstrig Trot Ttrans Tskal-

Strig Rotacija Translacija Skaliranje
AR
| % O

w | IS

1 g, 0 c, —=s, 0 1 0 ¢ k.0 0
T;D = gvx O T‘ZD = Sa Cq 0 1;D = 0 ty T‘ZD - 0 ky 0
|0 0 1 0 0 1 00 1 0 0 1
1 g, g. O 1 00 ¢ k. 0 0 0
g 1 g. 0 01 0 ¢ 0 kK 0 0
T, =" »” T,=TT,T, T, = v T — v
P le, g, 1 oo T oo 1o PO 0 kO
0 0 0 1 00 0 1 0 0 0 1

V praksi se pogosto uporabljata toga preslikava, ki jo dobimo z zdruZevanjem rotacijske in translacijske
elementarne preslikave in podobnostna preslikava, ki jo dobimo z zdruzevanjem toge preslikave in
skaliranja. Poleg linearnih se uporabljajo tudi nelinearne preslikave, kot npr. projektivna preslikava,



ki je v 2D dolocena z 8, v 3D pa s 15 parametri. Projektivno preslikavo zapiSemo z nehomogeno
matriko.

Projektivna preslikava

T, : T,

D -

-“‘ x,:a”x+a]2y+lx x,:a11x+a12y+al3z+tx
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Za izvedbo vaje boste potrebovali zbirko 2D oblik, ki je javno dostopna in si jo naloZite s spletne strani
http://visionlab.uta.edu/shape data/hmm gpd.zip, 2D sliko triglav.jpg in zbirko 3D oblik glave.mat.
Za prikazovanje 3D oblik boste potrebovali Se ukaz renderSurface.m.

1. Napisite funkcijo, ki ustvari matriko poljubne 2D afine preslikave:
function oMat2D = transAffine2D( iScale, iTrans, iRot,
iShear ),
kjer je 1Scale dvovrsticni vektor s parametroma skale ky, k,, 1Trans dvovrsticni vektor s
parametroma translacije ty, t,, iRot kot rotacije a v stopinjah in 1Shear dvovrsti¢ni vektor

s parametroma striga gy, g, Funkcija vrne homogeno matriko oMat2D, ki ima dimenzije 3 X
3.

a. Iz zbirke 2D oblik nalozite 2D obliko plane data/Class1_Samplel.mat. S pomocjo
funkcije ustvarite poljubne 2D afine preslikave in preslikajte dano 2D obliko.
Originalno in preslikane oblike narisite z ukazomaplot () inhold on.

b. Z zaporednim mnoZenjem ustreznih matrik zagotovite, da se bo 2D oblika rotirala
okoli svojega centra oz. aritmeti¢ne sredine.

2. Napisite funkcijo, ki ustvari matriko poljubne 2D projektivne preslikave:

function oMat2D = transProjectiveZD( iAffineMat2D, iProj ),

kjer je 1AffineMat2D matrika poljubne 2D afine preslikave, 1Proj pa dvovrsti¢ni vektor s
parametroma projekcije p, p, . Funkcija vrne nehomogeno matriko oMat2D dimenzij3 X 3.

a. Spomocjo funkcije ustvarite poljubne 2D projektivne preslikave in preslikajte dano 2D
obliko. Pri tem zagotovite, da boste koordinate (x,y) po projektivni preslikavi
ustrezno pretvorili v homogene koordinate (x',y").

3. Napisite funkcijo za poljubno 2D afino (in projektivno) preslikavo vhodne sivinske slike
iImage:

function oImage = transImage2D( ilImage, iMat2D ),

kjer je 1Mat2D poljubna 2D preslikava. Funkcija vrne preslikano sivinsko sliko oImage. Pri
tem uporabite funkcijo za interpolacijo prvega reda interpolatelImage2D() (Vaja 3).


http://visionlab.uta.edu/shape_data/hmm_gpd.zip
http://lit.fe.uni-lj.si/contents/students/material/12/triglav.jpg
http://lit.fe.uni-lj.si/contents/students/material/12/glave.mat
http://lit.fe.uni-lj.si/contents/students/material/12/renderSurface.m

a. Nalozite barvno RGB sliko triglav.jpg v okolju Matlab in jo pretvorite v sivinsko sliko
po enacbi S =0,299R + 0,587G + 0,114B. Preizkusite delovanje funkcije za
razlicne 2D afine in projektivne preslikave.

4. Napisite funkcijo, ki ustvari matriko poljubne 3D afine preslikave:

function oMat3D = transAffine3D( iScale, iTrans, iRot, iShear ),

kjer je 1Scale trivrstiCni vektor s parametri skale ky, ky,k,, 1Trans trivrsticni vektor s
parametri translacije ty,t,,t,, 1Rot trivrstiCni vektor s koti rotacije @, B,y v stopinjah in
iShear S3estvrstitni vektor s parametri striga gy, 9xz Jyxr Gyz Gzx» 9zy- Funkcija vrne
homogeno matriko oMat 3D, ki ima dimenzije 4 X 4.

a. lz zbirke 3D oblik glave.mat naloZite 3D obliko x=glave{1l}. S pomocjo funkcije
ustvarite poljubne 3D afine preslikave in preslikajte dano 3D obliko. Originalno in
preslikane oblike nariSite z ukazom renderSurface().

Dolocanje parametrov preslikave

Geometrijska poravnava dveh oblik je proces iskanja optimalne geometrijske preslikave T, ki obliki
preslika tako, da se iste strukture oz. znacilnice oblike nahajajo v enakem ali ¢im bolj »podobnem«
poloZaju. Znacilnice 2D oz. 3D oblik so pogosto kar oblaki tock, zato se za mero podobnosti med dvema
oblikama pogosto uporablja kar povprecna kvadratna Evklidska razdalja med pripadajo¢imi oz.
korespondencnimi tockami. Na osnovi mnoZice K parov korespondencnih tock lahko dolocimo
preslikavo T tako, da se preslikane tocke referencne oblike T(x;,y;) ¢im boljse prilegajo tockam
vhodne oblike (x;’,y;") oz. obratno:

(xi,yi") © T(x,y) oz (x,y) © T 1(x,y").

Glede na Stevilo parov korespondencnih tock in vrsto preslikave lahko tocke lahko preslikamo tako, da
se popolnoma prekrivajo, tj. T(x;,y;) = (x;',v;'), kar imenujemo interpolacijska poravnava, ali pa
tako, da se tocke le priblizno prekrijejo, tj. T(x;,v;) = (x;',v;"), kar imenujemo aproksimacijska

poravnava.
Interpolacijska poravnava Aproksimacijska poravnava
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Afino interpolacijsko poravnavo med 2D oblikami lahko enoli¢no dolocimo, ¢e poznamo tri pare (K =
3) nekolinearnih to¢k (x;',y;") < (x;,y;), med 3D oblikami pa ¢e poznamo 3est parov (K = 6)
nekolinearnih tock. V 2D lahko preslikavo T med tremi pari tock zapisemo kot:

X1 xy' x3'lx1 X2 x377?
= [yl’ v, y3’] [Jﬁ Y2 }’3] .
1 1 1Jt1 1 1

A1 Q2 ty

a1 Qe by
T =
0 0 1

Afino aproksimacijsko poravnavo lahko med 2D oblikami izvedemo, kadar poznamo vec kot tri pare
(K > 3), med 3D oblikami pa vec kot Sest parov (K > 6) korespondencnih tock. V tem primeru dobimo
predolocen sistem enacb, zato korespondencne tocke lahko poravnavo le priblizno (aproksimacijsko).



To storimo tako, da minimiziramo povprecno kvadratno Evklidsko razdaljo med korespondencnimi
tockami:

22 = 13K 11, v — TG y)lI2

Optimalne vrednosti neznanih parametrov preslikave dobimo tako, da odvode povprecne kvadratne
Evklidske razdalje £2 po vseh parametrih postavimo na ni¢ in dobimo sistem enacb za re$evanje. Za
2D oblike dobimo naslednji sistem enacb:

[_x Xy ¥ 0 0 0 1 aq 'x,x'
IW Y ¥ 0 0 0 I[alzl Xy
x y 1 00 0[]t
|0 0 0 XX Xy f|“21|_y’X’
0 00 xy yy yllGea 7
lo o 0 =* y ljltyJ y—?}

kjer elementi s ¢rto oznacujejo povpreéne vrednosti xy' = %Z’k(:l x;y; oz. X = %Zle X;. Zgornji
sistem lahko zapiSemo v matri¢ni obliki in vektor t neznanih parameterov afine preslikave T zapiSemo

kot Pyy t = Dyryr = t = PyyDsiy

Toga poravnava, ki se pogosto uporablja v praski, je vedno aproksimacijska, saj zahtevano minimalno
Stevilo parov korespondencnih tock vodi do predolocenega sistema enacb — dobimo namrec vec
enacb kot pa je neznanih parametrov. Za poravnavo 2D oblik potrebujemo K > 2 korespondencnih
tock, preslikavo pa doloc¢imo z minimizacijo povprec¢ne kvadratno Evklidske razdaljo med tockami:

2
32 =13k ((xlcosa yisina + t; —x)? + (x;sina + y; cosa + t, — y;') ),

ki jo odvajamo po parametrih ty, t,, a in odvode postavimo na niC. Resitev sistema enacb je:

ty=x'—Xcosa+ysina,
T _ . _
ty=y —Xsina—ycosa .

Za poravnavo 3D oblik potrebujemo K = 3 korespondencnih tock, obstaja pa vec numericnih
postopkov za dolo¢anje preslikave T. Arun in dr. so predlagali postopek, ki minimizira £? temelji na
ujemanju povpreénega polozaja tock po poravnavi dveh 3D oblik, zato lahko %2 izrazimo le z rotacijsko
matriko R:

K
1
2 =13 |ds - RpfI?
i=1
kiersod{ = (x;, v, z) —dinp§ = (x;,v;,2z;) — P centrirane korespondenéne tocke referenéne in

vhodne 3D oblike. Rotacijsko matriko R, ki minimizira gornji izraz dobimo s pomocjo korelacijske
matrike H in razcepom na singularne vrednosti (v Matlabu ukaz svd () ):

SVD
H= Z péds" > H=UAV" - R=VU".



Determinanta rotacijske matrike mora biti enaka +1, sicer resitev popravimov R = V'UT, kjerje V' =
[v1, V9, —v3] in v3 je stolpec matrike V singularni vrednosti 0 matrike H. Paramere translacije t
dolo¢imo iz razlike med povpreénima polozajema tock po rotaciji, tj.t = d — Rp .

5. Napisite funkcijo, ki med pari korespondencénih tock dolo¢i 2D afino interpolacijsko poravnavo:
function oMat2D = mapAffineInterp2D( iPtsRef, iPtsMov ),

kjer je iPtsRef matrika s koordinatami referencnih tock, iPtsMov pa matrika s
koordinatami premicnih tock. Obe matriki sta dimenzij 3 X 2. Funkcija vrne 2D afino preslikavo
v obliki homogene matrike oMat 2D, ki ima dimenzije 3 X 3.

a. lz zbirke 2D oblik naloZite 2D obliko plane data/Class1_Samplel.mat. Naklju¢no
izberite tri tocke v 2D obliki in jih preslikajte v korespondencne pare tock s poljubno
2D afino preslikavo, ki jo wustvarite s funkcijo transAffine2D(). S
korespondencénimi pari tock dolocite 2D afino interpolacijsko poravnavo. Primerjajte
elemente matrike izbrane poljubne 2D afine preslikave z elementi dobljene matrike.
ObrazloZite ugotovitve.

6. Napisite funkcijo, ki med pari korespondencnih tock dolo¢i 2D afino aproksimacijsko
poravnavo:

function oMat2D = mapAffineApprox2D( iPtsRef, iPtsMov ),

kjer je iPtsRef matrika s koordinatami referencnih tock, iPtsMov pa matrika s
koordinatami premicnih tock. Obe matriki sta dimenzij K X 2, pri ¢emer je K > 3. Funkcija vrne
2D afino preslikavo v obliki homogene matrike oMat2D, ki ima dimenzije 3 X 3.

a. Iz zbirke 2D oblik nalozite dve 2D obliki, referenéno plane_data/Class1_Samplel.mat
in premi¢no plane_data/Class1_Sample8.mat. lzberite nakljuéno monotono
narascujoCe zaporedje 100 indeksov tock v referencni obliki. Z izbranimi indeksi
izluscite korespondencne pare tock v referencni in premicni obliki in z njimi dolocite
2D afino aproksimacijsko poravnavo. Preslikajte vse tocke premicne oblike z dobljeno
2D afino preslikavo. lzrisite preslikano premi¢no obliko in referencno obliko ter ju
primerjajte. Od cCesa zavisi kvaliteta poravnave med referencno in preslikano
premicno obliko?

b. Izberite nakljuéno monotono narascujoce zaporedje 3 indeksov tock v prvi obliki. Z
izbranimi indeksi izlus¢ite korespondencne pare tock v referencni in premicéni obliki
in z njimi dolocite 2D afino interpolacijsko poravnavo. Preslikajte vse tocke premicne
oblike z dobljeno 2D afino preslikavo. Izrisite preslikano premic¢no obliko in referenc¢no
obliko ter ju primerjajte. ObrazloZite razliko v kvaliteti poravnave med referencno in
preslikano premi¢no obliko za 2D afino interpolacijsko in aproksimacijsko poravnavo.

7. Napisite funkcijo, ki med pari korespondencnih tock doloc¢i 2D togo aproksimacijsko poravnavo:
function oMat2D = mapRigid2D( iPtsRef, iPtsMov ),

kjer sta iPtsRef in iPtsMov matriki s koordinatami referencnih in premiénih tock. Obe
matriki imata dimenzije K X 2, pri ¢emer je K = 2. Funkcija vrne 2D togo preslikavo v obliki
homogene matrike oMat2D, ki ima dimenzije 3 X 3.

a. Korespondencne pare tock v referencni in premicni obliki, ki ste jih dolocili pri nalogi 6.a
uporabite za dolocitev 2D toge aproksimacijske poravnave. Preslikajte vse tocke premicne
oblike z dobljeno 2D afino preslikavo ter izriSite preslikano premicno obliko in referencno
obliko. ObrazloZite razliko v kvaliteti poravnave med referencno in preslikano premi¢no obliko
za 2D afino aproksimacijsko in 2D togo aproksimacijsko poravnavo.

8. Napisite funkcijo, ki med pari korespondencnih tock doloci 3D togo aproksimacijsko poravnavo:



function oMat3D = mapRigidSD( iPtsRef, iPtsMov ),

kjer sta iPtsRef in iPtsMov matriki s koordinatami refencnih in premiénih tock. Obe
matriki imata dimenzije K X 3, pri ¢emer je K = 3. Funkcija vrne 3D togo preslikavo v obliki
homogene matrike oMat 3D, ki ima dimenzije 4 X 4.

a. Iz zbirke 3D oblik glave.mat nalozite 3D obliko x=glave{1}. Naklju¢no izberite
100 tock v 3D obliki in jih preslikajte v korespondencne pare tock s poljubno 3D togo
preslikavo, ki jo ustvarite s funkcijo transAffine3D() . S korenspondenénimi pari
tock dolocite 3D togo interpolacijsko poravnavo. Primerjajte elemente matrike
izbrane poljubne 3D toge preslikave z elementi dobljene matrike. ObrazlozZite
ugotovitve.

Pri poravnavi oblik korespondenéne tocke obicajno niso vnaprej znane in jih je potrebno dolociti v
procesu poravnave oblik. Ena od uveljavljenih metod za dolo¢anje korespondencnih tock je metoda
iterativno najblizja tocka (ang. iterative closest point - ICP), pri kateri v vsakem koraku k dolo¢imo
koresponden¢ne tocke kot najblizje pare tock (x;’,y;") < (x;,y;) in nato izratunamo interpolacijsko
ali aproksimacijsko preslikavo T}, med temi pari tock. Premi¢no obliko preslikamo s T}, in ponovimo
korak. Postopek ponavljamo dokler je relativha sprememba ||T; — I||, > € oz. dokler ne izvedemo
maksimalno $tevilo korakov k4. Ce so preslikave T}, linearne, potem lahko preslikavo med oblikama
po k-tem koraku dolo¢imo z zaporednim matri¢nim mnoZenjem vmesnih preslikav:

T = Tka—l o Tl'

9. Napisite funkcijo za togo aproksimacijsko poravnavo dveh 2D oz. 3D oblik s postopkom ICP:

function [oMat, oErr] = alignRigidICP(
iPtsRef, iPtsMov, iEps, iMaxIter ),

kjer sta iPtsRef in iPtsMov matriki s koordinatami referencnih in premicnih tock. Obe
matriki imata dimenzije K X D. 1Eps in iMaxIter dolodata pogoje za zaustavitev postopka,
kjer je 1Eps najmanjsa sprememba parametrov preslikava, iMaxIter pa maksimalno Stevilo
korakov k4. Funkcija vrne 2D oz. 3D togo preslikavo v obliki homogene matrike oMat in
vektor oErr velikosti k4, X 1, ki podaja napako £? med korespondenénimi tockami v
vsakem koraku.

a. lz zbirke 2D oblik naloZite 2D oblike plane_data/Class1_SampleX.mat, X=1,...30.
Izvedite poravnavo vseh 2D oblik na obliko X=1. IzriSite v eno sliko vse 2D oblike v
zacetni legi, v drugo sliko pa v poravnani legi. Od Cesa zavisi uspesnost postopka
poravnave oblik?

b. Iz zbirke 3D oblik glave.mat nalozite 3D oblike x=glave{X}, X=1,..5. lzvedite
poravnavo vseh 3D oblik na obliko X=1. IzriSite in obrazloZite potek napake X2 za
primer uspesne in neuspesne poravnave oblik.



Vaja 6: Poravnava slik za iskanje predlog

Krizno-korelacijski koeficient

Iskanje predlog v slikah (ang. template matching) je posebna oblika poravnave slik, pri kateri Zelimo
v vhodni sliki 7(x,y) najti predlogo oz. sliko objekta zanimanja #(x,y). Iskanje predlog se pogosto
uporablja pri kontroli kakovosti izdelkov, za navigacijo mobilnih robotov oz. za zaznavo poljubnih,
vnaprej znanih objektov v vhodnih slikah. Cilj teh postopkov je dolociti natan¢en poloZaj predloge v
vhodni sliki, obi¢ajno s translacijo predloge v x in y smeri slike. Postopki za iskanje predlog obi¢ajno
temeljijo na enostavnih merah podobnosti, ki jih lahko hitro in uc¢inkovito ovrednotimo brez uporabe
numericnih optimizacijskih postopkov. Pri vaji boste za iskanje predloge za mero podobnosti uporabili
krizno korelacijo slik in njene izpeljanke. Krizna korelacija slike (x,y) in predloge #(x,y) je definirana
kot:

1 J
o(u,v) = Zi:lzj:lr(xi tu,y; +v)-H(x,y,),

kjer sta I/ in J dimenziji predloge ¢ v x in y smeri, parametra u,v pa predstavljata translacijo predloge v
x in y smeri. Vhodna slika r(x,y) ima dimenzije N in M, pri Cemer naj velja N>I in M>J. Predlogo t(x,y)
v vhodni sliki 7(x,y) pois¢éemo tako, da ovrednotimo krizno korelacijo na nekem obmoc¢ju parametrov
u,v in nato izberemo optimalne parametre u* v*, pri katerih je krizna korelacija ¢(u,v) maksimalna.

Krizna korelacija @(u,v) deluje zanesljivo ob predpostavki, da so sivinske vrednosti vhodne slike r(x,y)

in predloge #(x,y) povsem linearno odvisne, kar pri realnih slikah pogosto ne velja. Ena od popularnih
mer podobnosti, ki temelji na krizni korelaciji in je robustna na lokalne linearne preslikave sivinskih
vrednosti, tj. 7'(x, y) = a(x, y) - r(x,y) +b(x, y), je korelacijski koeficient:

Z;Zj_:l(r(x[ tu,y, +v)— i_’(u,v))(t(xi,yj) - ;)
VEL S (b, =) LB (10, -1)

V imenovalcu opazimo izraza za standardno deviacijo vhodne slike r(x,y) in predloge #(x,y),

CC(u,v)=

neposredno povezavo med ¢(u,v) in CC(u,v) pa dobimo tako, da raz¢lenimo izraz v Stevcu:

Z;Z;r(xi +u,y, +v)-t(xi,yj)—i_’(u,v)-;zgo(u,v)—i_f(u,v)~2 .

Vrednosti korelacijskega koeficienta CC(u,v) leZijo na intervalu [-1, 1], pri ¢emer vrednost 1

predstavlja maksimalno podobnost med vhodno sliko r(x,y) in predlogo #(x,y).

Za izvedbo vaje boste uporabili slike teamX.jpg, X=1,2,3 in datoteko predloge.mat, ki vsebuje slike 11
predlog v spremenljivki T. Predloge T so bile izlus¢ene iz slike team1.jpg, ustrezne x in y koordinate
teh predlog najdete v spremenljivkah xfin yf.

1. Napisite funkcijo, ki izraCuna polje krizne korelacije med vhodno sliko iImage in predlogo

iTemplate, in sicer za vse mozZne poloZaje predloge na podrocju vhodne slike:

function oSim = matchCrossCorr( ilmage, iTemplate ).

2. iImagein iTemplate sta sivinski sliki velikosti N x M in [ xJ . Funkcija vrne spremenljivko
oSim v obliki polja krizne korelacije velikosti N x M . Polje krizne korelacije dobite tako, da



ovrednotite krizno korelacijo ¢(u,v) za vse pare parametrov (u,v)={u=1,...N;v=1,..,M}.
Predpostavite, da so sivinske vrednosti izven obmocja vhodne slike enaka 0 v primeru ko je del
predloge izven vhodne slike.

a. Nalozite sliko team1.jpg in predloge T in jih pretvorite v ustrezne sivinske slike.
Preizkusite delovanje funkcije za razlicne predloge tako, da izriSete polje krizne
korelacije in oznacite polozaj maksimuma krizne korelacije. Ali najdete poloZaj
maksimuma na ustreznem mestu? Podajte nekaj primerov in obrazlozite rezultate.

3. Napisite funkcijo, ki izracuna polje korelacijskega koeficienta med vhodno sliko 1Image in
predlogo iTemplate, in sicer za vse mozZne poloZaje predloge na podrocju vhodne slike:
function oSim = matchCorrCoeff( ilmage, iTemplate ).

4, iImagein iTemplate stasivinskislikivelikosti N x M in I xJ . Funkcija vrne spremenljivko
oSimv obliki polja korelacijskega koeficienta velikosti N x M , podobno kot pri prejsnji nalogi.

a. Preizkusite delovanje funkcije podobno kot v nalogi (1.a). Ali najdete poloZaj
maksimuma na ustreznem mestu? Podajte nekaj primerov in obrazlozite rezultate.

b. Nalozite sliki team2.jpg in team3.jpg in preizkusite delovanje poravnave za razlicne
predloge. Za lazjo verifikacijo delovanja lahko v optimalnem poloZaju predloge u* v*
, ki ga dobite pri maksimalnivrednosti CC(u,v), v vhodno sliko nariSete ustrezen okvir

v velikosti predloge, kot je prikazano na spodniji sliki:

Fredloga za poravnavo

Slika “teaml.jpg"

Izracun v frekvenénem prostoru
Postopke iskanja predloge, ki temeljijo na krizni korelaciji slik, lahko zelo ucinkovito izraCunamo v
frekvenénem prostoru z uporabo Fourierjeve transformacije, ki je definirana kot:

XA, N yly

r(x,y)-e N M

)

M=

F{r(x,y)} R(A, ﬁz

x=1

<
Il
_



kjier je F{r(x,y)}=R(ﬂ,x,ﬂy) Fourierjeva transformiranka vhodne slike r(x,y), 4,,4, sta

koordinatni osi v frekvenénem prostoru dimenzije N xM . Inverzna Fourierjeva transformacija iz
frekvenénega v slikovni prostor je definirana kot:

Ao YAy

_I{R(ﬂx,ﬂy)}zr(x,y) ZZR( ﬁy).e ; N+M)_

llll

Fourierjeva in inverzna Fourierjeva transformacija se razlikujeta le po domeniizracuna in po predznaku
v eksponentni funkciji. S Fourierjevo transformacijo 2D sliko predstavimo kot linearno kombinacijo
diskretnih 2D sinusnih funkcij s horizontalnimi in vertikalnimi frekvencami lx,/ly :

A
> }+i-sin{2ﬂ(x—/1x+h)}.
N M

Vse diskretne 2D sinusne funkcije so periodi¢ne z najve¢ N/2 oz. M/2 ponovitvami v horizontalni in

. XA, YA
) /1
e N M —COS|:27Z'(

vertikalni smeri slike. Za realne signale kot so slike bo F{r(x,y)}=R(4,,4,) kompleksna

spremenljivka. Amplitudo in fazo posameznih komponent diskretnih 2D sinusnih funkcij dolo¢imo kot:

A(R(A, 1)) = R(2. 2) R 2, #(R(A,.4,)) =arctg—p——2=

1. Napisite funkcijo za izracun Fourierjeve transformacije vhodne sivinske slike 1 Image:
function oFT = computeFourierTransform( ilImage ),
2. iImage ima velikost NxM . Funkcija vrne Fourierjevo transformacijo vhodne slike v
spremenljivki oF'T, velikosti N x M .
a. Nalozite sivinsko sliko predloge T {1} in preizkusite delovanje funkcije. Rezultat vase
funkcije primerjajte z rezultatom, ki ga dobite s klicem Matlabove funkcije ££t2 ().

b. lzra¢unajte amplitude in faze diskretnih sinusnih funkcij in jih prikaZite kot slike.
Amplitudo preslikajte v logaritemsko merilo (Log() ), za prikaz amplitude in faze pa
uporabite ukaz imagesc(fftshift(.)). Na primeru slik amplitude in faze
obrazlozite lastnosti Fourierjeve transformacije realnih signalov. Realne in imaginarne
komponente transformacije dobite z ukazoma real () in imag().

3. Dopolnite funkcijo computeFourierTransform() tako, da bo imela dodaten vhodni
parameter iDirection, ki bo dolocal smer Fourirerjeve transformacije (direktna oz.
inverzna). Npr., iDirection je lahko skalar z vrednostjo 1 oz. -1.

a. lzraCunajte inverzno Fourierjevo transformacijo na R(/Ix,ﬂy) =F{r(x,y)} iz (3.a).

Rezultat primerjajte z rezultatom, ki ga dobite s klicem Matlabove funkcije ifft2().

b. PrikaZite in primerjajte originalno sivinsko sliko predloge T {1} in sliko, ki ste jo dobili
po inverzni Fourierjevi transformaciji v nalogi (4.a). Ali se sliki razlikujeta?

Fourierjevo transformacijo lahko izkoristimo za ucinkovit izra¢un krizne korelacije slik, pri tem pa se
opiramo na dve pomembni lastnosti Fourierjeve transformacije:

1) teorem o premiku (ang. shift theorem):



27i(t A+t A,)

Flr(x+t,y+t)=F{r(x,y)}-e "m0

2) teorem o konvoluciji (ang. convolution theorem):
F{r(x,y)*1(x,y)} = F {r(x,y)} - F{t(x,y)}

S pomocjo teh lastnosti lahko krizno korelacijo @(u,v) v frekvenénem prostoru zapiSemo kot:

F{pu)} =T(4,.4)=F {r(x.y)} - F{t(x.y)} ,

pri ¢emer se krizna korelacija izraza kot mnoZenje Fourierjeve transformacije vhodne slike in
kompleksno konjugirane Fourierjeve transformacije predloge. Polje krizne korelacije v slikovnhem
prostoru za (u,v)={u=1,...,N;v=1,...,M} nato dobimo z inverzno Fourierjevo transformacijo kot
F'{I'(4,,4,)}. Podobno lahko pohitrimo tudi izratun ostalih &lenov v enatbi korelacijskega

koeficienta CC(u,v).

4. Napisite funkcijo, ki izracuna polje krizne korelacije med vhodno sliko 1 Image in predlogo
iTemplate z uporabo hitre Fourierjeve transformacije:

function oSim = matchCrossCorrFFT( iImage, iTemplate ).

5. Za izraun hitre Fourierjeve transformacije uporabite ukaza fft2() in 1fft2(),
kompleksno konjugiranje pa izvedete z ukazom conj (). Pri uporabi hitre Fourierjeve
transformacije morate zagotoviti, da bosta vhodna slika in predloga enakih velikosti, zato sliko
predloge ustrezno razsirite s sivinskimi vrednostmi 0.

a. Preizkusite delovanje funkcije podobno kot v nalogi (1.a) in primerjajte izhodna polja
kriznih korelacij oSim,

b. lzmerite ¢as izvajanja funkcijmatchCrossCorr () inmatchCrossCorrFFT() s
pomocjo para Matlabovih ukazov tic, toc. Katera razlicica je hitrejsa in zakaj?

6. Napisite funkcijo, ki izracuna polje korelacijskega koeficienta med vhodno sliko 1Image in
predlogo iTemplate z uporabo hitre Fourierjeve transformacije:

function oSim = matchCorrCoeffFFT( iImage, iTemplate ).

7. lzraz v Stevcu funkcije CC(u,v) lahko poenostavite, ¢e zagotovite da bo t=0.2 raz€lenitvijo
imenovalca funkcije CC(u,v) pa dobite izraze, ki jih hitro izraCunate v frekven¢nem prostoru.

c. Preizkusite delovanje funkcije podobno kot v nalogi (2.b) in primerjajte izhodna polja
korelacijskih koeficientov oSim. KakSen je razpon vrednosti v izhodnih poljih?

d. Razmislite in obrazloZite, kako bi s pomocjo te funkcije in danih predlog nacrtali
avtomatski postopek za ugotavljanje identitete oseb na danih slikah.



Vaja 7: Geometrijska kalibracija kamere

Kaliber

S postopkom geometrijske kalibracije slikovnega sistema zagotovimo enakomerno absolutno velikost
slikovnega elementa, ki je sicer v sploSnem lahko odvisna od polozZaja v sliki (projekcija) in dodatno
popacena zaradi opti¢nih aberacij, med katerimi so najpogostejse radialne distorzije tipa sodcek in
blazinica. Po geometrijski kalibraciji slikovnega sistema lahko enostavno izvajamo meritve dimenzij,
plod¢in in volumnov objektov na slikah v absolutnih metri¢nih enotah (npr. mm, mm?, mm?3). Za
geometrijsko kalibracijo 2D slikovnih sistemov uporabljamo ravninske kalibre z enostavnimi, a dobro
definiranimi periodi¢nimi vzorci, kot so $ahovnica, mreza tankih ¢rt ali diskretno polje tock.

Sahovnica Mreza Crt Polje tock

V postopku geometrijske kalibracije poravnamo vzorce zajete f(u,v) in referentne g(x,y)slike
kalibracijskega objekta. V ta namen lahko uporabi celotno slikovno informacijo ali pa izlus¢imo
korespondencne pare tock referencne in kalibracijske slike ter z njimi dolo¢imo parametre preslikave
oz. poravnavo tako, da se preslikane tocke referencne slike ¢im bolje prekrivajo s korespondencnimi
tockami kalibracijske slike in obratno.

(x,y) Y~—1—7" (u.v)
T l{ﬂr,v!)
V praksi se za geometrijsko kalibracijo slikovnih sistemov pogosto uporabljata afina ali projektivna
geometrijska preslikava, po potrebi pa Se ustrezni model za odpravo radialnih distorzij tipa sodcéek in
blazinica. Za ta namen se pogosto uporablja Brownov model radialnih distorzij, ki je doloc¢en s centrom
distorzij (u,,v,) ter parametri radialnih funkcij X :

Popacena - zajeta Nepopacena — referen¢na

x, =(x, —x )1+ K"+ Kt +..)

Y, =, =y A+ Kr? + Kyt +..)

=\, —x )+, - 0.)

(x,,y.) - center radialnih distorzij
K, - parametri radialnih distorzij Y

X

mr

v
(xcﬂyc)

Za potrebe geometrijske kalibracije preslikavo izvedemo tako, da izbrane tocke na kalibru preslikamo
z modelom radialnih distorzij in Sele nato z afino oz. projektivno preslikavo.



1. Napisite funkcijo, ki preslika vhodne (x,y) koordinate iCoorX in iCoorY z Brownovim
modelom radialnih distorzij poljubnega reda:

function [oCoorX, oCoorY] = transRadialDistortion(
iK, iXc, iYc, iCoorX, iCoorY ),
kjer je iK vrsti¢ni vektor 1xn parametrov radialnih distorzij, i1Xc in iYc pa prestavljata
(x.,y.) koordinati centra radialnih distorzij. Funkcija vrne preslikane koordinate toc¢k v
spremenljivki iCoorXin iCoorY,

a. S pomocjo Matlabove funkcije ndgrid() ustvarite diskretno mreZzo koordinatnih

tock in jih preslikajte s poljubnim Brownovim modelom radialnih distorzij prvega reda.

Pri katerih vrednostih parametrov bo preslikava koordinatnih tock identiteta?

ObrazloZite vpliv poloZaja centra radialnih distorzij na dobljeno preslikavo
koordinatnih tock.

2. Napisite funkcijo, ki preslika vhodne (x,y) koordinate iCoorX in iCoorY z Brownovim

modelom radialnih distorzij poljubnega reda in s poljubno afino ali projektivno preslikavo.
Uporabite funkcijo transRadialDistortion() in funkciji transAffine2D() in
transProjective2D() (Vaja5). Pritem pazite na ustrezni vrstni red preslikav.

a. Diskretno mrezo koordinatnih tock, ki ste jo ustvarili pri nalogi 1.a uporabite za
preslikavo s poljubnim Brownovim modelom radialnih distorzij prvega reda in s
poljubno 2D afino ali projektivno preslikavo. Obrazlozite vpliv Brownovega modela
radialnih distorzij v primeru zdruZenih preslikav.

b. Ustvarite sliko Sahovnice velikosti 100x100 slikovnih elementov s 10x10 polji.
Preslikajte sliko Sahovnice s preslikavo s poljubnim Brownovim modelom radialnih
distorzij prvega reda in s poljubno 2D afino ali projektivno preslikavo.

3. Nalotzite slike chess-barrel.tif, chess-proj.tif in chess-barrel-proj.tif in jih pretvorite v ustrezne
sivinske slike.

a. Rocno oznacite vsaj 8 ogliS¢ na vsaki sliki Sahovnice. Pomagajte si s funkcijo
ginput().

lzvedba kalibracije
Geometrijsko kalibracijo izvedemo tako, da najprej izbrane tocke na kalibru preslikamo z modelom
radialnih distorzij in Sele nato z afino oz. projektivno preslikavo. Ker je Brownov model radialnih
distorzij nelinearen, je za dolo¢anje parametrov modela radialnih distorzij potrebno uporabiti
optimizacijski postopek, ki minimizira ustrezno kriterijsko funkcijo, npr. povprecno kvadratno
Evklidsko razdaljo med korespondencnimi referenénimi in izbranimi to¢kami na kalibru.

Za potrebe dolocanja parametrov preslikave z modelom radialnih distorij in 2D afine oz. projektivne
preslikave boste uporabili Nelder-Mead simpleksni postopek optimizacije. S postopkom simpleksne
optimizacije lahko pois¢emo lokalni optimum poljubne funkcije vec¢ spremeljivk. Simpleks predstavlja
geometrijsko strukturo, s pomocjo katere vzoréimo parametri¢ni prostor. Za funkcije dveh
spremenljivk f(x,y) je simpleks prestavljen s tremi oglis¢i oz. s trikotnikom. Postopek simpleksne
minimizacije: oglis¢e oz. oglis¢a z najvecjo vrednostjo f(x,y) odstranimo in nadomestimo z novimi

oglis¢em. Novo oglis¢e oz. oglis¢a lahko dolo¢imo na vec nacinov:
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Vsaki¢, ko nadomestimo oglis¢e oz. oglis¢a dobimo nov simpleks in pois¢emo pripadajoce vrednosti

f(x,y) v novih oglis¢ih. Postopek ponavljamo in ga ustavimo, dokler velikost simpleksa ne pade pod

neko minimalno vrednost. PolozZaj lokalnega optimuma bo v oglis€u z optimalno vrednostjo f(x,y).

1. Preizkusite delovanje simpleksne optimizacije s pomocjo Matlabove funkcije
fminsearch().

a. Poisc¢ite minimum funkcije f(x,y) =100 (y—x*)> +(1—x)* in uporabite zacetni priblizek
(1.2,1). S parametri funkcije fminsearch () nastavite prikaz informacij o iteracijah,
maksimalno 3tevilo iteracij 100, najmanj$o napako funkcije 10 in najmanjsi korak 10"
®. Navedite minimum funkcije f(x,y) in preverite zaporedje doloéanje oglis¢
simpleksa.

2. Za potrebe geometrijske kalibracije ustvarite referencno mrezo tock, ki sovpada s polozajem
ogljis¢ na idealni, ravninski sliki ogliS$¢ Sahovnice. Referencne tocke naj lezijo v metricnem
prostoru, pri tem pa predpostavite, da ima stranica kvadratnega polja Sahovnice dolzino 20
mm. Naprimer, prvo notrjanje oglis¢e v levem zgornjem kotu Sahovnice ima koordinati (20, 20).

3. lzvedite geometrijsko kalibracijo na slikah chess-barrel.tif, chess-proj.tif in chess-barrel-proj s
pomocjo korespondencnih tock, ki ste jih dolocili pri prejsnji vaji.

a. lzraCunajte parametre aproksimacijske afine preslikave, ki vam poravnajo referencne
tocke s korespondenénimi to¢kami zaznanih oglis¢. PrikaZite referencne tocke in tocke
ogliS¢ pred in po preslikavi z izraunano aproksimacijsko afino preslikavo. Ali je afina
preslikava primerna za geometrijsko kalibracijo slike?

b. Dolocite parametre aproksimacijske projektivne preslikave tako, da uporabite
simpleksno minimizacijo povprecne kvadratne Evklidske razdalje med referencnimi
tockami in korespondencnimi tockami zaznanih oglis¢. Kako ste izbrali zacetne
vrednosti parametrov projektivne aproksimacijske preslikave?

c. Geometrijsko kalibracijo izvedite z uporabo Brownovega modela radialnih distorzij
(prvi red) tako, da uporabite simpleksno minimizacijo povprecne kvadratne Evklidske
razdalje med referencnimi tockami in korespondencnimi tockami zaznanih oglisc.
Zacetne vrednosti parametrov radialne transformacije Ki postavite na 0, center
radialnih distorzij pa v geometri¢no sredisce slike.

d. Poleg Brownovega modela radialnih distorzij (prvi red) uporabite Se projektivno
preslikavo v postopku simpleksne minimizacije povprecne kvadratne Evklidske
razdalje med referenc¢nimi tockami in korespondencénimi tockami zaznanih oglis¢.
Parametri optimizacije naj obsegajo le parametre modela radialnih distorzij,
parametre aproksimativne projektivne preslikave pa dolocite v vsaki iteraciji posebej.
S katero geometrijsko preslikavo ste dobili najmanjso konéno povprec¢no kvadratno
Evklidsko razdaljo?



Predpostavite, da ima stranica kvadratnega polja Sahovnice dolZino 20 mm. Preslikajte slike
Sahovnice z dolocenimi geometrijskimi preslikavami tako, da bodo na izhodnih, kalibriranih
slikah velikosti slikovnih elementov 1/5 mm.

a. Prikazite slike Sahovnice pred in po geometrijskih preslikavah.

Postopek kalibracije ponovite tako, da veckrat zaporedoma roéno oznacite izbrane tocke oglis¢
na sliki Sahovnice. Na podlagi dobljenih rezultatov ocenite tocnost celotnega postopka
geometrijske kalibracije.

a. 0Od Cesa zavisi to¢nost geometrijske kalibracije?

Razvijte postopek za avtomatsko geometrijsko kalibracijo. S pomocjo funkcij za robustno
referencnih tock in dolocite korespondence z zaznanimi tockami ogliS¢ na slikah chess-
barrel.tif, chess-proj.tif in chess-barrel-proj. Korespondence dolodite s postopkom ICP (Vaja 5).

a. Na kaksen nacin bi morali spremeniti postopek dolocanja korespondenc ICP za
uporabo z 2D afino oz. projektivno preslikavo?

b. Geometrijsko kalibracijo izvedite z Brownovim modelom radialnih distorzij (prvi red)
in projektivno preslikavo. KolikSna je to€nost avtomatske v primerjavi z ro¢no
geometrijsko kalibracijo?



Vaja 8: Rekonstrukcija 3D oblik

Fotometri¢ni stereo

Pri rekonstrukciji 3D oblik Zelimo s pomocjo ene ali ve¢ 2D slik nekega objekta, zajetih iz razli¢nih
pogledov in/ali pod razlicnimi osvetlitvami, najti optimalno 3D obliko tega objekta tako, da bo 3D
oblika ¢im bolje sovpadala z zajetimi 2D slikami. Eden od postopkov rekonstrukcije 3D oblik je
fotometricni stereo, pri katerem izlus¢imo informacijo o obliki na podlagi senc na objektu. Sence
ustvarimo z osvetlitvijo objekta iz razliénih smeri (sq, s, S3), slike pa zajamemo iz enega pogleda (v).

Ce predpostavimo, da pri interakciji svetloba-povrina pride le do difuznega odboja, potem lahko
enostavno poveZzemo svetilnost slikovnega elementa z obliko povrsine. Uporabimo Lambertov model
difuzne povrsine:

I(x,y,) zgkccosé’i = gkcni ‘S

kjer je k svetilnost vira, p albedo oz. odbojnost povrsine in ¢ konstanta optiénega sistema. Ce

predpostavimo, da je £kc =1 potem velja:

V4
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Z gornjim postopkom dobimo oceno normale n na povrsino objekta v vsaki tocki slike. Ocena normale
n je bolj robustna, ¢e uporabimo vec osvetlitev objekta iz ve¢ med seboj razli¢nih smeri. V posameznih
pogledih so lahko nekateri slikovni elementi relativno temni, zato bo ocena normale tam manj

zanesljiva. To resimo z uteZevanjem posameznih prispevkov s svetlostjo /(x;, y,). Dobimo naslednji

sistem enacb:
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S sliko normal na povrsino lahko rekonstruiramo 3D obliko objekta na vec nacdinov. Najenostavnejsi

nacin je, da integriramo sliko normal n = (7, n, nz)T po poljubni krivulji do izbrane tocke (x, y):

(u ) e [0V
S o L et

Razdalje oz. globino z(x, y) lahko dolo¢imo tudi z analizo (Ox,0y) odvodov povrsine, ki morajo biti

v vsaki tocki slike pravokotni na normalo n:

=(x+Ly.z(x+Ly)—(x, 3 2(x,y))
=(1,0,z(x+1,y)—z(x, y))

v, =(x,y+Lz(x, y+ 1)) -(x,y,2(x,y))
=(0,1,z(x,y+1)—z(x, ¥))

Velja:

n-v,=0,n-v,=0

Resitev:
Mz = v — M je redka matrika

z= (MTM)’l M'v

Naloge
Za izvedbo vaje boste nalozili datoteko owl.zip, ki vsebuje datoteko lights.txt, v kateri so podane smeri
svetil glede na objekt, slike objekta owl.X.tif, X=0,...,11 in pripadajoco masko objekta owl.mask.tif.

1. Napisite funkcijo, ki izracuna normale n na povrsino objekta iz poljubnega Stevila slik objekta:
function oNormals = computeNormals( iImages, iMask,
T4 ~ARhEDS - )
kjer je 1 Images matrika dimezij UxV x N (U, V sta dimenziji 2D slike, N pa Stevilo slik), iMask
je maska objekta in 1iLightDir matrika 3x N s smermi osvetlitve posamezne slike v matriki
iImages. Funkcija vrne matriko normal dimenzij Ux¥V x3 v spremenljivki oNormals.

a. Preizkusite delovanje funkcije s tremi vhodnimi slikami, pri tem pa pozorno izberite
vhodno sliko glede na dane smeri osvetlitve. PrikaZite sliko normal po komponentah
s funkcijo imagesc() inv obliki vektorskega polja s funkcijo quiver (). Aliso smeri
normal smiselne glede na dano sliko? ObrazloZite vpliv izbire vhodnih slik na rezultat.

b. Preizkusite delovanje funkcije z vsemi 12 vhodnimi slikami. ObrazlozZite rezultat v
primerjavi s prejSnjimi rezultati na treh vhodnih slikah.



Napisite funkcijo, ki izracuna albedo oz. odbojnost povrsine objekta s pomocjo normal slike:

function oAlbedo = computeAlbedo( iNormals, iMask ),

kjer je iNormals matrika dimezij UxV x3 (U, V sta dimenziji 2D slike, vsaka normala pa ima
tri komponente), iMask je maska objekta. Pazite, da bodo normale v nenormalizirani obliki 1~
. Funkcija vrne matriko albedov z dimenzijami U xV v spremenljivki oAlbedo. Zagotovite, da
bodo vrednosti v oAlbedo na obmodju [0, 1].

a. Preizkusite delovanje funkcije za slike normal, ki ste jih izracunali pri nalogah (1.a) in
(1.b). ObrazlozZite zakaj se razlikujejo vrednosti albeda glede na poloZaj na objektu.

b. PrikazZite slike albeda za posamezne kanale RGB slike in obrazloZite razlike med njimi.

Napisite funkcijo, ki rekonstruira obliko objekta oz. vsaki tocki na objektu pripise visino z(x, y)

function oDepth = computeDepth( iNormals, iMask ),

kjer je iNormals matrika dimezij U xV x3, iMask je maska objekta. Pazite, da bodo normale
v normalizirani obliki n. Funkcija vrne matriko z viSinami z(x,y) dimenzij UxV v
spremenljivki oDepth. Ce boste uporabili rekonstrukcijo z re$evanjem sistema
zZ= (MTM)AMTV , potem matriko M (dimenzije 2UV xUV ) inicializirajte z ukazom
sparse (). ZareSevanje sistema uporabite Matlabov operatov \, naprimer z ukazom z=M\v,

a. Preizkusite delovanje funkcije za slike normal, ki ste jih izracunali pri nalogah (1.a) in

(1.b). PrikaZite rekonstruirane povrsine s funkcijo surf (). Kje pride do najvegjih
razlik med rekonstrukcijami in zakaj?



Vaja 9: Prileganje 3D modelov na 2D slike

Zasnova algoritma

Prileganje 3D modelov ali slik objekta zanimanja na 2D slike omogoca dolocanje poloZaja teh objektov
v 3D prostoru. Prileganje 3D modelov na 2D slike izvedemo s postopki 3D-2D poravnave. 3D-2D
poravnava je proces iskanja optimalnih geometrijskih preslikav T, ki nam 3D model oz. sliko preslikajo
tako, da bo le-ta pri dani geometrijski postavitvi sovpadala s slikovno informacijo na 2D slikah. Kljucen
problem pri 3D-2D poravnavi slik je prostorska neskladnost informacije (3D vs. 2D), ki jo lahko resimo
ali s projekcijo 3D informacije v 2D slikovni prostor ali z rekonstrukcijo 3D infomacije na podlagi ene
ali vecih 2D slik. Prostorsko ujemanje informacije nato lahko ovrednotimo z mero podobnosti (MP), in
sicer s primerjavo informacije v 2D oz. v 3D, odvisno ali uporabimo projekcijo oz. rekonstrukcijo.
Tekom postopka 3D-2D poravnave nam izbrana optimizacijska metoda iterativno spreminja
parametre geometrijske preslikave p— T(p), in sicer tako, da teZi k optimalni vrednosti mere
podobnosti MP. Ena od moznih izvedb 3D-2D poravnave s projekcijo iz 3D v 2D je prikazana na spodnji
sliki, pri kateri Zelimo maksimizirati ujemanje med 2D sliko in projicirano 2D sliko.

2D slikovna ravnina
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Pri vaji boste nacrtali 3D-2D poravnavo s projekcijo iz 3D v 2D. Nacin projekcije informacije iz 3D v 2D
prostor zavisi od predvsem od oblike 3D informacije. Pri vaji boste simulirali delovanje rentgena, pri
katerem se projekcija iz 3D v 2D izraZza kot integral po premici od izvora rentgenskih Zarkov do 2D
slikovne ravnine. Tovrstnim projekcijam pravimo tudi digitalno rekonstruirani rentgenski posnetek oz.
DRR (ang. Digitally Reconstructed Radiographs) . Kot 3D model boste uporabili sliko zajeto z
racunalnisko tomografijo (ang. Computed Tomography). Za potrebe 3D-2D poravhave se pogosto
uporablja tudi projekcija maksimalne vrednosti MIP (ang. Maximum Intensity Projection).

V datoteki vretenca.mat boste nasli strukturi ct in Xray, ki podajata 3D sliko ledvenega vretenca L3
zajeto z racunalnisko tomografijo in 2D rentgensko sliko ledvenih vretenc L1-L5. V strukturah ct in
Xray so dane matrike sivinskih vrednosti (ct.volume oz. Xray.image), geometrijske
preslikave TPos koordinatnih sistemov 3D in 2D slik iz referen¢nega koordinatnega sistema v prvi
slikovni element slik z indeksom (1,1) ter poloZaj izvora rentgenskih Zarkov SPos v referenénem
koordinatnem sistemu.

1. NaloZite 2D rentgensko sliko Xray.image. Sivinske vrednosti slike preslikajte z linearnim
oknjenjem iz obmocja [0,120] v obmocje [0,255] in sliko prikazZite.
a. Koliko vretenc je vidnih na 2D sliki?

2. Nalotzite in prikaZite 3D CT sliko ct . volume v stranskem, ¢elnem in precnem 2D pogledu.
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3. Ustvarite vzoréni mrezi 2D rentgenske in 3D CT slike s pomocjo Matlabovega ukaza
ndgrid(). Totke na vzortnih mreZah preslikajte v referencni koordinatni sistem s
pripadajo¢imi preslikavami TPos. Prikazite preslikane tocke vzorénih mreZ in poloZaj izvora
rentgenskih Zarkov SPos s pomoCjo ukaza plot3(). Preverite pravilnost dobljene
geometrijske postavitve izvora, 3D in 2D slike v refenénem koordinatnem sistemu s pomocjo
gornje desne slike.

4. Napisite funkcijo, ki preslika poljubno to¢ko 1 Pos v 3D prostoru na 2D slikovno ravnino:
function oPos = mapPoint2Plane( iPos, Xray ),

kjer je 1Pos stolpni vektor 3x1, Xray pa struktura s podatki o izvoru rentgenskih Zarkov in 2D
slikovni ravnini. Funkcija vrne tocko oPos v obliki stolpnega vektorja 3x1, ki ga dolocite kot

vev v

presecisce 2D slikovne ravnine s premico, ki je dolo¢ena s tockama SPos in iPos.

a. S pomocjo funkcije preslikajte koordinate ogliS¢ 3D slike na 2D slikovno ravnino in
tocke vrisite v celotno geometrijsko postavitev kot pri nalogi (3).

b. PoisCite najmanjSi mozni pravokotnik v 2D rentgenski sliki, ki vsebuje vseh 8
preslikanih koordinat oglis¢ 3D slike. Tocke znotraj pravokotnika ustrezno oznacite oz.
vriSite v celotno geometrijsko postavitev kot pri nalogi (3).

5. Napisite funkcijo za projekcijo 3D CT slike v 2D slikovno ravnino:
function [oImage, oMask] = project3D2D( ct, Xray, iStep ),

kjer je ct struktura s podatki o 3D CT sliki, Xray struktura s podatki o izvoru rentgenskih Zarkov
in 2D slikovni ravnini, 1Step pa korak vzorcenja vzdolZ premic od izvora rentgenskih Zarkov
do 2D slikovne ravnine. Funkcija vrne 2D sliko oImage dimenzij U xV (enako velikosti 2D slike
Xray.image) in 2D sliko oMask z najmanjSim pravokotnim podrocjem, ki vsebuje podrocje
projicirane 3D slike v oImage - naloga (4.b). Projicirano 3D sliko ustvarite tako, da najprej
dolocite najmanjse pravokotno podrocje v 2D slikovni ravnini, kamor se bo projicirala 3D slika.
Vsako tocko v tem podrocju poveZite z izvorom rentgenskih Zarkov s premico in nato dolocite
vzorcne tocke na premici s korakom iStep od izvora do 2D slikovne ravnine. Sivinske
vrednosti 3D slike v vzorénih tockah dolodite s trilinearno interpolacijo z Matlabovo funkcijo
interpn( ). Projicirano sivinsko vrednost izracunate kot povprecje (DRR) oz. maksimum
(MIP) vzorcéenih sivinskih vrednosti. Namig: vzorcite le tiste tocke na premicah, ki leZijo znotraj
3D slike.

a. Preizkusite delovanje funkcije s pomocjo danih slik in ustvarite DRR in MIP sliki.
Obrazlozite vpliv izbire koraka i Step na projicirani sliki.



b. Razdirite funkcijo project3D2D() tako, da bo imela dodatni vhodni parameter
iRigid3D. Parameter iRigid3D je homogena matrika 4x4, ki predstavlja
poljubno togo preslikavo v 3D in ki jo dolocite s funkcijo transAffine3D() (Vaja
5). S iRigid3D izvedite geometrijsko preslikavo 3D CT slike predno izvedete
projekcijo v 2D. Preizkusite delovanje funkcije s poljubno togo preslikavo.

Mera podobnosti in optimizacija

Mera podobnosti je poljubna skalarna funkcija, dolo¢ena nad vsemi istoleznimi slikovnimi elementi
referencne slike a(x,y) in lebdece slike b(x,y), ki ima optimalno vrednost pri optimalni poravnavi slik.
Mero podobnosti je potrebno smiselno izbrati, tako da je ¢im manj obcutljiva na motilna slikovna
neskladja in ¢im bolj obCutljiva na dejanska geometrijska neskladja med slikama. Za poravnavo slik se
pogosto uporabljata naslednji dve meri podobnosti:

o Korelacijski koeficient CC (ang. Correlation Coefficient):

Z;Z;I(a(xi,yj) — 5)(b(xl.,yj) - l;)
\/Zj12j1(a(xi ’yj) - ;)2 ’ Zf:le:l(b(xi’yj) _5)2

e Maedsebojna informacija MI (ang. Mutual Information):

CC(a,b) =

Mi(a,b)=H(a)+H(b)—H(a,b),
Kjer je H(a) entropija referencne slike a(x,y), H(b) entropija lebdece slike b(x,y), H(a,b) pa
njuna skupna entropija:
H(@)==" p.(s,)-log(p,(s,))
Hpb)==)" py(s,)-1og(p,(5,)) :
Hab)==) 3 Pur(5058,) 102Dy (5,55,))

Verjetnostni porazdelitvi pa(s;) in ps(ss) ter skupno porazdelitev pus(sss5) ocenimo z
normalizacijo pripadajocih histogramov h.(s.), hs(ss) ter hap(Sa,ss):
ha(S ) hb(s )

h,(s ,s,)
s )= a , s )= b , S ,8 )= ab\"a>"b
pa( a) 1-,_] pa( a) IJ pab( a h) 1._]

Spremenljivki s, in s, 0znaCujeta diskretne sivinske vrednosti referencne slike a(x,y) in lebdece
slike b(x,y).

1. Napisite funkcijo, ki izracuna vrednost korelacijskega koeficienta med dvema slikama:
function oCC = correlationCoefficient( iImageA, iImageB ) R

kjer sta iImageA in 1ImageB sliki dimezij UxV . Funkcija vrne vrednost korelacijskega
koeficienta oCC.



a. Preizkusite delovanje funkcije tako, da s pomocjo poljubnih togih preslikav 3D CT slike
ustvarite razlicne 2D projekcije in izra¢unate oCC med projicirano in rentgensko sliko.
Kaksen je maksimalen razpon vrednosti korelacijskega koeficienta?

b. Izracunajte in izriSite vrednosti oCC med projiciranimi in rentgensko sliko tako, da
spreminjate le po en parameter toge preslikave p=[t, . &, ¢x, ¢, ¢:]'. Naprimer,
translacije ¢ spreminjajte od -20 do 20 s korakom 2, rotacijo ¢ pa od -10 do 10 s
korakom 1. Obrazlozite potek korelacijskega koeficienta. Ali vrednost korelacijskega
koeficienta odraza dejansko podobnost med slikami?

2. Napisite funkcijo, izracuna vrednost medsebojne informacije med dvema slikama:

function oMI = mutuallInformation( iImageA, ilmageB ),

kjer sta iImageA in iImageB sliki dimezij UxV . Funkcija vrne vrednost medsebojne
informacije oMI.

a. Preizkusite delovanje funkcije tako, da s pomocjo poljubnih togih preslikav 3D CT slike
ustvarite razliéne 2D projekcije in izracunate oMI med projicirano in rentgensko sliko.
Kaksen je maksimalen razpon vrednosti medsebojne informacije?

b. Izracunajte in izriSite vrednosti oMI med projiciranimi in rentgensko sliko tako, da
spreminjate le po en parameter toge preslikave p=[t, ¢, t, ¢x, @), ¢:]'. Naprimer,
translacije ¢ spreminjajte od -20 do 20 s korakom 2, rotacijo ¢ pa od -10 do 10 s
korakom 1. ObrazloZite potek medsebojne informacije.

3. Nacrtajte avtomatski postopek za togo 3D-2D poravnavo. Ustvarite kriterijsko funkcijo, ki pri
danih parametrih toge preslikave 3D CT slike le-to projicira v 2D slikovno ravnino in izracuna
ter vrne mero podobnosti med projicirano in rentgensko sliko. S pomocjo simpleksne
optimizacije z Matlabovo funkcijo fminsearch() pois¢ite optimalne parametre toge
preslikave 3D CT slike.

a. Preverite delovanje funkcije z uporabo slik ct in ct2 ter preverite prostorsko
ujemanje po poravnavi podobno kot je prikazano na spodniji sliki.

DRR pred porevnavo

X-ray

DRR po poravnavi

Vaja 10: Vizualna kontrola kakovosti

Zasnova sistema odlo¢anja na podlagi slike

Vizualna kontrola kakovosti je proces razpoznavanja vzorcev na podlagi vizualne oz. slikovne
informacije, ki je namenjen podpori pri odlo¢anju o ustreznosti oz. neustreznosti objektov zanimanja.
Interpretacija surovih slikovnih podatkov je pogosto zelo zamudna, naporna in v¢asih tudi zahtevna
naloga, zato je smiselno razvijati racunalniSske postopke za podporo pri odlocanju, ki temeljijo na



avtomatski analizi, opisovanju in razpoznavanju opazovanih objektov. Splosni sistem za razpoznavanje
vzorcev lahko obravnavamo kot zaporedje Sestih osnovnih funkcionalnih podsistemov: zajemanje
podatkov, obdelava in obnova zajetih podatkov, razgradnja obnovljenih podatkov, izlo¢anje znacilnic,
razvr$€anje ter vrednotenje razvr$canja. Pri vaji se bomo spoznali z osnovno razgradnjo slik, izlo¢anjem
znacilnic in razvr$¢anjem za problem vizualne kontrole kakovosti tablet. Kratek opis problema je podan

spodaj.
Objekti oz. subjekti ) ‘
(uéni in novi vzorci)
J— i
l Lastnosti difuzor —
——| Zajemanje podatkov - — " p—
. os.vetlltev-ozad/e, jpg osvetlitev-ospredje.jpg
Surovi podatki e o o0 o og?t
1 urovi podatki :.....E..'..... ® :.....“
——| Obdelava in obnova ‘.-....-..:...u.O.o’. o0 0o o5
- *® G ... .
1 Obnovljeni podatki L) .... ‘.... ... ® L
‘ . ..“.'.'...‘0 ®
Razgradnja .‘.. | AL o’e®e
L (X J ...Q. ®.,a9N
—_— o %% g 080
1 Podrogja zanimanja I PRI Y .... ' ®
... ol 1 L .. .

1zlo¢anje znatilnic

Problem: na podlagi gornjih dveh slik Zelimo nacrtati vizualno kontrolo

1 Znatilnice
kakovosti tablet, ki zazna in oznaci kot ustrezne le okrogle tablete z

Razvricanje

2| e — . zarezo, ostale pa kot neustrezne. Kljucna vprasanja pri izvedbi vizualne
@ § 1 Razwstent vzorct kontrole kakovosti so:
K Vrednotenje e Kje na sliki se nahajajo posamezne tablete?

1 o Katere tablete so okrogle?

Odiogitve o Katere okrogle tablete imajo zarezo?

Razgradnja slik

Razgradnja ali segmentacija slik (ang. image segmentation) zdruZuje postopke, s katerimi sliko
razdelimo na osnovna podrocja oziroma objekte. Razgradnjo bomo izvedli z upragovljanjem slike z
osvetlitvijo iz ozadja in z oznacevanjem objektov. Pri oznacevanju objektov vsakemu (binarnemu)

objektu na sliki priredimo lastno oznako oz. kodo.

1. Nalozite sliko osvetlitev-ozadje.jpg in jo z upragovljanjem pretvorite v binarno sliko tako, da
dolocite sivinsko vrednost praga, ki podrocje tablet lo¢i od ozadja. S pomocjo Matlabove
funkcije bwlabel (') oznalite objekte v binarni sliki.

b. Koliko objektov oz. tablet je na 2D sliki?

Analiza objektov zanimanja in binarni razvscevalnik

Analizo objektov v razgrajeni sliki izvedemo z izlo¢anjem znacilnic oz. kvantitativnimi opisi lastnosti
posameznih podrodij slike. Posamezno podrocje slike lahko predstavimo z zunanjimi lastnostmi
(mejami podrocja) in/ali notranjimi lastnostmi (slikovnimi elementi podrocja). Zunanje lastnosti
omogocajo predstavitev in opisovanje podrodij z izlo¢anjem znacilnic iz mej podrocij, npr. obseg,
usmeritev, najvecja dolZina, gladkost meje, itd. Notranje lastnosti po drugi strani omogocajo
predstavitev in opisovanje pojavnosti podrocij, kot so npr. homogenost, barva, tekstura, itd.

Meje podrocja v binarni sliki (0 — ozadje, 1 - objekt) lahko dolo¢imo s Moorovim postopkom sledenja
mej. Mejo predstavimo kot zaporedje mejnih tock v smeri urinega kazalca:



1. Dolocimo zacetno tocko by kot najvisjo in najbolj levo tocko z vrednostjo 1 ter oznacimo
s ¢p sosednjo tocko na levi, ki ima vrednost 0. Preis¢emo 8 sosednjih tock zadetne tocke
by, tako da zacnemo v tocki ¢y in nadaljujemo v smeri urinega kazalca. Z b; oznacimo
prvo sosednjo tocko z vrednostjo 1, s ¢; pa tocko z vrednostjo O tik pred b; v zaporedju
sosednjih tock. Zapomnimo si by in b;.

2. Najbo b=b;in c=c;.

3. Oznacimo 8 sosednjih tock n;,n,,...,ns tocke b, ki se zacnejo v tocki c in se nadaljujejo v
smeri urinega kazalca, ter pois¢emo prvo tocko n z vrednostjo 1.

4. Naj bo b=nk in C=Nj-].

5. Ponavljamo koraka 3 in 4 dokler ne pridemo do zacetne tocke b=by in za njo najdemo
isto naslednjo tocko b;.

Po koncanem postopku zaporedje tock b; predstavlja zaporedje zunanjih mejnih tock objekta v smeri
urinega kazalca.

Najosnovnejsi opis zunanje lastnosti podrocja je njegova povrSina A4, ki je dolocena s Stevilom
slikovnih elementov podrocja. Obseg P podrocja je enak dolzini njegove meje. Opis oblike podro¢ja, ki
je neodvisen od velikosti in orientacije objekta je kroZzno razmerje:

ki ima vrednost 1 za podrocja v obliki kroga, sicer pa je manjse od 1.

Notranje lastnosti podrocja najbolj preprosto opisemo s statisticnimi momenti sivinskih vrednosti
podrocij slike. Naj bo p(z) verjetnostna porazdelitev sivinskih vrednosti znotraj posameznih podrocij,
ki jo ocenimo z normalizacijo histograma sivinskih vrednosti znotraj posameznih podrocij slike.

Centralni moment n-te stopnje izraCunamo kot:
L-1 L-1

M, = Z(zi —m)" p(z,), kjer povprecje m izraunamo kot m = ZZ; p(z).

i=0 i=0
Ni¢ti moment y, je vedno enak 1, prvi moment g, pa 0. Drugi moment £, =c’ predstavlja varianco,
ki je znacilnica razprSenosti oz. kontrasta sivinskih vrednosti, in ga lahko uporabimo za opis gladkosti
podrodja:
1

G= .
1+0°

Ta ima vrednost 0 na popolnoma homogenih podrocjih in se priblizuje 1 na podrocjih z veliko varianco.

1. Napisite funkcijo, ki doloci koordinate meje posameznega podrocja na 2D sliki:
function oContour = trackContour( iLabel, iObject ),

kjer je iLabel slika oznacenih objektov, 1iObject pa je oznaka objekta, katerega mejo Zelimo
doloditi. Funkcija vrne spremenljivko oContour v obliki matrike 2xM z zaporedjem koordinat
meje [x, y,]",i=1,...,M .



a. Dolocite meje vseh oznacenih objektov iz naloge 1. NaloZite in prikazZite sliko
osvetlitev-ospredje.jpg ter v sliko vriSite meje objektov.

b. lzraunajte obseg oz. dolzino meje oznacenih objektov in nariSite histogram vseh
izracunanih obsegov.

Napisite funkcijo, ki izlo¢i znacilnice posameznega podrocja na 2D sliki:

function oFeatures = extractFeatures( ilmage, ilabel,
AN A~ )

kjer je 1Image sivinska slika z osvetlitvijo iz ospredja, iLabel slika oznacenih objektov,
iObject pa je oznaka objekta, katerega znadlilnice Zelimo izracunati. Funkcija vrne
spremenljivko oFeatures v obliki vektorja z znacilnicami [4, P, K, 1,,G]" .

a. Narisite histograme posameznih znacilnic za vse objekte v sliki. Razmislite katera oz.
katere od znacilnic bi bile primerne za zaznavo okroglih tablet in tablet z zarezo?

b. Dolocite vrednosti pragov izbranih znacilnic tako, da boste pravilno zaznali ¢im vecje
Stevilo okroglih tablet z zarezo. Razmislite na kakSen nacin bi preverili zanesljivost
delovanja tega procesa razvrscanja.
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