DIGITALNA OBRADA SLIKE

Napomena: Osim u dijelu “Geometrijske operacije” formule ne treba pamtiti,
potrebno je moci ih prepoznati kad su napisane.

Na slikama 2-4 prikazane su neke tipi¢ne primjene digitalne obrade slike.

Slika 2. [11] Uklanjanje Suma. S lijeva na desno: originalna slika, slika sa
Sumom i slika nakon uklanjanja Suma

Slika 3. [11] Promjena osvjetljenja i kontrasta. Lijevo: slika sa lo§im kontrastom.
Desno: slika nakon poboljSanja kontrasta.
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Slika 4. [11] Uklanjanje zamucenosti. S lijeva na desno: originalna
slika,
zamucena slika, slika nakon uklanjnanja zamucenosti.
Digitalna obrada slike izuzetno je slozen i numericki zahtijevan zadatak. Za off-line

obradu mogu se upotrebljavati ra¢unari opste namjene, dok se za rad u realnom
vremenu koriste specijalizovani sklopovi sa digitalnim signal procesorima,
multiprocesorski i distribuirani sistemi i druge specijalizovane arhitekture za obradu
slike.

Na Slici 23 je prikazana opSta arhitektura za digitalnu obradu slike sa racunarom
opste namjene.
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Slika 23. Sistem za digitalnu obradu slike sa raunarom opsSte namjene
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ALGORITMI ZA OBRADU SLIKE

Neke od osnovnih operacije za obradu digitalnih slika se:

operacije zasnovane na histogramu,

filtriranje u prostornom i frekvencijskom domenu,
izdvajanje ivica,

poboljsanje i restauracija slike,

geometrijske operacije.

OPERACIJE NAD HISTOGRAMOM

Histogram h[a] je funkcija svjetline koja daje broj piksela za svaku vrijednost

svjetline u posmatranom regionu. Histogram se moze normalizovati ukupnim brojem
piksela, tako da je ukupna oblast ispod histograma jednaka jedinici. Tada je procijenjena

funkcija gustine:
1
pla]= Xh[a], A=>h[a].
Na sljedecoj Slici 31 su prikazani funkcija distribucije i nenormalizovani histogram
(proporcionalan funkciji gustine) jedne slike. Visine u histogramu odgovaraju broju
piksela za svaku vrijednost svjetline.
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Slika 31. [14] Funkcija distribucije (a) i histogram (b)
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Vazna klasa operacija se zasniva na manipulaciji nad histogramom slike ili regiona.

Na Slici 34 su su dati primjeri histograma slika.
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Slika 34 Histogram slike: (a) suvise tamne, (b) suvise svijetle,
(c) sa losim kontrastom, (d) sa dobrim kontrastom

Promjena kontrasta

Cesto je slika skenirana na takav nacin da se rezultujuée vrijednosti svjetline ne
protezu preko cijelog raspolozivog dinamickog opsega. U ovakvim slu¢ajevima, slika se
koriguje razvlaenjem histograma preko cijelog raspolozivog dinamickog opsega. Na taj
nacin se pojacava kontrast. Ako nivoi svjetline na slici treba da se krecu u granicama od
0 do 2° —1, tada se, u opstem sluéaju, 0% svjetlini (odnosno, minimumu) pridruzuje
vrijednost 0, a 100% svjetlini (maksimumu) vrijednost 2° —1. Odgovarajuéa
transformacija je data sa:

ini Y
b[m,n]=(23—1).( a[m_' n]—mlnl_m_um j |
maksimum—minimum

Ako je razvlacenje histograma linearno y je jednako 1. Druge vrijednost y daju
nelinearno razvlacenje histograma.

Data formula je ponekad neosjetljiva, a ponekad preosjetljiva, za jako niske i jako
visoke nivoe svjetline, te je bolje koristiti opstiju formulu datu sa:
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0
b[m,n]= (2B _1). am.n]- Py

Phigh — Prow

28 _1)

plow<a[m’n]< phigh
a[m’n] > phigh

Jy ajmn]< py,

Na Slici 36 je ilustrovana transformacija histograma, razvlacenjem histograma slike
sa loSim kontrastom preko cijelog opsega svjetlina da bi se dobila slika sa boljim
kontrastom.
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Slika 36. (a) Slika sa loSim kontrastom, (b) histogram slike sa losSim kontrastom, (c)
slika sa poboljsanim kontrastom, (d) histogram slike sa poboljsanim
kontrastom
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Za razlic¢ite vrijednosti y Kkrive transformacije histograma imaju oblik dat na Slici
37. Za y =1 transformacija je linearna, dok su ostale dvije transformacije nelinearne.
Kada je y <1dolazi do razvlacenja histograma u podruc¢ju nizih vrijednosti svjetlina, a
podru¢je histograma visih vrijednosti svjetlina se sabija, dok je za y>1 situacija
obrnuta.

1= 1

Va4

Slika 37. Krive transformacije histograma

Na Slici 38 je prikazan primjer nelinearnog razvlacenja histograma sa y =0.5 koje
razvlaci histogram u podrucju tamnijih nijansi, te one postaju bolje vidljive.
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Slika 38 (a) Originalna slika i (b) njen histogram, (c) slika nakon
nelinearne
transformacije i (d) njen histogram
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Negativ
Negativ slike se dobije obrtanjem histograma, Slika 44. Interesantno je primijetiti da

se na negativu mogu uociti detalji koji nisu vidljivi na originalnoj slici. Negativ slike
”Lena” sa odgovaraju¢im histogramom je prikazan na Slici 45.
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Slika 45. (a) Originalna slika i (b) njen histogram,
(c) negativ date slike i (d) histogram negativa
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FILTRIRANJE U PROSTORNOM I FREKVENCIJSKOM DOMENU

Filtriranje u prostornom domenu

Osnovna ideja se sastoji u tome da se jedna slika (prozor) kona¢nih dimenzija i
oblika “prevlaci” preko slike i izlazne vrijednosti piksela izratunavaju kao tezinska
sumu vrijednosti piksela ulazne slike, gdje su tezine odredene vrijednostima piksela
prozorske slike. Prozorska slika odredenog oblika sa pridruzenim vrijednostima piksela
(tezinama) se naziva konvolucioni kernel. Kako su vrijednosti konvolucionog kernela
h[j,k], {j =01%...0-1 k:O,L...K—l} jednake nuli izvan pravougaonog prozora
dimenzija J x K, ova obrada slike, koju zovemo konvolucija.

Slika 48 llustracija dvodimenzionalne konvolucije

Za prostorno usrednjavanje koriste se posebni konvolucioni kerneli koje zovemo
smoothing filtri. Rije¢ smoothing znac¢i “zagladiti, izglacati, umanjiti neravnine...”.
Stoga se ovi filtri koriste da redukuju Sum ili za pripremu slike za dalju obradu, npr.,
segmentaciju.
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prenosna funkcija dati su na Slici 27 za pravougaoni i cirkularni oblik prozora
konvolucionog kernela. U diskretnom prostornom domenu [m,n] vrijednosti filtra su

odmjerci iz kontinualnog domena. Primjeri za slu¢aj pravougaonog (J =K = 5) i
cirkularnog R = 2.5 oblika prozora konvolucionog kernela su dati na Slici 54.
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Slika 54. Uniformni filtri za smoothing: (a) pravougani filtar

(J=K=5),

(b) kruzni filtar (R = 2.5)

Napomenimo da je u oba slucaja filtar normalizovan, tako da je Zh[j, k]=1.Toje

uradeno da bi za sliku a[m,n] sa konstantnim nivoima svjetline izlazna slika c[m,n] bila

sa jednakim nivoima svjetline kao ulazna. Kao §to se moze vidjeti sa Slike 27, oba filtra
imaju prenosnu funkciju i sa negativnim vrijednostima (lobovima), §to dovodi do
inverzije faze. Implementacija kvadratnog filtra je separabilna i inkrementalna, dok je
implementacija kruznog filtra samo inkrementalna.

Trougaoni filtar

Izlazna slika je zasnovana na lokalnom usrednjavanju ulaza u filtar, gdje vrijednosti
u prozoru konvolucionog kernela imaju razlicite tezine. U opstem slucaju, filtar se moze
posmatrati kao konvolucija dva (identi¢na) uniformna filtra, kvadratna ili kruzna, §to
ima direktne konsekvence na slozenost racunanja. U kontinualnom prostornom domenu
impulsni odziv i prenosna funkcija su dati na Slici 27. Kao $to se moze vidjeti, prenosne
funkcije ovih filtara nemaju negativnih lobova, pa prema tome ne obréu fazu. Primjeri
pravougaonog i1 kruznog konvolucionog kernela su dati na Slici 55. IzvSena je

normalizacija filtra tako da je Z h[j, k] =1.
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Slika 55. Trougaoni filtri za smoothing: (a) piramidalni filtar (J =K :5),
(b) konusni filtar (R =2.5)

Gausov filtar
Koristenje Gausovog kernela za smoothing je postalo veoma popularno. Impulsni
odziv i prenosna funkcija filtra su prikazani na Slici 27. Gausov filtar je separabilan:

h(X,¥)=0,0(x, )= (ﬁe‘(xz/%z)j : (%e_(yz/zcz)j = 015(X) g1p(¥)

2nc
Postoji nekoliko razlicitih pristupa pri implementaciji Gausovog filtra:
1. Konvolucija, koriste¢i konac¢an broj odmjeraka N, Gausove funkcije za

konvolucioni kernel. Uobicajeno se bira N, = 3o ili 5c.
1

= o) In|<N
910 (n) =4+2nc ’
0 |n|> N,
2. Niz konvolucija sa uniformnim filtrom kao konvolucionim kernelom, zasnovano na
centralnom granicnom teoremu.

9o [n]~u[n]*u[n]*u[n]

u(n)={’/(2No+l> E No}

0 In|) N,

c[n]=~((a[n]*u[n])*u[n])*u[n]
Usvaja se da je N, = o iako to ogranic¢ava izbor ¢ na cjelobrojne vrijednosti.

3. Mnozenje u frekvencijskom domenu. Kako je Furijeova transformacija Gausove
funkcije Gausova funkcija, to znaci da je jednostavno odrediti prenosnu funkciju
filtra H[m,,m,]=G,;[m,,m,]. Da bi se izbjekao efekat odsijecanja (jer Gausova
funkcija traje do beskonacnosti) neophodno je izabrati ¢ dovoljno veliko. U vecini
slucajeva je zadovoljavajuce ako se izabere o) k/m, k =3 ili 4.
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Nelinearni filtri

Median filtar

Ovaj filtar je zasnovan na median vrijednosti funkcije distribucije, sl.14 (a). Sli¢no
kao kod konvolucije, preko slike se pomijera prozor i izlaznom pikselu se pridruzuje
ona vrijednost svjetline za koju funkcija distribucije unutar prozora ima median
vrijednost. Ako su dimenzije prozora J x K mozemo pikselima pridruziti tabelu u kojoj
je J-K svjetlina svih piksela poredano od najnize ka najviSoj vrijednosti svjetline,
Slika 56. Ako je J-K neparno, tada je vrijednost svjetline koja odgovara median
vrijednosti  funkcije distribucije na poziciji (J-K+1)/2. Napomenimo da cée
selektovana vrijednost svjetline biti u potpunosti jednaka jednoj od postojecih
vrijednosti svjetlina. Maske koje se koriste pri filtriranju ovim filtrom prikazane su na
Slici 57.

0,0,0,0,3,4,4,4,5

Slika 56. Odredivanje median vrijednosti

Slika 57. NajceS¢e maske koje se koriste pri filtriranju median filtrom

Korisna varijacija ovog filtra je procentualni filtar. Ovdje se centralnom pikselu
prozora ne pridruzuje vrijednost svjetline koja odgovara 50% (median) vrijednosti
funkcije distribucije, nego ona vrijednost svjetline koja odgovara p% vrijednosti
funkcije distribucije, gdje se p% kre¢e od 0% (minimum filtar) do 100% (maksimum
filtar). Vrijednosti razli¢ite od (p :50)% u opStem slucaju ne odgovaraju smoothing
filtru.

Kuvahara (Kuwahara) filtar

Ivice igraju vaznu ulogu kako u percepciji tako 1 u analizi slike. Prema tome, bilo bi
dobro kad bi bili u moguénosti da sacuvamo ivice prilikom smoothinga slike, tj., da ne
narusimo ostrinu slike. Iako je ovaj filtar moguce implementirati sa razli¢itim oblicima
prozora, opisa¢emo algoritam sa kvadratnim oblikom prozora, veli¢ine J =K =4L+1
gdje je L cio broj. Prozor se podijeli u Cetiri regiona, kao $to je prikazano na Slici 58.

U svakom od &etiri regiona (i =1,2,3,4) mjeri se srednja svjetlina m, i varijansa s?.
Za vrijednost svjetline centralnog piksela uzima se srednja vrijednost regiona sa
najmanjom varijansom.
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Na Slici 59 i Slici 60 dato je poredenje linearnih i nelinearnih filtara za prigusivanje
Suma.
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() (@) (h)

Slika 59. Poredenje filtara za prigusivanje Suma. (@) Originalna slika. (b) Slika sa
Sumom (“so i biber”). Filtrirane slike: (¢) pravougaonim uniformnim filtrom
(5x5), (d) piramidalnim filtrom 5x5, (e) konusnim filtrom 5x5, (f) Gausovim

filtrom 6=2.5, (g) median filtrom 5x5, (h) Kuvahara filtrom 5x5.
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(@) (b)

(c) (d)

Slika 60. Poredenje filtara za prigusivanje Suma. (a) Slika narusena Sumom.
Filtrirane slike: (c) Gausovim filtrom (c=1.0), 5x5, (d) Kuvahara filtrom
5x5, (e) median filtrom 5x5.
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Dvodimenzionalna Furijeova transformacija

Fourijeova transformacija predstavlja signal sumom kompleksnih eksponencijala. U
2D diskretnom prostoru transformacioni par diskretne Furijeove transformacije (DFT)
je dat sa:

N;-IN,-1 “rh,m,
Alm,,m, ] ZZa[nl,nz]e N N
n=0n,=0
Ny —1N,—1 2“n1m1 2% n,m,

a[n,,n,

Alm e V2
-, S A

gdje N, i N, predstavljaju brojeve tacaka u kojima se ra¢una 2D DFT koji moraju
biti ve¢i od dimenzija slike u 2D prostoru.

Filtriranje u frekvencijskom domenu

Operaciju filtriranja moguce je izvesti i u frekvencijskom domenu, koristeci
Furijeovu transformaciju. Prvo se pronadu Furijeove transformacije impulsnog odziva
filtra i ulazne slike, izvrsi se mnozenje u frekvencijskom domenu, a zatim se inverznom
Furijeovom transformacijom dobije filtrirana slika:

(1) Izradunati Am,m,]=F {a[n,,n,]},
(2) Pomnoziti Alm,,m,] sa unapred odredenom H[m,,m,]=F {h[n,,n,]},
(3) [Izralunati rezultat c[n,n,]=F *{Alm,m,]-H[m,m,]}.

Treba naglasiti da je se odredivanje Furijeove transformacije impulsnog odziva radi
samo jednom za sve slike koje se filtriraju istim filtrom. Slika 61 graficki ilustruje
navedenu proceduru.

alnnf——M  DFT [ H[m,mgd [ IDFT [ ¢

Slika 61. Filtriranje u frekevncijskom domenu

U praksi se niskopropusni filtri koriste za uklanjanje Suma, a visokopropusni za
naglasavanje brzih promjena na slici. Primjer filtriranja niskopropusnim filtrima sa
razlicitom sirinom propusnog opsega dat je na Slici 63.
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(©)

Slika 64. [1]  (a) Originalna slika. (b) Amplitudna karakteristika date slike sa
oznac¢enim opsezima niskopropusnih filtara. (c) Rezultati filtriranja
niskopropusnim filtrima sa razli¢itom Sirinom propusnog opsega.
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POBOLJSANJE | RESTAURACIJA SLIKE

U procesu akvizicije slika cesto biva degradirana. Uzroci mogu biti razliciti:
mehanicki problemi, zamucenje zbog loseg fokusiranja, pokreti objekata i/ili pozadine,
neodgovarajuca osvjetljenost, sum, proces kvantizacije... Svrha poboljsanja slike je da
polazeci od snimljene slike c[m,n] dobijemo sliku é[m,n] koja je oku najugodnija.
Svrha restauracije je da polaze¢i od snimljene slike c[m,n] dobijemo najbolji moguci
estimat &[m,n] originalne slike a[m,n]. Cilj poboljsanja je ljepota, cilj restauracije je
istina.

Mjera uspjesnosti restauracije je esto greska izmedu originala a[m,n] i estimata
a[m,n]: €{a[m,n].a[m,n]}. Nije poznata matematicka funkcija greske koja odgovara
ljudskoj percepciji uspjesnosti restauracije. Najcesce se koristi srednjekvadratna
funkcija greske:

Z

-1N-1

a1

m.n]*.

0n=0

3
I

U nekim slucajevima, racunanje greske nije neophodno, dok u drugim ona
predstavlja osnovu za razvoj i poredenje tehnika restauracije.
Ranije opisane osnovne operacije digitalne obrade slike se mogu kombinovati u
efikasne tehnike za rjesavanje specifi¢nih problema poboljsanja i restauracije slike.

Jedna od osnovnih operacija vezanih za poboljsanje kvaliteta i restauraciju slike je
prigusivanje suma. Raspolozive tehnike za prigusivanje suma mogu se podijeliti na
jedne zasnovane na vremenskim informacijama i druge zasnovane na prostornim
informacijama. Pod pojmom vremenske informacije podrazumijevamo da raspolazemo
sekvencom slika {ap[m, n], p=L12,..., P} koje sadrze potpuno iste objekte i
predstavljaju razlicite realizacije samo u pogledu suma. Ako je Sum aditivnog karaktera,
jednostavno usrednjavanje sekvence

1 P
n]:EZap[m,n]
p=1

daje dobar rezultat. Za svaki piksel standardna devijacija se smanjije sa ¢ na o/\/E.

Ako vremensko usrednjavanje nije moguce, koristi se prostorno usrednjavanje. Pri
tome neizbjezno dolazi do narusavanja ostrine slike.

Medu tehnike za poboljSanje kvaliteta i restauraciju slike svakako treba ubrojati 1
korekciju sjencenja i uklanjanje zamucenosti usljed brzih pokreta.
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OSNOVE DIGITALNE OBRADE SLIKA U BOJI

Koristenje boje u obradi slike je motivisano sa dva osnovna razloga. Prvi je taj da je
boja mocan deskriptor koji pojednostavljuje identifikaciju objekata i njihovo izdvajanje.
Drugi razlog je to sto ljudi mogu razlikovati daleko vise nijansi boja nego nijansi
sivoga, sto je posebno znacajno kad se radi interaktivna (pod kontrolom posmatraca)
analiza slike.

Obrada slika u boji se moze podijeliti u dvije oblasti. Jedna je uobicajena obrada
slika u boji dok je druga tzv. pseudocolor, odnosno koriStenje boje za obradu slika koje
u svojoj sustini nemaju boju.

Iako je percepcija i interpretacija boje psiholoski fenomen koji jo§ uvijek nije u
potpunosti razjasnjen, fizicka priroda boje se moze opisati nekim formalnim zakonima
zasnovanim na eksperimentalnim i teoretskim rezultatima. Isaac Newton je jo§S 1666.
godine opisao razlaganje sunceve svjetlosti na spektar boja pri prolasku kroz staklenu
prizmu. Ljudi i neke zivotinje vide boju kao dio spektra koji se reflektuje od objekta.

Osnovne karakteristike koje se koriste da bi razlikovali jednu boju od druge su:
svjetlina, koja odgovara intenzitetu, dominantna boja (hue) koja odgovara dominantnoj
talasnoj duzini i zasic¢enoSt, koja je obrnuto proporcionalna koli¢ina bijele svjetlosti koja
je dodata dominantnoj boji. Drugi pristup je trihromatska teorija po kojoj je
predstavljanje boje zasnovano na karakteristikama ljudskog vida koji svaku boju razlaze
na tri komponente: crvenu, zelenu i plavu.

Postoji obilje tehnika za manipulaciju slikama u boji od kojih su mnoge interaktivne.
Cilj vecine je poboljSanje kvaliteta slike, odnosno dobijanje slike koja se posmatracu
najvise dopada.

Operacije nad histogramom

Sliéno transformaciji histograma sivih slika, i ovdje se radi o transformaciji
histograma, ali pojedinacno za svaku komponentu odabranog kolor modela.
Najznacajnije primjene su u poboljSanju kvaliteta slika u boji.

Jedna od osnovnih primjena sastoji se u eksperimentalnom podesavanju svjetline i
kontrasta bez uticaja na promjenu boja, da bi se vidjelo §to viSe detalja na slici. U RGB 1
CMYK kolor prostoru za svaku komponentu kolor modela se Kkoristi ista
transformaciona funkcija, dok se u HSI modelu vrsi transformacija samo komponente
intenziteta. Slika 211 prikazuje naj¢eSce korisStene transformacione funkcije za korekciju
slika slabog kontrasta, presvijetlih ili pretamnih slika u boji.

Nakon podeSavanja svjetline i kontrasta, moZe se pristupiti balansiranju boja. LoSe
izbalansirane boje su lako okom vidljive, tako da se najc¢esée radi interaktivno. Uticaj
loSe izbalansiranosti se najlakSe zapazi u podruc¢jima za koja znamo da bi trebala biti
bijela. U bijelim podrucjima sve tri komponente RGB ili CMY modela imaju jednake
vrijednosti. Ako to nije slucaj, umjesto bijele vidjecemo drugu boju. Boja ljudske koze
je takode veoma karakteristicna. Promjene na boji koze ljudi veoma lako zapaze. Na
Slici 212 dati su primjeri transformacija koje je u pojedinim slucajevima loSeg balansa
boja potrebno primijeniti da bi korigovali sliku.
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Slika 211. [1] (a) Slike loseg kvaliteta, odozgo prema dole: sa loSim kontrastom,
presvijetla, pretamna. (b) Korigovane slike.
(c) Transformacione funkcije.
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(f)

Slika 212. [1]
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(9) (h) (i)

Transformacione funkcije za korigovanje slika sa loSim balansom boja:
(a) original (korigovana slika), (b) suviSe crne, (c¢) premalo crne,
(d) suvise cyan, (e) premalo cyan, (f) suviSe magente, (g) premalo
magente, (h) suvise zute, (i) premalo Zute



DITEROVANJE | POLUTONIRANJE

Diterovanje (Dithering) je tehnika koja se Koristi u
racunarskoj grafici za kreiranje iluzije boja u slici sa
ograni¢enom kolor paletom. U diterovanoj slici, boje koje ne
postoje u paleti se aproksimiraju difuzijom obojenih piksela
raspolozivih boja.

Ljudski vid ima osobinu da, ako se slika posmatra sa
dovoljne udaljenosti, rasprSene piksele razli¢itih boja dozivljava

kao jednu boju koja se dobije mijeSanjem datih boja.

Na ovoj slici korisStene su samo dvije boje, crvena i plava.
Medutim, kako oblasti popunjene jednom bojom postaju sve
manje i manje, ako posmatramo sa dovoljne udaljenosti, vidimo

samo ljubicastu boju.

Ukoliko se ne koristi diterovanje ve¢ se pikseli originalne slike jednostavno zamijene
sa najblizom bojom iz raspolozive palete (slika desno sa 216 boja), dolazi do gubitka
detalja i najcesce se pojavljuju velika podrucja iste boje, te slika izgleda neprirodno.

e T
!

ad

originalna slika slika sa 216 boja

Ako se koristi diterovanje, moguce je dobiti mnogo bolju sliku (slika dole lijevo).
Osim toga, moguce je, pored diterovanja, izvrsiti optimizaciju kolor palete tako da se
kolor mapa formira na osnovu najceSc¢e koriStenih boja u originalnoj slici (slika dole

desno).
?n!ij'l

ul

diter(;;/ana slika (216 boja) diterovana slika
(optimizovana kolor mapa, 256 boja)
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Na sljede¢im slikama ista slika je prikazana sa samo 16 boja, koriste¢i diterovanje i
optimizaciju kolor palete.

"

Tl

diterovanje
(optimizovana kolor mapa, 16 boja)

Soect Aanalogija  ditrovanju  je  polutoniranje
. ® : : o : (halftoning), koje se koristi u Stampi. Polutoniranje
. je transformacija sive ili kolor slike u mustru

“tackica” iz ograni¢enog skupa boja, koju je
neophodno izvrSiti kako bi slika mogla biti
Stampana. Stampanje je u osnovi binarni proces:
svaka taCka papira se prekriva ili ne prekriva bojom.
Polutoniranje omoguc¢ava reprodukciju kontinualnih
tonova sivih ili slika u boji. Kod sivih slika,
procesom polutoniranja kreiraju se mustre crnih
tackica na bijeloj pozadini. Kad se odStampna slika
slika gleda sa dovoljne udaljenosti, tackice se ne
primijete, ve¢ imamo iliziju sive boje.

Stampanje u boji je zasnovano na koritenju ograni¢enog skupa boji. Najcesce se
koristi CMYK (cyan, magenta, yellow, black) set boja. Kad se mustre formirane od
ovih boja odstampaju na papiru, mi vidimo odredenu boju, zavisno od koli¢ine
upotrijebljenih pojedinih boja.
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PSEUDOKOLOR

Pod pojmom pseudokolor podrazumijevamo pridruzivanje boja vrijednostima
svjetlina sivih slika po nekom specificiranom Kkriteriju. Osnovna svrha upotrebe
pseudokolora je bolja vizualizacija promjena na sivim slikama. Kriterij na osnova koga
se vr$i dodjeljivanje boja je najCesce baziran na vrijednostima svjetlina sivih slika, tako
Sto se svjetlinama koje pripadaju jednom opsegu vrijednosti dodijeli jedna boja,
svjetlinama iz sljedeCeg opsega druga boja, itd... Slika 217 prikazuje postupak
“sjeckanja“ slike, tj. dvodimenzionalne funkcije, tako da se dobije L nivoa, kojima ¢e se
pridruziti L razli¢itih boja. “Sjeckanje se najc¢esce vrsi ekvidistantnim ravnima. Opsegu
svjetlina koje se nadu izmedu dvije ravni pridruzuje se jedna boja. Primjene su veoma
Ceste u medicini i kartografiji, Slika 2109.

f(x,y)

t

ravan sietenja
L /

bijelo . — 1

e

Slika 217. [1] Geometrijska interpretacija formiranja nivoa za pridruzivanje boja
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Slika 219. [1] (a) Siva slika na kojoj intenzitet svjetlina oznatava prosjeénu mjesecnu
koli¢inu padavina. (b) Kolor mapa koja prikazuje nacin pridruzivanja
boja. (c) Ista slika prikazana u pseudokoloru sa datom kolor mapom.
(d) Uvecani dio slike (c).
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GEOMETRIJSKE OPERACIJE

Geometrijske operacije mijenjaju prostorne odnose elemenata na slici. Ove
operacije se mogu posmatrati kao kretanje objekata unutar slike. Za izvodenje
geometrijskih operacija neophodne su dvije grupe algoritama: jedni koji definiSu
prostorne transformacije same po sebi, tj. zadaju nacin kretanja svakog piksela, i drugi
koji omogucavaju gray-level interpolaciju.

Definisanje kretanja svakog piksela slike ponaosob je neracionalno, te je
uobicajeno da se kretanje piksela specificira matematicki, prostornom relacijom koja
povezuje piksele izlazne sa pikselima ulazne slike. Opste forma geometrijskih operacija
je prema tome

b(x, y)=a(x',y)=a[f(x,y).g(x,y)]

gdje je a(x,y) ulazna slika, b(x,y) izlazna slika, a funkcije f(x,y) i g(x,y)
specificiraju prostornu transformaciju.

lako su vrijednosti ulazne slike definisane samo u cjelobrojnim vrijednostima x i y,
navedena jednacina moze generisati vrijednosti izlazne slike na koordinatama koje nisu
cijeli brojevi. Ako se neka geometrijska operacija posmatra kao mapiranje slike a u
sliku b, pikseli slike a se mogu mapirati na pozicije izmedu piksela na slici b i obrnuto.
Mi ¢emo (radi lakSe diskusije) podrazumijevati da su pikseli locirani ta¢no na
cjelobrojnim koordinatama.

Interpolacija nivoa sivila

Prilikom implementacije geometrijskih operacija moze se smatrati da se vrsi
prenoSenje nivoa sivila sa ulazne na izlaznu sliku, piksel po piksel. Ako se ulazni piksel
mapira na poziciju izmedu Cetiri izlazna piksela, njegov nivo sivila se dijeli izmedu ta
Cetiri piksela. Taj postupak nazivamo mapiranje unapred. Mnogo efikasnije je
implementaciju posmatrati kao popunjavanje piksela izlazne slike ili mapiranje unazad.
U ovom sluc¢aju vrsi se mapiranje izlaznih piksela u ulaznu sliku (jedan piksel u jednom
trenutku) radi odredivanja njihovih nivoa sivila. Ova dva nacina generisanja nivoa sivila
u pikselima izlazne slike su prikazana na Slici 78.

Algoritam mapiranja unapred je prilicno neefikasan jer se desava da se mnogi
ulazni pikseli mapiraju van granica slike. Osim toga, svaki izlazni piksel se adresira vise
puta da bi se uzelo u obzir da njegov nivo sivila zavisi od vise ulaznih piksela. Ako
prostorna transformacija ukljucuje umanjenje slike, vise od ¢etiri ulazna piksela uticu na
nivo sivila izlazne slike. Ako se radi uvecanje, neki izlazni pikseli mogu biti ispusteni
jer ne postoje ulazni pikseli koji se mapiraju u njihovu blizinu.

Algoritam mapiranja unazad generise izlaznu sliku piksel po piksel. Kako se izlazni
piksel mapira najcesc¢e u prostor izmedu cetiri ulazna piksela, neophodno je izvrsiti
interpolaciju da bi se odredio nivo sivila izlaznog piksela.
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Slika 78. Mapiranje piksela: (a) unapred, (b) unazad

Interpolacija nultog reda

Najjednostavnija interpolacija se zove interpolacija nultog reda ili interpolacija na
osnovu najblizeg susjeda. U ovom slucaju, nivo sivila izlaznog piksela se izjednaci sa
nivoom sivila onog ulaznog piksela koji je najblizi lokaciji gdje se mapira izlazni piksel.
Algoritam je jednostavan i prihvatljiv u mnogim sitaucijama. Ipak, ovakva interpolacija
moze uvesti artifacte na slikama koje sadrze fine strukture i gdje se nivo sivila znatno
mijenja od piksela do piksela.

Bilinearna interpolacija

Interpolacija prvog reda, ili bilinearna interpolacija, daje mnogo bolje rezultate nego
interpolacija nultog reda uz malo povecanje slozenosti programiranja i povecanje
vremena izvrsavanja. Vrijednost svjetline izlaznog piksela se odreduje na osnovu
vrijednosti susjedna cetiri piksela.
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Slika 80. Rotacija slike sa interpolacijom. (a) originalna slika, (b) rotacija sa
interpolacijom nultog reda, (c) rotacija sa bilinearnom interpolacijom.
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Nearest-neighbour (left), bilinear (middle) and bicubic
(right) interpolation
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Prostorne transformacije

Jednostavne prostorne transformacije

Ako u opstu jednacinu

b(x, y)=a(x',y)=a[f(x.y).g(x y)]
koja opisuje prostorne transformacije stavimo da je
f(xy)=x glxy)=y
dobi¢emo identitet, jednostavno kopiranje slike a u sliku b.
U sludaju da je
fxy)=x+%  gxy)=y+y,

radi se o translaciji pri kojoj se tacka X,, Y, translira u ishodiste, a svi objekti unutar

slike se pomijeraju za iznos /x; + y; .
Kada je

foxy)=" 9(x )=

skaliramo sliku faktorom ¢ po x pravcu i faktorom d po y pravcu. Koordinatni
pocetak slike (tipi¢no gornji lijevi ugao) ostaje stacionaran pri povecanju ili Smanjenju
slike.
Ako je c=-1 1 d =1 imamo refleksiju oko y-ose:

f(x,y)=—x g(xy)=y,

aakoje d =-11i c=1 refleksiju oko x-ose:

f(xy)=x g(xy)=-y.

57



