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Obrazloºenje teme doktorske disertacije
U eri digitalnih ra£unara i mno²tva multimedijalnih informacija, sve vi²e i vi²e digitalnih podataka se
pohranjuje u velike baze. Slike, audio i video signali se svakodnevno nagomilavaju i arhiviraju za kasniju
upotrebu. Velike baze digitalnih slika koriste vojna industrija, sigurnosni nadzori, multimedijalni sistemi,
sistemi za aero i satelitska snimanja, industrija, medicina. Baze privatnih slika (Facebook) ili javno
dostupnih slika (Google Images) su tako�er organizirane kao velike baze digitalnih slika.

Svaka slika ili zvuk su zna£ajni, ne zbog svog matemati£kog zapisa ili intenziteta pojedinog piksela, ve¢
zbog informacije koju nose. Format pohranjenih slika je relativno standardiziran, me�utim e�kasan na£in
pronalaºenja i pretraºivanja slika na osnovu ºeljenih karakteristika predstavlja jo² uvijek veliki izazov.
Ovo name¢e potrebu da se svaka slika na odgovaraju¢i na£in indeksira (obiljeºi), kako bi se po potrebi, ²to
jednostavnije prona²la. Me�utim, slika sadrºi mno²tvo informacija koje ra£unarski sistemi, uglavnom, ne
znaju samostalno interpretirati. Prema tome, potrebno je razviti algoritme koji omogu¢avaju ra£unaru
da, na neki na£in, razumije slike koje posjeduje u pohranjenoj bazi.

Oblik predstavlja najvaºniju karakteristiku za semanti£ko razumijevanje slike i naj£e²¢e sadrºi mnogo
vi²e informacija od boje ili teksture. Me�utim, oblik je istovremeno i najkompliciraniji za opisivanje i
komparaciju. Isti objekti mogu imati razli£it oblik zavisno od veli£ine, rotacije, ugla gledanja, ²uma i
drugih parametara, tako da algoritmi kvanti�kacije oblika moraju biti robusni na ovakve transforma-
cije. Oblik se kvalitativno opisuje tzv. zna£ajkama oblika. Na£in opisivanja oblika, odnosno izdvajanja
zna£ajki oblika sa slike je aktuelan nau£noistraºiva£ki problem. Izdvojene zna£ajke moraju biti takve da
omogu¢avaju razlikovanje pojedinih oblika, ali istovremeno budu dovoljno robusne na odre�ene �dozvolje-
ne� transformacije i izobli£enja.

Algoritmi za pronalaºenje slika na osnovu sadrºaja moraju biti efektivni, ali i e�kasni. Skoro je
podjednako vaºno da algoritam funkcionira bez velikih gre²aka, ali i da bude brz radi potencijalnih
primjena u realnom vremenu. Ova dva zahtjeva su u praksi naj£e²¢e opre£na.

Postoji mnogo razvijenih algoritama za izdvajanje zna£ajki oblika. U ovoj doktorskoj disertaciji, iako
¢e biti pobrojani i diskutovani svi najvaºniji postoje¢i algoritmi za opisivanje oblika, akcenat ¢e biti
stavljen na spektralne tehnike, specijalno Fourierove deskriptore (tehnike bazirane na jednodimenzion-
alnoj i dvodimenzionalnoj diskretnoj Fourierovoj transformaciji). U radu ¢e biti istraºivane mogu¢nosti
unapre�enja tehnika kvalitativnog i kvantitativnog opisivanja oblika objekata na dvodimenzionalnim
slikama, u svrhu identi�kacije, veri�kacije i klasi�kacije objekata analiziranih digitalnom kamerom ili
nekih drugim senzorskim sistemom (laserom, sonarom i sl.). Osim toga, poku²at ¢e se uspostaviti veza
izme�u zna£enja slike/oblika i numeri£kih vrijednosti zna£ajki oblika.
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Disertacija ¢e predstavljati prvenstveno teorijsko i prakti£no istraºivanje iz oblasti analize signala i
obrade slike, sa naglaskom na primjenu osobina Fourierove transformacije i spektralnih slika (ne)uniformno
uzorkovanih jednodimenzionalnih i vi²edimenzionalnih signala. Osim teorijskog pregleda i analize po-
stoje¢ih tehnika opisivanja oblika, zajedno sa kriti£kim osvrtom na sve prednosti i nedostatke poje-
dinih metoda, u radu ¢e se nastojati izvr²iti i djelimi£no unapre�enje i pobolj²anje nekih od postoje¢ih
spektralnih tehnika za identi�kaciju oblika. Unapre�enja ¢e biti bazirana na eksploataciji osnovnih ne-
dostataka postoje¢ih spektralnih metoda. U okviru rada ¢e biti i razvijeno odgovaraju¢e razvojno softver-
sko okruºenje unutar koga bi se omogu¢ila analiza razvijenih algoritama i izvr²ilo pore�enje sa postoje¢im
metodama.

Pregled stanja u oblasti istraºivanja
Iako se ova doktorska disertacija bavi prvenstveno analizom jednodimenzionalnih i vi²edimenzionalnih
signala dobivenih iz unaprijed segmentiranih oblika, vaºno je napomenuti da segmentacija slike na osnovu
sadrºaja, odnosno izdvajanje oblika koji predstavljaju odgovaraju¢e objekte na slici tako�er £ini jedno
novo podru£je istraºivanja. Zbog toga je prirodno u ovom prijedlogu teme prvo dati kratak pregled
metoda i tehnika ekstrakcije oblika i segmentacije slike, a potom napraviti pregled tehnika za analizu
izdvojenih oblika.

Algoritmi za numeri£ku analizu oblika se obi£no svrstavaju u oblast �pronalaºenja slika na osnovu
sadrºaja� (eng. Content Based Image Retrieval - CBIR). CBIR u svojoj de�niciji podrazumijeva primje-
nu tehnika ra£unarske vizije na pronalaºenje digitalnih slika iz velike baze [1]. Po²to oblici nose semanti£ko
zna£enje i sadrºe mnogo informacija o samom objektu, oni se mogu posmatrati i kao �rije£i vizuelnog
jezika� [2]. Pronalaºenje slika na osnovu oblika je najizazovniji aspekt CBIR-a. Jedno od prvih istraºi-
vanja o prepoznavanju oblika datira jo² iz davne 1954. godine (tzv. �problem Attneaveove ma£ke� [3]).

CBIR podrazumijeva da se ekstrakcija zna£ajki, odnosno sadrºaja u okviru slike, vr²i automatski [4].
Postoji veoma mnogo tehnika za opisivanje oblika, pa se podjela naj£e²¢e vr²i ili prema dijelu digitalne
slike koji se koristi za ekstrakciju informacija o obliku (ovakvu klasi�kaciju predlaºe i ISO/IEC MPEG-7
Vizuelni Standard [5�7]) na tehnike bazirane na konturi objektai tehnike bazirane na regiji objekta, ili
prema domenu iz kojeg se izdvajaju zna£ajke na tehnike prostornog domena i tehnike transformiranog
(spektralnog) domena.

Predprocesiranje - ekstrakcija oblika iz slike
Ukoliko se na jednoj slici nalazi vi²e od jednog zna£ajnog objekta/oblika, prije nego se pristupi analizi
oblika potrebno je izvr²iti segmentaciju slike na dijelove od zna£aja. Digitalna slika skoro uvijek sadrºi
odre�enu koli£inu ²uma, granice objekata su veoma rijetko jasno izraºene, regije objekata su obi£no neho-
mogene, kontrast nije o²tro de�niran i sl., pa je problem segmentacije utoliko teºi. Zadatak segmentacije
slike je neovisno particioniranje domena slike na skup disjunktnih regija koje su vizuelno razli£ite, ho-
mogene i posjeduju odre�eno zna£enje, karakteristike ili izra£unate osobine, kao ²to su nivo sivih tonova,
teksturu, speci�£nu boju ili oblik, a sve kako bi se omogu¢ila jednostavnija analiza slike (identi�kacija,
klasi�kacija ili procesiranje oblika/objekta) [8�11]. Osnovni cilj segmentacije je zapravo dijeljenje slike na
dijelove koji imaju sanºnu korelaciju sa objektima ili podru£jima iz realnog svijeta koji je opisan na pos-
matranoj digitalnoj slici [12]. Segmentacija je uspje²nija ukoliko je ²to vi²e informacija o slici unaprijed
poznato.

Metode segmentacije se uglavnom dijele na metode praga, konturno bazirane metode i regijski bazirane
metode.

Metoda praga je najjednostavnija metoda segmentacije, kod koje se odre�ena konstanta osvjetl-
jenja/intenziteta progla²ava pragom i koristi se za segmentaciju (razdvajanje) objekata i pozadine. One
se mogu implementirati lokalno (pojedina£no, nad dijelovima slike) ili globalno (nad cijelom slikom).
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Pitanje izbora praga je predmet istraºivanja mnogih radova [13�15]. Me�utim, metode praga koje koriste
samo vrijednosti intenziteta, a ne koriste i morfolo²ke informacije o slici, obi£no neuspje²no segmenti-
raju objekte sa niskim kontrastom ili sa promjenljivom pozadinom [16]. Prag se tako�er moºe odrediti i
metodama detekcije praga (p-prag, histogram analiza, optimalni prag i sl. [12]).

Konturno bazirane metode se zasnivaju na tome da se odrede pikseli koji odgovaraju ivicama/konturama
objekata. Tada se pretpostavlja da je granica regije zapravo zatvorena kriva koja de�nira objekat, a
regija je zapravo oblik koji se traºi. Tako�er, ako je segmentacija uradjena ispravno, o£ekuje se da
je broj zatvorenih kontura jednak broju objekata na slici. Problem se svodi na pronalaºenje ivica na
slici. Ivica je linearna zna£ajka koja se manifestuje kao nagla promjena ili diskontinuitet u broju koji
opisuje pojedini piksel (nivo sive, boju, teksturu i sl.). Ova pojava se uglavnom povezuje sa visokim
gradijentom/ekstremima prvog izvoda, ili prolaskom kroz nulu u drugom izvodu. Odatle poti£u i metode
bazirane na prvom izvodu (Sobel, Prewitt, razvo�e (eng. watershed) i sl.) odnosno drugom izvodu
(Laplasijan) [17]. Ove tehnike pokazuju svoje nedostatke na slikama koje imaju slabo izraºene ivice,
imaju veoma mnogo ²uma, veoma glatke granice, kao i slikama na kojima su granice de�nirane ra-
zli£itim konturama. Tako�er, ivice se mogu odrediti i heuristi£kim tehnikama, pretraºivanjem grafova ili
dinami£kim programiranjem [12], Hough transformacijom i sl.

Regijski bazirana segmentacija predstavlja particioniranje slika u sli£ne/homogene oblasti povezanih
piksela preko primjena kriterija homogenosti/sli£nosti izme�u skupova piksela. Svaki piksel u regiji je
sli£an me�usobno prema nekim karakteristikama kao ²to su boja, intenzitet i tekstura. Naj£e²¢e tehnike
su [11]: postavljanje praga, pove¢avanje regiona, klasi�katori, klasterizacija i dr. Pove¢avanje regiona
(eng. Region Growing) je najpopularnija klasi£na tehnika segmentacije. Ukoliko se pretpostavi da se
vrijednosti intenziteta piksela podvrgavaju nekoj (naj£e²¢e Gausovoj) raspodjeli, i da je srednja vrijednost
intenziteta svakog regiona (objekta) razli£ita tada se moºe eliminirati i problem diskontinuiteta ivica kao
i objekata bez vidljivih ivica [18]. Granica objekta se moºe identi�cirati kori²tenjem metoda odre�ivanja
granice ve¢ prethodno identi�cirane regije od interesa.

Konturno bazirani deskriptori
U velikom broju primjena, unutra²njost oblika nije toliko vaºna u usporedbi sa granicom (konturom,
obrisom) oblika. Konturno bazirane tehnike opisivanja oblika se baziraju isklju£ivo na analizi konture
objekta, a ne i njegove unutra²njosti [19]. Tipi£no se ove tehnike dijele na globalne i strukturne [20].

Najjednostavnije globalne tehnike su:centar gravitacije - centroid ili teºi²te [21], osa najmanje inercije
[22, 23], energija savijanja [24], ekscentricitet [25], omjer zakrivljenosti [20], cirkularna, odnosno kruºna
varijantnost, elipti£ka varijantnost, rektangularnost, konveksnost, £vrsto¢a [26], Ojlerov broj,pro�li, omjer
povr²ine-²upljine i sl.

Ve¢ina globalnih deskriptora baziranih na konturi koristi tzv. signature oblika [27�29]. Signatura
oblika je (naj£e²¢e) jednodimenzionalna funkcija (signal) koja sluºi za adekvatnu redukciju 2D opisa
oblika objekta u 2D prostoru. Signatura oblika naj£e²¢e opisuje perceptualne zna£ajke oblika [30]. Do
danas, u literaturi je predloºeno mnogo signatura oblika: kompleksne koordinate,radijalno rastojanje,ugao
tangente odnosno ugao zakretanja konture [29] i odgovaraju¢e derivacije ovih algoritama [31�33],zatim
funkcija zakrivljenosti (kurvature) [34�38], povr²inska funkcija, reprezentacija trougaonim povr²inama
[39], duºine tetiva [27], polarne koordinate, ugaone radijalne koordinate, rastojanje od najudaljenije
ta£ke [40, 41], funkcija obima povr²ine [42] i mnoge druge. Signature oblika su, tipi£no, veoma osjetljive
na ²um i izobli£enja. Osim toga, proces uparivanja oblika direktno na osnovu signatura je kompliciran
i moºe voditi ka velikoj gre²ki prilikom pronalaºenja oblika, pa se signatura oblika ne preporu£uje za
samostalno kori²tenje kao deskriptor oblika [21]. Naj£e²¢e se nad signaturom vr²i neka od transformacija
(npr. Fourierova, Wavelet, skala-prostor), kako bi se eliminirali spomenuti nedostaci.

Neizostavne tehnike opisivanja oblika su one vezane za momente [12]: Geometrijski invarijantni
momenti [43], Algebarski invarijantni momenti,Zernike momenti [44�47], Radijalni �ebi²evljevi mo-
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menti [47�49], Homocentri£ni polar-radijus momenti, Ortogonalni Fourier-Mellinovi momenti [50], Pseudo
Zernike-Momenti [51] i dr. Spomenuti momenti su naj£e²¢e koncizni, robusni i jednostavni za izra£una-
vanje. �esto su invarijantni na skaliranje, rotaciju i translaciju oblika, ili se ta invarijantnost relativno
jednostavno ostvaruje odre�enim postupkom. Iako su momenti bazirani na konturi zapravo specijalan
slu£aj momenata baziranih na regiji, ra£unanje momenata konture smanjuje potrebne koli£ine memorije
i broj ra£unarskih izra£unavanja [12, 52]. Tako�er, popularne su i hibridne tehnike koje se zasnivaju na
kombinaciji, recimo Zernike momenata i Hough transformacije [53].

Vaºno mjesto u opisivanju oblika zauzimaju spektralne metode. Ove tehnike podrazumijevaju da
se slika ili kontura objekta prvenstveno transformira u neki drugi (tipi£no spektralni) domen, a potom
analizira. Zna£ajke oblika su obi£no predstavljene sa nekoliko najzna£ajnijih koe�cijenata transformacije.

Fourierovi Deskriptori- Ovo je tehnika koja se pojavila jo² u drugoj polovini pro²log stolje¢a, ali
se jo² uvijek e�kasno moºe koristiti kao alat za opis oblika. Ove deskriptore krasi jednostavnost, intu-
itivnost, robusnost na ²um i kompaktnost. Konturno bazirani Fourierovi Deskriptori se baziraju na ap-
likaciji Fourierove transformacije na signaturu oblika. Fourierovi deskriptori su invarijantni na translaciju,
rotaciju i skaliranje. Pokazalo se da se Fourierovi deskriptori pona²aju ne²to bolje od ostalih tehnika za
analizu oblika [19,32,54�56], dok se tek u posljednje vrijeme pojavljuju tehnike koje daju bolje rezultate,
ali nau²trb brzine izvr²avanja. Performanse Fourierovih deskriptora zna£ajno ovise od kori²tene signature
oblika. Naj£e²¢e se koristi funkcija udaljenosti od centroida [19,27,29,55]. Najve¢a zamjerka Fourierovim
deskriptorima je nemogu¢nost da izvr²e lokalizaciju zna£ajki oblika.

Wavelet deskriptori - Kori²tenjem wavelet transformacije Chuang i Kuo [57] su razvili hijerarhijski
deskriptor baziran na Wavelet dekompoziciji. Mnogi algoritmi prepoznavanja oblika su zasnovani na
Wavelet analizi [56,58,59]. Grublje aproksimacije nose globalne informacije, a �nija skala nosi detaljnije
informacije. Ovaj deskriptor ima mnoge poºeljne osobine kao ²to su: vi²erezolucijska reprezentacija,
invarijantnost, jedinstvenost, stabilnost i prostorna lokalizacija. Khalil je 2001. godine koristio dijadi£nu
wavelet transformaciju kako bi izveo a�nu invarijantnu funkciju [60]. Chen je predloºio deskriptor koji
aplicira Fourierovu transformaciju duº polarne ose, a Wavelet transformaciju duº ose radijusa [30]. Kunttu
[56] je uveo multi-skalirane Fourierove deskriptore za dohvat slike na osnovu oblika. Iako ovi deskriptori
kombinuju najbolje osobine Fourier i Wavelet deskriptora, njihovo kori²tenje je ipak neprakti£no za online
pronalaºenje oblika [61]. Zna£ajke dobivene Wavelet analizom mogu biti invarijantne na translaciju,
rotaciju i skaliranje. Najve¢i nedostatak Wavelet pristupa je sloºeniji postupak upore�ivanja, kao i
problem poravnavanja po£etne ta£ke.

Od ostalih spektralnih tehnika zna£ajne su i harmonijsko ugra�ena signatura oblika [62], R-trans-
formacija(ili kombinacija Radon/Hough transformacije) [63�65], unapre�enja R-transformacije u formi
hibridne Fourier-Mellin-Radon transformacije [66, 67], Shapelets deskriptori [68], UNL Transformacija
[69] i dr.

Veoma popularne tehnike su i tzv. vi²eskalne tehnike [19,35]. Koncept osnovne skice zakrivljenosti(dat
u [70]) predstavlja vi²eskalni opis oblika baziran na zakrivljenosti. Najpoznatija tehnika za predstavljanje
oblika kori²tenjem skala zakrivljenosti je uspostavljena od strane Mokhtariana i Machwortha, a bazirana
je na tzv. prostoru skala-zakrivljenost(eng. Curvature Scale Space - CSS ) [38]. Ovakvi deskriptori oblika
se dobijaju konvolucijom Gausovog jezgra (kernela) sa parametarskom reprezentacijom konture oblika,
kada standardna devijacija Gaussovog jezgra varira od male do velike vrijednosti. Zna£ajna istraºivanja su
usmjerena u ovom smjeru jer je CSS odabran za kori²tenje kao konturni deskriptor za MPEG-7 standard.
Veoma mnogo istraºiva£a je modi�ciralo i na neki na£in prilagodilo CSS metodu [34,37,71,72]. Robusnost
ove metode je velika. Metoda je kompaktna, invarijantna na skaliranje, relativno brza, pouzdana, i
zadrºava lokalne informacije oblika (svaka konkavnost ili konveksnost oblika ima svoju odgovaraju¢u
konturu na CSS slici).

Metoda presje£nih ta£aka(eng. Intersection Point Method), sli£no kao CSS, koristi Gaussov kernel
da progresivno izgladi linije konture. El-Rube je predloºio vi²eskalnu MTAR (eng. Multi-Triangular
Area Representation) signaturu, koja se ra£una kao povr²ina formirana sa 4 ta£ke na granici oblika
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[73, 74]. Umjesto kori²tenja Gausovog �ltera, vi²eskalna prezentacija je napravljena kori²tenjem Wavelet
transformacije. MTAR kao ni CSS nisu izvorno rotacijski invarijantne tehnike, osim ako se ne koristi
cirkularno pomjeranje u fazi uparivanja.

Najve¢i problem vi²eskalnih tehnika je proces uparivanja na razli£itim skalama. Poel je 2005. predloºio
korelacijski koe�cijent kao mjeru sli£nosti izme�u dvije CSS reprezentacije [75]. Obzirom da se £itava
CSS reprezentacija koristi u procesu poklapanja, dimenzije vektora zna£ajki postaju izuzetno velike, pa
samim tim i neprakti£ne za indeksiranje i pronalaºenje slike. Kako bi se prevazi²li ovi problemi, El-
Ghazal i ostali [40] su predloºili kori²tenje 2D Fourierove transformacije kako bi se pojednostavio proces
poklapanja CSS dijagrama.

CSS je veoma kompaktan, ali ima problem kod razlikovanja konveksnosti i konkavnosti [76]. Nadalje,
inherentno nije rotaciono invarijantan ²to predstavlja problem kod �online� uparivanja (pretrage u real-
nom vremenu). U radu [19] su Zhang i Lu eksperimentalno pokazali da se Fourierovi deskriptori pona²aju
zna£ajno bolje nego predloºeni MPEG-7 CSSD (eng. Curvature Scale-Space Descriptor) u smislu robus-
nosti, lak²eg ra£unanja, hijerarhijske reprezentacije, performansi i pogodnosti za e�kasnije indeksiranje.
Zbog nedostataka CSSDa, MPEG-7 predlaºe uklju£ivanje i globalnih deskriptora oblika kao ²to su eks-
centricitet i cirkularnost [12], kako bi se unaprijedio postoje¢i deskriptor. Zhang je tako�er pokazao i da
je i vrijeme ra£unarske obrade za FD kra¢e.

Strukturalne metodese baziraju na segmentiranju granice na dijelove tzv. primitive. Postoji vi²e tipova
strukturno baziranih deskriptora. Uglavnom se baziraju na poligonalnoj aproksimaciji i dekompoziciji
granice (konture) oblika [77�79]. Najpoznatije su poligonalne aproksimacije. Postoje dva generalna
tipa poligonalnih aproksimacija: poligonalne aproksimacije sa stapanjem (Metod praga udaljenosti ,Metod
tunela,Evolucija poligona [80]) i poligonalne aproksimacije sa dijeljenjem [79]. Od ostalih strukturalnih
tehnika su zna£ajni: konveksni trupovi [12,52,81], lan£ani kodovi [20,51,82�86], razlaganje na glatke krive
[78], statistike snopa uglova [87], distribucija tetiva [88] i tehnika konteksta oblika [89�93].

Posebno mjesto zauzimaju i stohasti£ke metode, specijalno autoregresivnomodeliranje [94�98]. U
navedenim radovima se ipak spominje da su tehnike bazirane na Fourierovim transformacijama bolje od
autoregresivnih modela, zbog pote²ko¢e da se jednostavno odredi ta£an red sistema. Osim toga, u slu£aju
kompleksnog oblika konture, nizak red sistema nije dovoljan za opis oblika [20].

Nova metoda, koja je u posljednje vrijeme prihva¢ena, a moºe ostvariti visoku ta£nost je i dinami£ko
programiranje [33, 39, 99, 100]. Iako se pokazalo da ove tehnike imaju generalno bolje performanse nego
ostale, njihov najve¢i nedostatak - ne²to ve¢a kompleksnost ra£unanja £ini ih neprakti£nim za ve¢e baze.

PCA(eng. Principal Component Analysis) i ICA(eng. Independent Component Analysis) su popu-
larne tehnike koje su poku²ale na¢i i primjenu u oblasti uparivanja slika [101].

Regijski bazirani deskriptori
Mnoge tehnike koje se koriste kao konturni deskriptori oblika se koriste i kao regijske npr. momenti .
Mnogo globalnih regijski-baziranih tehnika koristi tzv. invarijantne momente za opis oblika [30, 102].
Prvi rad oko analize oblika na osnovu momenata je napisan jo² davne 1962. godine [43]. Razli£ite vari-
jante momenata su tipi£no invarijantne na skaliranje, translaciju i rotaciju [103�105]. Da bi se prevazi²li
nedostaci geometrijskih momenata (informacijska redundantnost), Teague uvodi ortogonalnu bazu mom-
enata [106] zasnovanih na kori²tenju ortogonalnih polinoma, kao ²to su Legendre i Zernike polinomi, da
bi izveo Legendre (LM), odnosno Zernike momente (ZM). Ovi momenti su kori²teni za mnoge primjene,
ne samo za prepoznavanje oblika, ve¢ i za prepoznavanje karaktera ili lica [50, 107, 108], i rekonstrukciju
slike [109]. Mnoga unapre�enja navedenih tehnika su data u radovima [45,107,110,111].

Diskretni ortogonalni momenti (�ebi²ev, Krav£uk, Racah, Hahn...), proiza²li iz korespondentnih famil-
ija polinoma, se tako�er koriste kao deskriptori oblika [47, 112�115]. Rotacijski invarijantne momente je
predloºio Mukundan [48, 49], dok Ping razvija Jakobi-Fourier (JF) momente [116, 117]. Ping je tako�er
pokazao da se skoro svi ortogonalni momenti mogu izvesti iz JF momenata sa odre�enim parametrima.
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Sheng je izveo i invarijantni Fourier-Mellinov deskriptor [118, 119], a zatim ga unaprijedio formiranjem
ortogonalnih Fourier-Mellinovih momenata [120]. Posebna vrsta momentnih tehnika je i tzv. Ugaona
radijalna transformacija(eng. ART - angular radial transform) [121].

Fourierova transformacija je odli£an alat za analizu oblika, koji ve¢ ima mnogobrojne primjene. Ve¢ina
tehnika bazirana na Fourierovoj transformaciji je bazirana na konturi oblika, i jednodimenzionalnoj
Fourierovoj transformaciji. Me�utim, u zna£ajnom radu [122] Zhang i Lu su koristili dvodimenzion-
alnu Fourierovu transformaciju da izvedu skup invarijantnih deskriptora, nazvanih Generi£ki Fourierovi
Deskriptori (GFD). Kod ove metode, 2D oblik je transformiran u polarne koordinate, a onda je prim-
ijenjena 2D Fourierova transformacija kako bi se dobili deskriptori oblika. Prednost GFD je ²to oni
sadrºe spektralne zna£ajke oblika i u radijalnom i u cirkularnom smjeru [123]. GFD su invarijantni na
translaciju, rotaciju i skaliranje.

Me�utim, iako su spektralni deskriptori robusni, neosjetljivi na ²um i kompaktni, kratkotrajna FT ili
Wavelet deskriptori imaju iste nedostatke kao i sama signatura oblika u fazi uparivanja [58,59,124].

Ranije spomenute tehnike koriste matemati£ke transformacije da bi izveli deskriptore oblika. Druge,
ne²to manje popularne tehnike su one koje koriste matri£ne ili grid deskriptore oblika [125�127], kao ²to
su adaptivni grid [128], matrice oblika [129], polarni model matrica oblika [126], ²ok grafove [52,130,131]
i ograni£avaju¢e okvire.

Pregled tehnika baziranih na Fourierovoj transformaciji
Obzirom da ¢e se ova doktorska disertacija prvenstveno baviti unapre�enjima spektralnih tehnika za opisi-
vanje oblika, naro£ito jednodimenzionalnim i vi²edimenzionalnim Fourierovim deskriptorima, u narednom
tekstu ¢e biti dato vi²e detalja iz ove oblasti.

Konturno bazirani Fourierovi Deskriptori
Konturno bazirani FD se formiraju tako ²to se prvo nad signaturom oblika pravi jednodimenzionalna
diskretna Fourierova transformacija (DFT), a potom, da bi se ostvarila invarijantnost na translaciju i
rotaciju, faze ovih koe�cijenata se zanemaruju, odnosno koristi se samo modul koe�cijenata DFT. Kod
signatura oblika baziranim na kompleksnoj funkciji, centroidu i duºini tetive normalizacija se vr²i sa
istosmjernom komponentom, dok se ostale signature normaliziraju sa modulom amplitude osnovnog har-
monika [27]. Mjera sli£nosti izme�u oblika se zasniva naj£e²¢e na Euklidskom ili Manhattan rastojanju
izme�u deskriptora [27]. Signatura oblika na bazi centroida se u velikom broju primjena pokazala supe-
riornom, jer je to jedina signatura koja objedinjuje kako konturne, tako (donekle) i regijske informacije o
obliku, dok su druge signature uglavnom bazirane samo na konturnim informacijama.

Da bi navedeni koe�cijenti bili robusniji na a�ne transformacije, Arbter [132] je predloºio unapre�enje
Fourierovih deskriptora kori²tenjem ne²to sloºenijeg a�nog invarijantnog oblika.

Ve¢ina Fourier-baziranih tehnika koristi amplitudu Fourierove Transformacije, a ignorira informacije
koje daje faza kako bi ostvarila invarijantnost na rotaciju, kao i na centralnu ta£ku. Me�utim, Bartolini
[100] je opisao tehniku kojom se koriste i informacije koje nosi faza, a zasnovanu na tehnici dinami£kog
pore�enja (eng. Dynamic Time Warping). Li i Lee su predloºili tehniku koja koristi i fazne koe�cijente,
a ne samo amplitudne [133].

Fourierovi deskriptori zna£ajno nadma²uju momentne deskriptore, jer imaju bolju sposobnost razliko-
vanja oblika, manju osjetljivost na ²um, i jednostavniji su za normalizaciju. Wavelet deskriptori imaju
prednost ²to mogu ostvariti lokalizaciju zna£ajki, ali je ostvarivanje invarijantnosti na rotaciju numeri£ki
zahtjevnija operacija, naro£ito kod vi²ih dimenzionalnosti deskriptora [29].

Obzirom da u op²tem slu£aju kontura objekta ima proizvoljan broj ta£aka, broj ta£aka konture (sig-
nature) se tipi£no normalizuje na odgovaraju¢i broj. Kod izbora broja ta£aka, ve¢i broj izabranih ta£aka
konture podrazumijeva vi²e detalja, ali manji broj ta£aka popravlja ra£unarsku e�kasnost. Postoje tri
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metoda kod izbora broja ta£aka [29]: Metod jednakog ugla- uzimaju se ta£ke na konturi koje su 2π/N
radijana razmaknute na konturi u odnosu na centroid kao po£etak, Metod jednakog broja ta£aka- uzima
se svaka ⌊K/N⌋ - ta ta£ka na konturi, Metod jednakog luka- uzimaju se ta£ke na razmaku P/N gdje je
P obim konture. U literaturi je navedeno da metod jednakog luka daje najbolje rezultate. Kao ²to se
vidi iz navedenog, izbor ta£aka je prvenstveno baziran na prostornoj segmentaciji, dok se uop²te ne vodi
ra£una o speci�£nosti same konture.

Bilo je dosta uspje²nih poku²aja za pobolj²avanje Fourierovih Deskriptora. U radu [134], predlaºe
se da se osim informacija koje dobivamo iz geometrije, koriste i informacije iz tzv. negeometrijskog
domena. Osim invarijantnosti na skaliranje, translaciju i rotaciju, Fourierove deskriptore koji imaju
osobinu invarijantnosti na slike u ogledalu je razvio Agarwal [135].

U posljednje vrijeme, El-Ghazal i ostali [40, 41, 76, 136] predlaºu hibridnu strukturu Fourierovih
deskriptora baziranu na zakrivljenosti (eng. Curvature Based Fourier Descriptor - CBFD). Invarijan-
tost CBFD deskriptora se izvodi iz 2D Fourierove transformacije CSS slike dobivene iz polaznog oblika.

Ono ²to se najvi²e zamjera Fourierovim Deskriptorima je nemogu¢nost da lokaliziraju odre�ene lokalne
zna£ajke, jer FD je zapravo globalni deskriptor. Prvi rad u ovom smjeru je od Eichmanna [137], i kori²tenje
kratkotrajne Fourierove transformacije [124] (skr. SFD). Obzirom da SFD nisu rotaciono invarijantni,
sli£nost mjerenja zahtijeva pomjeranje radi uparivanja oblika, tako da se mjera udaljenosti numeri£ki
komplicirana. Zhang je pokazao da iako se SFD pona²aju bolje od FD za neke speci�£ne oblike, za ve¢inu
ostalih primjena FD su superiorniji. Naime, razlog bi mogao biti taj ²to SFD iako obuhvati lokalne
karakteristike oblika, ne obuhvati globalne karakteristike. Zhang je poku²ao sa unapre�enjem SFD-ova
tako ²to je uz SFD dodao i niskofrekventne FD koji bi trebali obuhvatiti i globalne karakteristike, ali i
ovako unaprije�eni SFD su bili lo²iji od obi£nih FD.

Regijski bazirani Fourierovi Deskriptori
Osnovni nedostatak konturno baziranih deskriptora je taj ²to oni daju samo informaciju o konturi objekta,
a ne i o unutra²njosti. Tako�er, zahtijevaju postojanje kontinualne (neprekidne) i zatvorene konture, ²to
£esto nije slu£aj. Zbog toga su regijski deskriptori mnogo ta£niji u odre�enim primjenama.

Prvi predloºeni Fourierov deskriptor je tzv. Generi£ki Fourierov deskriptor(GFD). On se formira tako
²to se od osnovne slike napravi polarna slika sa centrom u centroidu slike. Ova slika se zatim preslika u
rektangularnu formu, a nad ovom slikom se pravi Fourierova transformacija (tzv. modi�cirana polarna
transformacija) [61]. Dobiveni koe�cijenti Fourierove transformacije se normaliziraju sa tzv. masom
oblika, odnosno povr²inom kruga u kojem se polarna slika nalazi. Ovo je analogon normalizaciji sa
amplitudnim koe�cijentima nultog i prvog harmonika kod konturno baziranih Forierovih deskriptora.

Pore�enja vektora zna£ajki se vr²e nekom od mjera rastojanja, i to tipi£no Euklidskim rastojanjem.
Nedostatak generi£kih Fourierovih deskriptora je ²to oni razmatraju sliku kori²tenjem radijalnih rasto-

janja, pa ¢e za oblike koji su zna£ajno izduºeni ili iskrivljeni to predstavljati problem. Da bi se pobolj²ale
karakteristike GFD, Zhang je razvio pobolj²ani GFD (eng. Enhanced Generic Fourier Descriptor) [123].
Naime, kori²tenjem tzv. velike oseobjekta prvo se napravi normalizacija rotacije (orijentacije), a zatim se
pravi skaliranje tako da slika, ²to je mogu¢e bolje, poklopi kruºnicu [30,123]. Nakon toga se radi modi�-
cirana polarna transformacija i nastavlja postupak kao kod GFD. Vaºno je uo£iti da je i Zhang primijetio
da se koli£ina informacija o obliku pove¢ava kako se pribliºava granici kruºnice [123], a rezolucija u
radijalnom smjeru je zadrºana istom.

Unapre�enja Fourierovih deskriptora su tako�er napravljena projiciranjem 2D slika u 3D prostor, a
potom ra£unanjem sfernih deskriptora. Ova tehnika daje ne²to bolje rezultate uz sloºeniji algoritam
ra£unanja i upore�ivanja [138].
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Motivacija za istraºivanje
Jasno je da u ovoj oblasti postoji ²iroka paleta razli£itih pristupa, pri £emu svaki od njih ima odre�ene
prednosti, ali i niz nedostataka. Globalne tehnike imaju mnoge prednosti koje ih £ine efektivnijim i
e�kasnijim tehnikama u primjenama pronalaºenja slika na osnovu oblika. Ove tehnike se baziraju na
matemati£kim transformacijama koje pojednostavljuju ekstrakciju invarijantnih zna£ajki. Proces upari-
vanja je £esto veoma jednostavan (recimo primjena Euklidskog rastojanja), ²to ih £ini e�kasnijim od
strukturnih tehnika.

Tehnike bazirane na Fourierovoj transformaciji su uglavnom tehnike sa najve¢im potencijalom, jer
su bazirane na poznatoj Fourierovoj teoriji, jednostavnije za implementaciju i interpretaciju rezultata,
veoma e�kasne i efektivne. Tako�er, mnoge metode koje nisu nuºno zasnovane na spektralnom pristupu,
direktno ili indirektno koriste Fourierovu transformaciju.

Za opise oblika, uvijek ¢e morati postojati neki kompromis izme�u ta£nosti i e�kasnosti [21]. S jedne
strane, opis treba biti ²to je mogu¢e ta£niji, a s druge strane, treba biti ²to je mogu¢e kompaktniji, kako
bi pojednostavio indeksiranje i pronalaºenje slika. Spektralne tehnike imaju veoma veliku �eksibilnost
u ovom smislu: omjer izme�u ta£nosti i e�kasnosti se jednostavno mijenja izborom broja spektralnih
koe�cijenata.

Tehnike bazirane na Fourierovoj transformaciji posjeduju mnoge prednosti, koje im omogu¢avaju da
postignu bolje rezultate pri rje²avanju problema pretraºivanja na osnovu oblika. Bit ¢e navedene neke od
njih:

• Bazirane su na poznatoj, i istraºenoj Fourierovoj teoriji,

• Relativno su jednostavne za implementaciju,

• Jednostavno se postiºe invarijantnost na translaciju, rotaciju i skaliranje,

• Iako su algoritamski kompliciranije od nekih drugih tehnika, kori²tenje brze Fourierove transforma-
cije (FFT) im omogu¢ava brºe izra£unavanje,

• Posjeduju inherentnost u tuma£enju �nih i grubih detalja (vi²e i niºe frekvencije),

• Jednostavne su u pogledu ra£unanja kriterija sli£nosti.

Nedostaci ovih metoda su:

• Nemaju mogu¢nost identi�kacije lokalnih zna£ajki (jer se fokusiraju na globalni pristup),

• Imaju veliki stepen gubitka informacije (npr. odbacivanjem faznih koe�cijenata).

Posmatraju¢i iz ovog ugla, jasno je da postoji odre�eni prostor za unapre�enje postoje¢ih tehnika bazi-
ranih na Fourierovoj transformaciji. Neka od pitanja koja se postavljaju su:

• Da li je mogu¢e e�kasnije iskoristiti fazne koe�cijente Fourierovih deskriptora za opisivanje oblika?
Poznato je da faza bez amplitude (me�usobni poloºaj komponenti) sadrºi mnogo vi²e informacija
o obliku od amplitude bez faze.

• Da li su sve frekventne komponente jednako zna£ajne za interpretaciju oblika? Svaka pojedina
frekventna komponenta ne mora nositi istu koli£inu informacija. To zna£i da bi uspostavljanje
teºinske funkcije ili alternativne funkcije sli£nosti pove¢alo kvalitet klasi�kacije.

• Da li je uniformna normalizacija broja ta£aka (za jednodimenzionalne Fourierove deskriptore) i
normalizovano prostorno uzorkovanje (za dvodimenzionalne Fourierove deskriptore) prednost ili
nedostatak pri klasi�kaciji?
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• Da li neuniformna uzorkovanja konture kod formiranja signature oblika mogu dati bolje rezultate,
i ostvariti jo² ve¢u otpornost na izobli£enja oblika?

• Da li se unapre�enjem kratkotrajnih Fourierovih deskriptora ili na£ina komparacije moºe dobiti
bolji kvalitet klasi�kacije, a istovremeno zadrºati globalnost u pristupu?

• Da li je mogu¢e de�nirati i mjeru dozvoljenih izobli£enja oblika objekta, obzirom da ta mjera u
literaturi jo² nije adekvatno kvanti�cirana?

Ciljevi i plan istraºivanja
Osnovni cilj doktorske disertacije, koji proizilazi iz detaljne analize stanja u oblasti istraºivanja i li£ne mo-
tivacije, je unapre�enje osobina postoje¢ih Fourierovih deskriptora oblika kori²tenjem elemenata Fourierove
analize i teorije procesiranja signala.

Kako bi se ostvario osnovni cilj, istraºivanje ¢e biti koncipirano prema sljede¢em planu:

1. Izrada detaljnog pregleda stanja u oblasti istraºivanja, zajedno sa kriti£kim osvrtom na postoje¢e
prednosti i nedostatke svih metoda opisivanja oblika, a naro£ito onih baziranih na Fourierovoj
transformaciji.

2. Sistemati£no ispitivanje utjecaja faznih koe�cijenata Fourierove transformacije pri opisivanju oblika,
i razmatranje mogu¢nosti unapre�enja kvaliteta deskriptora oblika kori²tenjem informacija koje nosi
fazni spektar.

3. Sistemati£no ispitivanje zna£aja pojedinih frekventnih komponenti pri opisivanju oblika. Obavljanje
analize postoje¢ih mjera sli£nosti, i formiranje teºinske funkcije ili alternativne mjere sli£nosti koja
iskori²tava eventualni razli£it zna£aj pojedinih frekventnih komponenti, te pove¢ava ta£nost i/ili
brzinu klasi�kacije.

4. Obrada postoje¢ih tehnika normalizacije broja ta£aka konture. Potrebno je de�nirati okvir za
op²ti opis modela oblika, mjere sli£nosti, mjere zna£aja pojedinih ta£aka konture i dozvoljene mjere
izobli£enja oblika. Nakon toga, neophodno je predloºiti tehnike neuniformnog uzorkovanja konture
kako bi se smanjio broj ta£aka konture, a zadrºale informacije o obliku, i/ili formirali deskriptori
otporni na �dozvoljena� izobli£enja oblika.

5. Identi�ciranje prednosti i nedostataka Fourierovih deskriptora baziranih na kratkotrajnoj Fourierovoj
transformaciji, te predlaganje pobolj²anja istih (npr. kori²tenjem druga£ijih prozorskih funkcija ili
novih mjera sli£nosti).

6. Formiranje simulacionog okruºenja koje ¢e omogu¢iti evaluaciju deskriptora i funkcija sli£nosti
(upore�ivanja).

Metodologija istraºivanja
Kako bi se izvr²ila pomenuta istraºivanja u okviru disertacije, kao i uporedili algoritmi razvijeni u dok-
torskoj disertaciji sa postoje¢im algoritmima, biti ¢e kreirano odgovaraju¢e testno okruºenje kori²tenjem
programskog paketa MATLAB. Razvijene tehnike ¢e biti prvenstveno testirane na MPEG-7 Core Exper-
iment dataset B testnom skupu slika/oblika. Ovaj skup, kao i neki njegovi podskupovi su u literaturi
op¢eprihva¢eni za testiranje ta£nosti i robusnosti deskriptora oblika, i ne umanjuju op²tost pristupa.

Za evaluaciju preciznosti razvijenih algoritama, biti ¢e kori²teni dijagrami preciznosti i odziva, koji
predstavljaju najpopularniju metodu evaluacije algoritama za dohvat informacija (u ovom slu£aju, slika
na osnovu sadrºaja, odnosno oblika na osnovu upita).

9



Dugo je ve¢ina istraºiva£a vlastite algoritme ispitivala na sopstvenim bazama slika, ²to je predstavljao
ozbiljan problem kod evaluacije i komparacije algoritama [139]. Kada je uo£en ovaj problem, MPEG-7
Vizuelnim Standardom je predloºeno formiranje testnog skupa slika koje bi omogu¢ile evaluaciju algori-
tama za pronalaºenje slika na osnovu sadrºaja, i ²to je jo² vaºnije, njihovo me�usobno pore�enje.

Danas se ve¢ina algoritama me�usobno poredi na MPEG-7 testnom skupu slika za analizu oblika [140],
tako da ¢e i algoritam razvijen u ovom radu biti kompariran na isti na£in.

MPEG-7 testni skup (Core Experiment dataset) kontura oblika se sastoji od ilustrovanih sli£ica (ob-
lika) iz stvarnog ºivota, i uzima u obzir mogu¢e distorzije u prirodi i neta£nost oblika od segmentiranih
oblika. Baza se sastoji iz tri dijela: Skup A, Skup B i Skup C. Skup Aima dva dijela, skup A1 i skup
A2, svaki se sastoji od 420 oblika iz 70 klasa (svaka klasa ima 6 varijacija oblika). Skup A1 sluºi za
testiranje invarijantnosti na skaliranje, a skup A2 sluºi za testiranje invarijantnosti na rotaciju. Skup
B ima 1400 oblika koji su klasi�cirani u 70 klasa (po 20 oblika u svakoj klasi). Skup B sluºi za ispitivanje
pronalaºenja na osnovu sli£nosti (eng. similarity-based retrieval), i za testiranje robusnosti deskriptora
oblika na razli£ita izobli£enja oblika. Skup C se sastoji od 200 a�nih transformacija slika djeverike (vrsta
ribe) i 1100 morskih riba koje su neklasi�cirane. Prvih 200 riba se koriste kao upiti. Skup C se koristi za
ispitivanje deskriptora oblika na nerigidna izobli£enja objekata.

U zadnje vrijeme, uglavnom se kao skup za evaluaciju u literaturi koristi samo skup B, jer se pokazalo
da skup A i C daju nedovoljno reprezentativne rezultate (ve¢ina algoritama postiºe veoma kvalitetne
rezultate na skupovima A i C).

Kada je u pitanju metoda evaluacije, naj£e²¢a (tipi£na, de�nirana) metoda evaluacije su dijagrami
preciznosti i odziva (eng. precision and recall diagrams) [141]. Ova metoda ¢e biti kori²tena za evaluaciju
svih algoritama u radu. Rezultati unaprije�enih metoda razvijenih u disertaciji ¢e se uporediti sa posto-
je¢im metodama. Metode razvijene u disertaciji ¢e se smatrati boljim ako je kriva dijagrama preciznost
i odziva pobolj²anih algoritama podignuta u odnosu dijagrame postoje¢ih algoritama, odnosno, ako je
pri ve¢em dijelu ose odziva pove¢ana preciznost pretraºivanja. Tako�er neki od dodatnih parametara se
mogu odrediti radi dodatnog kvalitativnog ocjenjivanja ta£nosti algoritama [139,142].

O£ekivani izvorni nau£ni doprinos disertacije
Osnovni potencijalni nau£ni doprinosi disertacije su:

• Pobolj²anje postoje¢ih ili formiranje novih deskriptora oblika, baziranih na eksploataciji jedne ili
vi²e inherentnih osobina prostorne forme, frekvencije, faze i amplitude Fourierove transformacije
signature oblika, a sve u cilju ²to kvalitetnije ekstrakcije informacija o posmatranom obliku.

• Pobolj²anje postoje¢ih ili uvo�enje novih mjera sli£nosti (funkcija rastojanja, metrike za procjenu
sli£nosti) deskriptora oblika, u cilju postizanja ve¢e ta£nosti pretraºivanja na osnovu sli£nosti oblika.

Osim ovih doprinosa, o£ekuje se de�niranje novih pravaca za dalja istraºivanja u ovoj oblasti. Naime,
rezultati dobiveni na osnovu istraºivanja zna£enja pojedinih frekventnih i/ili faznih komponenti, ili pak
prostorno-frekventnog zapisa i neuniformno uzorkovanih signatura oblika, kao i njihovog sveukupnog
me�uodnosa na opisivanje oblika, mogu pomo¢i u ostvarivanju sli£nih modi�kacija radi unapre�enja i
drugih deskriptora oblika, a ne samo onih baziranih na Fourierovoj transformaciji.
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