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 Fourierova analiza predstavlja neizostavan alat pri analizi signala i sistema. 

Nadalje, polazna je tačka za mnoge metode kompresije i procesiranja 2d slika, a samim 

time sastavni je dio velikog broja metoda za detekciju i prepoznavanje objekata u okviru 

2d fotografija. 

 Postoji širok spektar različitih metoda koje za cilj imaju izdvajanje specifičnog 

objekta interesa iz niza objekata koji ispunjavaju fotografiju, te prepoznavanja vrste, 

odnosno klase objekta (eg. jabuka, olovka, stolica etc.). U okviru ovog rada biće izložena 

metoda koja na osnovu spoljne                    konture izdvojenog objekta vrši njegovu 

identifikaciju. Dobivenu konturu potrebno je analitički opisati i predstaviti u obliku 

konačnog signala zavisnog od vremena odnosno uzoraka. Analizom spektra dobivenog 

signala te poređenjem podataka sa već postojećim, predefiniranim vrijednostima 

koeficijenata spektra tipičnih objekata, moguće je izvršiti identifikaciju zadatog objekta. 

 U okviru rada, navedena metoda bit će analizirana kroz primjer detekcije i 

prepoznavanja šahovskih figura na standardnoj šahovskoj ploči, te implementacija metode 

s ciljem uspostave polazne tačke za buduće projekte poput kreiranja humanoidnog robota 

koji bi imao sposobnost igranja šaha sa živim protivnikom.  

Koncept i metode rješavanja: 

 Kreiranje i postavka hardverskog okruženja za snimanje, odnosno fotografisanje 

šahovskih figura. Realizacija potrebnog softverskog rješenja u okviru programskog paketa 

MATLAB za primjenu navedene metode na  zadatom primjeru.  
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 Sažetak: 

 Prepoznavanje oblika i određivanje značenjskih cjelina u okviru digitalne 

fotografije jedno je od gorućih pitanja u oblasti digitalne obrade slike. Među velikim brojem 

razvijenih metoda, značajno mjesto zauzimaju metode bazirane na Fourierovoj analizi, 

prije svih, metoda prepoznavanja oblika putem Fourierovih deskriptora.  U okviru ovog 

rada ponuđen je sažet prikaz stanja u oblasti prepoznavanja oblika na digitalnoj 

fotografiji, sa naglaskom na analizu putem Fourierovih deskriptora. Popraćeni su koraci 

obrade fotografije počevši od elementarnih tehnika pretprocesiranja i segmentacije slike, 

preko matematskog prikaza izdvojenih kontura putem signatura oblika, te finalnog 

prepoznavanja oblika putem Fourierovih deskriptora. Primjenom segmentacije slike 

putem otkrivanja ivica objekta, te dodjeljivanjem signatura oblika centroidnog rastojanja, 

izvedeni su algoritmi prepoznavanja oblika šahovskih figura na uniformnoj podlozi.  

 

 

 

 

 

 Abstract: 

 Shape recognition and image retrieval represent one of the focus points in the field 

of digital image processing. Among various methods, those based on Fourier analysis have 

taken remarkable importance, particularly the method of Fourier descriptors. This paper 

offers quick overview of current advancements and trends in the field of digital image 

recognition, with the emphasis on analysis based on Fourier descriptors. The paper 

exposes steps in digital image processing, starting with elementary preprocessing and 

image segmentation techniques, followed by contour extraction and description techniques 

in the form of shape signatures, and resulting with the shape recognition based on Fourier 

descriptors. Application of image segmentation based on edge detection techniques, and 

usage of centroid distance shape signature, have resulted in derivation of algorithm for 

recognition of chess figures placed on uniform background.   
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1.  

 

 

 Cilj ovog poglavlja je predstaviti problematiku digitalne obrade slika, uvesti 
osnovne matematičke relacije kao i najbitnije principe na kojima funkcioniše  ljudski vid, 
a koji leže u pozadini mnogih tehnika navedene oblasti. Uvodi se pojam analize oblika, 
njegov značaj u modernim naučnim oblastima s kratkim pregledom najznačajnijih polja 
primjene.  

 

 1.1.  Digitalna slika, računarska vizija  

 Prilikom svakodnevne interakcije sa okruženjem u kojem se nalazi, čovjek se u 
mnogome oslanja na čulo vida. Računarski vid pokušava oponašati ili simulirati efekat 
ljudskog vida elektroničkim percipiranjem i razumijevanjem slika okoline. Ovaj proces 
predstavlja iznimno težak zadatak i kao takav zasigurno će još dugo biti tema mnogih 
naučno-istraživačkih radova. 

 Razlozi zbog kojih je računarska vizija složen zadatak su mnogobrojni, a ovdje su 
navedeni samo neki od najbitnijih. Prilikom procesa slikanja objekata, trodimenzionalni 
prostor se preslikava u dvodimenzionalni, te se tom prilikom gubi velika količina 
podataka. Ovaj efekat za posljedicu ima dvosmislenost pri interpretaciji malih objekata u 
blizini kamere i velikih objekata udaljenih od kamere. Prisustvo šumova je neizbježno, te 
njihovo uklanjanje može učiniti proces analize slike isuviše komplikovanim. 
Digitalizovana slika ili niz slika predstavlja veliku količinu podataka, te u zavisnosti od 
načina obrade, vrlo je teško ostvariti performanse u realnom vremenu. Mnoge metode 
obrade slika bazirane su na analizi lokalnih svojstava slike, što često onemogućava 
stvaranje općih zaključaka o posmatranom objektu. Nadalje, prikupljene podatke 
potrebno je interpretirati. Interpretacija predstavlja preslikavanje slikovnih podataka u 
model na kojem je moguće primijeniti razne matematičke principe što omogućava 
računaru ili nekom drugom uređaju razumijevanje zabilježenih zapažanja [1].  

 Računarsko prepoznavanje slika može se prikazati kao pronalaženje veze između 
snimljene fotografije i prethodno uspostavljenih modela posmatrane okoline. Prilikom 
preslikavanja slike u model dolazi do sažimanja opširnih prvobitnih podataka ka 
relevantnim podacima u okviru određene primjene. Ovaj proces moguće je predstaviti u 
više nivoa kao što je prikazano na slici 1.1, dok je u opštem slučaju podjelu moguće sažeti 
na samo dva nivoa: niži nivo – metode procesiranja i viši nivo - metode razumijevanja 
slika.   Metode nižeg nivoa obično sačinjavaju tehnike kompresije slike, uklanjanja 
šumova, izdvajanja ivica, izoštravanja slike, dok metode višeg nivoa nastoje oponašati 
ljudske kognitivne procese, odnosno kreirati zaključke iz prikupljenih podataka poput 
prepoznavanja oblika. Ova dva nivoa razlikuju se i u vrsti podataka sa kojima operišu. 
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Metode nižeg nivoa koriste sirove podatke, dok metode višeg nivoa koriste izvučene 
podatke koji su relevantni za ciljanu primjenu (veličina objekta, oblik objekta, itd). Koraci 
procesiranja slike se uobičajeno izvršavaju u sljedećem redoslijedu: registrovanje slike 
putem nekog senzora (npr. kamera) i njena digitalizacija; filtriranja šumova računarskim 
putem, te poboljšanje određenih svojstava koja su bitna za razumijevanje slike (otkrivanje 
ivica je tipičan primjer procedure koja se provodi u ovom koraku);  segmentacija slike, tj. 
određivanje zasebnih cjelina od interesa; kao posljednji korak provode se algoritmi za 
poređenje i prepoznavanje oblika. 

 Kao što je već rečeno, za opis digitalnih slika, kao i drugih signala, koriste se 
matematički modeli. Signal predstavlja funkciju koja ovisi o nekoj varijabli koja ima 
fizikalno značenje, te može biti jednodimenzionalan (npr. ovisan o vremenu), 
dvodimenzionalan (npr. slika koja ovisi o prostornim koordinatama) i višedimenzionalan.  
Slika formirana na retini ljudskog oka ili na senzoru digitalne kamere može biti 
predstavljena kao funkcija dvije promjenjive f(x,y) gdje (x,y)  predstavljaju koordinate u 
ravni, ili pak funkcija tri promjenjive f(x,y,t) gdje promjenljiva t predstavlja vrijeme. 
Ukoliko u opisu figuriše parametar t  onda je riječ o pokretnim slikama, odnosno videu. U 
opštem slučaju, monohromatsku sliku sivih tonova možemo napisati kao funkciju: 

 �����: ��	
������		��
�		 × ��	����
����		��
�		 								�⎯� 	��
����
�
, (1.1) 
   

gdje ��
����
�
 ∈ [�	��, ������] predstavlja niz  vrijednosti intenziteta boja od crne ka bijeloj 
prikazanih u određenoj razmjeri (npr. 0-crna, 255-bijela). Za slike u boji, jedan od načina 
mjerenja zabilježene svjetlosti je u sistemu RGB (r-eng. red-crvena; g-eng. green-zelena; b-
eng. blue-plava) i može se predstaviti funkcijom: 

 �����	�	����: ��	
������		��
�		 × ��	����
����		��
�		 								�⎯� 	 ��
����
�
�. (1.2) 
   

Vrijednosti RGB u određenoj tački (x,y) slike u boji predstavljaju uređenu trojku (	, ", �) ∈	��
����
�
�  

 (	, ", �) = �����	�	����(%, &). (1.3) 
   

S obzirom na ograničenu memoriju računara, domen funkcije, kao i njene vrijednosti 
predstavljaju ograničene skupove [2].  

Konverzija slika  u digitalnu formu zahtijeva da vrijednosti kako koordinata, tako 
i intenziteta budu digitalizovane. Digitaliziranje vrijednosti koordinata se naziva 
sempliranje, dok se proces digitalizacije vrijednosti intenziteta naziva kvantizacija. Kada 
su vrijednosti koordinata i vrijednosti funkcije f diskretne, onda dobivenu sliku nazivamo 
digitalna slika [3]. Računarska obrada slika koristi funkcije digitalnih slika koje se 
uobičajeno predstavljaju u obliku matrica, gdje svaki član matrice predstavlja jedan piksel 
slike, a vrijednost člana matrice predstavlja intenzitet u datoj tački. Orijentacija 
koordinata (x,y) često predstavlja Dekartov koordinatni sistem, ali se u velikom broju 

 

Slika 1.1: Nivoi procesa računarske interpretacije slika 
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slučajeva uzima i matrična orijentacija, sa osnovnim elementom (0,0) u gornjem lijevom 
uglu matrice.  

 Među mnogim aspektima koji opisuju vizualne podatke, oblik objekta zasigurno 
igra posebnu ulogu. Ova osobina može se primijetiti prilikom čitanja slova koja su 
suštinski opisana njihovim oblikom te se shodno tome za oblik kaže da predstavlja slova 

vizuelnog jezika [4]. Često 2D silueta nekog objekta nosi dovoljno informacija potrebnih za 
prepoznavanje originalnog objekta. Obzirom da je obrada 3D modela objekata računarski 
zahtjevna nerijetko se pribjegava analizi 2D oblika originalnog objekta. 

 1.2.  Elementi vizualne percepcije  

 Ljudski vizuelni sistem predstavlja jedan od najnaprednijih i najsvestranijih u 
prirodi. Veliki broj naučnih istraživanja posvećen je proučavanju ljudskog vizuelnog 
sistema s ciljem pronalaženja adekvatnog modela koji bi bio primjenjiv u raznim 
vještačkim sistemima vizualne percepcije i spoznaje. Posebnu pažnju zauzima 
proučavanje opisa oblika. Adekvatnim opisom načina na koji ljudi percipiraju i analiziraju 
zapažene oblike otvorila bi se mogućnost kreiranja efikasnih i pouzdanih vještačkih 
sistema [6]. 

 Ljudi su u stanju percipirati objekte samo ako oni jasno odstupaju od svoje okoline 
i pozadine. S obzirom da ovaj uvjet nije uvijek ispunjen, ljudski vid podložan je raznim 
optičkim iluzijama čije proučavanje daje širok uvid u mehanizam vizualne percepcije. 
Nadalje, ljudski vizualni sistem nema linearan odziv na složeni podražaj okoline, 
smanjenje intenziteta jednog stimulansa (npr. površina objekta) može biti kompenzovano 
povećanjem drugog stimulansa (npr. intenzitet svjetlosti).  U nastavku su navedeni neki 
od osnovnih elemenata koji utiču na percepciju [1]. 

 Kontrast: Predstavlja lokalnu promjenu osvijetljenosti i definiše se kao odnos 
prosječne osvijetljenosti objekta i prosječne osvijetljenosti pozadine. Povećanje globalne 
osvijetljenosti scene zahtjeva povećanje kontrasta, kako bi objekat unutar scene bio 
pravilno percipiran. 

 Oštrina: Predstavlja sposobnost otkrivanja detalja na slici. Oštrina objekta se 
smanjuje prilikom povećanja udaljenosti između posmatrača i objekta.  Nadalje, oštrina 
predstavlja presudan faktor koji određuje rezoluciju slike, te se u zavisnosti od 
maksimalne rezolucije koju posmatrač može percipirati, određuje i maksimalna rezolucije 
digitalne slike. 

 

 
Slika 1.21: Optička iluzija – 

narušen paralelni odnos 

dijagonalnih linija 

 
Slika 1.32: Grupiranje na osnovu osobina elemenata 

  

                                                
1 Slika preuzeta iz [1] 
2 Slika preuzeta iz [1] 
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 Optičke iluzije: Ljudski vid je podložan mnogim iluzijama. Granice posmatranih 
objekata nose veliku količinu podataka, njihov raspored, odnos, prisustvo nepravilnosti i 
raspored osvjetljenja uzrokuju greške u interpretaciji koje nazivamo optičkim iluzijama. 
Percepcija dominantnog oblika  može biti zavarana prisustvom obližnjih oblika. Jedan 
takav primjer prikazan je na slici 1.2 gdje usljed prisustva kratkih linija i njihovog 
specifičnog položaja dijagonalne paralelne linije ne izgledaju paralelno. 

 Grupiranje: Cilj grupiranja je okupiti jednostavnije elemente (npr. ivice i konture) 
koji su gradivni elementi većih cjelina koje imaju određeno značenje. U pozadini ove 
osobine nalazi se Geštalt psihologija osnovana od strane Češkog naučnika Wertheimer-a 
1912. godine [1]. Osnovna tema ovog principa kaže da je vizualni stimulans percipiran u 
organizacijskom i konfiguracijskom pogledu, odnosno da dolazi do izražaja ljudska 
sposobnost grupiranja percipiranih objekata na osnovu određenih osobina (slika 1.3).  

 1.3.  Historijat i primjena digitalne slike.  

 Uloga i značaj metoda analize oblika 

 Prva pojava elektronskog prenosa i obrade slike zabilježena je u novinskoj 
industriji. Početkom 1920-ih godina uspostavljen je Bartlane podmorski kablovski sistem 
koji je povezivao London i New York putem kojeg je bilo moguće slati elektronske slike. 
Na krajevima sistema nalazila se oprema koja je vršila rekonstrukciju primljenog signala, 
odnosno iscrtavanje dobivenih slika. Postojanje ovog sistema smanjilo je vrijeme potrebno 
za transport slika između dva kontinenta sa nekoliko sedmica na samo 3 sata. Ovaj sistem 
imao je mogućnost slanja 5 različitih nivoa tonova sive boje, dok su njegovi nasljednici 
imali mogućnost slanja i do 15 nivoa tonova sive boje. Iako su navedeni sistemi sadržavali 
digitalne slike, one nisu smatrane produktom digitalne obrade slike u kontekstu koji je 
danas aktuelan iz razloga što u cjelokupnom procesu nije bilo uključeno prisustvo 
računara. 

 Pojava računara desila se krajem 1940-ih, ali oni tek 20-ak godina kasnije postaju 
sposobni izvršavati smislene zadatke iz domena obrade slika. 1960-ih godina dolazi do 
ekspanzije svemirskog programa, a u sklopu njega i razvoja prvih metoda rada sa 
digitalnim slikama. Tako već 1964. godine bilježimo prvu transmisiju slike površine 
mjeseca poslanu sa svemirske sonde. Paralelno svemirskom programu, digitalna obrada 
slika svoju ulogu pronalazi i u polju medicine. Jedno od najznačajnijih otkrića u oblasti 
medicinske dijagnostike predstavlja pronalazak kompjuterske aksijalne tomografije 
(CAT), ili kompjuterske tomografije (CT).  I druge naučne oblasti poput astronomije, 
biologije, fizike, arheologije, itd. koriste pogodnosti razvoja digitalne obrade slika. 
Korištenjem tehnika filtriranja, uklanjanja šumova, poboljšanja karakteristika spašene 
su mnoge narušene slike naučnih eksperimenata koji su bili isuviše skupi i složeni za 
višestruko ponavljanje.  

 Do sada navedeni primjeri ilustruju rezultate procesiranja namijenjene ljudskoj 
interpretaciji. Druga značajna grana primjene podrazumijeva rješavanje problema 
vezanih za mašinsku percepciju ili računarsku viziju. U ovom slučaju tačka interesa je na 
tehnikama ekstrakcije podataka iz slike koji su pogodni za računarsku interpretaciju. Vrlo 
često ovi podaci nose malo vizualnih elemenata koje ljudi koriste prilikom interpretiranja 
vizualnih zapažanja. Česti primjeri ovih podataka su statistički momenti, koeficijenti 
Fourierove transformacije i multidimenzionalna mjerenja udaljenosti. Najčešće oblasti 
mašinske percepcije koje pronalaze korist u tehnikama procesiranja slika tiču se 
prepoznavanja karaktera, oblika, automatskog prepoznavanja otisaka prstiju, analize 
rendgenskih snimaka i uzoraka krvi, te analize zračnih i satelitskih snimaka Zemljine 
površine [5]. 
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 1.4.  Zaključak  

 Moderni računarski sistemi nezaobilazno se susreću sa velikom količinom 
vizualnih podataka. Razvoj i usavršavanje efikasnih metoda određivanja i dodjeljivanja 
značenjskih cjelina posmatranim vizualnim objektima predstavlja goruću problematiku u 
oblasti digitalne obrade podataka.  

 Ostvarenje ciljeva računarske vizije je izuzetno složen zadatak, te u mnogome 
zavisi od specifičnosti situacije s kojom se susreće. U okviru ovog rada cilj je objasniti 
osnove na kojima se zasniva računarska vizija, sa akcentom na metode bazirane na 
spektralnim transformacijama. Od posebnog značaja bit će analiza i razvoj metoda za 
prepoznavanje oblika baziranih na jednodimenzionalnoj Fourierovoj transformaciji, te 
njihova praktična primjena s ciljem prepoznavanja šahovskih figura.   
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U okviru ovog poglavlja bit će predstavljene osnovne teorijske postavke koje se 
vezuju za oblik i analizu oblika. Cilj je opisati postojeće koncepte koji omogućavaju 
realizaciju računarskih sistema sa autonomnim metodama identifikacije i interpretacije 
digitalnih slika. Bit će napravljena njihova klasifikacija sa kratkim matematskim 
objašnjenjima, te osvrtom na prednosti i mane njihove praktične realizacije.  

 

 2.1.  Uvod 

Metode za analizu oblika zauzimaju posebno mjesto unutar oblasti digitalnog 
procesiranja slika, te su neizostavan element pri kreiranju sistema za prepoznavanje, 
uparivanje i određivanje oblika. Ulaz u sistem za analizu i obradu slike je digitalna slika 
scene koja sadrži određene interesne elemente. Da bismo mogli razumijeti sadržaj scene 
potrebno nam je poznavanje mehanizma koji omogućava identifikaciju i prepoznavanje 
objekata koji je sačinjavaju.  

Oblik  predstavlja binarnu sliku koja opisuje obris, okvir i konturu objekta, te se 
može opisati kao silueta objekta [6]. Deskriptor oblika (eng. shape descriptor) je određeni 
skup numeričkih vrijednosti koje se koriste pri opisivanju neke od karakteristika oblika 
(eng. shape features). Karakteristike oblika su mjere originalnog oblika koje se koriste 
za njegov opis i predstavu, te su polazna tačka za daljnju matematsku analizu [7]. Metode 
deskripcije oblika generiraju vektor osobina oblika (eng. feature vector), koji ima za cilj 
predstaviti oblik na jedinstven način, te će se kao takav koristiti prilikom upoređivanja i 
uparivanja oblika.  

Upoređivanje i prepoznavanje oblika zasnovano je na postojanju predefinisane baze 
podataka vektora osobina modela oblika. Ovi modeli uspoređuju se sa vektorom osobina 
nepoznatog oblika, te se na osnovu  poređenja utvrđuje rezultat prepoznavanja oblika. 
Prepoznavanje oblika na osnovu sadržaja (eng. content-based image retrieval- CBIR) 
predstavlja najaktuelniji pristup u okviru problematike analize i detekcije oblika 
digitalnih slika. CBIR sistemi imaju za cilj uspostaviti automatizovan opis slike baziran 
na   njenom sadržaju, odnosno boji, teksturi, obliku ili njihovim međusobnim 
kombinacijama. Karakteristike boje baziraju se na rasporedu različitih tonova unutar 
slike. Opisuju se histogramom boja, prostorom boja ili određivanjem dominantne boje. 
Primjer određivanja sličnosti među slikama može biti baziran na računanju udaljenosti 
pojedinačnih histograma boja. Princip teksturnih karakteristika baziran je na računanju 
nivoa tonova sivog unutar pojedinačnih piksela koji opisuju teksturu. 
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 2.2.  Kriteriji evaluacije, osobine i klasifikacija deskriptora oblika 

Uobičajen problem na koji se nailazi prilikom istraživanja metoda opisa oblika 
predstavlja način određivanja kvaliteta uspostavljenih metoda. Nadalje, sve metode nisu 
pogodne za bilo koju vrstu posmatranih oblika, te njihov izbor u mnogome zavisi od 
specifične primjene.  Učinkovite osobine oblika na kojima se baziraju deskriptori oblika 
ispunjavaju karakteristike: translatornu invarijantnost, rotacionu invarijantnost, 

razmjernu invarijantnost, otpornost na šumove i kompaktnost. Osobine oblika moraju biti 
pouzdane, odnosno da daju konzistentan rezultat pri ponovljenim opisima istovjetnog 
oblika. Ukoliko dođe do prikrivanja određenog dijela oblika (npr. pri posmatranju ljudi 
oblik jedne noge može prikrivati oblik druge), osobina koja opisuje ostatak oblika ne smije 
u značajnoj mjeri odstupati od originalnog oblika. 

Poput osobina oblika, i  sami deskriptori oblika moraju zadovoljavati određene 
karakteristike kao što su [7]: 

� Deskriptor oblika mora biti potpun, 
� Deskriptor oblika treba biti predstavljen i pohranjen u kompaktnom obliku, 

njegova veličina ne smije biti prevelika, 
� Računanje udaljenosti između deskriptora mora biti jednostavno, u 

suprotnom vrijeme izvršavanja bi bilo predugo.  

S ciljem prepoznavanja nepoznatog oblika, sistem vrši poređenje njegovog vektora 
osobina oblika sa vektorima osobina modela oblika prisutnih unutar predefinirane baze 
podataka. Poređenje se vrši određivanjem udaljenosti između datih vektora i rezultira 
indeksom sličnosti koji sugerira procenat sličnosti nepoznatog oblika sa postojećim 
modelima unutar baze podataka. Neke od često primjenjivanih metrika su kosinusna 
udaljenost, udaljenost Minkovskog, Hausdorf udaljenost, te udaljenosti gradskih blokova 
(eng. city block distance) i Euklidska udaljenost koje spadaju u okvir udaljenosti 
Minkovskog.   

Neka su �'(�(, �), … , �+) i �,(�(, �), … , �+) vektori osobina koji predstavljaju oblike 
A i B respektivno u N-dimenzionalnom prostoru. Najčešće korištene metrike izražene su 
sljedećim relacijama [8]: 

Udaljenost gradskih blokova: 

 -((�', �,) = .|�0 − �0|+
02(  (2.1) 

   

Euklidska udaljenost: 

 -)(�', �,) = 3.(�0 − �0))+
02(  (2.2) 

   

Kosinusna udaljenost: 
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gdje je θ ugao između vektora VA i VB.  
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Na slici 2.1 prikazan je primjer tri vektora (V, U, W) predstavljenih u 
dvodimenzionalnom prostoru. Može se zaključiti da sličnost zavisi od vrste izabrane 
metrike. Ukoliko je metrika neprikladno izabrana moguća je pojava dvosmislenih i 
nepreciznih rezultata. Sa primjera vidimo da će pri primjeni d3  metrike rezultat poređenja 
vektora U i V biti 0, što predstavlja potpunu podudarnost, međutim, sa grafičkog prikaza 
jasno je uočljivo da dati vektori nisu jednaki. 

 Metode opisa i reprezentacije oblika u opštem slučaju mogu biti podijeljene na dvije 
grupe: konturno bazirane i regijski bazirane metode. Klasifikacija je zasnovana na 
načinu izdvajanja osobina oblika, odnosno da li su osobine izvedene samo iz granica oblika, 
ili iz cijelog prostora koji pokriva oblik. Obje grupe metoda su nadalje podijeljene na 
globalne i strukturne u zavisnosti od toga da li se oblik posmatra kao cjelina (globalne) ili 
se posmatraju manji segmenti tzv. primitive. Svi pristupi se mogu podijeliti na prostorne 

i transformacione u zavisnosti od toga da li je analiza obavljena u prostornom ili 
transformiranom domenu.    

                                                
3 Slika preuzeta iz [8]  
4 Slika preuzeta iz [8]  

 
 

Slika 2.1: Određivanje sličnosti vektora osobina oblika u zavisnosti od izabrane metrike3 

 

 
Slika 2.2: Klasifikacija tehnika reprezentacije i opisa oblika4 
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 2.3.  Metode bazirane na konturama 

 Metode bazirane na konturama koriste informacije dobivene iz granica oblika. 
Postoje dva osnovna pristupa prilikom konturno baziranog modeliranja oblika: 
kontinualni i diskretni. U okviru kontinualnog pristupa (globalni pristup) kontura 
oblika se ne dijeli na podsegmente već je vektor osobina izveden iz cjelovite granice. 
Sličnost se određuje računanjem udaljenosti između dobivenih vektora osobina. 
Diskretni pristup podrazumjeva raščlanjivanje granice oblika na segmente koristeći 
određene kriterije. Predstava oblika je u vidu niza karaktera (string), grafikona ili stabla. 
Sličnost se određuje uparivanjem stringova odnosno grafika.   

2.3.1. Globalne metode 

 U okviru globalnih metoda formiraju se multidimenzionalni vektori osobina, te se 
u većini slučajeva sličnost oblika računa putem Euklidske udaljenosti vektora ili 
udaljenosti gradskih blokova prema relacijama (2.1) i (2.2). Neke od metoda će biti 
spomenute u nastavku. 

� Prosti deskriptori oblika 

Uobičajeni prosti globalni deskriptori oblika su: površina, cirkularnost 
(���4) �5	š���⁄ ), ecentričnost (dužina glavne ose, dužine sporedne ose), orijentacija 
glavne ose, energija savijanja. Informacija koju nose prosti deskriptori oblika je dovoljna 
samo za razdvajanje oblika koji se u velikoj mjeri razlikuju, te kao takvi nisu adekvatni 
da budu jedinstveni deskriptori oblika, već se koriste u kombinaciji sa složenijim 
deskriptorima. Najčešće imaju ulogu filtera za razdvajanje oblika sa velikim međusobnim 
razlikama. 

� Korespodentno-bazirano uparivanje oblika 

 Korespodentno-bazirano uparivanje oblika (eng. correspondence-based shape 

matching - CBSM) djeluje u dvodimenzionalnom prostornom domenu. Svaka tačka unutar 
konture se tretira kao osobina, te se uparivanje vrši po sistemu poređenja tačke sa tačkom.  

 Hausdorf udaljenost je jedna od klasičnih metoda CBSM-a. Koristi se za 
lociranje objekata unutar slika, te za poređenje sličnosti oblika. Kao prednost ove metode 
izdvaja se mogućnost poređenja parcijalnih oblika. Osjetljivost na šumove, nepostojanje 
translacione, rotacione i razmjerne invarijantnosti su neki od najbitnijih nedostataka 
metode. Nadalje, s obzirom da metoda zahtjeva poređenje svih tačaka konture oblika, 
vrijeme računanja i poređenja je veliko.  

 Podudaranje oblika na osnovu konteksta oblika (eng. shape-context shape 

matching) izdvaja globalnu osobinu zvanu kontekst oblika za svaku tačku konture. Za 
izdvajanje konteksta oblika u tački p, formiraju se vektori sa početkom u tački p i 
krajevima u svim ostalim tačkama koje opisuju konturu oblika. Uzorkuju se dužina i 
orijentacija vektora, te se na osnovu njih formira histogramska mapa koja se koristi za 
predstavljanje tačke p.  

 
 

Slika 2.3: Kontekst oblika (slika preuzeta iz [8]); (a) Oblik; (b) Ivica oblika (a); (c) Tačka p na 

obliku (a) i vektori s početkom u p; (d) Kontekstna mapa  
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� Signature oblika 

 Signature oblika vrše reprezentaciju oblika putem jednodimenzionalne funkcije 
izvedene iz tačaka granice oblika. Postoje mnoge signature oblika poput: centroidnog 
profila, kompleksnih koordinata, centroidne udaljenosti, tangentnog ugla, kumulativnog 
ugla, zakrivljenosti, površine oblika  i dužine tetiva na oblik. Signature oblika su podložne 
uticaju šumova, njihovo poređenje je računski zahtjevno i nepouzdano, te se rijetko kada 
samostalno koriste kao deskriptori oblika. U najčešćem slučaju, signature oblika su 
polazne tačke iz kojih se izvode složeniji deskriptori poput Fourierovih deskriptora.  

� Granični momenti  

 Ukoliko se pretpostavi da je kontura oblika predstavljena signaturom oblika z(i)  
onda r-ti momenti mr i centralni moment μr mogu biti izračunati prema relacijama: 

 48 = 1: .[�(�)]8+
02(  (2.4) 

 ;8 = 1: .[�(�) − 4(]8+
02(  (2.5) 

   

gdje je N broj tačaka na konturi figure. 

 Relacijama (2.6) predstavljeni su normalizovani momenti, invarijantni na 
translaciju, rotaciju i skaliranje.  

 4<8 = 48(;))8 )= ; ;̅8 = ;8(;))8 )=  (2.6) 
   

 Granične momente je jednostavno implementirati, međutim za momente višeg reda 
teško je dodijeliti fizikalni smisao. 

� Stohastička metoda 

 Ova klasa metoda bazirana je na stohastičkom modeliranju jednodimenzionalnih 
funkcija izvedenih iz signatura oblika. Deskriptori oblika se u najvećem broju slučajeva 
dobivaju putem autoregresivnog modeliranja (eng-autoregressive - AR). AR model je 
jednostavni prediktor trenutnog uzorka radijusa koji se računa kao linearna kombinacija 
M prethodnih vrijednosti radijusa u zbiru sa konstantnim članom i članom vrijednosti 
greške: 

 @A = B + . DE@AFE
G

E2( + HIJA (2.7) 

   

gdje DE, m, HIJA, B respektivno predstavljaju koeficijente AR modela, red modela, 
trenutnu vrijednost greške, proporcionalni član u odnosu na srednju vrijednost funkcije. 

Formira se vektor osobina KD( … DG, B HI⁄ LM
koji predstavlja deskriptor oblika. Za slučaj 

kada su granice oblika složene, potreban je veći broj AR parametara. Računanje njihovog 
broja (m) je složen proces i obično je izabran empirijskim putem.  

� Metode prostora razmjere 

Analiza prostora razmjere (eng. scale space - SS) potaknuta je problemom osjetljivosti 
na šum i nagle varijacije granica većine metoda koje analiziraju oblik unutar prostornog 
domena. SS metode predstavljanja oblika bazirane su na praćenju tačaka infleksije unutar 
konture oblika. Kontura oblika se prvobitno filtrira putem niskopropusnog Gausovog filtra 
promjenljive širine (σ). Kako se širina (σ) Gausovog filtra povećava, manje važne krivine 
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unutar konture se eliminišu, te granica poprima gladak oblik. Krivine koje su se i dalje 
zadržale predstavljaju važnije osobine figure. Rezultat ovog procesa filtriranja predstavlja 
grafik sačinjen od eliminisanih udubljenja i izbočenja (tačaka infleksije, slika 2.4(b)). 
Interpretacija dobivenih rezultata je složen proces. Posmatrajući grafik infleksija, te 
određivanjem njegovih vrhova, moguće je detektovati pozicije uglova, zglobova i drugih 
karakteristika konture. 

Prostor mjere zakrivljenosti (eng. curvature scale space-CSS) je metoda putem 
koje se detektuju individualni vrhovi unutar grafika tačaka infleksija, te se koriste pri 
uspoređivanju analiziranih kontura. Poređenje je vrlo kompleksno i vremenskih 
zahtjevno. CSS modeli kontura koji se koriste pri prepoznavanju nepoznatih oblika moraju 
biti skalirani i pomjereni kako bi zadovoljili razmjernu i translacionu invarijantnost. 
Sličan postupak se provodi kako bi se uspostavila invarijantnost na afine transformacije. 

� Spektralne transformacije 

Spektralni deskriptori prevazilaze problem osjetljivosti na šumove i nagle promjene 
unutar granica, analizirajući oblike u spektralnom domenu. Najčešće se koriste 

Fourierovi i Wavelet deskriptori, koji su izvedeni iz jednodimenzionalnih funkcija 
signatura oblika.  

Fourierovi deskriptori (FD) predstavljaju jedan od najčešće upotrebaljavanih načina 
opisa oblika. Njihova detaljna analiza, osobine, način izvođenja, prednosti, mane i 
modifikacije bit će izloženi u poglavlju 4. FD su podržani širokim razvojem i shvaćanjem 
Fourierove analize. Prednosti FD u odnosu na ostale deskriptore: 

� Jednostavno izračunavanje; 
� Svaki pojedinačni deskriptor ima fizikalno značenje; 
� Jednostavna normalizacija, a time i upoređivanje oblika; 

Najčešće korištene signature oblika iz kojih se izvode FD su kompleksne koordinate, 
centroidna udaljenost i kumulativna ugaona funkcija. Međutim, u okviru rada [10] autori 
su pokazali kako za opšti slučaj, funkcija centroidne udaljenosti je najpoželjnija signatura 
oblika na osnovu koje se izvodi FD. Nadalje, pokazano je da je za predstavljanje oblika 
dovoljno koristiti 10 FD elemenata, što je značajno smanjenje u odnosu na 60 elemenata 
korištenih pri drugim signaturama oblika. Eksperimentalna testiranja pokazala su da FD 
nadmašuju CSS u pogledu performansi poređenja (brzina, preciznost) i robusnosti.  

                                                
5 Slika preuzeta iz [9]  

 
 

Slika 2.4: (a) Promjena granice oblika prilikom povećanja σ, tačke označene na granici 

predstavljaju tačke promjene pravca; (b) Intervalni grafik infleksija; (c) Vrhovi grafika 

infleksija5 

 



Elektrotehnički fakultet u Sarajevu Završni rad I ciklusa studija  
 

Kenan Hadžović       - 14 - 

2.3.2. Strukturne metode 

Strukturni pristup podrazumijeva razlaganje granice oblika na segmente nazvane 
primitivama. Razlika među strukturnim metodama je u načinu izbora primitiva i njihovoj 
organizaciji. Uobičajene metode zasnovane su na mnogougaonoj aproksimaciji, razlaganju 
na krive, te na aproksimaciji krivih. Rezultat razlaganja predstavljen je u obliku niza 
karaktera: 

 � = �(, �), … , �N (2.8) 
   

gdje si predstavlja član lanca znakova, ivicu poligona, luk, krivu, itd., te može sadržavati 
niz osobina poput dužine, srednje zakrivljenosti, maksimalne zakrivljenosti, energije 
savijanja, orijentacije, itd. Dobiveni niz znakova (string) može biti direktno korišten kao 
deskriptor, ili može biti polazna tačka pri izvođenju složenijih deskriptora. 

� Kodovni lanac 

 Kodovni lanac (eng. chain code) opisuje objekat nizom jediničnih linijskih 
segmenata sa datom orijentacijom. U okviru ovog pristupa, proizvoljna kriva 
predstavljena je nizom jediničnih vektora sa ograničenim brojem pravaca. Kodovni lanac 
mora biti neovisan o izboru prvog piksela granice koji sačinjava lanac, te postoje različite 
tehnike koje to omogućavaju. Kodovni lanac često ima veliku dimenziju i izraženu 
osjetljivost na šumove, te  u većini slučajeva predstavlja ulazni podatak za naprednije 
tehnike analize oblika.  

� Razlaganje na mnogouglove 

 Granica oblika se razlaže na linijske segmente i formira se mnogougao. Vrhovi 
mnogougla koriste se kao primitive oblika. Svaka primitiva opisana je kao string od četiri 
elementa: unutrašnji ugao, udaljenost od narednog vrha i koordinate x i y. Ovaj opis oblika 
nije invarijantan na translaciju, rotaciju  i skaliranje. Sličnost između oblika određuje se 
poređenjem stringova. Radi postizanja bolje efikasnosti i robustnosti, oblici se 
predstavljaju fiksnim brojem najizraženijih vrhova.   

� Sintaksna analiza 

 Ova metoda inspirisana je tumačenjem koje tvrdi da su složene vizualne scene 
struktuirane analogno jezičkim formama, tj. rečenice su sačinjene od fraza (sintaksi), fraze 
su sačinjene od riječi, a riječi od slova [11]. Oblici su predstavljeni skupom predefiniranih 
prostih formi nazvanih primitivama. Skup predefinisanih primitiva naziva se znakovna 
knjiga (eng. code book), dok primitive nose naziv kodne riječi (eng. codewords).  

Na primjer, za dati set kodnih riječi na slici 2.5 lijevo, oblik prikazan na slici 2.5 desno, 
može biti predstavljen kao string S: 

 � = -�������-������� (2.9) 

 
 

Slika 2.5: Sintaksni prikaz oblika (preuzeto iz [8]) 
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 Poređenje oblika vrši se poređenjem odgovarajućih dobivenih stringova na način da 
se traži najmanji broj operacija koje je potrebno izvršiti kako bi se jedan string preveo u 
drugi. Opštiji slučaj podrazumijeva da se predstavka putem stringova organizuje u 
strukturnu formu u obliku gramatike. Svaka primitiva interpretira se kao alfabet 
određene gramatike, pri čemu gramatika predstavlja skup sintaksnih pravila koja 
upravljaju formacijom rečenica na osnovu pripadnih simbola alfabeta. Skup rečenica 
kreiranih u okviru gramatike G naziva se jezik gramatike G i označava se sa L(G). 
Rečenice su nizovi simbola koji predstavljaju strukturne šablone, dok jezici odgovaraju 
klasama strukturnih šablona i oblika općenito. 

 Nakon što je gramatika formirana, uparivanje oblika je jednostavno. Za rečenicu 
koja predstavlja nepoznati oblik, zadatak je pronaći jezik u kojem opisani oblik predstavlja 
validnu rečenicu. Ova metoda nije praktična za opću primjenu zbog činjenice da ne postoji 
mogućnost razvoja gramatike koja bi generisala samo validne šablone, kao i ograničenost 
alfabeta (elementarnih oblika) u odnosu na njegovu specifičnu primjenu.  

 2.4.  Metode bazirane na regijama 

 U okviru metoda baziranih na regijama svi pikseli koji se nalaze unutar prostora 
koji ograničava oblik uzimaju se u obzir pri pokušaju kreiranja predstave oblika. 
Uobičajene metode bazirane na regijama koriste tehnike opisa oblika bazirane na 
momentima oblika, matricama oblika, konveksnom trupu, medijalnim osama, itd. Slično 
kao u slučaju konturno baziranih metoda, regijski bazirane metode se mogu podijeliti na 
globalne i strukturne u zavisnosti od toga da li se oblik razlaže na manje cjeline ili ne.  

2.4.1. Globalne metode 

 Ove metode vrše cjelovitu obradu objekta, a kao rezultat dobija se numerički vektor 
osobina koji se koristi kao deskriptor oblika. Sličnost među oblicima mjeri se računajući 
udaljenost između vektora oblika. 

� Invarijantni geometrijski momenti  

 Ovaj pristup  baziran je na matematičkoj analizi koju su iznijeli matematičari u 19. 
stoljeću, Bool, Cayley i Sylvester, te na teoriji algebarskih formi: 

 4OP = . . %O&P
Q @(%, &),R  p,q=0,1,2… (2.10) 

   

Koristeći nelinearne kombinacije momenata nižeg reda izveden je skup invarijantnih 
momenata (geometrijski momenti) koji imaju poželjne osobine translacione, rotacione i 
razmjerne invarijantnosti. Korištenjem momenata nižeg reda dolazi se do malog broja 
inavrijanti, što u općem slučaju nije dovoljno da se precizno opiše objekat, dok je proces 
izvođenja momenata višeg reda složen proces. Rezultati eksperimentalnih testiranja 
pokazali su da su geometrijski momenti pogodni za opis jednostavnijih oblika. 

�  Ortogonalni momenti  

 Algebarski izraz za momente (2.10) može se poopćiti zamjenom %O&P sa izrazom SO(%)SP(&). Ova ideja iskorištena je za uvođenje ortogonalnih momenata – Legenderovih i 

Zernike momenata. Traženi izrazi dobijeni su zamjenom %O, &P u relaciji (2.10) 
Legenderovim i Zernike polinomom, respektivno. 

Legenderovi momenti dati su relacijom: 

 TGN = (24 + 1)(2� + 1)4 . . SG(%)SN(&)Q @(%, &),R  (2.11) 
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gdje  

 SN(%) = 12N�! -N-%N (%) − 1)N. (2.12) 
   

Zernike momenti su dati relacijom: 

 XNG = � + 1Y . . �NG∗ (%, &)Q @(%, &),R  %) + &) ≤ 1, (2.13) 

   

gdje 

 �NG(%, &) = �NG(\cosD, \sinD) = bNG(\)�EGc (2.14) 
   

i 

 bNG(\) = . (−1)d (� − �)!�! e� + |4|2 − �f ! e� − |4|2 − �f ! \NF)d(NF|G|) )⁄
d2g  (2.15) 

   

ρ i θ su radijus i ugao tačke piksela (x,y) u odnosu na centar gravitacije oblika.  

 Kako su Zernike polinom i Legenderov polinom ortogonalne funkcije, Zernike 
momenti i Legenderovi momenti nazivaju se ortogonalnim momentima. Ortogonalni 
momenti omogućavaju preciznu rekonstrukciju opisanog oblika i predstavljaju optimalnu 
upotrebu informacije dobivene iz oblika figure.  

 U okviru oblasti opisa oblika putem momenata, Zernike momenti su najpoželjniji 
oblik deskriptora. Zbog prisustva sinusoidalne funkcije u jezgru relacije (2.13), Zernike 
momenti ispoljavaju osobine slične osobinama spektralnih transformacija.  

� Invarijantni algebarski momenti  

 Računaju se iz prvih m centralnih momenata oblika i predstavljaju svojstvene 
vrijednosti predefinisane matrice M[j,k], čiji su elementi skalirani faktori centralnih 
momenata. Za razliku od geometrijskih momenata, algebarski momenti mogu se računati 
do proizvoljnog reda i invarijantni su na afine transformacije. 

� Generički Fourierovi deskriptori   

 Iako deskriptori putem Zernike momenata imaju robustne performanse, postoje i 
neke značajne mane poput složenog računanja jezgra momenta  (�NG(%, &)), te zahtjevane 
normalizacije oblika koja prethodi samom proračunu njegovog momenta.  Kako bi se 
prevazišli nedostaci Zernike momenata, autori rada [12] uvode generičke Fourierove 
deskriptore (GFD). GFD su dobiveni primjenom dvodimenzionalne Fourierove 
transformacije na polarni-raster uzorkovane slike oblika. Detaljnija analiza GFD-a bit će 
urađena u poglavlju 4. 

� Metode bazirane na mreži 

 Preko posmatranog oblika postavi se mreža kvadrata. Mreža se potom analizira u 
svim smjerovima, te se formira mapa bitova. Ćelijama mreže koje cjelovito ili dijelom 
pokrivaju posmatrani oblik dodjeljuje se vrijednost „1“, dok ostale ćelije nose vrijednost 
„0“. Oblik se potom predstavlja binarnim vektorom osobina, a sličnost između oblika može 
se tražiti putem binarne Humming  udaljenosti [9]. Primjer mrežnih deskriptora za oblike 
sa slike 2.6: (a) 001111000 011111111 11111111 11111111 111110011 011100011; (b) 
111000000 111000000 111000000 111000000 111111111 111111111. Da bi se izvršila 
prilagodba na rotaciju, translaciju i skaliranje, nad oblikom je prethodno izvršena 
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procedura normalizacije.  Oblik je skaliran unutar pravougaonika fiksne veličine, 
pomjeren u gornji lijevi ugao, te rotiran tako da glavna osa figure bude horizontalna.    

 Prednosti mrežnih deskriptora su jednostavnost predstave oblika i sukladnost 
intuiciji. Glavni problem leži u činjenici da se rotaciona normalizacija bazira na detekciji 
glavne ose oblika. Glavna osa oblika je podložna uticaju šumova te se u nekim slučajevima 
za vrlo slične objekte može desiti da glavne ose imaju znatno različitu orijentaciju (slika 
2.7 (a)).  

� Matrice oblika 

 Polarni raster sačinjen od koncentričnih krugova i radijalnih linija postavljen je 
preko posmatranog oblika na način da se centar rastera nalazi u centru mase posmatranog 
oblika. Binarne vrijednosti oblika uzorkovane su na mjestima gdje se radijalne linije 
presijecaju sa linijama koncentričnih krugova. Na osnovu ovih binarnih vrijednosti 
formira se matrica oblika na način da krugovi odgovaraju kolonama matrice, a radijalne 
linije redovima matrice. Prije uzorkovanja potrebno je normalizirati oblik na način da se 
skalira njegova veličina na osnovu proračuna maksimalnog radijusa. Rezultujuća matrica 
predstavlja deskriptor oblika neovisan od translacionih, rotacionih i razmjernih promjena 
posmatrane figure. Ova metoda je osjetljiva na šumove i zahtjeva dugo vrijeme računanja.  

2.4.2. Strukturne metode 

 Kao i kod konturnih strukturnih metoda, regijski bazirane strukturne metode 
razlažu prostor oblika u dijelove koji se potom koriste za predstavljanje i opis oblika.  

� Konveksni trup 

 Oblast R je konveksna ako i samo ako se bilo koje dvije tačke %(, %) ∈ b mogu 
povezati sa duži koja u cijelosti pripada oblasti R. Konveksni trup oblasti  R je najmanja 
konveksna oblast H  koja zadovoljava uslov b ⊂ �. Razlika H – R naziva se konveksna 
defektnost (eng. convex deficiency) oblasti R. Uobičajena praksa je da se granica oblasti 

                                                
6 Slika obrađena na osnovu [9]  

          
(a)                                                               (b) 

Slika 2.6: Prikaz dva oblika putem rešetke 

 

Slika 2.76: (a) Dva slična oblika sa različitim prikazom unutar mreže; (b) Polarni raster uzorka 

slike 
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prethodno izgladi pogodnim metodama filtriranja, pa potom vrši razlaganje oblasti. 
Razlaganje oblasti može biti jednostruk  proces pri kojem se u jednom koraku nalaze 
najznačajnije oblasti defektnosti, te na osnovu njih formira niz udubljenja pomoću kojeg 
se može predstaviti analizirani oblik. Potpunija predstava oblika može se dobiti 
rekurzivnim postupkom pronalaska udubljenja na osnovu kojih se kreira stablo 
konkavnosti (udubljenja). U prvom koraku se pronalazi konveksni trup figure sa 
izdvojenim udubljenjima, odnosno oblastima defektnosti. Potom se nad svakom oblasti 
defektnosti pronalazi konveksni trup i određuju njihove oblasti defektnosti. Postupak se 
nastavlja sve dok svaka dobivena oblast defektnosti ne bude konveksna što je prikazano 
na slici 2.8 (a i b). Poređenje oblika svodi se na poređenje stringova ili grafika.  

� Medijalna  osa 

 Proizvoljan oblik može se predstaviti na način da se odredi njegov kostur. Kostur 
se definiše kao povezan skup linija duž grana oblika. U osnovi ideje kostura nalazi se 
težnja da se iz oblasti koja opisuje oblik eliminišu redundantni podaci, a zadrže samo 
topološke informacije koje opisuju strukturu objekta, te mogu biti od koristi prilikom 
njegove identifikacije. Tačke na medijalnoj osi predstavljaju centre maksimalnih kružnica 
koje mogu stati unutar oblika (slika 2.8 (c)). Kostur objekta se nadalje može razložiti na 
segmente i predstaviti u obliku grafika, pa se poređenje oblika svodi  na poređenje grafika. 
Proračun medijalne ose je složen postupak jer je osjetljiv na promjene granice i  uticaj 
šuma.  

 2.5.  Zaključak  

 U okviru ovog poglavlja ponuđen je kratak pregled osnovnih tehnika predstave i 
opisa oblika. Među mnoštvom metoda obrađenih u dostupnoj literaturi može se primijeti 
da konturno-bazirani pristup u analizi oblika uživa veću popularnost u odnosu na regijski-
bazirani pristup. Razlog predstavlja činjenica da ljudi raspoznaju oblike prvenstveno na 
osnovu njihovih konturnih osobina. Međutim, za konturno-bazirane deskriptore u opštem 
slučaju vezuje se nekoliko ograničenja. Mnoga od ovih ograničenja mogu biti eliminisana 
korištenjem deskriptora baziranih na regijama, odnosno oblastima koje opisuju dati oblik. 
Iako regonalno-bazirani deskriptori koriste veću količinu podataka o obliku, nije nužno da 
su kompleksniji i računski zahtjevniji od konturno-baziranih deskriptora. 

 Pri poređenju strukturnog i globalnog pristupa analizi oblika, može se zaključiti da 
je implementacija strukturnog pristupa složeniji postupak. Međutim, u situacijama kada 
nisu poznati cjeloviti podaci o obliku, ili su određeni dijelovi oblika zaklonjeni, strukturni 
pristup predstavlja jedino rješenje. Opći zaključak je i da su metode  unutar prostornog 
domena osjetljive na šum, te zahtijevaju veliku količinu podataka. Ovaj problem se može 
riješiti na nekoliko načina, među kojima su spektralne transformacije najefikasnije.  

                                                
7 Slika obrađena na osnovu [9]  

Slika 2.87: (a) Konveksni trup oblasti S sa udubljenjima; (b) Stablo udubljenja; (c) Konstrukcija 

medijalne ose pravougaone figure 
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 U okviru ovog poglavlja opisan je osnovni niz koraka koje je potrebno izvršiti da bi 
se mogle primijeniti metode za analizu, predstavljanje i prepoznavanje oblika. Cilj 
poglavlja je predstaviti najvažnije koncepte pretprocesiranja slike bez ulaska u detaljniju 
matematsku analizu, kao i objasniti značaj ove faze u cjelokupnoj analizi oblika. 

 

 3.1.  Uvod  

 Dobivanje digitalne slike predstavlja složen proces, međutim, i nakon njenog 
nastanka potrebno je provesti niz koraka kako bi se informacija prisutna unutar sirovih 
podataka digitalne slike mogla adekvatno iskoristiti.  

 Za metode pretprocesiranja slike ulazni podatak obično predstavlja slika u 
tonovima sivog. Ovakva slika dobivena je nakon izvršenih postupaka uzorkovanja i 
kvantizacije. Postupak pretprocesiranja ima za cilj  izvlačenje podataka o granicama 
oblika, te određivanje koordinata granica oblika. Dijagram koraka pretprocesiranja dat je 
na slici  3.1. 

 Prvi korak u okviru pretprocesiranja slike predstavlja binarizacija. Slika sivih 
tonova se pretvara u binarni ekvivalent graničnim procesom određivanja praga (eng. 

thresholding). Rezultat ovog procesa je slika u dva tona: ton bijele boje koji odgovara 
binarnoj nuli i ton crne boje koji odgovara binarnoj jedinici. U većini slučajeva ulazne slike 
sadrže određenu količinu šuma. Prisustvo šuma na binarnoj slici manifestuje se u vidu 
izolovanih tačaka ili manjih regija. Kako bi daljnji proces pripreme slike bio validan, ove 
izolovane tačke i regije potrebno je eliminisati adekvatnim metodama filtracije. Granice 
oblika u nekim slučajevima nisu jasno povezane, odnosno, unutar granica mogu postojati 
pukotine. Popunjavanjem pukotina pristupa se posljednjem koraku, praćenju granica, 
nakon čega kao izlaznu informaciju imamo dobivene koordinate granice oblika. 

                                                
8 Slika obrađena na osnovu [13]  

 
Slika 3.18: Koraci pretprocesiranja slike 
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 3.2.  Binarna predstava slike, određivanje praga 

 Binarne slike (eng. binary images) predstavljaju jednu od najjednostavnijih ali i 
najkorisnijih vrsta digitalnih slika. U općem slučaju, binarna slika je predstava 
posmatrane scene sa samo dvije moguće vrijednosti nivoa sive boje za svaki piksel 
(najčešće 0 i 1). Binarne slike intuitivno sadrže dva tipa elemenata: objekat od interesa ili 
prednji plan (eng. foreground) i pozadinu (eng. background). S obzirom na prisustvo samo 
dva elementa, oni mogu biti prikazani putem dva nivoa sive boje, npr. bijela i crna. Izbor 
crne i bijele boje je stvar konvencije i nije nužno nepromjenljiv [4]. Primjer binarne slike 
dat je na slici 3.2. 

  Binarne slike pojavljuju se u okviru problema procesiranja u različitim 
kontekstima. Neke vrste digitalnih slika su izvorno binarne, a kao primjer imamo crteže 
linija i karaktera na uniformnoj pozadini dobivene pomoću skenera ili optičke olovke. 
Češći slučaj je da su binarne slike proizašle iz slika sivih tonova nakon primjene određenih 
tehnika procesiranja poput određivanja praga. Određivanje praga je ujedno 
najjednostavniji proces segmentacije slika.   

 Mnogi objekti ili regije unutar slike okarakterisani su konstantnom refleksijom ili 
apsorpcijom svjetlosti njihove površine. U takvom slučaju moguće je odrediti konstantu 
osvijetljenosti ili prag na osnovu kojih se objekat može odvojiti od pozadine.  Određivanje 
praga je računski jednostavno i brzo, te ima veliku primjenu u okviru procesiranja 
digitalnih slika.  Određivanje praga se definiše kao transformacija ulazne slike f u izlaznu 
binarnu sliku g  na način: 

 "(%, &) = i	0, @(%, &) < l,	1, @(%, &) ≥ l, (3.1) 
   

gdje je T prag, g(x,y)=1 predstavlja elemente slika koji opisuju objekat, a g(x,y)=0 
predstavlja elemente slike koji opisuju pozadinu.   

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
(d) 

Slika 3.2: Određivanje praga slike: (a) originalna slika; (b) povoljno odabran prag slike;    

(c) vrijednost praga premala; (d) vrijednost praga prevelika 
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 Ispravan izbor vrijednosti praga od velike je važnosti pri procesu binarizacije slike. 
Proces izbora praga može biti izvršen interaktivnim putem ili koristeći neke od metoda za 
izbor vrijednosti praga. U malom broju slučajeva binarizacija može biti izvršena 
korištenjem jedne vrijednosti praga (globalno određivanje praga) budući da i 
najjednostavnije slike sadržavaju varijacije tonova sive boje unutar interesnog objekta i 
njegove pozadine. Varijacije mogu biti posljedica nejednakog osvjetljenja, nepouzdanosti 
uređaja za akviziciju vizualnih podataka ili nekih drugih faktora. Da bi se riješili ovi 
nedostaci koristi se binarizacija sa promjenljivim nivoom praga (adaptivno određivanje 
praga) u kojoj vrijednost praga varira, te se može predstaviti kao funkcija lokalnih 
svojstava slike.  

 Globalni prag se određuje na osnovu cijele slike f:  

 l = l(@). (3.2) 
   

S druge strane, lokalni prag zavisi od pozicije unutar slike: 

 l = l(@, @n), (3.3) 
   

gdje je @n dio slike za koji se određuje vrijednost praga. Jedna od mogućnosti je da se cijela 
slika podijeli na podsegmente za koje se zasebno računa vrijednost praga. Ukoliko za neki 
segment nije moguće izračunati vrijednost praga, onda se ona računa na osnovu 
vrijednosti praga susjednih segmenata.  

 Postoje mnoge modifikacije binarizacije putem relacije (3.1). Jedan od načina je 
odvajanje dijela slike čiji pikseli zadovoljavaju uslov da im nivoi sive boje pripadaju 
određenom pojasu D, dok se ostali dijelovi slike pripisuju  pozadini. 

 "(%, &) = i	0, @(%, &) ∉ p,	1, @(%, &) ∈ p, (3.4) 
   

Neke od modifikacija koriste više nivoa sive boje, što kao posljedicu ima da rezultujuća 
slika transformacije nije binarna, već je sačinjena od limitiranog broja nivoa tonova sivog.  

 "(%, &) =
⎩⎪⎪
⎨⎪
⎪⎧

	1, @(%, &) ∈ p(,	2, @(%, &) ∈ p),3, @(%, &) ∈ p�,…�, @(%, &) ∈ pN,0, @(%, &) ∉ vp(,, p), … , pN,w
 (3.5) 

   

gdje je svaki Di poseban skup nivoa sivog. 

                                                
9 Slika preuzeta iz [7]  

 
Slika 3.39: (a) Originalna slika; (b) Matrični prikaz binarne slike; (c) Rekonstrukcija 



Elektrotehnički fakultet u Sarajevu Završni rad I ciklusa studija  
 

Kenan Hadžović       - 22 - 

 Problem određivanja praga jednostavno se objašnjava putem histograma slike 
nivoa tonova sivog (slika 3.4). Histogram prikazuje raspodjelu učestanosti tonova sive 
boje, te se nivoi sa većom učestanošću prikazuju višim linijama histograma.  Sa primjera 
(a) primjećuje se da na slici koja je opisana datim histogramom postoje dvije grupacije 
nivoa tonova. Kako bi segmentacija bila uspješna, potrebno je odrediti prag čiji se 
intenzitet nalazi u središtu udubljenja prisutnog između dvije grupacije nivoa tonova. 
Analogno, za primjer (b) potrebno je odrediti dvije vrijednosti praga kako bi se uspješno 
segmentirali prisutni nivoi tonova sivog.  

 Kada je vrijednost praga T moguće primijeniti nad cijelom slikom onda je riječ o 
globalnom određivanju praga (globalni trešholding). Kada se vrijednost T mijenja u 
zavisnost od dijela slike koji se segmentira, onda se govori o varijabilnom određivanju 
praga (varijabilni trešholding).  Lokalnim ili regijskim određivanjem praga naziva se 
varijabilni trešholding kod kojeg vrijednost T za bilo koju tačku (x,y)  date slike zavisi od 
osobina susjednih tačaka slike. Ukoliko vrijednost T ovisi o prostornim koordinatama (x,y) 

onda je to slučaj adaptivnog tj. dinamičkog trešholdinga. 

 3.3. Optimalno globalno određivanje praga 

 Neka su elementi histograma slike označeni sa: 

 P = �P� ,																					x = 0,1,2 … : − 1 (3.6) 
   

gdje je � ukupan broj piksela koji sačinjavaju sliku, �P broj piksela koji imaju vrijednost 
intenziteta q, te N ukupan broj mogućih nivoa intenziteta unutar slike.  Izabire se 
vrijednost praga k tako da se dobije skup piksela C1  čije vrijednosti intenziteta pripadaju 
segmentu [0, 1, 2, ..., k] i skup C2  sa intenzitetima [k+1, ..., N-1]. Metoda optimalnog 
određivanja praga (Otsuova metoda) [3] je optimalna u smislu određivanja vrijednosti 
praga k koja maksimizira međuklasnu varijansu y,)(�) određenu relacijom: 

 y,)(�) = S((�)[4((�) − 4z]) + S)(�)[4)(�) − 4z]). (3.7) 
   S((�) je vjerovatnoća pojavljivanja skupa C1 : 

 S((�) = . 0
{

02g 	 . 
. 

(3.8) 

                                                
10 Slika preuzeta iz [3]  

 
(a)                                                          (b) 

Slika 3.410: Histogrami intenziteta: za segmentaciju potrebna jedna vrijednost praga (a), dvije 

vrijednosti praga (b)  
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Analogno, S)(�) je vjerovatnoća pojavljivanja skupa C2 : 

 S)(�) = . 0 = 1 −+F(
02{|( S((�)	. (3.9) 

   

Nadalje, 4((�) predstavlja srednju vrijednost intenziteta piksela skupa C1, a 4)(�) 
srednju vrijednost intenziteta piksela skupa C2. Varijabla  4z 	 je srednja vrijednosti 
intenziteta piksela cijele slike: 

 4z = . �0
+F(
02g 	. (3.10) 

   

Srednja vrijednost intenziteta do nivoa vrijednosti praga k data je relacijom: 

  4(�) = . �0
{

02g 	. (3.11) 

   

Kombinirajući relacije (3.7) i (3.9) dobiva se konačna relacija za međuklasnu varijansu: 

 y,)(�) = [4zS((�) − 4(�)])S((�)[1 − S((�)]  (3.12) 

   

Na ovaj način  došlo se do izraza koji zahtjeva kraće vrijeme računanja, s obzirom da je za 
sve vrijednosti  praga k potrebno računati samo  S((�) i m, dok se 4z računa  jednom za 
cijelu sliku. Metoda se zasniva na pretpostavci da veća međuklasna varijansa označava 
veću vjerovatnoću uspješne i povoljne segmentacije slike.  

 Na slici 3.2b prikazana je binarna slika šahovske figure dobivena putem 
optimalnog određivanja praga. Vidljivo je da je proces segmentacije bio uspješan, 
međutim, za ovakav rezultat u mnogome je zaslužan izražen kontrast između posmatrane 
figure i pozadine. Na slici 3.5b vidljivi su rezultati primjene ove metode u slučaju kada 
nije izražena razlika intenziteta pozadine i posmatranog objekta, te je moguće zaključiti 
da metoda globalnog određivanja praga daje prihvatljiv rezultat samo pri prisustvu 
povoljnih uslova (uniformno osvjetljenje, izražen kontrast, izostanak sjena). MATLAB Kod 
putem kojeg se ostvaruje primjena metode globalnog određivanja praga dat je u dodatku 
ovog rada (dodatak 1 – kod 1). 

 3.4. Određivanje praga primjenom pomičnih prosjeka 

 Metoda određivanja praga pomičnim prosjecima (eng. thresholding using moving 

averages) pripada skupini metoda za lokalno određivanje praga [3]. Vrijednost praga 
računa se za svaku tačku (piksel) slike posebno, te zavisi od srednje vrijednosti intenziteta 
izračunate duž linije piksela koji prethode tački za koju se određuje vrijednost praga. Na 
ovaj način smanjuje se ovisnost vrijednosti praga od neravnomjernog osvjetljenja slike i 
lošeg kontrasta između objekta od interesa i pozadine. Neka �{|( označava intenzitet k+1  
tačke duž posmatrane linije piksela slike. Pomični prosjek u ovoj tački računa se relacijom: 

 4(� + 1) = 1� . �0
{|(

02{|)FN
	 = 4(�) + 1� (�{|( − �{FN) (3.13) 

   

gdje n označava broj tačaka korištenih za računanje pomičnog prosjeka, a početna 
vrijednost, s ciljem pojednostavljenja algoritma, za sve tačke linije piksela iznosi 4(1) =�( �⁄ . Binarizacija slike vrši se na osnovu izraza (3.14). 
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 @(%, &) = }	0, @(%, &) ≤ ~4RQ	1, @(%, &) > ~4RQ (3.14) 

   

gdje je K konstanta u opsegu [0,1], a 4RQ pomični prosjek za tačku (x,y). MATLAB kod koji 
realizuje metodu pomičnih prosjeka dat je u dodatku (dodatak 1- kod 2). 

 3.5. Binarizacija primjenom metoda otkrivanja ivica 

 Metoda otkrivanja ivica (eng. edge detection) je najčešći pristup za određivanje 
smislenih diskontinuiteta prisutnih na posmatranoj slici. Diskontinuiteti se otkrivaju 
upotrebom izvoda prvog i drugog reda. Prvi izvod posmatrane slike naziva se gradient i za 
funkciju f(x,y) definiše se kao vektor: 

 ∇� = �"R"Q� = ⎣⎢⎢
⎡�@�%�@�&⎦⎥⎥

⎤	. (3.15) 

   

Modul ovog vektora ima vrijednost: 

 ∇@ = K"R) + "Q)L() = �e�@�%f) + e�@�&f)�(). (3.16) 

   

 
(a) (b) 

(c) (d) 
 

Slika 3.5: Binarizacija slike slabog kontrasta: (a) originalna slika, (b) binarizacija putem 

globalnog određivanja praga, (c) binarizacija primjenom pomičnih prosjeka, (d) binarizacija 

primjenom metode otkrivanja ivica 
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S ciljem pojednostavljenja proračuna, pribjegava se izostavljanju kvadratnog korijena iz 
relacije (3.16), 

 ∇@ ≈ "R) + "Q) (3.17) 
   

ili se pak koriste apsolutne vrijednosti, 

 ∇@ ≈ |"R| + �"Q� (3.18) 
   

 Ove aproksimacije i dalje ispoljavaju osobine izvoda, odnosno, poprimaju vrijednost 
nula u oblastima konstantne vrijednosti intenziteta, dok u ostalim oblastima njihova 
vrijednost varira u skladu sa stepenom promjene intenziteta boje. Pojam gradijent često 
se odnosi na modul gradijenta ili na njegove aproksimacije.  

 Najvažnije svojstvo vektora gradijenta je orijentacija u smjeru maksimalne 
promjene intenziteta f u tački (x,y). Ugao pod kojim se odvija ova maksimalna promjena 
dat je relacijom: 

 α(%, &) = 
��F( �"Q"R� (3.19) 
   

 Izvod drugog reda računa se korištenjem Laplacijana funkcije dvije promjenljive 
f(x,y),  na osnovu relacije: 

 ∇)@(%, &) = �)@(%, &)�%) + �)@(%, &)�&)  (3.20) 

   

Izvod drugog reda rijetko se samostalno koristi kao metod za otkrivanje ivica zbog 
nedopustivo velike osjetljivosti na šum i nemogućnosti otrkivanja smjera ivica.  Međutim, 
Laplacijan može biti dobar dodatak drugim metodama za otkrivanje ivica. 

 Suštinu otkrivanja ivica predstavlja pronalazak dijelova slike na kojima se 
vrijednost intenziteta značajno mijenja. U opštem slučaju ovaj postupak se svodi na jedan 
od naredna dva kriterija: 

1. Pronalazak dijelova slike na kojima je prvi izvod intenziteta veći od 
predefinisane vrijednosti praga. 

2. Pronalazak dijelova slike na kojima vrijednost drugog izvoda intenziteta 
mijenja znak. 

Otkrivanje ivica  korištenjem programskog paketa MATLAB izvršeno je putem funkcije 
edge iz palete alata „Image Processing Toolbox“. Funkcija edge  pruža nekoliko metoda 
otkrivanja ivica koje su detaljno objašnjene u literaturi [3] i [5]. Nad slikom otkrivenih 
ivica potrebno je primjeniti morfološke metode imfill  i imdilate kako bi se dobila 
segmentirana slika. Ove metode su također detaljno opisane u literaturi [3] i [5]. Kod za 
binarizaciju slike primjenom ove metode dat je u dodatku (dodatak 1- kod 3). 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

Slika 3.6: Binarizacija otkrivanjem ivica: (a) originalna slika, (b) slika sa otkrivenim ivicama, 

(c) binarizirana slika nakon primjene morfoloških transformacija nad slikom pod (b) 
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 3.6.  Zaključak  

 Realizacija sistema za prepoznavanje oblika bila bi nemoguća bez odgovarajućih 
metoda za pretprocesiranje slike. Ove metode izdvajaju interesne objekte i na taj način 
pripremaju ih za primjenu algoritama prepoznavanja. Pretprocesiranje slike zasebno 
predstavlja široku oblast, te je shodno tome u okviru ovog poglavlja bilo moguće predstaviti 
samo osnovne koncepte koji su u bliskom dodiru s metodama prepoznavanja oblika. Cilj je 
bio pronaći metodu koja će autonomno i dovoljno dobro, u predefiniranim uslovim 
(osvjetljenje, raspored figura, pozadina), izvršiti izvlačenje konture, odnosno granice 
oblika.  

 Opći zaključak je da je vrlo teško pronaći algoritam koji daje zadovoljavajuće 
rezultate u svim uslovima. Kao ključni element koji utiče na vjerodostojnost rezultata 
pretprocesiranja slike, nameće se uniformnost osvjetljenja slike, a time i odnos 
osvijetljenosti posmatranog predmeta i pozadine (kontrast).   

 Najbolji rezultati ostvareni su primjenom metode određivanja ivica koja pri 
adekvatnom osvjetljenju daje dovoljno dobre rezultate segmentacije kako za crne, tako i 
za bijele figure. Međutim, i ova metoda se pokazala nemoćna u prisustvu izrazito 
neuniformnog osvjetljenja. U okviru ovog rada, ovaj problem bit će rješavan isključivo 
hardverskim putem postavljanjem adekvatnih rasvjetnih tjela s ciljem ujednačavanja 
intenziteta osvjetljenja i eliminacije neželjenih sijena. 
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 U okviru ovog poglavlja opisane su neke od osnovnih tehnika predstavljanja oblika 
izvedene iz teorije Fourierove analize. Poseban akcenat stavljen je na predstavu i 
prepoznavanje oblika putem Fourierovih deskriptora. Nadalje, predstavljene su najčešće 
signature oblika, odnosno, jednodimenzionalne funkcije opisa konture oblika na osnovu 
kojih se dobivaju Fourierovi deskriptori. Pored osnovnog oblika Fourierovih deskriptora, 
analizirani su i neki od izvedenih oblika koji za cilj imaju poboljšanje efikasnosti, 
robusnosti i preciznosti. 

 

 4.1.  Uvod 

 U prethodnim poglavljima uveden je pojam oblika, te objašnjena njegova uloga i 
značaj unutar oblasti analize digitalnih slika, kao i oblasti analize i prepoznavanja 
objekata unutar digitalnih fotografija. U toku gledanja, ljudi u mnogome vrše distinkciju 
objekata na osnovu njihovih kontura, silueta, odnosno oblika, te se nameće zaključak da 
oblik predstavlja jedan od najboljih načina računarske identifikacije objekata. U prilog 
ovome ide i činjenica o postojanju velikog broja računarskih algoritama koji izvršavaju 
matematsku predstavu oblika.  

 U okviru poglavlja 2. predstavljene su neke od metoda prisutnih u oblasti analize, 
predstavljanja i prepoznavanja oblika. Većina ovih metoda ili loše predstavlja oblik ili nisu 
pogodne za normalizaciju [10]. Proces normalizacije je neophodan kako bi se moglo izvršiti 
poređenje opisanih oblika, odnosno, broj uzoraka testnog oblika mora odgovarati broju 
uzoraka modela oblika.  

 Fourierovi deskriptori (FD) ostvaruju ujedno dobru predstavu oblika i jednostavnu 
normalizaciju, te prevazilaze nedostatke drugih metoda poput loše razlučivosti oblika i 
velike osjetljivosti na šum. S obzirom na ove prednosti FD-i svoju primjenu pronalaze u 
oblastima analize oblika, prepoznavanju znakova, kodiranju, klasifikaciji i prepoznavanju 
oblika. Najčešći nedostatak FD-a predstavlja nemogućnost lociranja i određivanja lokalnih 
svojstava oblika što onemogućava njegovu primjenu na necjelovitim oblicima.  

 FD-i se izvode iz Fourierove transformacije funkcije signature oblika. Za ovu svrhu 
primjenjuje se brza Fourierova transformacija (FFT), te s ciljem iskorištavanja njenih 
pogodnosti, broj uzoraka testiranog oblika svodi se na potenciju broja dva. Signature 
oblika imaju za cilj predstaviti granicu oblika putem jednodimenzionalnih funkcija. 
Postoje mnoge vrste signatura oblika i od njihovog izbora ovise krajnji rezultati 
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prepoznavanja i opisa oblika. Potvrđeno je [14]  da pri pogodnom izboru signatura oblika, 
nije potreban veliki broj FD-a kako bi se dovoljno dobro opisao oblik. Koraci koje je 
potrebno izvršiti prilikom dobivanja FD-a prikazani su na slici 4.1.  

 Kako bi se iskoristile informacije sadržane unutar cijele oblasti oblika, a ne samo 
unutar granice, razvijene su metode poput generičkih (regijskih) Fourierovih deskriptora 
(GFD) [15]. GFD-i imaju širu mogućnost primjene od FD-a, međutim, njihovo 
izračunavanje na osnovu već pripremljene oblasti je vremenski zahtjevnije u odnosu na 
proračun FD-a iz već izdvojene konture oblika.   

 4.2.  Signature oblika 

 Izvođenje FD-a zasniva se na signaturama oblika. Funkcija signature oblika u 
općem slučaju predstavlja funkciju jedne promjenljive koja opisuje osobine oblika izvedene 
iz njegove konture ili površine. U nastavku će biti opisane neke od najčešće korištenih 
signatura oblika. Za potrebe analize pretpostavit će se da je u koraku pretprocesiranja 
izvršena ekstrakcija koordinata granice oblika (%(
), &(
)), 
 = 0, 1, 2, … , : − 1. 

4.2.1. Kompleksne koordinate 

 Dobivanje signature oblika kompleksnih koordinata je jednostavan postupak [13]. 
Na osnovu izvedenih koordinata (%(
), &(
)) granice oblika, generiše se kompleksni broj �(
),	pri čemu %(
) predstavlja realni dio generisanog kompleksnog broja, a &(
) imaginarni 
dio. 

 �(
) = %(
) + �&(
) (4.1) 
 

   

 Kako bi se otklonio uticaj pozicije konture, primjenjuje se funkcija pomjerenih 
koordinata: 

 �(
) = [%(
) − %n] + �[&(
) − &n] (4.2) 
 

   

gdje su (%n , &n) koordinate težišta oblika dobivenog primjenom relacija (4.3). 

 %n = 1: . %(
)+F(
A2g ,			&n = 1: . &(
)+F(

A2g  (4.3) 
 

   

Ovaj postupak čini predstavu oblika putem kompleksnih koordinata invarijantnom na 
translaciju. Prilikom procesa dobivanja kompleksnih koordinata kao signature oblika nisu 
potrebne dodatne kalkulacije, što sam proces čini brzim i efikasnim.  

4.2.2. Udaljenost od težišta 

 Funkcija udaljenosti od težišta (centroida) predstavlja udaljenost pojedinačnih 
tačaka na konturi oblika od težišta oblika. Težište oblika računa se prema relacijama (4.3), 
dok se funkcija udaljenosti od težišta oblika računa prema prema relaciji (4.4) [10]. 

 	(
) = H[%(
) − %n]) + [&(
) − &n]) (4.4) 
 

   

 Koordinate težišta predstavljaju tačku pozicije oblika unutar referentnog 

                                                
11 Slika obrađena na osnovu [13]  

 
Slika 4.111: Dijagram koraka dobivanja FD-a 
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koordinatnog sistema. Drugim riječima, oduzimanje koordinata težišta od koordinata 
granice oblika postavlja posmatrani oblik u centar koordinatnog sistema. Zaključak je da 
je funkcija udaljenosti od težišta translacijski invarijantna signatura oblika. 

4.2.3. Kumulativna ugaona funkcija 

 Uglovi tangenti povučenih na tačke granice oblika opisuju smjer promjene uglova 
granice oblika. Promjena smjera uglova daje informaciju o zakrivljenosti oblika te je kao 
takva bitan element percepcije. Koristeći ovu spoznaju, došlo se do zaključka da se uglovi 
tangenti mogu koristiti kao funkcija signature oblika [13]: 

 D(
) = �	�
" &(
) − &(
 − J)%(
) − %(
 − J) (4.5) 
 

   

gdje je J cijeli broj i predstavlja korak između dvije susjedne tačke granice oblika nad 
kojima je povučena tangenta. Vrijednosti funkcije D(
) se nalaze unutar segmenta [-Y, Y] 

ili [0, 2	Y], te se kao posljedica javljaju prekidi funkcije prve vrste amplitude 2	Y. Kako bi 
se prevazišao ovaj problem koristi se kumulativna ugaona funkcija koja predstavlja 
ukupnu promjenu ugla od početne tačke z(0) do proizvoljne tačke z(t) na konturi oblika.  

 �(
) = [D(
) − D(0)]4�-(2Y) (4.6) 
 

   

 Uvodi se normalizirani oblik �(
) (pod pretpostavkom da je praćenje granice 
izvršeno suprotno smjeru kazaljke na satu) [16]. 

 �(
) = � e:
2Yf − 
 (4.7) 
 

   

 Oduzimanje t od �(
)	ima za posljedicu da potpuno kružni oblici imaju vrijednost �(
) ≡ 0 dok je za ostale oblike �(
) ≠ 0. �(
) je invarijantna za transformacije translacije, 
rotacije i skaliranja, međutim podložna je uticaju šuma, što je značajan nedostatak u 
odnosu na signaturu oblika udaljenosti od težišta.  

4.2.4. Signatura zakrivljenosti 

 Zakrivljenost predstavlja drugi izvod granice oblika, odnosno, prvi izvod tangente 
na granicu oblika te je predstavljena relacijom (4.8). 

 �(
) = -D(
)-
  (4.8) 
 

   

gdje je  D(
) opisano izrazom (4.5).  

 Za oblike koji su prikazani u formi mnogouglova, korištenje �(
) dovest će do 
određenih problema. Za takve oblike D(
) je odskočna funkcija, te je �(
) gotovo svugdje 
jednaka nuli osim na mjestima gdje D(
) bilježi skok. Ovo čini �(
) lošim načinom za 

                                                
12 Slika preuzeta iz [13]  

 
Slika 4.212: Funkcija udaljenosti od težišta pri blagim promjenama konture oblika  
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predstavu oblika. Prevazilaženje problema podrazumjeva filtriranje granice oblika kako 
bi se dobile ivice bez naglih preloma.  

4.2.5. Signatura dužine tetive 

Funkcija dužine tetive 	∗(
) izvodi se iz granice oblika bez postavljanja referentne 
tačke, te se računa za svaku tačku p na granici oblika [10]. 		∗(
)  predstavlja dužinu tetive 
povučene između tačke p i druge tačke na granici oblika p', pri čemu se p' bira tako da 
tetiva pp' bude okomita na tangentu povučenu nad oblikom u tački p. Ovakva definicija 
može izazvati nejasnoće kada duž pp' prolazi kroz više od jedne tačke na granici oblika. 
Kako bi se riješio ovaj problem uvedeno je ograničenje koje uslovljava da se pp' cijelom 
dužinom mora nalaziti u unutrašnjosti oblika. Na primjer, na slici 4.3a tačka p1 je 
kandidat za p', međutim provjerom srednje tačke p2 utvrđuje se da ona ne pripada 
unutrašnjosti oblika, a samim tim tačka p1 ne može biti p'.  

Ukoliko bi u nekom drugom primjeru tačka p2 pripadala unutrašnjosti oblika, traže 
se središnje tačke između pp2 i p2p1 i provjerava njihova pripadnost unutrašnjosti oblika. 
Ovaj postupak se ponavlja sve dok se ne pronađe središnja tačka koja ne pripada 
unutrašnjosti oblika. Ako se kroz ovaj iterativni postupak ne pronađe niti jedna tačka koja  
ne pripada unutrašnjosti oblika, onda p'=p1. Funkcija 	∗(
) prevazilazi moguće probleme 
nastale kao posljedica ovisnosti o referentnoj tački (npr. pozicija težišta oblika podložna je 
uticaju izobličenja granice oblika i prisutnog šuma), međutim nepostojanje referentne 
tačke može predstavljati problem ukoliko se praćenje granice vrši u različitim smjerovima. 
Na primjer, na slici 4.3b, za tačku q dužina tetive će biti qq1 ukoliko se granica prati u 
smjeru suprotnom od smjera kazaljke na satu, a qq2 ukoliko se granica prati u smjeru 
kazaljke na satu. Nadalje, funkcija 	∗(
) je osjetljiva na prisustvo šumova, te se prije 
njenog računanja nad granicom oblika primjenjuju različite metode filtriranja. Ova 
signatura invarijantna je na translaciju, međutim zbog prisustva iterativnog postupka u 
procesu određivanja dužine tetive, računanje signature dužine tetive može biti vremenski 
zahtjevno. 

4.2.6. Funkcija površine 

 Neka se granica oblika prati putem dvije tačke p1 i p2. Promjenom pozicija ovih 
tačaka na granici oblika mijenja se i površina koju p1 i p2 zatvaraju zajedno sa tačkom 
težišta. Na ovaj način formira se funkcija površine  koja se može koristiti kao signatura 
oblika. Za trougao formiran tačkama o, p1 i p2 na slici 4.4b vrijednost površine data je 
formulom (4.9) [10]. 

 X(
) = 12 |%((
)&)(
) − %)(
)&((
)| (4.9) 
 

   

                                                
13 Slika preuzeta iz [13]  

 
(a) 

 
(b) 

Slika 4.313: (a) Dužina tetive u tački p; (b) Višestruka dužina tetive u tački q  
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Za svaki par tačaka na granici oblika koji formiraju trougao sa fiksnom vrijednošću ugla 
u tački o (npr. pet stepeni) računa se vrijednost površine, te grafička predstava ove 
funkcije prikazana je na primjeru na slici 4.4c. 

 Utvrđeno je [10]  da A(t)  ima slične osobine kao r(t) (centroidna udaljenost), 
međutim A(t) zahtjeva duže vrijeme proračuna. Nadalje, zbog numeričke greške prilikom 
proračuna uglova, oblik funkcije A(t) nije gladak kao u slučaju funkcije r(t). Ukoliko je 
posmatrani oblik uzorkovan samo na svojim prelomnim tačkama, odnosno vrhovima, 
funkcija A(t) je linearna pri afinim transformacijama i može biti iskorištena pri realizaciji 
afinih invarijanti. Linearnost A(t) pri afinim transformacijama može biti narušena ukoliko 
je poligonalni oblik uzorkovan u svakoj tački zbog promjene obima granice.  

 4.3. Ujednačavanje veličine oblika 

 Prije primjene algoritama za prepoznavanje, potrebno je uzorkovati posmatrani 
oblik. Uzorkovanje se vrši konačnim brojem tačaka i u opštem slučaju taj broj za 
posmatrani objekat se razlikuje od broja tačaka korištenih prilikom kreiranja modela 
oblika.  Kako bi se ostvarila mogućnost uparivanja posmatranog oblika i nekog od 
predefiniranih modela upotrebom algoritama na bazi Fourierovih deskriptora, prethodno 
je potrebno obezbijediti jednakost broja uzoraka posmatranog oblika i korištenih modela. 
Kako bi se iskoristile prednosti koje nudi brza Fourierova transformacija (FFT), broj 
uzorkovanih tačaka je potencija broja dva. 

 Postavljanjem broja uzoraka na konačnu, predefiniranu vrijednost postiže se i 
svojevrstan efekat filtriranja granice oblika. Filtriranje eliminira prisustvo šuma na 
granici oblika, kao i prisustvo sitnih detalja koji u konačnici nisu bitni za proces 
prepoznavanja oblika. Povećavanjem broja uzoraka granice, povećava se i preciznost opisa 
kao i  preciznost prepoznavanja. Međutim, veći broj tačaka na granici oblika u mnogome 
utiče na efikasnost korištenog algoritma, s toga je potrebno broj uzoraka definisati na 
način koji zadovoljava određenu klasu tačnosti, a pri tome dopušta efikasno izvršenje 
algoritma za prepoznavanje. Postoje tri metode ujednačavanja veličine oblika [10]: 

i. Ukoliko duž granice oblika postoji ukupno L tačaka, bira se K uzorkovanih tačaka 
tako da međusobno u odnosu na referentnu tačku (npr. težište) zatvaraju jednak 
ugao D = 2Y/~. 

ii. Za granicu oblika ukupne dužine L tačaka, bira se K uzorkovanih tačaka koje se 
međusobno nalaze na jednakom rastojanju od L/K tačaka. 

iii. Interesne tačke se biraju tako da zatvaraju luk jednake dužine duž cijele granice 
oblika. Dužina luka između dvije uzastopne tačke je P/K gdje je  P ukupan obim 
granice, a K broj uzorkovanih tačaka.  

                                                
14 Slika preuzeta iz [10]  

(a) (b) (c) 

Slika 4.414: (a) Funkcija površine oblika jabuke; (b) površina trougla; (c) A(t) jabuke 
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Iako se pokazalo [19] da od tri navedene metode, metoda jednakih dužina luka 
ostvaruje najbolji efekat jednakosti razmaka tačaka, u okviru realizacije praktičnog dijela 
ovog rada, zbog jednostavnosti implementacije, bit će korištena metoda (ii) jednakog broja 
međutačaka. 

 U okviru primjera prikazanog na slici 4.5, originalna granica oblika (slika 4.5a) 
uzorkovana je sa 64 tačke kako bi se dobila normalizovana granica oblika (slika 4.5b). 
Vidljivo je da je u procesu normalizacije došlo do uspješnog otklanjanja suvišnih detalja 
granice koji bi mogli negativno uticati na robusnost identifikacije, dok je sačuvana 
primarna informacija o obliku.  

 4.4. Fourierova transformacija 

 Fourierova transformacija je moćan matematski alat putem kojeg je moguće opisati 
aperiodičke, ali i periodičke kontinualne vremenske signale. Nadalje, Fourierova 
transformacija predstavlja generalizirani oblik Fourierovih redova [17]. Za vremenski 
signal f(t) definiše se direktna Fourierova transformacija izrazom: 

 �(��) = � @(
)�FE�A-
.�
F�  (4.10) 

 

   

Inverzna Fourierova transformacija f(t) naziva se original funkcije �(��) i definirana je 
izrazom: 

 @(
) = 12Y � �(��)�E�A-��
F� . (4.11) 

 

   

U literaturi se često susreće skraćena notacija za direktnu i inverznu Fourierovu 
transformaciju: 

 @(
) 							�.M.						�⎯⎯⎯⎯⎯� �(��),									�(��) 							�.M.						�⎯⎯⎯⎯⎯� @(
)	, (4.12) 
 

   

te se kaže da signal f(t)  i njegova Fourierova transformacija F(j�) čine Fourierov 
transformacioni par. �(��) predstavlja kompleksnu funkciju i može se napisati u obliku:  

 �(��) = b(�) + ��(�) (4.13) 
 

   

gdje se b(�) naziva realnim dijelom spektra, a �(�) imaginarnim dijelom spektra funkcije 
f(t). Nadalje, definiraju se amplitudni spektar  F(�) i fazni spektar �(�). Amplitudni 
spektar opisan je relacijom (4.14) i za realno f(t) uvijek je parna funkcija promjenljive �.  

 
(a) 

 
(b) 

Slika 4.5: (a) Granica oblika sa L tačaka; (b) Normalizovana granica oblika sa N=64 tačke  
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 �(�) = |�(��)| = Hb)(�) + �)(�) (4.14) 
 

   

Fazni spekar opisan je relacijom (4.15) i za realno f(t) uvijek je neparna funkcija 
promjenljive �. 

 �(�) = �	"	�(��) = �	�
" �(�)b(�) (4.15) 
 

   

 4.5.  Diskretna Fourierova transformacija 

 S obzirom da se metode analize i prepoznavanja oblika izvršavaju isključivo na 
digitalnim uređajima poput računara ili mikroprocesora, potrebno je poznavati metod, 
odnosno algoritam numeričkog izračunavanja Fourierove transformacije. Kako bi se 
numerički izračunala Fourierova transformacija, potrebni su uzorci f(t) u diskretnim 
vremenskim trenucima t=kT. Nadalje, s obzirom na već spomenutu ograničenost 
digitalnih uređaja na diskretne podatke, moguće je izračunati �(��) samo u diskretnim 
vrijednostima učestanosti � = 4�g. Iz ovih razloga potrebno je pronaći vezu između 
diskretnih uzoraka od f(t) i diskretnih uzoraka od �(��). 

 Diskretizacijom Fourierove transformacije dobija se diskretna Fourierova 
transformacija (DFT). Značaj diskretne Fourierove transformacije je utoliko veći ako se 
zna da postoje efikasni algoritmi za njeno računarsko izračunavanje.  

 Ako je dat diskretni signal %̅(�) koji je periodičan sa periodom N, njegova direktna 
diskretna Fourierova transformacija data je izrazom [17]: 

  ¡(4) = . %̅(�)¢+G{ ,+F(
{2g  (4.16) 

 

   

gdje  ¡(4) periodički diskretni signal perioda N. Iverzna diskretna Fourierova 
transformacija data je izrazom: 

 %̅(�) = 1: .  ¡(4)¢+F{G,+F(
G2g  (4.17) 

 

   

gdje je: 

 ¢+ = �FE)£+ . (4.18) 
 

   

DFT se skraćeno obilježava: 

 %̅(�) 					+					�⎯⎯�  ¡(4), (4.19) 
 

   

a čita se na sljedeći način: periodički diskretni signal %̅(�) s periodom N transformira se u 
periodički diskretni signal  ¡(4) također s periodom N. 

U literaturi je moguće sresti i druge oblike zapisa diskretne Fourierove 
transformacije. Jedan takav oblik prikazan je u relaciji (4.20) i bit će korišten prilikom 
izvođenja i opisa  Fourierovih deskriptora [18].   

 �N = 1: . �(
)�FE)£NA+ ,													� = 0, 1, … , : − 1+F(
A2g  (4.20) 

 

   

U relaciji (4.20) diskretna funkcija u(t) predstavlja jednu od signatura oblika 
predstavljenih u poglavlju 4.2. 
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 4.6. Izvođenje Fourierovih deskriptora 

 Za svaku od signatura oblika izvedenih u poglavlju 4.2 data je diskretna Fourierova 
transformacija izrazom (4.20).  Primjena transformacije rezultira skupom Fourierovih 
koeficijenata {�N}, koji predstavljaju svojevrstan način opisa oblika. Budući da oblici 
nastali rotacijom, translacijom i skaliranjem originalnog oblika čine slične oblike, način 
opisa ovih oblika trebao bi biti invarijantan na navedene operacije. Nadalje, izbor početne 
tačke na granici oblika prilikom izvođenja signature oblika, također ne bi smio uticati na 
opis oblika.  

4.6.1. Operacije nad oblikom [18]  

� Promjena početne tačke 

 Promjena početne tačke na granici oblika na osnovu koje se izvodi signatura oblika 
može se opisati relacijom: 

 �(
) = �(¦)(
 + §), (4.21) 
 

   

gdje �(¦)(
) predstavlja početnu funkciju signature oblika. Primjenom diskretne 
Fourierove transformacije nad izrazom u relaciji (4.21) dobivaju se Fourierovi koeficijenti 
oblika: 

 �N = �EN¨�N(¦), (4.22) 
 

   

gdje �N(¦) predstavlja n-ti Fourierov koeficijent originalnog oblika.  

� Rotacija  

 Ako se pretpostavi da je težište oblika smješteno u ishodištu koordinatnog sistema, 
rotacija �(¦)(
) oko ishodišta za ugao © rezultira novom krivom: 

 �(
) = �(¦)(
)�Eª. (4.23) 
 

   

Fourierovi koeficijenti novonastale krive dati su relacijom: 

 �N = �Eª�N(¦). (4.24) 
 

   

� Skaliranje 

Skaliranje oblika može se opisati relacijom: 

 �(
) = ��(¦)(
), (4.25) 
 

   

što za posljedicu ima promjenu Fourierovih koeficijenata: 

 �N = ��N(¦). (4.26) 
 

   

� Translacija 

 Translacija oblika opisana je relacijom: 

 �(
) = �(¦)(
) + �, (4.27) 
 

   

što za rezultat ima: 

 �N = }�N(¦)																			� ≠ 0�N(¦) + �											� = 0. (4.28) 
 

   

Zaključak je da su Fourierovi koeficijenti (a time i Fourierovi deskriptori), osim prvog, 
invarijantni na operaciju translacije. Prvi Fourierov koeficijent u općem slučaju nije 
pogodan da bude korišten za opis oblika.  
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4.6.2. Normalizacija Fourierovih koeficijenata 

Na osnovu razmatranja u poglavlju 4.6.1 izvodi se opšti oblik Fourierovih 
koeficijenata signature oblika podređenog translaciji, rotaciji, skaliranju i promjeni 
početne tačke: 

 �N = ��EN¨�Eª�N(¦),											� ≠ 0, (4.29) 
 

   

gdje su �N koeficijenti izvedenog oblika, a �N(¦) koeficijenti originalnog oblika. Neka je dat 
izraz: 

 �N = �N�( = ��EN¨�Eª�N(¦)��E¨�Eª�((¦) = �N(¦)�((¦) �E(NF()¨ = �N(¦)�E(NF()¨,											 (4.30) 
 

   

gdje su �N i �N(¦) normalizovani Fourierovi koeficijenti izvedenog oblika i originalnog oblika, 
respektivno. Ako se zanemari faza, te koristi samo amplituda dobivenih koeficijenata, 

onda su |�N| i «�N(¦)« jednaki [18]. Zaključak je da je |�N| invarijantan na rotaciju, 

translaciju, skaliranje i izbor početne tačke. Normalizovani Fourierovi koeficijenti poznati 
su pod nazivom Fourierovi deskriptori (FD) [10]. U zavisnosti od izabrane signature 
oblika, moguće su varijacije vektora opisa oblika i Fourierovih deskriptora. 

 Za signaturu oblika kompleksnih koordinata, svih N Fourierovih koeficijenata, 
osim prvog (istosmjerna komponenta), potrebni su za opis oblika. Istosmjerna komponenta 
govori samo o poziciji oblika, te nije pogodna za opis oblika. Normalizacija koeficijenata i 
njihova invarijantnost na skaliranje postiže se dijeljenjem amplitude svih ostalih 
koeficijenata sa drugim koeficijentom. Vektor opisa oblika dat je relacijom [13]: 

 � = �|�p)||�p(| , |�p�||�p(| , … , |�p+F(||�p(| �. (4.31) 
 

   

Relacije (4.4) i (4.8) koje opisuju  signaturu udaljenosti od težišta i signaturu 
zakrivljenosti su realne funkcije, te se prilikom Fourierove transformacije javlja : 2⁄  
različitih frekvencija zbog simetričnosti spektra. S obzirom na tu činjenicu, potrebno je 
samo pola od ukupnog broja N Fourierovih koeficijenata kako bi se opisao dati oblik. 
Invarijantnost na skaliranje postiže se dijeljenjem amplitude prve polovine koeficijenata 
sa istosmjernom komponentom, te se dobiva vektor opisa oblika [13]: 

 � = �|�p(||�pg| , |�p)||�pg| , … , ��p+ )⁄ �|�pg| �. (4.32) 
 

   

Kumulativna ugaona funkcija (4.7) je sama po sebi invarijantna na operacije 
translacije, rotacije i skaliranja, stoga deskriptori izvedeni na osnovu ove signature mogu 
direktno biti korišteni za opis oblika. Nadalje, kako je funkcija (4.7) realna, za opis oblika 
dovoljna je prva polovina koeficijenata uključujući i istosmjernu komponentu. Vektor 
opisa oblika dat je relacijom: 

 � = K|�pg|, |�p(|, … , ��p+ )⁄ �L. (4.33) 
 

   

 Nakon što je za posmatrani oblik formiran vektor opisa oblika Fourierovim 
deskriptorima �¬ = [@(, @), … , @+n] i nakon što su prethodno formirani vektori opisa 
Fourierovim deskriptorima modela oblika �® = [@G( , @G), … , @G+n], primjenom Euklidske 
udaljenosti između vektora moguće je odrediti sličnosti posmatranog oblika i modela 
oblika. Relacija koja opisuje proračun sličnosti data je izrazom (4.34), gdje Nc predstavlja 
ukupan broj harmonika potrebnih za opis oblika.  
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 - = 3.�@G0 − @0�)+n
02g . (4.34) 

 

   

 4.7. Kratkotrajni Fourierovi deskriptori  

 FD bilježe grube (globalne) i fine (lokalne) osobine granice oblika. Međutim, lokalne 
osobine sadrže samo informaciju o amplitudi, a ne i o njihovoj poziciji. Kako bi se odredila 
pozicija lokalnih svojstava, primjenjuje se tzv. kratkotrajna (eng. short-time) Fourierova 
transformacija, te se  uvode  kratkotrajni Fourierovi deskriptori (SFD).  

 Pri kratkotrajnoj FT signal se množi  prozorskom funkcijom (filter). Uobičajeno je 
da prozorska funkcija ima vrijednost različitu od nule samo u interesnoj oblasti (npr. dio 
koji ograničava lokalnu osobinu granice oblika). Na ovaj način dobivaju se koeficijenti 
transformacije dati relacijom 4.35. 

 �NG = 1l � �(
)"(
 − �
g)�FE)£GAM -
M
g , (4.35) 

 

   

gdje je 
g korak filtera.  Ovaj postupak jednak je projiciranju funkcije u(t) ka novoj familiji 

baznih funkcija "(
 − �
g)�F¯°±²³´   koje su zavisne od 
g, Jg = )£M  i parametara n i m [20]. 

Ova familija funkcija prikazana je na slici 4.6.  

Prozorska funkcija g(t)  uobičajeno je Gausova funkcija ili pravougaona funkcija. 

Gausova funkcija data je izrazom: 

 "(
) = µ√2
g ·() �F£A°A°̧ , (4.36) 
 

   

dok je pravougaona funkcija data izrazom: 

 	��
(
) = ¹1, − 
g2 < 
 < 
g20, 
 > 
g2 	; 
 < − 
g2 . (4.37) 
 

   

Osnovna razlika između g(t) i rect(t)  je činjenica da rect(t) ima konačnu oblast na 
kojoj se razlikuje od nule.  

                                                
15 Slika preuzeta iz [13]  

 

Slika 4.615: Baza kratkotrajne FT  
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Normalizacija koeficijenata za svaki izabrani prozor vrši se analogno normalizaciji 
FD-a opisanoj u poglavlju 4.6.2. Nakon izvršene normalizacije formira se vektor opisa 
oblika: 

 v��pNG,		� = 0 … : − 1,			4 = 0 … º − 1w, (4.38) 
 

   

gdje je N prostorna rezolucija, a M frekventna rezolucija.  

 Ovako formirani koeficijenti ovisni su o izboru početne tačke. Kako bi se eliminirala 
ova ovisnost, vrši se normalizacija indeksiranja tačaka granice oblika na način da se za 
početnu tačku izabere ona tačka koja ima najveću udaljenost od težišta oblika.  

 Budući da su SFD-i ovisni o rotaciji oblika, određivanje sličnosti među vektorima 
opisa oblika određuje se primjenom pomičnog podudaranja (eng. shift matching) [18]: 

 - = ming¼{½+{-{}	;																										-{ = 3¾. . ���pNG¿ − ��p(N|{)GM �)ÀF(
G2g

+F(
N2g Á	 (4.39) 

 

   

gdje Q predstavlja ispitivani oblik, a T model. 

 4.8. Generički Fourierovi deskriptori 

 Generički Fourierovi deskriptori (GFD) predstavljaju regijsku metodu za 
prepoznavanje oblika, te se često nazivaju i regijski bazirani Fourierovi deskriptori. 
Dobivanje GFD-a vrši se primjenom modifikovane polarne Fourierove transformacije 
(MPFT) na sliku oblika. Kako bi se mogla primjeniti MPFT, potrebno je polarnu sliku 
oblika posmatrati u obliku pravougaone slike.  

 Nad dobivenom pravougaonom slikom oblika polarnih koordinata primjenjuje se 
2D DFT kako bi se dobili Fourierovi koeficijenti potrebni za formiranje vektora opisa 
oblika.  Polarne koordinate (r, D) dobivaju se iz Kartezijevih koordinata (x,y) na način: 	 	 = H(% − %n)) + (& − &n)), (4.40) 

 

   

 D = �	�
" e& − &n% − %nf, (4.41) 
 

   

gdje (%n , &n) predstavlja centroid (težište) Kartezijeve 2D slike.   

 2D DFT polarnih koordinata računa se putem izraza 4.42, gdje su R i T radijalna i 
ugaona rezolucija, respektivno, dok su izrazi za r i D dati relacijama 4.40 i 4.41. Opći oblik 
vektora osobina oblika dat je relacijom 4.43 [21]. 

                                                
16 Slika preuzeta iz [13]  

 

Slika 4.716: (a) Originalna slika oblika u polarnom prostoru; (b) Polarna slika oblika (a) 

prikazana u Kartezijevom prostoru  
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	 S�(\, §) = . . @(	, D)�FE)£e8ÂÃ|ÄM¨f
Ä8  (4.42) 

 

   

 �: µ�(0,1)�(0,0) , … �(0, l − 1)�(0,0) , … �(1,0)�(0,0) , … �(b − 1, l − 1)�(0,0) · (4.43) 
 

   

Sličnost vektora osobina računa se korištenjem Euklidske udaljenosti kako je opisano 
izrazom 4.44: 

 -(�(, �)) = 3 . Å@(,0 − @),0Æ),ÂMF(
02g  (4.44) 

 

   

gdje je @R,0 deskriptor unutar vektora opisa oblika.  

 4.9.  Zaključak  

Fourierovi deskriptori zauzimaju važno mjesto u oblasti prepoznavanja oblika. 
Putem FD-a ostvaruje se podjednako dobra predstava oblika i mogućnost normalizacije 
vektora opisa. Osnovni izvor informacija čini kontura granice oblika. Granicu oblika 
moguće je opisati na nekoliko načina korištenjem tzv. signatura oblika. Među nekolicinom 
signatura oblika, zbog svoje intuitivnosti, jednostavnosti proračuna i pouzdanosti 
rezultata, izdvaja se signatura centroidne udaljenosti.  

  Na dobivene signature oblika primjenjuje se Fourierova transformacija. U prilog 
korištenju FD-a ide i činjenica da je matematska oblast analize signala putem Fourierove 
transformacije razvijena i dobro poznata. Uzevši u obzir navedene prednosti, 
prepoznavanje oblika putem FD-a nalazi primjenu pri računarskom prepoznavanju 
karaktera (npr. slova i brojevi), znakova (npr. saobraćajni znakovi) te silueta mnogih 
drugih oblika.  

 Fourierovi deskriptori u osnovnom obliku, analizirani u poglavlju 4.6., pored 
globalnih svojstava, bilježe i amplitudu lokalnih svojstava oblika, ali ne i njihovu poziciju. 
Ovo predstavlja prvu značajniju manu FD-a, te je za njeno prevazilaženje potrebno uvesti 
određene modifikacije koje se ogledaju u formi kratkotrajnih Fourierovih deskriptora.  

 Druga značajna mana je ovisnost o afinim transformacijama. Na ovaj način 
prepoznavanje oblika ograničeno je na fiksan broj pozicija iz koje je moguće posmatrati 
oblik, a i dalje ostvarivati efikasne i precizne rezultate prepoznavanja. 

 FD spadaju u grupu konturno baziranih metoda za analizu oblika. Kako bi se 
iskoristila informacija prisutna u unutrašnjosti oblika, razvijeni su generički, odnosno 
regijski Fourierovi deskriptori koji se dobivaju primjenom 2D Fourierove transformacije.  
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5.  

 
 

 

 U okviru ovog poglavlja bit će predstavljen niz koraka koji su izvršeni s namjerom 
implementacije nekih od metoda prepoznavanja oblika baziranih na Fourierovoj 
transformaciji opisanih u prethodnim poglavljima. Metode su primjenjivane s ciljem 
izdvajanja i prepoznavanja oblika šahovskih figura u situacijama koje garantuju 
zadovoljavajuću osvijetljenost pozadine, prisustvo šuma u dozvoljenim granicama, te 
odsustvo kompleksnih oblika poput same šahovske ploče ili složenih sjena. Napravljeno je 
sažeto poređenje rezultata različitih primijenjenih metoda.  

 

 5.1.  Uvod 

  Određivanje i interpretacija značenjskih cjelina u okviru digitalne slike je složen i 
zahtjevan postupak. Sastoji se od nekoliko etapa, te uspješnost svake pojedinačne etape 
uslovljava uspješnost ukupnog procesa prepoznavanja. Okvirno, prepoznavanje oblika 
možemo podijeliti na dvije osnovne faze: pretprocesiranje i analiza oblika. Cjelokupna 
praktična realizacija pomenutih metoda posvećena je pretprocesiranju i analizi oblika 
šahovskih figura. 

 U okviru faze pretprocesiranja primjenjene su tehnike izdvajanja zatvorenih 
kontura iz jednostavnih scena (jasno razdvojeni oblici, uniformno osvjetljenje, adekvatan 
kontrast, uniformna pozadina).  Jasno je da su dobiveni algoritmi pogodni za primjenu u 
ograničenom broju situacija, te je njihova uloga, prvenstveno, omogućiti analizu i 
predstavu osnovnih koncepata tehnika pretprocesiranja i obrade slika. U budućem radu 
bit će potrebno usavršiti pomenute algoritme kako bi se moglo vršiti prepoznavanje 
objekata na složenijim scenama (prisustvo šahovske ploče, preklapanje figura, itd).  

 Faza analize oblika prevashodno podrazumjeva primjenu metoda prepoznavanja 
oblika baziranih na Fourierovoj transformaciji. U okviru ove faze moguće je koristiti 
nekoliko vrsta signatura oblika, međutim, fokus je stavljen na signaturu centroidnog 
rastojanja, te signaturu kompleksnih koordinata kao poredbenu jedinicu.  

 Čak i pri jednostavnim scenarijima nailazi se na mnoštvo problema. U uobičajenim 
uslovima jako teško je ostvariti uniformnu osvijetljenost figura. Ovaj problem naročito 
dolazi do izražaja kada je na slici prisutno nekoliko figura. Nadalje, potrebno je ostvariti 
povoljan ugao posmatranja figura tako da se eliminišu pozadinske smetnje, odnosno 
neželjeni elementi (strani objekti koji ulaze u kadar zabilježene scene) koji mogu ometati 
algoritme pretprocesiranja. Na ovaj način dolazi do afinih transformacija figura, te s 
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obzirom da su FD-i (obrađeni u poglavlju 4.6) podložni uticaju afinih transformacija, 
potrebno je kreirati modele figura koji pokrivaju nekolicinu najčešćih varijanti uglova 
posmatranja. Poredeći rezultate dobivene primjenom različitih eksperimentalnih postavki 
potrebno je izvesti zaključke o uspješnosti prepoznavanja primjenom navedenih tehnika. 
Nadalje, potrebno je ustanoviti da li postoje uslovi proširenja i adaptacije kreiranih 
algoritama s ciljem djelovanja u potpuno autentičnom okruženju šahovske ploče sa punim 
skupom figura.  

 5.2.  Pretprocesiranje 

 U okviru poglavlja 3 data je teorijska podloga nekih od osnovnih metoda za 
pretprocesiranje digitalnih slika. Objašnjen je značaj i uloga pretprocesiranja u lancu 
elemenata određivanja značenja digitalnih slika, kao i najčešći problemi i nedostaci na 
koje se nailazi prilikom pripreme slike za algoritme prepoznavanja.  

 Realizacija algoritma koji bi bio optimalan za širok spektar situacija je složen i 
teško izvodiv zadatak. Stoga je uobičajeno razvijanje algoritma prilagođenog užem 
dijapazonu mogućih scenarija. Pri realizaciji praktičnog dijela ovog rada testirana je 
primjena nekoliko metoda pretprocesiranja (objašnjenje dato u poglavlju 3), te je opći 
zaključak  da pretprocesiranje bazirano na otkrivanju ivica dozvoljava najveće varijacije 
faktora slike (osvjetljenje, kontrast, prisustvo šuma, oštrina slike)  pri zadržavanju 
povoljnih rezultata segmentacije.  

 Dobivanje slike objekata koje je potrebno analizirati vršeno je putem kompaktnog 

digitalnog fotoaparata i web kamere. Korištene su slike niske rezolucije kako bi se 
obezbijedila brža provedba algoritama. Cilj pretprocesiranja ulazne slike bio je 
ostvarivanje tačne segmentacije. Segmentacijom se postiže razdvajanje elemenata slike 
na bitne (nepoznati objekat) i nebitne (pozadina). Produkt uspješne segmentacije je 
binarna slika pri čemu npr. logička nula predstavlja siluetu interesnog objekta, a logička 
jedinica pozadinu, ili obratno.  

 Realizovani algoritam za segmentaciju kao ulazni podatak prima sliku u boji sa 
komponentama crvene, zelene i plave. Primijećeno je da svaka od ovih komponenti sadrži 
djelimično drugačiji raspored osvjetljenja i jačinu kontrasta (slika 5.1), te pri primjeni 
algoritma za otkrivanje ivica na svaku od komponenti pojedinačno, dobivaju se drugačiji 
rezultati. Sabiranjem ovih rezultata dolazi se do najpotpunijeg izdvajanja ivica iz ulazne 
slike na osnovu kojih se vrši daljnja segmentacija (slika 5.2).  

 Otkrivanje ivica vršeno je putem MATLAB funkcije edge koja kao jedan od ulaznih 
argumenata ima izbor metoda otkrivanja ivica. Moguće je izbabrati neke od sljedećih 
metoda: Sobel, Prewitt, Roberts, Laplacian of Gaussian Method, Zero-Cross Method, 

Canny Method. Ukupni rezultati segmentacije primjenom navedenih metoda dati su na 
slici 5.3. Poređenjem rezultata eksperimenata zaključeno je da se najefikasnija 
segmentacija postiže korištenjem metoda Prewitt i Sobel. 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
(d) 

Slika 5.1: (a) Originalna slika; (b) Plava komponenta; (c) Zelena komponenta; (d) Crvena 

komponenta  
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 Otkrivene ivice podliježu se postupku podebljavanja i naglašavanja. Na ovaj način 
popunjavaju se eventualni prekidi u linijama ivica nastali kao posljedica nesavršenosti 
osvjetljenja slike. 

Ukoliko je prethodni korak uspješno izvršen, onda pronađene ivice ograničavaju 
zatvorene oblasti. Popunjavanjem ovih oblasti (MATLAB funkcija imfill) izdvaja se silueta 
(ili više njih) posmatranog objekta (slika 5.2c). Međutim, na slici 5.2c moguće je primijetiti 
da su izdvojene i druge, znatno manje  cjeline koje su posljedica smetnji prisutnih na 
originalnoj slici. Ove nepravilnosti u značajnoj mjeri filtriraju se u fazi pretprocesiranja. 
Eventualne preostale izolovane tačke (slika 5.2d) bit će eliminirane  u fazi izdvajanja 
kontura koja je sljedeća u nizu koraka. 

 Izdvajanje kontura vrši se nad binarnim slikama korištenjem MATLAB funkcije 
bwboundaries. Na ovaj način izdvajaju se sve postojeće zatvorene konture prisutne na 
slici. Ukoliko na slici postoji više od jedne zatvorene konture, onda one čine definisan niz 
izdvojenih kontura. Primjer izdvojene konture prikazan je na slici 5.4. Broj tačaka koje 
opisuju izdvojenu konturu varira od slučaja do slučaja. Prije nego se nad konturom 
primjene metode prepoznavanja, potrebno je normalizirati broj tačaka koji je opisuju, kako 
bi se u daljnjim koracima omogućilo poređenje sa ostalim konturama i modelima.  
Normalizacija je vršena metodom jednakog broja međutačaka na način kako je to 
objašnjeno u poglavlju 4.3.  

Sa slike 5.4 primjetno je da je kontura ograničena pravougaonikom. Ovaj 
pravougaonik naziva se minimalni granični pravougaonik (MGP) (eng. minimum 

bounding rectangle ili minimum bounding box). MGP predstavlja najmanji pravougaonik 
koji je moguće nacrtati tako da sadrži sve tačke date konture. Na osnovu minimalnog 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
(d) 

Slika 5.2: (a) Otkrivene ivice; (b) Naglašene otkrivene ivice; (c) Popunjena unutrašnjost 

otkrivenih ivica; (d) Filtriranje izdvojenih oblasti  
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graničnog pravougaonika računaju se neki prosti deskriptori poput elongacije i 
ekscentričnosti (poglavlje 2.3) koji se mogu koristiti kao svojevrsna dopuna složenim 
deskriptorima oblika. 

  U okviru ovog rada, minimalni granični pravougaonik korišten je kao osnova 
za određivanje gornje polovice konture koja određuje šahovsku figuru. Na ovaj način vršila 
se eliminacija donjeg dijela konture koji je najčešće bivao deformisan usljed prisustva 
sjene. Nadalje, posmatranjem figura primijećeno je da se njihove ključne različitosti 
nalaze na gornjoj polovici, dok je donji dio svih figura u mnogome sličan ili podjednak. 
Međutim, povećanjem dužine sjene koju pravi figura, dolazi do deformacije minimalnog 
graničnog pravougaonika, a samim time i oblika izdvojenog gornjeg dijela figure. Za 
znatno izdužene sjene figure doći će do deformacije koja će uticati na tačnost rezultata 
prepoznavanja.  

 Određivanje tačaka konture koji čine njenu gornju polovicu vršeno je u nekoliko 
koraka. Prvi korak je određivanje središnjih tačaka dužih stranica minimalnog graničnog 
pravougaonika. Formira se jednačina prave linije koja prolazi kroz ove dvije tačke. U 
narednom koraku, poredi se pozicija svake od tačaka konture figure u odnosu na 
formiranu pravu. Tačke iznad formirane prave čine gornju konturu dok se tačke ispod 
forimirane prave odbacuju. Po završetku izdvajanja gornjih tačaka konture, potrebno je 
normalizirati njihov broj. Normalizacija broja gornjih tačaka konture vrši se na potpuno 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
(d) 

 
(e) 

 
(f) 

Slika 5.3: Rezultati segmentacije nakon primjene različitih metoda izdvajanja ivica: 

 (a) originalna slika, (b) Prewitt metoda, (c) Sobel metoda, (d) Log metoda, (e) Roberts metoda,  

(f) Canny metoda 
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isti način kao normalizacija tačaka cjelokupne konture (poglavlje 4.3).  Bitno je naglasiti 
da se u ovom slučaju pretpostavlja prirodna orijentacija šahovskih figura, dakle, vrh figure 
okrenut prema gore, a baza prema dolje, u suprotnom bit će zamjenjene gornje i donje 
tačke konture.  

 Problemi poput neuniformnog osvjetljenja, preklapanja figura, odvajanja šahovske 
ploče, prisustva izrazitih sjena i dalje ostaju neriješeni. Primjeri negativnih uticaja nekih 
od spomenutih problema prikazani su na slici 5.4c, zajedno sa negativnim posljedicama 
na rezultate pretprocesiranja (slika 5.4d). 

 5.3.  Primjena FD-a 

 Primjena FD-a vršena je u skladu sa teorijskim osnovama iznesenim u poglavlju 4. 
Akcenat je stavljen na primjenu FD-a izvedenih iz signature oblika centroidnog rastojanja. 
U svrhe poređenja, korištena je i signatura kompleksnih koordinata. Nadalje, testiranje 
metoda prepoznavanja vršeno je na cjelovitim konturama i na izdvojenim gornjim 
polovicama kontura.  

 Prije nego se moglo pristupiti operacijama prepoznavanja, bilo je potrebno kreirati 
modele šahovskih figura. Kreiranje modela vršeno je na osnovu fotografija stvarnih figura, 
obrađenih korištenjem softvera za postprodukciju digitalnih slika. Prilikom kreiranja 
modela bilo je potrebno uzeti u obzir neke od specifičnosti samih figura. Figure poput 
konja, ili kralja,  nemaju potpuno simetričan oblik duž vertikalne centralne linije. Iz ovog 
razloga kreirane su četiri varijante modela figure konja, koje pokrivaju četiri osnovna ugla 
gledanja:  sprijeda, iz pozadine i dva sa boka. Figura kralja ima dva specifična izgleda: 
izgled prednje i zadnje strane te  izgled bočne strane. Prilikom kreiranja modela nastojala 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
(d) 

Slika 5.4: Izdvajanje kontura i minimalni granični pravougaonik (MGP): (a) originalna slika, 

(b) izdvojena kontura i MPG, (c) problem preklapanja figura, (d) posljedice preklapanja figura 

na izdvojenu konturu 
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se izvršiti kompenzacija ovisnosti FD-a o afinim transformacijama. Na taj način, za svaki 
od modela figura kreirane su četiri dodatne varijante koje pokrivaju neke od najčešćih 
uglova posmatranja. Veći broj varijacija ugla posmatranja bi doprinio  većoj tačnosti 
rezultata, međutim, istovremeno bi se vremensko trajanja procesa prepoznavanja znatno 
povećalo, a i sam proces kreiranja modela bi bio složeniji i vremenski iscrpniji. 

Slika 5.5: Tabela korištenih modela  
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 Na slici 5.5 dat je pregled silueta figura korištenih za izradu modela. Iste siluete 
korištene su za modele sa punom konturom kao i za modele sa izdvojenom gornjom 
polovicom konture.  Bitno je naglasiti da je prilikom korištenja gornje polovice konture, 
težište izračunato na osnovu gornjih tačaka konture, te se razlikuje od težišta cjelokupne 
figure.  

 Kreiranje modela vrši se analogno analizi proizvoljne slike sa nepoznatim oblicima. 
Razlika je što se vektor Fourierovih deskriptora kreiran na osnovu slike modela 
pohranjuje i u daljnjim situacijama koristi za poređenje i prepoznavanje nepoznatih 
oblika. Na slici 5.6 dato je poređenje modela oblika i testiranog nepoznatog oblika. Vidljivo 
je da je posmatranjem grafika funkcija centroidne udaljenosti (slika 5.6c) modela i testnog 
oblika teško uočiti sličnost. Međutim, poređenjem grafika FD-a (slika 5.6d) sličnost je 
jasno uočljiva, te je proces prepoznavanja uspješan.  

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
(d) 

Slika 5.6: (a) Silueta modela, (b) Testni oblik; (c) Poređenje udaljenosti od težišta; (d) Poređenje 

vrijednosti FD-a 
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 Slika 5.6d također nudi poređenje FD-a testnog oblika i FD-a modela sa najvećim 
odstupanjem od testnog oblika. Moguće je primijetiti da se najveća odstupanja javljaju za 
prvih 10-15 koeficijenata, te se dolazi do zaključka da bi za uspješno prepoznavanje bilo 
dovoljno posmatrati i porediti prvih 15 članova FD-a.  

 Izdvajanjem gornjeg dijela konture oblika algoritam se fokusira na dio figure koji 
nosi najznačajnije vizualne karakteristike figure. Nadalje, testiranjem se došlo do 
zaključka da u većini slučajeva sjena koju pravi figura na podlozi, ostaje zabilježena u 
donjem dijelu izdvojene konture oblika. Prisustvo sjene negativno djeluje na proračun 
minimalnog graničnog pravougaonika, što za posljedicu ima deformaciju izdvojenog 
gornjeg dijela konture. Ukoliko je dužina sjene značajna u odnosu na dužinu figure, 
povećava se vjerovatnoća pogrešnog prepoznavanja. Na primjeru (slika 5.7) vidljivo je da 
u prva tri slučaja sjena ne utiče na rezultate prepoznavanja, greška se javlja tek kada 
dužina sjene dosegne približnu dužinu same figure. Ovisnost tačnosti prepoznavanja o 
dužini sjene različita je za različite figure i različite uglove posmatranja, odnosno pozicije 
sjene. Za neke figure dovoljno je da dužina sjene dosegne približno petinu dužine figure, 
te da rezultati prepoznavanja budu pogrešni.  

 U tabeli 5.1 dat je presjek rezultata poređenja korištenjem signature oblika 
centroidnog rastojanja i signature oblika kompleksnih koordinate. Nadalje, za svaku od 
navedenih signatura vršeno je poređenje bazirano na cjelokupnoj konturi oblika i na 
konturi gornje polovice oblika. Eksperiment je vršen nad testnim uzorcima slika pet 
figura. Za svaku figuru kreirano je 10 testnih slika te se kao rezultat bilježio broj tačnih 
prepoznavanja. Drugi parametar eksperimenta bilo je prosječno vrijeme izvršavanja 
obrade jedne testne slike. Pod obradom se podrazumijevaju svi koraci koje je potrebno 
izvršiti počevši od učitavanja slike, preko pretprocesiranja i segmentacije, određivanja 
kontura, te na kraju formiranja deskriptora oblika i poređenja sa postojećom bazom 
vektora deskriptora oblika.  

  

  
Slika 5.7: Uticaj dužine sjene na prepoznavanje figure  

 



Elektrotehnički fakultet u Sarajevu Završni rad I ciklusa studija  
 

Kenan Hadžović       - 47 - 

 Rezultati eksperimenta pokazuju da je najveći procenat tačnosti prepoznavanja 
ostvaren korištenjem signature centroidnog rastojanja primjenjene nad gornjom 
polovicom konture šahovske figure. Ova metoda je u velikom broju slučajeva uspješno 
prevazilazila problem prisustva sjena. Analizirajući vrijeme potrebno za izvršavanje 
algoritma, u prednosti je metoda kompleksnih koordinata nad punom konturom, što se 
moglo i očekivati s obzirom na jednostavan postupak proračuna signature oblika. 
Međutim, znatno slabiji rezultati prepoznavanja glavni su razlog zbog kojeg je prednost 
data metodi centroidnog rastojanja gornje polovice konture. Nadalje, pouzdanost mjerenja 
vremena izvršavanja algoritma može se dovesti u pitanje jer u mnogome zavisi od 
performansi računara i opterećenosti računara na kojem se eksperiment izvršavao 

 

FIGURA 

CENTROIDNO RASTOJANJE  KOMPLEKSNE KOORDINATE 

Puna kontura  Gornja kontura  Puna kontura  Gornja kontura 

P  T (s)  P  T (s)  P  T (s)   P  T (s) 

Pješak  7/10   0,396   8/10    0,492  8/10    0,361  0 /10  0,593  

Top  6/10   0,567  10/10    0,635  5/10   0,36   7/10  0,590  

Kraljica  2/10  0,466  8/10   0,659   4/10  0,466  6/10   0,843 

Konj  3/10  0,38  5/10   0,481  4/10   0,355  5/10    0,489 

Lovac  6/10  0,451  6/10  0,623   6/10   0,431  6/10    0,657 

UKUPNO  24,00  0,47  37,00  0,54  27,00  0,40  24,00  0,66 

%  48     74     54     48    
 

Tabela 5.1 Rezultati prepoznavanja: P - broj tačnih prepoznavanja, T – prosječno potrebno 

vrijeme izvršavanja algoritma u sekundama 
 

     
 

     
Slika 5.8: Pregled testnih slika za figuru topa korištenih pri eksperimentu  

 

  
(a) (b) 

Slika 5.9: (a) Graf rezultata prepoznavanja; (b) Graf brzine izvršavanja algoritma 
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(konfiguracija računara: Intel(R) Pentium(R) Dual CPU E2180 @ 2.00GHz; 4 GB DDR2 
877 MHz RAM).  

 Najznačajnija mana metode gornje polovice konture je izražena ovisnost o dužini 
sjene. Poboljšanje algoritma bi se ogledalo u mogućnosti preciznijeg izdvajanja gornjeg 
dijela konture, koji neće ovisiti od deformacijama minimalnog graničnog pravougaonika 
nastalim usljed prisustva izduženih sjena.  

 Prepoznavanje većeg broja figura unutar slike je moguće ukoliko su konture svih 
figura jasno odvojene (primjer na slici 5.10). 

 5.4.  Zaključak 

 Praktična realizacija prepoznavanja šahovskih figura je slikovit prikaz složenosti 
razvoja algoritama računarske vizije. Kreiranje algoritma sastoji se iz  nekoliko koraka od 
kojih svaki nosi specifične izazove. Pretprocesiranje je krucijalni korak ukoliko se želi 
ostvariti  prepoznavanje figura u realnim situacijama. Da bi prepoznavanje bilo moguće, 
na slici posmatrane scene sa figurama, potrebno je odvojiti bitne od nebitnih elemenata, 
što se upravo postiže tehnikama pretprocesiranja. Eksperimentalnom analizom 
ustanovljeno je da je teško ostvariti optimalan algoritam za širok raspon situacija.  
Algoritam kreiran u sklopu praktične realizacije ovog rada postiže uspješnu segmentaciju 
slike u ograničenom broju slučajeva, te može poslužiti za analizu jednostavnijih slučajeva 
prepoznavanja, ili kao baza za daljnji razvoj složenijih algoritama.  

 Nad uspješno izdvojenim konturama oblika vršena je primjena metoda 
prepoznavanja baziranih na Fourierovoj transformaciji signatura oblika centroidnog 
rastojanja i kompleksnih koordinata. Uvedena metoda odvajanja gornje polovice konture 
šahovskih figura pokazala se kao najefikasnija i obećavajuća u pogledu rješavanja 
problema uticaja sjena figura.  

 Opći zaključak je da je praktična realizacija pokazala kako je razvoj sistema za 
prepoznavanje šahovskih figura na bazi Fourierove transformacije moguć. Nadalje, 
unapređenje postojećih algoritama omogućilo bi prepoznavanje figura u prirodnom 
okruženju (na šahovskoj ploči).   

 

Slika 5.10: Primjer prepoznavanja grupe figura  
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Porastom udjela vizualnih informacija u oblasti digitalne obrade podataka nameće 
se potreba razvoja efikasnih metoda za njihovu kategorizaciju i opis. Metode kategorizacije 
i opisa vizualnih podataka nastoje simulirati ljudske kognitivne procese te samim tim 
njihova realizacija predstavlja složen i zahtjevan zadatak. S ciljem rješavanja ovog 
zadatka razvijene su mnoge metode za predstavu i opis oblika.  

U opštem slučaju razlikuju se konturno bazirane i regijski bazirane metode. 
Konturno bazirane metode uživaju veću popularnost zahvaljujući činjenici da ljudi 
raspoznaju oblike prvenstveno na osnovu njihovih konturnih osobina, što pomenute 
metode čini intuitivnim. S ciljem postizanja veće efikasnosti, povećanja otpornosti na 
uticaj šuma, te smanjenja količine podataka, nad matematskim opisom izdvojenih 
konturnih osobina primjenjuju se spektralne transformacije.  

Nezaobilazan korak koji prethodi primjeni metoda prepoznavanja je 
pretprocesiranje. Uspješnost rezultata pretprocesiranja (segmentacija i izdvajanje ivica) 
uslovljava tačnost prepoznavanja oblika. Za potrebe pretprocesiranja slike postoji širok 
spektar razvijenih alata, međutim, kreiranje univerzalnog algoritma za velik raspon 
situacija predstavlja gotovo nemoguć zadatak. 

U okviru ovog rada praktično je testirano nekoliko algoritama pretprocesiranja, te 
je zaključak da segmentacija bazirana na otkrivanju ivica objekata ostvaruje najbolje 
rezultate. Prije svega, ovaj algoritam vrši uspješnu segmentaciju pri prisustvu obje vrste 
figura (crne i bijele), što je vrlo teško ostvariti korištenjem algoritama baziranih na 
raspodjeli histograma boja. Nadalje, algoritam baziran na otkrivanju ivica oblika najbolje 
prevazilazi problem neuniformnog pozadinskog osvjetljenja.  

Uspješno izdvojene konture opisuju se signaturama oblika. Iako postoji nekoliko 
razvijenih signatura, pregledom literature moguće je primijetiti naklonost autora ka 
signaturama centroidnog rastojanja i kompleksnih koordinata. Razlog leži u činjenici da 
pomenute signature ostvaruju intuitivan opis oblika, te su jednostavne za realizaciju. 
Potvrda jednostavnosti primjene ovih signatura oblika dobivena je kroz praktičnu 
realizaciju algoritma za prepoznavanje oblika šahovskih figura.  

Primjena FT nad formiranim signaturama oblika, kreiranje FD, te poređenje sa 
postojećim modelima omogućilo je visok stepen tačnosti prepoznavanja figura u idealnim 
uslovima (jasno odvojene figure, odsustvo sjena, jednostavna i uniformna struktura 
pozadine). FD zauzimaju važno mjesto u oblasti prepoznavanja oblika jer se putem njih 
ostvaruje podjednako dobra predstava oblika i mogućnost normalizacije, te nalaze potporu 
u dobroj izučenosti i poznavanju matematske oblasti analize signala putem FT-e. 

 S ciljem prevazilaženja problema prisustva sjena, uvedene su modifikacije na 
prvobitno izdvojene konture. Posmatranjem se došlo do zaključka da sjene figura u 
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realnim situacijama (prirodan položaj figure na podlozi) ostaju u donjoj polovici 
minimalnog graničnog pravougaonika (MPG) koji opasuje figuru i njenu sjenu. Stoga se u 
daljnjem radu za potrebe prepoznavanja koristila samo gornja polovica konture šahovske 
figure (određena u odnosu na gornju polovicu MGP-a).  

Ova prilagodba je u značajnoj mjeri povećala procenat tačnosti prepoznavanja u 
slučaju korištenja signature centroidnog rastojanja. Međutim, zbog specifičnosti načina 
računanja gornjeg dijela konture putem MGP-a koji uključuje i sjenu u granicu oblika, 
tačnost prepoznavanja je ograničena na situacije u kojima je sjena figure znatno kraća u 
odnosu na dužinu same figure.  

Rezultati testiranja ukazuju na to da se najveći procenat tačnosti prepoznavanja 
ostvaruje primjenom FD-a nad signaturom centroidnog rastojanja gornje polovice konture. 
Ovo prije svega potvrđuje opravdanost korištenja kako signature centroidnog rastojanja, 
tako i uvedene modifikacije konture oblika. Vrijeme izvršavanja pojedinih algoritama 
potrebno je uzeti s rezervom s obzirom na veliki uticaj performansi računara na kojem se 
algoritam provodi. Međutim, može se zaključiti da je vremensko kašnjenje usljed 
proračuna gornjeg dijela konture kompenzovano povećanjem tačnosti prepoznavanja 
(signatura centroidnog rastojanja).  

Sumirajući cjelokupne rezultate ovog rada, jasno je da je moguće realizovati 
algoritam za prepoznavanje oblika šahovskih figura baziran na Fourierovoj 
transformaciji. Postojeći algoritmi djeluju u ograničenom skupu scenarija (jednostavna 
pozadina, odvojene figure), ali predstavljaju dobru podlogu za daljnji razvoj. U okviru 
budućeg rada, potrebno je uvesti svojevrsna poboljšanja u koraku pretprocesiranja slike, 
s ciljem ostvarenja uspješne segmentacije slike složenih scenarija (prisustvo šahovske 
ploče, složen raspored figura, varijacije kontrasta i osvjetljenja slike).  Nadalje, promjene 
u načinu proračuna MGP-a dovele bi do boljeg i efikasnijeg izdvajanja gornje polovice 
konture figure, a samim time i do boljeg rješavanja problema prisustva sjena.  
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7.  

 
 

 KOD 1 - Binarizacija slike korištenjem optimalnog globalnog izbora 

praga 
 

im.rgb=imread(Slika.jpg'); 
im.gs=rgb2gray(im.rgb); %slika tonova sivog 
figure (1) 
imshow(im.gs); %prikaz originalne slika u sivim 
tonovima 

[T, SM]=graythresh(im.gs); 
im.bw=im2bw(im.gs,graythresh(im.gs)); %povoljno 
izabran prag 

figure (2) 
imshow(im.bw) %prikaz binarizirane slike 

 

 KOD 2 – Funkcija za binarizaciju slike putem metode pomičnih 

prosjeka 
 

function [ g ] = movingthresh( f, n, K ) 

% MOVINGTHRESH Segmentacija slike  korištenjem praga   
% pomičnih prosjeka. 

% G = MOVINGTHRESH(F, n, K) segmentira sliku F  
% određujući prag intenziteta baziran na pomičnim 
% prosjecima duž pojedinačnih redova piksela slike. 

% Pomični prosjek na mjestu piksela k formiran je  
% računanjem prosječne vrijednosti intenziteta piksela  
% k i njegovih n-1 prethodnih susjeda. Da bi se  
% smanjio uticaj neravnomjernog osvjetljenja,   
% skeniranje duž slike izvršeno je na cik-cak način.  
% Ako vrijednost %intenziteta slike u datoj tački   
% prevazilazi vrijednost pomičnog prosjeka skaliranog 
% za faktor K, onda vrijednost izlaza G za datu tačku  
% iznosi 1. U suprotnome vrijednost izlaza G za datu  
% tačku je 0. Na kraju ovog postupka, G predstavlja 
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% izlaznu binariziranu sliku. K mora biti skalar u  
% intervalu [0,1]. 

f = tofloat(f); 
[M, N] = size(f); 

if (n<1) || (rem(n,1)~=0) 
    error('n mora biti cijeli broj >= 1.') 
end 

if K<0 || K>1 
    error ( 'K mora biti iz segmenta [0,1].') 
end 

% Svaki drugi red je okrenut kako bi se dobio cik-cak  
% patern. Pretvara sliku u vektor. 

f(2:2:end,:)=fliplr(f(2:2:end,:)); 
f=f' ; 
f = f(:)'; % Pretvara u vektor red pogodan za funkciju  
% filtera. 

% Proračun pomičnog prosjeka. 
maf = ones(1,n)/n;  % 1-0 filter pomičnog prosjeka. 
ma = filter(maf,1,f); % proračun pomičnog prosjeka. 

% binarizacija. 
g = f>K*ma; 

% Povratak slike u originalni format. 
g = reshape(g,N,M)'; 

% Vraćanje okrenutih redova. 
g(2:2:end,:) = fliplr(g(2:2:end,:)); 

end 

 

 KOD 3 - Binarizacija slike korištenjem metode otkrivanja ivica 
 

fabric=imread('slika.JPG'); 
figure, imshow(fabric); 

% Razdvajanje crvene, zelene i plave komponente  
% intenziteta slike. 

r=fabric(:,:,1); 
g=fabric(:,:,2); 
b=fabric(:,:,3); 

% Otkrivanje ivica po svakoj od komonenti boja slike. 
% Na ovaj način dobija se vjerodostojnija ekstrakcija 
% ivica 

e1=edge(r,'prewitt'); 
e2=edge(g,'prewitt'); 
e3=edge(b,'prewitt');  

%Ivice po sve tri komponente sažete u jednu. 
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E=(e1+e2+e3); 
figure, imshow(E); 

%Primjena filtera za naglašavanje otkrivenih ivica. 

se90=strel('line',3,90); 
se0=strel('line',3,0); 

BWsdil=imdilate(E,[se90 se0]);  
figure, imshow(BWsdil) 
title('dilated gradient mask'); 

%Ispunjavanje unutrašnjosti omeđene otkrivenim 
%ivicama, te filtriranje granica. 

BWdfill=imfill(BWsdil,'holes'); 
figure, imshow(BWdfill); 
title('binary image with filled holes'); 

BWnobord = imclearborder(BWdfill, 4); 
figure, imshow(BWnobord) 
title('cleared border image'); 

seD = strel('diamond',1); 
BWfinal = imerode(BWnobord,seD); 
BWfinal = imerode(BWfinal,seD); 
figure, imshow(BWfinal), title('segmented image'); 

%filtriranje nepravilnosti 

sed2 = strel('diamond',2); 
bw_mine=imerode(BWfinal,sed2); 
figure, imshow(imcomplement(bw_mine)) 
title(Final version'); 

  



Elektrotehnički fakultet u Sarajevu Završni rad I ciklusa studija  
 

Kenan Hadžović       - 54 - 

 

 

 

 

  
 

8.  
 

 

SLIKA 1.1: NIVOI PROCESA RAČUNARSKE INTERPRETACIJE SLIKA .........................................................................................  4  
SLIKA 1.2: OPTIČKA ILUZIJA – NARUŠEN PARALELNI ODNOS DIJAGONALNIH LINIJA ..................................................................  5  
SLIKA 1.3: GRUPIRANJE NA OSNOVU OSOBINA ELEMENATA ...............................................................................................  5  
SLIKA 2.1: ODREĐIVANJE SLIČNOSTI VEKTORA OSOBINA OBLIKA U ZAVISNOSTI OD IZABRANE METRIKE .....................................  10  
SLIKA 2.2: KLASIFIKACIJA TEHNIKA REPREZENTACIJE I OPISA OBLIKA ..................................................................................  10  
SLIKA 2.3: KONTEKST OBLIKA (SLIKA PREUZETA IZ [8]); (A) OBLIK; (B) IVICA OBLIKA (A); (C) TAČKA P NA OBLIKU (A) I VEKTORI S 

POČETKOM U P; (D) KONTEKSTNA MAPA ............................................................................................................  11  
SLIKA 2.4: (A) PROMJENA GRANICE OBLIKA PRILIKOM POVEĆANJA Σ, TAČKE OZNAČENE NA GRANICI PREDSTAVLJAJU TAČKE PROMJENE 

PRAVCA; (B) INTERVALNI GRAFIK INFLEKSIJA; (C) VRHOVI GRAFIKA INFLEKSIJA ............................................................  13  
SLIKA 2.5: SINTAKSNI PRIKAZ OBLIKA ..........................................................................................................................  14  
SLIKA 2.6: PRIKAZ DVA OBLIKA PUTEM REŠETKE ............................................................................................................  17  
SLIKA 2.7: (A) DVA SLIČNA OBLIKA SA RAZLIČITIM PRIKAZOM UNUTAR MREŽE; (B) POLARNI RASTER UZORKA SLIKE .....................  17  
SLIKA 2.8: (A) KONVEKSNI TRUP OBLASTI S SA UDUBLJENJIMA; (B) STABLO UDUBLJENJA; (C) KONSTRUKCIJA MEDIJALNE OSE 

PRAVOUGAONE FIGURE ...................................................................................................................................  18  
SLIKA 3.1: KORACI PRETPROCESIRANJA SLIKE ...............................................................................................................  19  
SLIKA 3.2: ODREĐIVANJE PRAGA SLIKE: (A) ORIGINALNA SLIKA; (B) POVOLJNO IZABRAN PRAG SLIKE;    (C) VRIJEDNOST PRAGA PREMALA; 

(D) VRIJEDNOST PRAGA PREVELIKA .....................................................................................................................  20  
SLIKA 3.3: (A) ORIGINALNA SLIKA; (B) MATRIČNI PRIKAZ BINARNE SLIKE; (C) REKONSTRUKCIJA ..............................................  21  
SLIKA 3.4: HISTOGRAMI INTENZITETA: ZA SEGMENTACIJU POTREBNA JEDNA VRIJEDNOST PRAGA (A), 

   DVIJE VRIJEDNOSTI PRAGA (B) ..........................................................................................................................  22  
SLIKA 3.5: BINARIZACIJA SLIKE SLABOG KONTRASTA: (A) ORIGINALNA SLIKA, (B) BINARIZACIJA PUTEM GLOBALNOG ODREĐIVANJA 

PRAGA, (C) BINARIZACIJA PRIMJENOM POMIČNIH PROSJEKA, (D) BINARIZACIJA PRIMJENOM METODE OTKRIVANJA IVICA .....  24  
SLIKA 3.6: BINARIZACIJA OTKRIVANJEM IVICA: (A) ORIGINALNA SLIKA, (B) SLIKA SA OTKRIVENIM IVICAMA, (C) BINARIZIRANA SLIKA 

NAKON PRIMJENE MORFOLOŠKIH TRANSFORMACIJA NAD SLIKOM POD (B) .................................................................  25  
SLIKA 4.1: DIJAGRAM KORAKA DOBIVANJA FDA ..........................................................................................................  28  
SLIKA 4.2: FUNKCIJA UDALJENOSTI OD TEŽIŠTA PRI BLAGIM PROMJENAMA KONTURE OBLIKA .................................................  29  
SLIKA 4.3: (A) DUŽINA TETIVE U TAČKI P; (B) VIŠESTRUKA DUŽINA TETIVE U TAČKI Q ............................................................  30  
SLIKA 4.4: (A) FUNKCIJA POVRŠINE OBLIKA JABUKE; (B) POVRŠINA TROUGLA; (C) A(T) JABUKE ...............................................  31  
SLIKA 4.5: (A) GRANICA OBLIKA SA L TAČAKA; (B) NORMALIZOVANA GRANICA OBLIKA SA N=64 TAČKE ...................................  32  
SLIKA 4.6: BAZA KRATKOTRAJNE FT ...........................................................................................................................  36  
SLIKA 4.7: (A) ORIGINALNA SLIKA OBLIKA U POLARNOM PROSTORU; (B) POLARNA SLIKA OBLIKA (A) PRIKAZANA U KARTEZIJEVOM 

PROSTORU ....................................................................................................................................................  37  
SLIKA 5.1: (A) ORIGINALNA SLIKA; (B) PLAVA KOMPONENTA; (C) ZELENA KOMPONENTA; (D) CRVENA KOMPONENTA ................  40  
SLIKA 5.2: (A) OTKRIVENE IVICE; (B) NAGLAŠENE OTKRIVENE IVICE; (C) POPUNJENA UNUTRAŠNJOST OTKRIVENIH IVICA; (D) 

FILTRIRANJE IZDVOJENI OBLASTI ........................................................................................................................  41  
SLIKA 5.3: REZULTATI SEGMENTACIJE NAKON PRIMJENE RAZLIČITIH METODA IZDVAJANJA IVICA :  (A) ORIGINALNA SLIKA, (B) PREWITT 

METODA, (C) SOBEL METODA, (D) LOG METODA, (E) ROBERTS METODA,  (F) CANNY METODA ......................................  42  
SLIKA 5.4: IZDVAJANJE KONTURA I MINIMALNI GRANIČNI PRAVOUGAONIK (MGP): (A) ORIGINALNA SLIKA, (B) IZDVOJENA KONTURA I 

MPG, (C) PROBLEM PREKLAPANJA FIGURA, (D) POSLJEDICE PREKLAPANJA FIGURA NA IZDVOJENU KONTURU ....................  43  
SLIKA 5.5: TABELA KORIŠTENIH MODELA .....................................................................................................................  44  
SLIKA 5.6: (A) SILUETA MODELA, (B) TESTNI OBLIK; (C) POREĐENJE UDALJENOSTI OD TEŽIŠTA; (D) POREĐENJE VRIJEDNOSTI FDA  45  
SLIKA 5.7: UTICAJ DUŽINE SJENE NA PREPOZNAVANJE FIGURE..........................................................................................  46  



Elektrotehnički fakultet u Sarajevu Završni rad I ciklusa studija  
 

Kenan Hadžović       - 55 - 

SLIKA 5.8: PREGLED TESTNIH SLIKA ZA FIGURU TOPA KORIŠTENIH PRI EKSPERIMENTU ...........................................................  47  
SLIKA 5.9: (A) GRAF REZULTATA PREPOZNAVANJA; (B) GRAF BRZINE IZVRŠAVANJA ALGORITMA .............................................  47  
SLIKA 5.10: PRIMJER PREPOZNAVANJA GRUPE FIGURA ...................................................................................................  48  

 

  



Elektrotehnički fakultet u Sarajevu Završni rad I ciklusa studija  
 

Kenan Hadžović       - 56 - 

 

 

 

 

  
 

9.  
 

[1]  Milan Sonka, Vaclav Hlavec, Roger Boyle: „Image Processing, Analysis, and 

Machine Vision“, Thomson, 2008 
[2]  Edward A. Lee, Pravin Varaiya: „Structure and Interpretation of Signals and 

Systems“, Electrical Engineering & Computer Science University of California, 
Berkeley, 2000 

[3]  Rafael C. Gonzalez, Richard E. Woods, Steven L. Eddins: „Digital Image Processing 

using MATLAB“, PEARSON Prentice Hall, 2009 
[4]  Luciano da Fontura Costa, Roberto Marcondes Cesar Jr.: „Shape Analysis and 

Classification: Theory and Practice“, CRC Press LLC, 2001 

[5]  Rafael C. Gonzalez, Richard E. Woods: „Digital Image Processing“, PEARSON 
Prentice Hall, 2001 

[6]  Sven Loncaric: „A Survey of Shape Analysis Techniques“, Faculty of Electrical 
Engineering and Computing, University of Zagreb, 1998 

[7]  Yang Mingqiang, Kpalma Kidiyo, Ronsin Joseph: „A Survey of Shape Feature 

Extraction Techniques“, Pattern Recognition, Peng-Yeng (Ed.), 2008 
[8]  Kidiyo Kpalma, Joseph Ronsin: „An Overview of Advances of Pattern Recognition 

systems in Computer Vision“, I-Tech Education and Publishing, 2007 
[9]  Dengsheng Zhang, Guojun Lu: „Review of Shape Representation and Description 

Techniques“, Pattern Recognition Society, Elsevier Ltd, 2003 
[10]  Dengsheng Zhang, Guojun Lu: „A Comparative Study of Fourier Descriptors for 

Shape Representation and Retrieval“, Proceedings of the Fifth Asian Converence 
on Computer Vision,, 2002 

[11]  K.S. Fu: „Syntactic Methods in Pattern Recognition“, Academic Press, 1974 
[12]  Dengsheng Zhang, Guojun Lu: „Generic Fourier Descriptor for Shape-based Image 

Retrieval“, Proceedings of IEEE Internationl Converence on Multimedia and Expo, 
2002 

[13]  Dengsheng Zhang, Guojun Lu: „A Comparative Study on Shape Retrieval Using 

Fourier Descriptors with Different Shape Signatures“, Proc. International 
Conference on Intelligent Multimedia and Distance Education,  2001 

[14]  Dengsheng Zhang, Guojun Lu: „A Comparative Study of Curvature Scale Space 

and Fourier Descriptors for Shape-based Image Retrieval“, Journal of Visual 
Communication and Image Representation, 2003 

[15]  Dengsheng Zhang, Guojun Lu: „Shape Based Image Retrieval Using Generic 

Fourier Descriptors“, Signal Processing: Image Communication, 2002 
[16]  C.T. Zahn and R. Z. Roskies: „Fourier Descriptors for Plane closed Curves“, IEEE 

Trans. On Computer, 1972 
[17]  Melita Ahić-Đokić: „Signali i sistemi“, Elektrotehnički fakultet u Sarajevu, 2010 
[18]  Dengsheng Zhang, Guojun Lu: „A Comparison of Shape Retrieval Using Fourier 

Descriptors and Short-time Fourier Descriptors“, Proceedings of the Second IEEE 



Elektrotehnički fakultet u Sarajevu Završni rad I ciklusa studija  
 

Kenan Hadžović       - 57 - 

Pacific Rim Conference on Multimedia: Advances in Multimedia Information 
Processing, 2001 

[19]  Peter J. Van Otterloo: „A Contour-Oriented Approach to Shape Analysis“, Prentice 
Hall International (UK) Ltd., 1991 

[20]  A. S. Glassner: „Principles of Digital Image Synthesis“, Morgan Kaufmann 
Publisher Inc., 1995 

[21]  Dengsheng Zhang, Guojun Lu: „Spherical Harmonics Descriptor for 2D-Image 

Retrieval“,  IEEE International Conference on Multimedia and Expo, 2005 
 
 


