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الحواف

الصورةفيمختلفةبخواصانز تتمي  منطقتينبينالفاصلةالحدود❑

فاصيلالتبعضفقدانوبالآتيالصورةتنعيمإلىيؤدي"المتقطعةحالتهفيالتكاملتابعهو "المتوسطةالقيمةمرشح❑

التفاضليةالمرشحاتإلىاللجوءيتم  التفاصيلوتوضيحلإظهار ❑
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مرشحات التنعيم مع الحفاظ على 
الحواف

الحوافعلىالتعر فعمليةقبلأولىكخطوةالمرشحاتمنالنوعهذايستخدم❑

Nagamodامودغنامرشح ✓ filter 

المرشح الثنائي ✓

ترشيح الصورة الموجه ✓

لانتشار متباين الخواصا✓
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مرشحات التنعيم مع الحفاظ على الحواف
ناغامودمرشح 

:الخطواتوفقيطبق❑

ان ر لجيH(m,n)يعرف قناع المرشح ✓

حجم هذا المركزي بحيث لا يقل  البكسل

 5x5المرشح عن

ن منتحسب القيمة المتوسطة والتباي✓

أجل كل  بكسل

للبكسلتكون القيمة الجديدة ✓

للبكسلالقيمة المتوسطةهي المركزي 

يكون التباين عنده أقلالذي
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ناغامودمرشح 
مثال

a=imread('nspsaturn.jpg');
figure, imshow(a)
[r c]=size(a);
af=zeros(size(a));
for i=3:r-3
for j=3:c-3
b=a(i-2:i+2,j-2:j+2);
b1=colfilt(b,[3 3],'sliding',@mean);
b2=colfilt(b,[3 3],'sliding',@var); 
d=b1(find(b2==min(min(b2))));
af(i,j)=d;

end
end

processes the image A by rearranging each m-by-n block of A into a column of a temporary matrix, and then 
applying the function fun to this matrix.

B = colfilt(A,[m n],block_type,fun)

https://manara.edu.sy/

https://www.mathworks.com/help/images/ref/colfilt.html#d122e32490
https://www.mathworks.com/help/images/ref/colfilt.html#d122e32362
https://www.mathworks.com/help/images/ref/colfilt.html#d122e32382
https://www.mathworks.com/help/images/ref/colfilt.html#d122e32426
https://www.mathworks.com/help/images/ref/colfilt.html#d122e32459
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الكشف عن الحواف

HVS(Humanالإنسانعندالرؤيةنظامأناساتر الدأثبتت❑ Visual System) علىالبدائيةراحلهمفييحتوي
التعرّففيخاصيةالهذهاستغلالويتمّ "الحواف"الضوئيةالشدّةفيتغيّروجودعندتتحفزللحوافحسّاسةخلايا
واتجاههابعدهاوتحديدالكائناتعلى

ندعالرؤيةنظامفيالموجودةالحوافكشفعلىالقدرةمحاكاةتحاول التيالخوارزمياتمنمجموعةظهرت❑
الإنسان

قيةحقيمشاهدعلىتحتوي التيالصور فيالإنجازصعبةالصورةمعالجةعملياتمنالحوافعنالكشف❑

 الشائعمن❑
 
الصورةربتحضيتقومالتيالتمهيديةالعملياتمنمجموعةالحوافكشفعمليةتسبقأنجدا
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الكشف عن الحواف بالاعتماد على التدرج

لتابع احادي البعد•

وطويلة التدرجالتدرج يحسبلتابع ثنائي البعد •

https://manara.edu.sy/
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First Order Derivative
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الحوافمرشحات الكشف عن 
مرشحات المشتق الجزئي الأول 

First Order Partial Derivative:

مرشحات كشف يعدّ حساب التدرج المحلي لتابع الصورة هو الأساس في معظم
.الحواف

Roberts Filterمرشح روبرتس •
Prewitt Filtersبرويتمرشح•
Sobel Filtersسوبل مرشح •
روبنسون مرشح •
مرشح الاتجاه•

https://manara.edu.sy/

https://manara.edu.sy/


يعمل هذا المرشح على القيام بعملية تنعيم قبل حساب التدرج❑

:يستخدم مرشح برويت القناع❑

:قيمة التدرج❑

مرشحات الكشف عن الحواف
 Prewitt Filterمرشح برويت

𝐻𝑦
𝑝
= [1 1 1] ∗

−1
0
1

𝐻𝑥
𝑝
=

1
1
1

∗ [-1 0 1]  

𝐻𝑦
𝑝
=

−1 − 1 − 1
0 0 0
1 1 1

𝐻𝑥
𝑝
=

−1 0 1
−1 0 1
−1 0 1

𝛻𝐼 𝑢, 𝑣 ≈
1

6

𝐼 ∗ 𝐻𝑥
𝑝
(𝑢, 𝑣)

(𝐼 ∗ 𝐻𝑦
𝑝
)(𝑢, 𝑣)
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مرشحات الكشف عن الحواف
Sobel Filterمرشح سوبل 

على القيام بعملية تنعيم قبل حساب التدرجيعمل أيضا هذا المرشح ❑

 أكبر للخط أو العمود المركزي في قسم التنعيم❑
ً
تكاد أقنعته تطابق مرشح برويت إلا أن سوبل يعطي وزنا

قيمة التدرج❑

𝐻𝑦
𝑠 =

−1 − 2 − 1
0 0 0
1 2 1

𝐻𝑥
𝑠 =

−1 0 1
−2 0 2
−1 0 1

𝛻𝐼 𝑢, 𝑣 ≈
1

8

𝐼 ∗ 𝐻𝑥
𝑠 (𝑢, 𝑣)

(𝐼 ∗ 𝐻𝑦
𝑠)(𝑢, 𝑣)
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مرشحات الكشف عن الحواف
Sobel Filtersسوبل مرشح 

https://manara.edu.sy/

𝐻𝑥
𝑠 =

−1 0 1
−2 0 2
−1 0 1
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:بعد تنسيبها( سواء سوبل أو برويت)بفرض نتائج تطبيق المرشحات ❑

:بالعلاقة( قوة الحافة المحلية)تعطى طويلة التدرج ❑

:بالعلاقة( منحى الحافة المحلية)تعطى زاوية التدرج ❑

طويلة وزاوية التدرج

https://manara.edu.sy/
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 Sobel Filterمرشح سوبل 

الصورة الأصلية              تطبيق مرشح سوبل الأفقي       تطبيق مرشح سوبل الشاقولي    

«زاوية التدرج»منحى الحواف «                        طويلة التدرج»قوة الحواف 
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 Sobel Filterمرشح سوبل 
First Order Partial Derivative

الجزئية الأول المشتقات 
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 Sobel Filterمرشح سوبل 
First Order Partial Derivative

Image Gradient
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A gradient image emphasizes edges

(Images from Rafael C. Gonzalez and Richard E. 

Wood, Digital Image Processing, 2nd Edition.
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 Sobel Filterمرشح سوبل 
Image Gradient
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 التي تمّت مناقشتها سابق-لمرشحات الكشف عن الحواف البسيطة لايمكن 
 
الناظرة وذلك لأسبابالتي تعدّ مهمة للعينإظهار كلّ الحواف-ا

:عدّة هي

الرؤية لدى في حين يستطيع نظام" قوة الحافة" مرشحات كشف الحواف السابقة فقط على الاختلاف في الشدّة الضوئية تعتمد ❑
فيها صغيرا جدا أو حتى معدومالضوئيةالشدة الإنسان كشف الحواف التي يكون اختلاف 

هذا التشويش ؛ إذ يؤدي وجود تشويش في الصورة إلى استجابة المرشح لمرشحات كشف الحواف هذه شديدة الحساسية للتشويشتعدّ ❑
مع عدم وجود حافة أصلا 

ضمنتنازلاأواعداتصتدريجينحوعلىوتتغيّرإنسيابيةتكون ماعادةإنهاإذ؛متقطعةوليستالحقيقةفيمستمرةهيالحوافأغلبإن❑
بمكانالصعوبةمنيجعلوهذا3x3الحجمصغيرةتكون ماغالباالسابقةالمرشحاتأقنعةأنحينفي.صغيرةمحليةمساحات

حجماستخدامأو.أكبرقناعحجمذاتمرشحاتإلىاللجوءيتمّ الحالةهذهفيالحوافولاكتشاف.الظروفهذضمنالحافةكتشافا
بالتقنياتأيضاوتدعى(الدقةمتعددةبالتقنياتيسمىلماالأساسالفكرةهيهذهوتعدّ الصورة،حجمتصغيربعدنفسهالسابقالقناع
.الصورةمعالجةتطبيقاتمنالعديدفياستخدامهاعلىالعادةجرتوالتي)الهرمية

ناقشةم
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نيالثاكشف الحواف بالاعتماد على المشتق 

العادة بقياس انحنائه المحلييقوم المشتق الثاني لتابع ما في❑
“الحافة"يدلّ على أقص ى تدرج محليعبور المشتق الثاني بالصفر❑
الصورةتضخيم التشويش فيإلى يميل هذا النوع من المرشحات غالبا ❑

https://manara.edu.sy/
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مثال
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 على 
ً
زيادة وضوح حواف الصورة اعتمادا

لابلاسمرشح 

للتابع طرح المشتق الثانيعن طريقزيادة وضوح الحوافمن أجل تابع أحادي البعد يتم ❑

)𝑥(′′𝑓تثقيله بوزن ما بعد𝑤الأصلي من التابع)𝑥(𝑓

https://manara.edu.sy/

)                  𝑥(′′𝑓fn(x) = f(x) -w 
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Laplacian Sharpening : How it 
works
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Laplacian Sharpening : How it 
works
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Laplacian sharpening results in larger intensity discontinuity near the edge.

p(x)
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Laplacian Sharpening : How it 
works

2

2

10)(
dx

pd
xp −

p(x)Before sharpening

After sharpening
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Laplacian Masks
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Application: Enhance edge, line, point

Disadvantage: Enhance noise

Used for estimating image Laplacian
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عنوافالحوضوحزيادةيتمالبعدثنائيةالتوابعأجلمن❑
قيالأفالاتجاهينفيالثانيالمشتقتطبيقطريق

الناتجطرحثمومن(لابلاسمرشحفيجمعهما)والشاقولي
الأصليةالصورةمنتثقيلهبعد
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ستطبيق مرشح لابلا 
مثال

https://manara.edu.sy/
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Laplacian Sharpening Example

p P2

P2 PP 2−
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Laplacian Sharpening

PP 2−

Mask for
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(Images from Rafael C. Gonzalez and Richard E. 

Wood, Digital Image Processing, 2nd Edition.
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 على
ً
زيادة وضوح حواف الصورة اعتمادا

مرشح لابلاس
مثال
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كانيمرشح الحواف 

:فهي تقدمجميع النواحيطريقة كاني لازالت تعدّ أفضل خوارزمية لكشف الحواف من❑

معدل خطأ منخفض✓
التوضع الصحيح للحواف✓
الاستجابة الوحيدة للحافة✓

𝜎غاوص تنعيم الصورة باستخدام مرشحالرياضية وعلى يعتمد كاشف الحواف كاني على سلسلة من العمليات❑

T1الأخرى أكبر من T2يستخدم كاشف الحواف كاني عتبتين مختلفتين قيمة إحداهما ❑
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كانيخطوات تطبيق مرشح الحواف 

تنعيم الصورة باستخدام مرشح غاوص❑

حساب قوة الحافة ومنحاها❑

اللاأعظميالإخماد ❑

تعتيب مزدوج❑

لتتبع الحوافالتخلفية❑

https://manara.edu.sy/

The Canny edge detection algorithm is composed of 5 steps:
1.Noise reduction;
2.Gradient calculation;
3.Non-maximum suppression;
4.Double threshold;
5.Edge Tracking by Hysteresis.
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كانيخطوات تطبيق مرشح الحواف 

Noise 
Reduction

Gradient 
Calculation

Non-
Maximum 

Suppression

Double 
threshold

Edge 
Tracking by 
Hysteresis

get rid of the noise. 
image convolution 
technique is applied 
with a Gaussian 
Kernel (3x3, 5x5, 
7x7 etc…) to smooth 
it. 
Basically, the 
smallest the kernel, 
the less visible is the 
blur.

First order derivative of an 
image. It can be implemented 
by convolving I with Sobel 
kernels Kx and Ky, respectively:

The double threshold step aims 
at identifying 3 kinds of pixels: 
strong, weak, and non-
relevant:
Strong pixels are pixels that 
have an intensity so high that 
we are sure they contribute to 
the final edge.
Weak pixels are pixels that have 
an intensity value that is not 
enough to be considered as 
strong ones, but yet not small 
enough to be considered as 
non-relevant for the edge 
detection.
Other pixels are considered as 
non-relevant for the edge.

https://manara.edu.sy/

The edge direction angle is rounded to one of four angles representing 
vertical, horizontal, and the two diagonals (0°, 45°, 90°, and 135°). 

Based on the threshold results, the 
hysteresis consists of transforming 
weak pixels into strong ones, if and 
only if at least one of the pixels around 
the one being processed is a strong 
one
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Non-Maximum Suppression

https://manara.edu.sy/

perform non-maximum suppression to thin out the edges.
The principle is simple: the algorithm goes through all the points on the gradient intensity matrix and 
finds the pixels with the maximum value in the edge directions. تمر الخوارزمية عبر جميع : المبدأ بسيط

.ذات القيمة القصوى في اتجاهات الحافةالبكسلوتجد وحدات النقاط الموجودة في مصفوفة كثافة التدرج 

If there are no pixels in the edge direction having more intense values, then the value of the current pixel is kept.
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كانيمرشح الحواف 
مثال
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نهاية المحاضرة
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