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X=U+c¢

@ U i € nezavisne
@ U uniform na nekom podrudju

@ ¢ greska
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Ne znamo toc¢no rubove

o Odrediti duljinu ako odaberemo jedan presjek.
@ Odrediti radijus ako je oblik kruzni.

@ Testirati mijenja li objekt dimenziju iz dvije slike na istom instrumentu
snimljene s istim parametrima.

Metode
@ Detekcija ruba

@ Dekonvolucija

o Sirok spektar neparametarskih metoda
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X=U+c¢

@ U i € nezavisne, slucajne

e U uniformna na nekom podrucju
Jednodimenzionalni primjer:

1
_f 5. x€[-a4
fult) = { O? otherwise

e Jednodimenzionalni primjer za

@ normalna

o Laplaceova
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Op¢i jednodimenzionalni model

e X=U+¢

° fU(t) = zial[fa,a](t)
@ ¢ neprekidna slucajna varijabla greske s distribucijom F. i gusto¢om f.

= f(t) = o lF(a+ 1)~ F(a— 1)
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Op¢i jednodimenzionalni model

e X=U+¢

° fU(t) - zial[fa,a](t)
@ ¢ neprekidna slucajna varijabla greske s distribucijom F. i gusto¢om f.
° 1
= fx(t) = Z—a[FE(a +t) — F(a—t)]
e £~ N(0,0?)
a;t 5
_ 1 —
fx(tla,o) = 23\/57L e zdu
e ¢~ L()N)
sinh Xef‘*;l, ae(0,]t]],

1
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Op¢i jednodimenzionalni model - gustoce

LS}
(=}
N

crveno — normalna greska
plavo — studentova greska (stupanj slobode 1)
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Podaci x;, i=1,...,m;
Procijeniti:

e a> 0 (ili 2a, duljina uniformnog nosaca)

@ o > 0, varijanca greske .
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Neki zakljucci iz tih referenci i novijih izracuna

Model s normalnim greskama ne pokazuje se izrazito koristan u
realnim primjenama. Previse je osjetljiv.

MLE za a je konzistentan i asimptotski normalan u jako Sirokoj klasi
distribucija greske.

Uz navedena dva tipa distribucija posebno je korisna studentova
familija — ukljucuje distribucije s teskim repovimal

Na temelju ML teorije moze se iskazati standardna greska
procjenitelja, kreirati pouzdani intervali i statisticki testovi.

Kod distribucija greske koje imaju kona¢ne momente dovoljno visokog
reda moze se iskoristiti i MME.

Ocekivano, tada je MME laksi za izraCunati ali ima vecu standardnu
gresku. Uobicajeno ga koristimo kao pocetnu tocku iterativnog
postupka optimizacije u ML metodi.
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Op¢i model

X=U-++oe¢

fU(t) = zial[—a,a](t)
e neprekidna s distribucijom F. i gusto¢om f. (ne nuzno simetri¢na!)

a-+t

(1) = ool — R

@ Podaci (x1,...,Xp), logaritam vjerodostOJnostlz

I(a) = —nlog 2a + Iogzn: [F(E (Xi;‘ a> — F (Xi; a)]

i=1

Diferencijabilna funkcija ako je model s neprekidnim distribucijom
greske. Dakle, optimizacija bi trebala biti jednostavna uz dobru
pocetnu aproksimaciju koju u primjenama nije tesko prepoznati.
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Op¢i model

ML pouzdani intervali

Fisherova informacija u regularnim modelima

o= 2o gL, [LEC RGP,

a®  2a0? e (5F2) - F (33)
2 ZA—aj2 . Z1—a)2
ML — —F———— ML T —F
( nl(ame) ”I(aML)>

@ o se procjenjuje unutar ML procedure

@ alternativno, moze se koristiti i MM metoda ili zadati na temelju
prethodnih studija
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Op¢i model

LR statisticki test

Ho:a= ap

Hi :a+# ag

Kriti¢no podrudje (nivo znacajnosti «, L funkcija vjerodostojnosti)

URELE L((aAjL.y)) 40—
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Detekcija ruba kruga ili elipse na slici
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Detekcija ruba kruga ili elipse na slici

@ Napravljene su opsezne simulacije radi usporedbe LeArEst algoritma s
navedena tri.

@ Ukratko, u prisutnosti aditivne greske, LeArEst se pokazao najbolji.

@ Testiranja su napravljena na nacin da je zasumljena vrlo precizna
fotografija stvarnog objekta na razne nacine. Obzirom da je poznata
stvarna povrsina objekta, mogli smo napraviti usporedbu metoda.

@ Usavrsavanje algoritma s ciljem primjene na stvarnim fotografijama i u
slu¢ajevima koji trenutno ne izgledaju bas kako bi mi htjeli — u tijeku.
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