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STRESZCZENIE: Jednym 2z wmiejszych tematdéw badawczych ostatnich lat jestbard
automatyzacji zagadniezwiazanych z przetwarzaniem obrazéw. Dotyczy ona révfagrametrii
bliskiego zasigu. Niniejszy artykut ma na celu zaprezentowanienikdw bada porownujcych
metody detekcji krawdzi na obrazach cyfrowych oraz weryfikadch przydatnéci w procesie
automatycznej wektoryzacji. W ramach eksperymeokodano implementacji, opisanych w punkcie
drugim, znanych algorytméw detekcji kredei bazujcych na analizie pochodnych funkcji jasoio
obrazu jak réwnig nowych rozwazahn (algorytm SUSAN). Opracowany wrodowisku Matlab
program autorski unidiwit uzyskanie punktowego opisu kraudzi, aproksymaej ich przebiegu
prostymi oraz analizjakosci uzyskanych wynikdw. Badania przeprowadzono nadimastu dwéch
obiektach, ktére podzielono na dwie grupy — obiektgpowych i nietypowych. Obiekty (zefjia
pozyskane metadbezpdredni — aparatem cyfrowym Canon EOS 300D z obiektywamioGaaF
14mm L USM lub Canon EF 50mm L USM orazspming — kameg analogow Rolleiflex 6006
metric i skanerem PHOTOSCAN — TD) stanowily &eprojektow wykonanych w ramach
inwentaryzacji zabytkéw. Dla sprawdzenia poprasenovyznaczonych kragdzi dokonano ich
recznej wektoryzacji. Obliczono wspotczynniki okigace dokladné¢ ilosciowo — jakdciowa
algorytmow detekcji krawdzi przy zadanych parametrach. Uiieito to wytypowanie optymalnych
ustawigén detekcji. Obliczanymi wspétczynnikami byly: kompies¢ (ang. completeness),
poprawndg¢ (ang. correctness) i jakosé¢ (ang. quality). Otrzymany w wyniku detekcji krasdlzi obraz
binarny poréwnano z obrazem zawiecym informacje o rzeczywistych kradziach obiektu.
Wyniki zestawiono i na ich podstawie wytypowano yopalny algorytm detekcji kraydzi oraz
okreslono w procentach ik uzyskanych automatycznie wektorow, ktére mays wykorzystane
w dalszych etapach opracaiventogrametrycznych. Praca zostata sfinansowarseorikOw na nauk
w latach 2004-2007, jako projekt badawczy Nr 4TIEH 27 ,Ocena efektywnoi wykorzystania
sieci neuronowych w procesach automatycznej kgradje¢ lotniczych”.

1. WSTEP

Zagadnienia zwizane z detekgjcech (w tym krawdzi) s1 jednym z waniejszych
tematéw badawczych ostatnich lat w wiekramlkach naukowych na catygwiecie. Préba



automatyzacji pewnych etapow produkcyjnych aaanych z przetwarzaniem obrazéw
cyfrowych dotyczy rownig fotogrametrii bliskiego zagju. Deteka cech wykorzystuje
si¢ w wielu algorytmach npmatchingu, automatycznej wektoryzacji obiektéw na obrazach
cyfrowych czy coraz bardziej popularnej w ostateirasie klasyfikacji obiektowej obrazu.
Zagadnienia te, od lat ju s przedmiotem prac badawczych prowadzonych
w Zakladzie Fotogrametrii i Informatyki Teledetekoyj AGH. Ju pod koniec lat
osiemdziegitych podgto préby idice w kierunku rozwoju algorytméw detekcji cech.
Konstrukcja autografu cyfrowego VSD, byla pierwszymokiem w rozpowszechnieniu
prac na obrazach cyfrowych. Ngsstwem tego byto prowadzenie badawiazanych
z automatyczap lokalizacp siatki reseau z podpikselawdoktadndcia, zakaiczonych
rozprava doktorslkh mgr inz. W. Trochy (Trocha, 1993). Kolejne lata to préby
wykorzystania drugiej pochodnej obrazu cyfrowego dokalizacji krawdzi
z podpikselow doktadndcia (Jachimski et al., 19983ledzenie linii wysokiego nagtia na
obrazie cyfrowym (Ciglar, 2000) oraz dalsze testy z zaimplementowarikgorytmoéw do
ekstrakcji cech na kolorowych obrazachezdptniczych i satelitarnych (Mikrut, 2003). W
pracach tych autorom zawsze prmiecal cel tworzenia wlasnego oprogramowania. W
niniejszych badaniach, etlacych w pewnym sensie rozszerzeniem dotychczasowych
algorytméw, réwnie stworzono wiasne aplikacj wykorzystupc —mazliwosci
programistycznesrodowiska ,Matlab”. Aplikacje te pozwalgj m.in. na wykrywanie
krawedzi z podpikselow doktadndcia jak réwniez na podgcie préb automatycznej
wektoryzacji (Czechowicz, 2006).

W zaprezentowanych tutaj eksperymentach dokonanplementaciji, opisanych
w punkcie drugim, znanych algorytmow detekcji kedai bazujcych na analizie
pochodnych funkcji jasrégi obrazu jak réwnie nowych rozwizah (algorytm SUSAN).
Opracowany wsrodowisku ,Matlab” program autorski umowit uzyskanie punktowego
opisu krawgdzi, aproksymaej ich przebiegu prostymi oraz analizakosci uzyskanych
wynikow. Zaprezentowano wyniki baflgporéwnuacych metody detekcji krasdzi na
obrazach cyfrowych oraz weryfikgcjich przydatnéci w procesie automatycznej
wektoryzaciji.

2. CHARAKTERYSTYKA ALGORYTMOW DETEKCJI CECH

Testom poddano gé procedur, ktére opieraswoje dziatanie na analizie nigglosci
funkcji jasndci obrazu — krawdz lokalizowana jest w miejscach nagtej zmiany jej
wartadsci. Cztery z nich to znane metody, ktére bazwma rachunku réniczkowym
i analizup pierwsz lub drug pochodln obrazu. Rjta to nowe rozwizanie, algorytm
SUSAN, w ktorym koncepcja detekcji kragizi opiera si na analizie lokalnego obszaru,
zwigzanego z badanym pikselem, zwanego rejonem USANir6dV operatorow
rézniczkowych sprawdzono gradienty, tu przedstawicoelas procedury Sobela, Kircha
i Canny’ego i laplasjany — algorytm Marr-HildrethBadano réwnig wspomniany wyej
algorytm SUSAN (ang.Univalue Segment Assimilating Nucleus). Algorytmy Sobela
i Kircha naleza do grupy prostych metod detekcji krgdzi. S to tzw. metody oparte na
wzorcu (ang.template based edge detektor). W zalenosci od wartdci i ukfadu
wspotczynnikéw w maskach filtragych, wykrywaj linie mapce okrdlony kierunek, na
przyktad pionowe, poziome lub ukwe. Algorytm Sobela wykorzystuje dwie maski



filtrujace poziom Sx i pionowy Sy. Sktadnik Sx wyznacza waftogradientu w kierunku
wierszy, natomiast sktadnik Sy w kierunku kolumnaM#&¢ odpowiedzi krawdzi i jej
kierunek wyznaczaneyzgodnie z wzorami (2.1) oraz (2.2):
Gy =+/(S,)7 #1(S, ) (2.1)
G, =arctanS /S, (2.2)
W przypadku algorytmu Kircha analiza obrazu odbyi¢aprzy pomocy nie dwdch,
lecz amiu masek filtrupcych. Wspodtczynniki w maskachy gak dobrane, aby wykéy
réznice w skali szaréci w kazdym z émiu mazliwych zwrotéw, w asiedztwie badanego
piksela. Innymi stowy, algorytm modeluje zmiany rje&i, w kazdej z maliwych
orientacji. W celu lokalizacji pikseli, ktére mady¢ pikselami krawdzi, analizowany
obraz, jest splatany z k@ z masek. Wartzia odpowiedzi krawdzi, jest maksymalna
wartos¢ uzyskana dla danego piksela:

Grrag = Max{Ky, Ky, Ky, Ky, Ky Kg, Ky K } (2.3)
Orientacja krawdzi ograniczana jest dosmiu mazliwosci i obliczana jest wediug
wzoru:

Gy = 7740 (2.4)
Gdzie ,! " jest numer maski, dla ktérej piksel uzyskat maksyny odpowied.

Ztozone procedury detekcji kraazi reprezentuj algorytmy Canny’ego oraz Marr-
Hildretha. Na obie metody sktada &ilka etapow.

W przypadku algorytmu Canny’ego pierwszym etapest jedukcja szumoéw filtrem
Gaussa, a naginie wyznaczenie pierwszej pochodnej obrazu, jakchpdnej tej funkcji.
Oba dziatania wykonywanes ¢ wykorzystaniem masek jednowymiarowych dzigdggh
oddzielnie w kierunku wierszy i w kierunku kolumWartcsci pierwszej pochodnej dla
maski pionowej wyznaczane ggodnie ze wzorem:

Gg(x)':(—;z] 2 (2.5)

Gdzie " to odchylenie standardowe, a X’ pozycja piks&lamasce w kierunku
wierszy. Analogicznie wedlug wzoru (2.5) wyznaczamewartcci dla maski poziomej.
W wyniku konwolucji obrazu z kala z masek, otrzymujemy sktadowe gradientu w dwéch
prostopadtych do siebie kierunkach. Wécicodpowiedzi i kierunek kragdzi obliczane %
zgodnie z wzorami (2.1) oraz (2.2). Kolejnym etagest proces polegajy na ,thumieniu”
lokalnych wartéci nie-maksymalnych (angon-maximum suppresion). Pikselem krawdzi
bedzie ten, dla ktérego wad odpowiedzi krawdzi bedzie wieksza od wartéci pikseli
sasiednich, leéacych w tym samym kierunku. Keoowy etap to procedura binaryzacji
z histerez z wykorzystaniem dwo6ch wako progowych, wysokiego progu Th oraz
niskiego TI. Obrazy powstale na tym etapie wykotywsne § podczas grupowania
pikseli krawgdzi metod $ledzenia (angedge tracking).

W przypadku procedury Marr-Hildretha pierwszympetia jest wygtadzenie oraz
obliczenie drugiej pochodnej obrazu cyfrowego z awglystaniem laplasjanu funkciji
Gaussa. Wartegi wspotczynnikow filtru wyznaczane, svediug wzoru:
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%G, :(r 20 Je[”z] (2.6)
Gdzie warté¢ ,r” jest pierwiastkiem sumy kwadratéw pozycji piksela masce
w kierunku wierszy i kolumn. Kicowy etap to identyfikacja pikseli, dla ktérych tumije
zerowanie drugiej pochodnej obrazu. Procedura pozegrizana jest najegciej dla dwoch
wartasci odchylenia standardowege. Otrzymane wyniki wykorzystywane a sprzy

grupowaniu piksele w feuchy tworace kravedz.

W procesie detekcji krawdzi algorytm SUSAN wykorzystuje maskkotowa
o promieniu 3.4 piksela, co daje obszar 37 piksBloraz analizowany jest piksel po
pikselu. Pierwszym etapem jest porownanie jésin&tazdego piksela znajdagego s¢
wewmgtrz maski, z jasnieia jadra, w celu wyznaczenia rejonéw USAN. Roéwnanie
opisupce ten proces ma poséta

_(l(r)—l(mjﬁ
cr,r,)=e" !
Kazdemu pikselowi przypisywana jest waita, okrelajaca ilos¢ pikseli o podobnej
jasndci, czyli ilos¢ pikseli w rejonie USAN.

n(r,) = c(r,r,) (2.8)

Nastpnie wartd¢ n poréwnywana jest z tzw. progiem geometrycznyrkt@rego wartéé
wynosi ¥ maksymalnej waloia jaka przyjmie n. Odpowietl krawnedzi okrelana jest
W nasgpujacy sposoéb:

g-n(r,) da n(ry)<g

R(r,) = { .
0 w innym przypadku

Oprécz odpowiedzi kragdzi, wyznaczana jest rowriigej orientacja. Kierunek
wyznaczany jest poprzez analizjonéw USAN na dwa sposoby. W przypadku gdy obsza
USAN jest wikszy od srednicy maski wyznaczany jest wektor pedzy srodkiem
ciezkosci rejonu USAN agdrem maski. Dla tych pikseli, dla ktérych obszgonei USAN
jest mniejszy odérednicy maski obliczany jest kierunek najiimej osi symetrii. Gdy
posiadamy ju informacg o wartdci odpowiedzi krawdzi i jej orientacji, dalszym
postpowaniem jest procedura ttumienia wadionie-maksymalnych.

2.7)

(2.9)

3. MATERIAL BADAWCZY

Wybrane w ramach pracy badawczej algorytmy detdkejivedzi przetestowano na
obrazach cyfrowych pochoglzych z projektéw wykonanych przez krakowskirme
DEPHOS Sp. z o0.0. w ramach inwentaryzacji obiektéabytkowych. % to zdgcia
pozyskane metadbezpdredna — aparatem cyfrowym Canon EOS 300D z obiektywami
Canon EF 14mm L USM lub Canon EF 50mm L USM orasreuini — kameg analogowy
Rolleiflex 6006 metric i skanerem PHOTOSCAN — TD.

Kompleksowej analizie poddano 22 obszary testoweiekdy podzielono na dwie
grupy. Pierwsg stanowity obiekty typowe takie jak: stolarka okien drzwiowa, proste
elewacje budynkow, boniowanie, elewacje z kamiemieygy z& obiekty nietypowe:



malowidta $cienne, ptaskorzba, elementy ozdobne (rys. 1). Petyj sposob podziatu
wydaje s¢ uzasadniony. Mma zatay¢, ze wynik detekcji krawdzi bedzie bardziej
poprawny na obiektach typowych, ze wah)l na mniejszy stopteich skomplikowania.

(b)

Rys. 1: Przyktad obszardéw testowych (a) dla obiekigpowych — elewacja Patacu Lubomirskich
Opole Lubelskie (b) dla obiektéw nietypowych — KiaplMariacka Krakow

4. PRZEBIEG DOSWIADCZE N

Ocere przydatnéci metod automatycznego wykrywania i pomiaru eleidwn
liniowych na obrazach cyfrowych przeprowadzono weth etapach. Dwa pierwsze tj.
analiza ilgciowo — jakdciowa obejmujca obrazy binarne zawiegap piksele krawdzi
oraz analiza dokladioi potazenia punktow krawdzi, ktérych pozycja zostata wyznaczona
z subpikselow doktadndcia, pozwolity na wytypowanie optymalnego algorytmuedeji.
Etap trzeci — analiza poprawdmd wektorow otrzymanych w wyniku aproksymacii
prostymi — pozwolit na wyrgenie w procentach ifgi poprawnie otrzymanych kradzi,
ktére mog by¢ wykorzystane w dalszych etapach opracowa

4.1 Analiza ilosciowo — jakdsciowa

Aby przeprowadz analiz ilosciowo — jakdciowa, konieczne bylo pozyskanie
informacji o istniejcych na obiektach testowych kredziach. W tym celu wykonano
wektoryzacg obiektow w srodowisku AutoCad oraz import pliku wektorowego do
srodowiska Idrisi, a nagpnie rasteryzagj

Algorytmy testowano przy tdych ustawieniach parametréw. Uzyskane w ten sposéb
obrazy binarne zawiergje wykryte krawdzie, poréwnywano z obrazami kredwi
rzeczywistych. Analiza doktadkd ujawniata krawdzie wykryte poprawnie, pomigte
przez algorytm oraz mylnie zaklasyfikowane jako wgdzie istniejce na obiekcie.
Poprawné¢ detekcji zostala okéona trzema wspotczynnikami: wspéiczynnikiem
kompletngci — wyrazajacym stosunek pozytywnie wykrytych kraslzi do ilcsci
wykrytych szumoéw; wspotczynnikiem poprawsed — uwzgkdniajacym ilos¢ krawedzi
pominietych; wspéiczynnikiem jakai - bioracym pod uwag wszystkie trzy typy



elementdéw liniowych. Ostatni z nich uznany zostloptymalny, jakae daje petny obraz
detekgiji.

Obiekt testowy Rzeczywiste krawedzie Krawedzie wykryte Mapa r6znic
obiektu

Rys. 2: llustracja przebiegu analizystiowo — jakdciowej dla przyktadowego obiektu testowego

Otrzymane wyniki zestawiono w formie wykresow ohujazych poprawné detekcji
krawedzi w zalenosci od progu binaryzacji oraz parametru sigma i futey wielkosci
maski filtrujacej dla poszczegdlnych sktadowych obrazu.

Zaleznos¢ migdzy progiem binaryzacji, a jakoia detekcji jest zgodna
z przewidywaniami. Przy niskiej wadti progowej algorytmy wykrywaj duza ilos¢
poprawnych krawdzi, ale jednoczmie znacza liczbe szuméw. Wraz ze wzrostem progu,
maleje ilg¢ jednych i drugich, ale w taki sposObge ilos¢ poprawnych kraedzi
przewysza ilg¢ szuméw. Przy optymalnej wakm progu jaké¢ oshga swoje maksimum,
jednak jego dalszy wzrost powoduje spadek tego iespdnika. Przy maksymalnej
wartasci progowej ilg¢ szuméw ulega redukcji, ale jednoéaie algorytm pomija mnigj
wyrazne krawdzie — r@nie liczba tych, ki6ére na obiekcie wggstija, ale nie zostaly
wykryte. Proces ten obrazuflwa pozostate wspotczynniki doktadieodetekcji krawdzi:
wspoitczynnik  kompletn@i — uwzgkdniajacy ilo§¢ szuméw i poprawrnimi —
uwzgkdniajacy ilos¢ pominitych punktow krawdzi. Pierwszy z nich jest funkcrosrica
(wraz ze wzrostem progu, maleje sfoszumow), drugi Zzamalepca (wraz ze wzrostem
progu, rénie ilos¢ punktéw krawgdzi pominktych przez algorytm).

Dla dwoch z badanych algorytmoéw tj. Canny’ego i Ma&tildretha, przeprowadzono
testy wplywu parametru sigma oraz wielkbmaski na jaké& detekcji. Oba parametry
biora udziat w wygtadzeniu oraz aproksymacji wddol lub Il pochodnej obrazu.
W przypadku algorytmu Canny’ego wyniki pozwalaformutowad& nastpujacy wniosek:
optymalnym rozwizaniem jest stosowanie niewielkich (np. 3x3 piKsatasek filtruacych
z dowoly wartcicia parametru sigma,abz wigkszych — z kolei bardziej wygtadzajch
obraz, lecz przy niskim odchyleniu standardowympk&ypadku algorytmu Marr-Hildretha
im nizsza warté¢ parametru sigma tym piksel centralny macgksizy wplyw na
aproksymagj wartasci Il pochodnej funkcji jasniei obrazu. Z testow wynika jednake
stosowanie parametrow paaj 0.5 dla niszej wartéci sigma i 1.0 dla wiszej, prowadzi
do stabych wynikow.

Niezaleznie od algorytmu, dla wkszaci obrazéw, mena wskaza sktadova (tj.
skala szargi, kanaly R, G lub B), w ktérej detekcja kredei oshga najlepsze rezultaty.
Wyniki wskazuj, ze maksimum wspétczynnika jak@ przypada: w 37% na kanat



czerwony, w 31% na kanat niebieski, w 15% na kamelbny i w 13% na skalszardgci.
Jak wid&, w przypadku zdj¢ naziemnych, korzystniejsze, dla detekcji kgdni s kanaty
czerwony, a zaraz za nim niebieski. Analiza w kadlatzielonym i na obrazie w skali
szardci rzadziej prowadzi do dobrych rezultatow.

W oparciu o warté wspofczynnika jakéci, dla kadego obiektu testowego,
dokonano poréwnania doktadiio detekcji krawdzi miedzy algorytmami. Wyniki
zestawiono w tabeli pongj.

Tabela 1: Poréwnanie wynikdw analizyg@iowo-jakaiciowej (wspotczynnika jakizi) migdzy
testowanymi algorytmami

Nazwa Wartas¢ wspétczynnika jakéi

Sobel Kirch Canny Marr-Hildreth SUSAN
Test_1 0.623 0.496 0.646 0.582 0.513
Test_2 0.605 0.374 0.631 0.570 0.539
Test_3 0.561 0.479 0.563 0.524 0.427
Test_4 0.715 0.512 0.729 0.686 0.559
Test_5 0.371 0.312 0.363 0.290 0.293
Test_6 0.491 0.433 0.488 0.398 0.409
Test_7 0.504 0.420 0.512 0.431 0.409
Test_8 0.478 0.384 0.495 0.397 0.380
Test_9 0.601 0.404 0.605 0.492 0.474
Test_10 0.541 0.468 0.599 0.340 0.412
Test_11 0.460 0.348 0.457 0.407 0.357
Test_12 0.391 0.365 0.398 0.272 0.300
Test_13 0.597 0.508 0.605 0.560 0.502
Test_14 0.472 0.439 0.486 0.428 0.345
Test_15 0.495 0.458 0.528 0.492 0.347
Test_16 0.421 0.428 0.438 0.380 0.239
Test_17 0.549 0.396 0.547 0.450 0.333
Test_18 0.496 0.397 0.506 0.407 0.367
Test_19 0.369 0.313 0.381 0.353 0.266
Test_20 0.720 0.654 0.751 0.728 0.615
Test_21 0.567 0.404 0.580 0.556 0.483
Test_22 0.430 0.420 0.415 0.328 0.319

Wedtug przeprowadzonych badaa 22 obiekty testowe, w 17 przypadkach algorytm
Canny’ego okazat sinajlepszy. W pozostatych 5 procedura Sobela dajaytisze wyniki.
Otrzymane rezultaty pozwolity uszereganalgorytmy w nasfpujacej kolejngci: Canny,
Sobel, Marr-Hildreth, SUSAN, Kirch.

Na podstawie analizy pozostatych wspoétczynnikow tadkaici detekcji krawdzi,
okreslono sredni stosunek poprawnie wykrytych punktow do wizgh zlokalizowanych
przez algorytm (w procentach): dla obiektow typolwyeynosi on 73%, dla nietypowych
66% orazsredni stosunek poprawnie wykrytych punktéw do wizgs istniepcych na
obiekcie testowym (w procentach) — dla obiektéwotypch wynosi 69%, dla nietypowych
68%.



4.2 Analiza doktadndci wspotrzednych punktow zlokalizowanych z subpikselow
dokfadnoscia

Na podstawie wynikéw analizy $oiowo — jakdciowej, dla kadego algorytmu oraz
obrazu, wybrano optymalne parametry, przy ktéryakothano wyznaczenia punktow
krawedzi z subpikselow doktadndcia. Rysunek 3 ilustruje rezultat tej operacji dla
przyktadowych obiektéw testowych.

Rys. 3: Punkty krawdzi zlokalizowane z subpikselavdoktadndcia

Kontrola poprawngéci lokalizacji punktéw obejmowata kragzie tatwe do
identyfikacji i polegata na poréwnaniu wspdéidnych tych punktéw ze wspétdnymi
rzeczywistych odpowiednikow. Na k@dym obiekcie, dla kalego testowanego algorytmu,
dokonano pomiaru 30 punktéw, w oparciu o ktore vagzono odchyitki na wspokdnych,
wypadkow tych r&nic oraz odchylenie standardowe. Dodatkowo wyznagzoedni
doktadna¢ lokalizacji punktow dla obiektow typowych oraz tyipowych. W oparciu
0 wszystkie pomiary (tj. 660 punktéw) wyznaczokeednh doktadndé dla kadego
Z pieciu algorytméw. Uzyskane wyniki zestawiono w talmizentowanej pongj.

Tabela 2Srednia doktadngt lokalizacji punktoéw krawdzi dla badanych algorytméw

Algorytmy Obiekty typowe Obiekty nietypowe Srednia dokfadng
Sobel 0.574 + 0.074 0.658 + 0.158  0.616 + 0.159
Kirch 0.500 + 0.129 0.575 + 0.193 0.537 + 0.165
Canny 0.540 + 0.134 0.590 + 0.175 0.565 + 0.154
Marr- 0.702 + 0.187 0.792 + 0.327 0.747 +  0.264
Hildreth
SUSAN 0.764 + 0.309 0.890 + 0.289 0.827 + 0.299

Uzyskane wyniki wskazbj ze dokladné¢ lokalizacji punktéw dla obiektow
typowych i nietypowych jest poréwnywalna i pozwalaszeregowa algorytmy
w nastpujacej kolejngci, zaczynajc od najdokfadniejszego: Kirch, Canny, Sobel, Marr-
Hildreth, SUSAN.

Algorytm Kircha, ktory w analizie ilé&ciowo-jakdciowe] uzyskat najstabsze rezultaty,
najdoktadniej lokalizowal punkty kramizi, zaraz po nim algorytm Canny'ego, ktérego
doktadna¢ byta zaledwie o 0.03 pikselazsza. Najmniej doktadny okazalesalgorytm



SUSAN. Warto zastanowi sig, czy przy ranicy rzdu dziesitych czsci piksela,
szeregowanie algorytméw pod weadém dokladnéci wspohrzdnych, jest zasadne. zdi
réznice g tak nieznaczne, w takim razie, o tym ktory z aygmow jest optymalny, ddizie
decydowa poprawnd¢ lokalizacji krawgdzi (analiza iléciowo-jakdciowa).

4.3 Automatyczna wektoryzacja

Proces automatycznej wektoryzacji obejmowat wsigsthiekty testowe. W oparciu
0 wyniki wczéniejszych analiz, dla kalego obiektu wybrano najbardziej poprawny opis
punktowy, stanowicy dane wejciowe. Poniej zaprezentowano rezultat aproksymaciji
przebiegu krawdzi na przyktadzie fragmentu obiektu testowego.

Wyniki zostaly poddane ocenie wizualnej. Eliminabjadnych wektoréw pozwolita
na wyznaczenie w procentach stosunkuscilopoprawnie otrzymanych wektoréw do
wszystkich uzyskanych automatycznie, stosunku sdiagaosci poprawnie otrzymanych
wektoréw do sumy wszystkich uzyskanych automatyezmiaz stosunku sumy diugd
poprawnie otrzymanych wektorow do sumy uzyskanyclvymiku recznej wektoryzacii.
Dodatkowo dla kzdego obiektu testowego poréwnano peboie kilku wybranych
wektoréw wzgtdem ich odpowiednikéw otrzymanych w procesieznej wektoryzaciji.

Tabela 3: Stosunek poprawnie otrzymanych wektorowvsizystkich uzyskanych automatycznie

. [%]
Obiekty 105¢ Dlugasc
typowe 47.7% 75.3%
nietypowe 53.6% 72.0%

Tabela 4: Stosunek poprawnie otrzymanych wektoréwsizystkich uzyskanych w wynikgaznej

wektoryzacji
Obiekty Dlugosé [%]
typowe 69.9%
nietypowe 72.7%

Zaréwno dla obiektow typowych jak i nietypowych ékdb0% ilasci otrzymanych
w sposGb automatyczny wektorow jest poprawna — o ®BAfrsza dla obiektow
nietypowych. Poréwnanie diugd daje duo lepsze rezultaty tgrednio 75% dla obiektow
typowych i 72% dla nietypowych (tabela 3). Uzyskamgniki sugeruj, ze duza ilosé
niepoprawnych wektorow stanawikrotkie odcinki, obrazugce najczsciej tekstug
materiatéw z jakich wykonane, ®biekty. Ostatecznie poréwnanie rezultatow wektacyi
automatycznej z manualn(tabela 4) pozwala stwierdzize okoto 70% otrzymanych
wektoréw jest prawidtowa.



5. PODSUMOWANIE | WNIOSKI

Niniejsza publikacja dotyka problematyki wykrywaniglementow liniowych
w spos6b mdiwie automatyczny. W zaprezentowanych tutaj ekgmentach dokonano
implementacji, opisanych w punkcie drugim, znanyalgorytméw detekcji krawdzi
bazujcych na analizie pochodnych funkcji jasoioobrazu jak réwniz nowych rozwazan
(algorytm SUSAN). Opracowany wrodowisku ,Matlab” program autorski uraowit
uzyskanie punktowego opisu kredei, aproksymagjich przebiegu prostymi oraz analiz
jakosci uzyskanych wynikow.

Przeanalizowano réwniewptyw rodzaju obiektéw na uzyskane wyniki. Podaziat
dokonano na obiekty typowe i nietypowe. Otrzymanktaddndci lokalizacji punktéw dla
obiektow typowych i nietypowychasporownywalne i pozwalajuszeregowa algorytmy
w nastpujacej kolejnaci, zaczynajc od najdokiadniejszego: Kirch, Canny, Sobel, Marr-
Hildreth, SUSAN. Algorytm Kircha, ktory w analiziélosciowo-jakasiciowej uzyskat
najstabsze rezultaty, najdoktadniej lokalizowal kiynkrawedzi, zaraz po nim algorytm
Canny’ego, ktorego dokladéo byta zaledwie o 0.03 pikselazsza. Najmniej doktadny
okazat s¢ algorytm SUSAN.

Obliczono roéwnie wspoétczynniki okrélajace dokladnéc ilosciowo — jakdciowa
algorytméw detekcji krawdzi przy zadanych parametrach. Uieito to wytypowanie
optymalnych ustawie detekcji. Otrzymany w wyniku detekcji kradzi obraz binarny
poréwnano z obrazem zawieregym informacje o rzeczywistych kradziach obiektu.
Wyniki zestawiono i na ich podstawie wytypowanoyopalny algorytm detekcji kragdzi
oraz okrélono w procentach ik uzyskanych automatycznie wektorow, ktére mdys
wykorzystane w dalszych etapach opraco¥eogrametrycznych.

Przedstawiono réwnie wyniki analizy procesu automatycznej wektoryzadjia
przyktadzie wybranych algorytmow. Uzyskane w badehi wyniki prowadz do
wnioskéw, ze zautomatyzowany proces wykrycia i pomiaru kmdmi dla obiektow
fotogrametrii bliskiego zasgju daje stosunkowo dobre rezultaty. Uzyskany nadzio
automatycznej opis symboliczny obiektu jest poprawin okoto 50 %. Po manualnych
korektach b¢dnych elementéw, opis symboliczny obiektéw jest gtetmy w 70 %,
a dokladné¢ potazenia wektoréw uzyskanych automatycznie wdgm potaenia
przyjetego jako referencyjne jest zidina do przyjtej wartég¢ odchylenia standardowego.
Swiadczy to tym,ze obrany kierunek badadaje nadziej za uzyskanie zadowadajych
rezultatow, jednak wymaga dalszych prac szanych z podniesieniem efektywiod
algorytméw.
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USEFULNESS ANALYSIS OF EDGE DETECTION ALGORITHMS IN CLOSE-
RANGE PHOTOGRAMMETRY APPLICATIONS

KEY WORDS: edge detection, digital image, digitabpdgrammetry, close-range photogrammetry,
automatic vectorization

Summary

One of the important research subjects in the lasirs has been an attempt at the
automatization of image processing. This concelss the close-range photogrammetry. The aim of
this paper is to present the results of researoipadng methods of edge detection on digital images
and verification of their use in automatic vectatian. Within the framework of this experiment, the
known algorithms of edge detection, based on thévatéve-based analyses of image brightness
function, as described in section two, were implet®e, and the same about new solutions (the
SUSAN algorithm). The original software, developadder Matlab, allowed to get the point
description of edges, as well as the approximatftheir routes by means of lines and the analykis
received results. The tests were conducted on EZtsbdivided into two categories: typical and nhon
typical ones. The objects (images obtained by meéasdirect method, with the use of Canon EOS
300D digital camera, provided with Canon EF 14 mtd$M or Canon EF 50 mm L USM lens, and
by means of an indirect method, with the use ofamalogue Rolleiflex 6006 metric camera and
PHOTOSCAN — TD scanner) constituted part of projétigiemented under the historic monument
inventory scheme. In order to check the correctrafsevaluated edges, they were subjected to
manual vectorization. The quantity and qualityusacy of the edge detection algorithm coefficients
with known parameters were calculated.The calcdlateefficients were: completeness, correctness,
and quality. The binary image received as thelrefiedge detection was compared with the image
containing information about real object edges. fdwilts were put together and, based on them, the
optimum edge detection algorithm was selected,thadercentage amount of automatically gained
vectors to be used in next steps of photogrammetiiks was determined.
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