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STRESZCZENIE: Niniejszy artykut prezentuje wyniki adporéwnuacych metody detekcji
krawedzi na obrazach cyfrowych oraz weryfikacich przydatnéci w procesie automatycznej
wektoryzacji. W ramach eksperymentu dokonano implgacji znanych algorytméw detekcji
krawegdzi bazujcych na analizie pochodnych funkcji jasoioobrazu (Sobela, Kircha, Canny’ego,
Marr-Hildretha) jak réwnig nowych rozwazaa (algorytm SUSAN). Opracowany wrodowisku
Matlab program autorski umbwit uzyskanie punktowego opisu kradzi, aproksymagj ich
przebiegu prostymi oraz andaizjakoici uzyskanych wynikéw. Badania przeprowadzono na
dwudziestu dwoch obiektach, ktére podzielono naedgvupy — obiektéw typowych i nietypowych.
Obiekty te pochodgz projektow wykonanych w ramach inwentaryzacjiytkbw. Zdjgcia zostaty
pozyskane metadbezpdrednia — aparatem cyfrowym Canon EOS 300D z obiektywamio@aaF
14 mm L USM i Canon EF 50mm L USM orazépadni — kameg analogow Rolleiflex 6006 metric

i skanerem PHOTOSCAN — TD. Dla sprawdzenia poprdeineyznaczonych kragdzi dokonano
ich recznej wektoryzacji. Obliczono wspofczynniki okigace doktadnéc ilosciowo — jakd@ciowa
algorytmow detekcji kraedzi przy zadanych parametrach. Utiwito to wytypowanie optymalnych
ustawiéi detekcji. Obliczanymi wspotczynnikami byly: kompies¢ (completeness), poprawnéé
(correctness) i jakosé (quality). Otrzymany w wyniku detekcji kradzi obraz binarny poréwnano
Z obrazem zawiergym informacje o rzeczywistych kradziach obiektu. Wyniki zestawiono i na
ich podstawie wytypowano optymalny algorytm detekkfawedzi (Canny) oraz okgtono

w procentach il&¢ uzyskanych automatycznie wektoréw, ktére mbgé wykorzystane w dalszych
etapach opracowigotogrametrycznych.

1. WSTEP

Zagadnienia zwizane z detekgj (ekstrakcj) cech na obrazie cyfrowyms gednym
z wazniejszych tematoéw badawczych ostatnich lat w wihodkach naukowych na catym
Swiecie. Préba automatyzacji pewnych etapoéw produkcyh  zwihzanych
z przetwarzaniem obrazow cyfrowych dotyczy réwnfetogrametrii bliskiego zagju.
Detekci cech wykorzystuje siw wielu algorytmach, npmatchingu, automatycznej
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wektoryzacji obiektow na obrazach cyfrowych czyambardziej popularnej w ostatnim
czasie klasyfikacji obiektowej obrazu.

Problem sprowadza ¢si do dziatwa na trzech gtéwnych typach obiektow:
homogenicznych obszarach, kkalmiach (liniach) obiektow lub punktach obrazu
cyfrowego (Rottensteiner, 2001). Istnieje rown@odziat ze wzgldu na tréjpoziomowy
system przetwarzania z uwgdhieniem typow wykrywanych obiektdw podany
w literaturze (Fuchs, 1998). W zatesci od typow wykrywanych obiektow, rozwijano
odpowiednie algorytmy, ktére pozwolity na rozaanie wielu zad@a praktycznych.
W latach dziewg¢dziesatych powstat system do automatycznej budowy modeli
szkieletowych do celéw inwentaryzacji architektamgch. Wykrywano kraedzie
budynkéw z bardzo wysakprecyzj celem m.in. ich péniejszej wizualizacji (Streilein,
1994). Prowadzono réwnieprace nad samym zgkiszeniem wydajniei algorytmow czy
nawet definiowaniem nowych, takich jak np. operafdirstnera. Rozwijano réwrie
metody ekstrakcji kragdzi z podpikselow doktadndcia (Kraus, 1997; Steger, 2000).

Rowniez w Zaktadzie Fotogrametrii i Informatyki Teledetgkwej AGH od wielu lat
sa prowadzone badania w tym kierunkuz jiod koniec lat osiemdziesych podgto proby
idace w kierunku rozwoju algorytméw detekcji cech. Ktrokcja autografu cyfrowego
VSD, byla pierwszym krokiem w rozpowszechnieniu cpraa obrazach cyfrowych.
Nastpstwem tego bylo prowadzenie badawviazanych z automatycznokalizacp siatki
reseau z podpikselew doktadndcia, zakaiczonych rozpraw doktorsk W. Trochy
(Trocha, 1993). Kolejne lata to proby wykorzystadiaigiej pochodnej obrazu cyfrowego
do lokalizacji krawdzi z podpikselow doktadndcia (Jachimski et al., 1998%ledzenie
linii wysokiego napicia na obrazie cyfrowmym (Gilar, 2000) oraz dalsze testy
z zaimplementowaniem algorytméw do ekstrakcji ceeh kolorowych obrazach zdj
lotniczych i satelitarnych (Mikrut, 2003). W pratatych autorom zawsze piyiecat cel
tworzenia wlasnego oprogramowania. W niniejszycldapéch, bdacych w pewnym
sensie rozszerzeniem dotychczasowych algorytmowniea stworzono wtasne aplikagi
wykorzystupc mazliwosci programistycznérodowiska ,Matlab”. Aplikacje te pozwalgj
m.in. na wykrywanie kraedzi z podpikselow doktadndcia jak réwniez na podgcie préb
automatycznej wektoryzacji (Czechowicz, 2006).

W zaprezentowanych tutaj eksperymentach dokonanplementaciji, opisanych
w punkcie drugim, znanych algorytméw detekcji kedwi bazujcych na analizie
pochodnych funkcji jasrigi obrazu jak réwniz nowych rozwazan (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. Cztery z nich to znane metody, ktéreupaza rachunku
rézniczkowym i analizyj pierwsz lub drug pochodr obrazu (algorytmy Sobela, Kircha,
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Canny'ego, Marr-Hildretha). Ria to nowe rozwizanie, algorytm SUSAN, w ktorym
koncepcja detekcji kragdzi opiera s na analizie lokalnego obszaru,
zZwiazanego z badanym pikselem, zwanego rejonem USANMorgdmy Sobela i Kircha
(Parker, 1996) nata do grupy prostych metod detekcji krglzi. S to tzw. metody oparte
na wzorcu femplate based edge detektor). W zalenosci od wartdci i uktadu
wspotczynnikéw w maskach filtragych, wykrywaj linie mapce okrdlony kierunek, na
przyktad pionowe, poziome lub ukwe. Algorytm Sobela wykorzystuje dwie maski
filtrujace poziom Sx i pionowa Sy. Sktadnik Sx wyznacza wastogradientu w kierunku
wierszy, natomiast sktadnik Sy w kierunku kolumnaM#&¢ odpowiedzi krawdzi i jej
kierunek wyznaczaneyggodnie z réwnaniami (1) oraz (2):

Gy =/(S.)° #(S, ] (1)

mag
G, =arctanS, /S, (2)
W przypadku algorytmu Kircha analiza obrazu odbysigaprzy pomocy nie dwéch,

lecz émiu masek filtruagcych. Wspotczynniki w maskachs 4ak dobrane, aby wykéy
roznice w skali szaréci w kazdym z égmiu mazliwych zwrotow, w gsiedztwie 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
wartas¢ uzyskana dla danego piksela:

Gmag = ma){kovkvkz'k3rk41k51kelk7} (3)

Orientacja krawdzi ograniczana jest dosmiu mazliwosci i obliczana jest wediug
wzoru:

Gy, = 40 (4)
gdzie ,j” jest numer maski, dla ktérej piksel uzyskat maksyr odpowied.

Ztozone procedury detekcji kra@zi reprezentwj algorytmy: Canny’'ego oraz Marr-
Hildretha (Parker, 1996). Na obie metody sktaddkska 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 kolumwWartcsci pierwszej pochodnej dla
maski pionowej wyznaczane sgodnie z réwnaniem:

Gg(x)':(—;zj e (5)

gdzie ,6” to odchylenie standardowe, a ,X” pozycja pikselanasce w kierunku wierszy.
Analogicznie wedtug wzoru (5) wyznaczang wartasci dla maski poziomej. W wyniku
konwolucji obrazu z kala z masek, otrzymujemy sktadowe gradientu w dwoch
prostopadtych do siebie kierunkach. Wécioodpowiedzi i kierunek kragdzi obliczane %
zgodnie z wzorami (1) oraz (2). Kolejnym etapent j®ces polegagy na ,thumieniu”
lokalnych wartdéci nie-maksymalnych npn-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
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z histereg z wykorzystaniem dwéch waic progowych, wysokiego progu Th oraz
niskiego TI. Obrazy powstale na tym etapie wykotywsne § podczas grupowania
pikseli krawgdzi metod sledzenia édge tracking).

W przypadku procedury Marr-Hildretha pierwszym etapjest wygtadzenie oraz
obliczenie drugiej pochodnej obrazu cyfrowego z awglystaniem laplasjanu funkcji
Gaussa. Wartei wspotczynnikow filtru wyznaczane svedtug wzoru:

0%G, :[rz ~20° ]e[”j (6)
ag

gdzie wartd¢ ,r” jest pierwiastkiem sumy kwadratow pozycji piks@lamasce w kierunku

wierszy i kolumn. Kacowy etap to identyfikacja pikseli, dla ktorych rgmije zerowanie

drugiej pochodnej obrazu. Procedura przeprowadpsianajcgsciej dla dwoch warteci

odchylenia standardowege. Otrzymane wyniki wykorzystywanea sprzy grupowaniu

piksele w tacuchy tworace krawedz.

W procesie detekcji kragdzi algorytm SUSAN (Smith, 1995) wykorzystuje mask
kotowa o promieniu 3.4 piksela, co daje obszar 37 pik§#iraz analizowany jest piksel po
pikselu. Pierwszym etapem jest poréwnanie jésin&azdego piksela znajdagego st
wewmntrz maski, z jasniia jadra, w celu wyznaczenia rejondw USAN. Roéwnanie
opisupce ten proces ma poéta

NG

drry=el @
Kazdemu pikselowi przypisywana jest wastm, okrélajaca ilos¢ pikseli o podobnej

jasndci, czyli ilos¢ pikseli w rejonie USAN.

n(r,) =Y ¢(r.r,) (8)

Nastpnie wart@¢ n poréwnywana jest z tzw. progiem geometrycznyrikt@rego wartéc
wynosi ¥ maksymalnej waroia, jaka przyjmie n. Odpowietl krawedzi okrelana jest

W nasgpujacy sposoéb:
g-n(r,) da n(r)<g

R(.) = {0 w innym przypadku ©)

Oprocz odpowiedzi krawdzi, wyznaczana jest rowriejej orientacja. Kierunek
wyznaczany jest poprzez analizejonéw USAN na dwa sposoby. W przypadku, gdy
obszar USAN jest wkszy odsrednicy maski wyznaczany jest wektor pday srodkiem
cigzkosci rejonu USAN agdrem maski. Dla tych pikseli, dla ktorych obszgone USAN
jest mniejszy odsrednicy maski obliczany jest kierunek najtimej osi symetrii. Gdy
posiadamy ja informack o wartgci odpowiedzi krawdzi i jej orientacji, dalszym
postpowaniem jest procedura ttumienia wadionie-maksymalnych.

3. MATERIAL BADAWCZY
Wybrane algorytmy detekcji krazi przetestowano na obrazach cyfrowych

pochodacych z projektow inwentaryzacji obiektow zabytkolwycwykonanych przez
krakowslk firm¢ DEPHOS Sp. z 0.0.aSto zdgcia pozyskane metadbezpdredna —
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aparatem cyfrowym Canon EOS 300D z obiektywami @aEb 14mm L USM i Canon EF
50 mm L USM oraz poedni — kameg analogow Rolleiflex 6006 metric i skanerem
PHOTOSCAN - TD.

Analizie poddano 22 obszary testowe. Obiekty pddei na dwie grupy. Pierwsz
stanowity obiekty typowe takie jak: stolarka okienndrzwiowa, proste elewacje
budynkéw, boniowanie, elewacje z kamienia, dru@ obiekty nietypowe: malowidta
scienne, plaskorzba, elementy ozdobne (rys. 1). k@ zatayé, ze wynik detekcji
krawedzi bedzie bardziej poprawny na obiektach typowych, zeggledu na mniejszy
stopier skomplikowania ksztattu.

Rys. 1. Przyktad obszarow testowych:
(a) dla obiektéw typowych — elewacja Patacu Lubskiogh Opole Lubelskie
(b) dla obiektéw nietypowych — Kaplica Mariacka Kéav

4. PRZEBIEG DOSWIADCZE N

Ocery przydatndéci metod automatycznego wykrywania i pomiaru eletden
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 wektoréw otrzymanych w wyniku aproksymacji
prostymi — pozwolit na wyraenie w procentach ikoi poprawnie otrzymanych krawzi,
ktére mog by¢ wykorzystane w dalszych etapach opradowaa przyktad orientacji
wzajemnej, orientacji bezwzginej, rekonstrukcji obiektow.

4.1. Analiza ilcéciowo — jakasciowa

Dla przeprowadzenia analizy #iiowo — 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 edych ustawieniach parametréw (wiedkomaski, o,
prég binaryzacji). Uzyskane w ten sposéb obrazwinie zawierace wykryte krawdzie,
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porownywano z obrazami kradzi rzeczywistych. Analiza dokladé@ ujawniata
krawedzie wykryte poprawnie (TP), pomite przez algorytm (FP) oraz mylnie
zaklasyfikowane jako kraydzie istniejce na obiekcie (FN). Poprawdtodetekcji zostata
okreslona trzema wspotczynnikami: wspotczynnikiem kontpdgci (10), poprawnéci (11)
oraz jakdci (12). Ostatni z nich uznany zostat za optymalako ze daje peiny obraz
detekgiji.
K= 1P
(TP+TN)
TP
P (TP + FP) 4D
TP

J=- \
(TP+FP+FN) (12)

(10
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Obiekt testowy Rzeczywiste krawedzie Krawedzie wykryte Mapa r6znic
obicktu
Rys. 2. llustracja przebiegu analizystiowo — jak@ciowe;j
dla przyktadowego obiektu testowego

Otrzymane wyniki zestawiono w formie wykreséw ohujazych poprawné detekcji
krawedzi w zalenosci od progu binaryzacji oraz parametu przyjetej wielkosci maski
filtruj acej dla poszczegolnych skladowych obrazu.

Zaleznos¢ migdzy progiem binaryzacji, a jakoia detekcji jest zgodna
z przewidywaniami. Przy niskiej wafii progowej algorytmy wykrywaj duza ilosé
poprawnych krawdzi, ale jednoczmie znacza liczbg szumow. Wraz ze wzrostem progu,
maleje ilg¢ jednych i drugich. Przy optymalnej wastd progu jaké¢ oshga swoje
maksimum, jednak jego dalszy wzrost powoduje spateo wspoiczynnika. Przy
maksymalnej wartei progowej ilg¢ szumoéw ulega redukcji, ale jednoézie algorytm
pomija mniej wyrane kravedzie — ra@nie liczba tych, ktére na obiekcie wgptija, ale nie
zostaty wykryte. Zjawisko to obrazuj réwniez zaleznosci  miedzy progiem
binaryzaciji, a wspétczynnikiem kompletiwd i poprawndci. Pierwszy z nich jest funkgj
rosmca, drugi z& malepca.

Dla dwoéch z badanych algorytméw Canny’ego i Marldkitha, przeprowadzono
testy wptywu odchylenia standardowego oraz wistkanaski na jaké detekcji. Oba
parametry bicg udziat w wygtadzeniu oraz aproksymaciji wadol lub Il pochodnej
obrazu. W przypadku algorytmu Canny’ego wyniki paiajs sformutowa nastpujacy
wniosek: optymalnym rozwzaniem jest stosowanie niewielkich, np. 3x3 piksal@sek
filtrujacych z dowola wartcicia parametru sigma, abdz wigkszych, z kolei bardziej
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wygtadzajcych obraz, lecz przy wado odchylenia standardowego mniejszejz ni
0.8. W przypadku algorytmu Marr-Hildretha, imzsiza warté¢ odchylenia standardowego
tym piksel centralny ma wkszy wplyw na aproksymagjwartcci 1l pochodnej funkgciji
jasndci obrazu. Z testow wynika jednake stosowanie parametrow ppaji 0.5 dla niszej
wartcsci o i 1.0 dla wyszej, nie eliminuje w sposob znacy ilosci pikseli mylnie
zaklasyfikowanych jako piksele kradzi.

Niezaleznie od algorytmu, dla wkszadci obrazéw, mena wskaza sktadova,
tj. skala szargi, kanaly R, G lub B, w ktérej wspéiczynnik jadkod osaga wartd¢
maksymaln. Wyniki wskazuj, ze maksimum wspoétczynnika jas@ przypada: w 37 % na
kanat czerwony, w 31 % na kanat niebieski, w 15 &ckanat zielony i w 13 % na skal
szardgci. Jak wid&, w przypadku zdi¢ naziemnych, korzystniejsze, dla detekcji keelwi
sa kanaty czerwony i niebieski.

Tabela 1. Wynikow analizy ikziowo-jakasciowej (wspotczynnik jakéi) testowanych

algorytméw
Wartas¢ wspotczynnika jakéei

Nazwa - -

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

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

Wedtug przeprowadzonych bagav 17 przypadkach na 22 obiekty testowe, algorytm
Canny’ego okazat sinajlepszy. W pozostatych 5 procedura Sobela uzgskajwyrsz
wartos¢ wspotczynnika jakéci. Otrzymane rezultaty pozwolity uszerega@walgorytmy
pod wzgkdem jakdci detekcji w nasfpujacej kolejndgci: Canny, Sobel, Marr-Hildreth,
SUSAN, Kirch.

141



Anna Czechowicz, Stawomir Mikrut

Na podstawie analizy wspoétczynnikow popradeid kompletngci, okreslono sredni
stosunek poprawnie wykrytych punktéw do wszystkicHokalizowanych przez
algorytm (w procentach): dla obiektéw typowych wghon 73 %, dla nietypowych 66 %
orazsredni stosunek poprawnie wykrytych punktow do wigh istniepcych na obiekcie
testowym (w procentach) — dla obiektow typowych osir69 %, dla nietypowych 68 %.

4.2. Analiza dokladndci wspotrzednych punktdéw zlokalizowanych z subpikselow
doktadnoscia

Na podstawie wynikéw analizy doiowo — jakdciowej, dla kadego algorytmu oraz
obrazu, wybrano optymalne parametry (widltkonaski,o, prog binaryzacji), przy ktérych
dokonano wyznaczenia punktow krglzi z subpikselow doktadndcia. Rysunek 3
ilustruje rezultat tej operacji dla przyktadowydbiektow testowych.

Rys. 3. Punkty kraedzi zlokalizowane z subpikselavdoktadndcia

Kontrola poprawngéci lokalizacji punktow obejmowata kragzie tatwe do
identyfikacji i polegata na poréwnaniu wspadnych tych punktéw ze wspoégdnymi
rzeczywistych odpowiednikéw. Na k@ym obiekcie, dla kalego testowanego algorytmu,
dokonano pomiaru 30 punktéw, w oparciu, 0 ktGre naczono rénice wspoétrednych,
wartas¢ sredni réznic oraz odchylenie standardowe dla obiektéw typdwiynietypowych.
Uzyskane wyniki zestawiono w tabeli 2.

Tabela 2. Wart@ srednia ré@nic wspotrzdnych i odchylenie standardowe
dla badanych algorytméw

Algorytmy Obiekty typowe [pxI] Obiekty nietypoweXfi | Srednia doktadng [pxI]
Sobel 0.574 + 0.074 0.658 + 0.153 0.616 +  0.169
Kirch 0.500 + 0.129 0.575 + 0.193 0.537 + 0.165
Canny 0.540 + 0.134 0.590 + 0.17% 0.565 + 0.1p4

Marr-Hildreth 0.702 + 0.187 0.792 + 0.327 0.747 + 261
SUSAN 0.764 + 0.309 0.890 * 0.284 0.827 + 0.2p9

Uzyskane wyniki wskazaj ze wart@¢ srednia r@nic wspétrzdnych punktéw dla
obiektéw typowych i nietypowych jest poréwnywalngpdézwala uszeregowaalgorytmy
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w nastpujacej kolejnaci, zaczynajc od najdokiadniejszego: Kirch, Canny, Sobel, Marr-
Hildreth, SUSAN.

Algorytm Kircha, ktéry pod wzgldem jakdci detekcji zostal uszeregowany na
ostatnim miejscu, najdokfadniej lokalizuje punktyakedzi, zaraz po nim algorytm
Canny’ego, ktorego doktadid jest zaledwie o 0.03 pikselazeza. Najmniej doktadny
okazat st algorytm SUSAN. Warto zastanaiwsie, czy przy rénicy rzedu dziesitych
czesci piksela, szeregowanie algorytmoéw pod wdgim doktadnéci wspotrzdnych, jest
zasadne. Jeli roznice g tak nieznaczne, w takim razie o tym, ktéry z ajgmow jest
optymalny, ldzie decydowa poprawné¢ lokalizacji kravedzi (analiza iléciowo-
jakosciowa).

4.3. Automatyczna wektoryzacja

Proces automatycznej wektoryzacji obejmowat wsigstibiekty testowe. W oparciu
o wyniki wczeniejszych analiz, dla kaego obiektu wybrano najbardziej poprawny opis
punktowy, stanowicy dane wejciowe. Poniej zaprezentowano rezultat aproksymacii
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 sdfogasci poprawnie otrzymanych
wektoréw do sumy wszystkich uzyskanych automatyeztabela 3) oraz stosunku sumy
dlugdsci poprawnie otrzymanych wektoréw do sumy uzysk&nye wyniku rcznej
wektoryzacji (tabela 4)Dodatkowo dla kadego obiektu testowego poréwnano peloie
kilku wybranych wektorow wzgtem ich odpowiednikéw otrzymanych w procesieznej
wektoryzaciji.

Tabela 3. Stosunek poprawnie otrzymanych wektorow
do wszystkich uzyskanych automatycznie

(%]

Obiekt
ey llos¢ Dlugasé
typowe 47.7 % 75.3 %
nietypowe 53.6 % 72.0%

Tabela 4. Stosunek poprawnie otrzymanych wektorowszystkich
uzyskanych w wynikuecznej wektoryzacji

Obiekty Diuga¢ [%0]
typowe 69.9 %
nietypowe 72.7 %

Zaréwno dla obiektéw typowych jak i nietypowych ékdb0 % ilasci otrzymanych
w spos6b automatyczny wektoréw jest poprawna — @ Swvyzsza dla obiektow
nietypowych. Poréwnanie diugc daje duo wyzsze wspoétczynniki tjsrednio 75 % dla
obiektéw typowych i 72 % dla nietypowych (tabela Bgyskane wyniki sugerayj ze dua
ilos¢ niepoprawnych wektoréw stanawkrotkie odcinki, obrazace najczsciej tekstue
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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 praca dotyczy problemu wykrywania kedai w trybie automatycznym.
Opracowany wsrodowisku ,Matlab” program autorski uradwit uzyskanie punktowego
opisu krawdzi z wykorzystaniem algorytméw Sobela, Kircha, @gago, Marr-Hildretha
oraz SUSAN, aproksymagjich przebiegu prostymi oraz analiakosci uzyskanych
wynikow.

W eksperymentach analizowano wplyw rodzaju obiekt@awvuzyskane doktadéci
wektoryzacji. Podziatu dokonano na obiekty typowaidtypowe. Otrzymane dokladiw
lokalizacji punktow dla obiektow typowych i nietyygch s poréwnywalne i pozwalaj
uszeregowa algorytmy w nasipujacej Kkolejndci, zaczynajc od najdoktadniejszego:
Kirch, Canny, Sobel, Marr-Hildreth, SUSAN. Algorytnircha, ktéry w analizie
ilosciowo-jakasciowej uzyskat najrisze wartéci wspéitczynnika jakéci, najdoktadniej
lokalizowat punkty krawdzi, zaraz po nim algorytm Canny’ego, ktérego ddki@c byta
zaledwie 0 0.03 pikselazsza. Najmniej doktadny okazaksilgorytm SUSAN.

Obliczono roéwnie wspoétczynniki okrélajace dokladnéc ilosciowo — jakdciowa
algorytméw detekcji krawdzi przy zadanych parametrach. Uileito to wytypowanie
optymalnych ustawie detekcji. Otrzymany w wyniku detekcji kradzi obraz binarny
poréwnano z obrazem zawiegeym informacje o rzeczywistych kradziach obiektu. Na
podstawie analizy wynikow baflsokreslono optymalny algorytm detekcji krgdzi oraz
wyznaczono w procentach §© uzyskanych automatycznie wektorow, ktore mdmye
wykorzystane w dalszych etapach opracowania fotogng/cznego.

Przedstawiono réwnie wyniki analizy procesu automatycznej wektoryzadjia
przyktadzie wybranych algorytméw. Na podstawie kzygch wynikéw bada mozna
wnioskowa, ze zautomatyzowany proces wykrycia i pomiaru kv dla obiektow
fotogrametrii bliskiego zasgu daje zadawalage rezultaty. Uzyskany na drodze
automatycznej opis symboliczny obiektu jest popmawn okoto 50 %. Po manualnych
korektach bidnych elementéw, opis symboliczny obiektéw jest ktetny w 70 %,
a dokladné¢ potazenia wektoréw uzyskanych automatycznie wdgm potaenia
przyjetego jako referencyjne jest zhbina do przyjtej w procesie wektoryzacji wadci
odchylenia standardowego. Nie naldednak traktowé tych wynikow jako ostateczne.
Przyjmujemy,ze obrany kierunek badadaje nadziej na dalszy rozwdj metod ekstrakciji.
W kolejnych krokach badaplanuje st podnigé¢ efektywnd¢ stosowanych algorytmow
poprzez optymalizagj oraz wczéniejsze prace zwrane z przygotowaniem obrazu
cyfrowego poprzez zastosowanie filtrow adaptacyinyc
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THE USE OF EDGE DETECTION ALGORITHMS
IN CLOSE RANGE PHOTOGRAMMETRY APPLICATIONS

KEY WORDS: digital image, edge detection, automatéctorization, digital photogrammetry,
close range photogrammetry

Summary

This paper presents the results of research wak dompares methods of edge detection on
digital images, as well as verification of theireus the automatic vectorization process. Withia th
experiment framework, known algorithms of edge cte that are based on the analysis of image
brightness function derivatives (Sobel, Kirch, Cankharr-Hildreth) were implemented, as well as
new solutions (the SUSAN algorithm) were considered
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The original software, developed in the Matlabissnment, obtained the point description of
edges, the approximation of their routes by medrstraight lines, as well as a quality analysishaf
obtained results. Tests were performed on 22 ahjedtich were divided into two groups: typical
and atypical ones. The objects were derived fropjepts in the historical monument inventory
scheme. Images were acquired both by means okatdirethod (Canon EOS 300D digital camera,
provided with Canon EF 14 mm L USM and Canon EF 50IlmdSM lenses), and by means of an
indirect method (analogue Rolleiflex 6006 metric esnand PHOTOSCAN-TD scanner).

In order to check the accuracy of the evaluatedegdthey were subjected to manual
vectorization. Coefficients determining the quaritia and qualitative accuracy of edge detection
algorithms at set parameters were calculated. Maide it possible to single out optimum detection
settings. The calculated coefficients included cletemess, correctness, and quality. The binary
image received as a result of the edge detectiencampared with the image containing information
about actual object edges.

The results were put together and, based on ttrempptimum edge detection algorithm was
selected (Canny). In addition, the percentage amotiatitomatically gained vectors which may be
used in further steps in the photogrammetric pees determined.
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