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1 UVOD

Viacsinu informadcii ziskava €lovek svojim zrakom, preto je obraz najcastejSie spracovavanou
informdciou. Spociatku to bolo vyhradne anal6gové spracovanie, v sucasnosti jednoznacne
prevazuje Cislicové spracovanie obrazu. Ked'Ze je priama suvislost medzi hranami v obraze
a fyzickymi vlastnost'ami scény (hrany v obraze vi¢Sinou reprezentuji obrysy objektov scény), da
sa vela informacii o scéne ziskat’ prave z obrazu hran. Preto je detekcia hran jednou z kIicovych
operacii, napr. v systémoch pocitacového videnia. Detektory hran konvertuji Sedoténovy alebo
farebny obraz na bindrny obraz — mapu hran, ktord zachovava vel'ku Cast’ informa¢ného obsahu
povodného obrazu. Detekcia hran pomaha pri vyhodnocovani diagnostickych snimok v medicine,
pri spracovani radarovych a druzicovych snimok v meteorologii ale méZzeme sa s flou stretntt’ aj
prakticky na kazdom kroku v bezne pouzivanych zariadeniach, napr. v mobilnych telefonoch,
televiznych prijimacoch, fotoaparatoch, kamerach, atd’. V spominanych aplikaciach sa pouziva
detekcia hran s presnostou jeden obrazovy bod, vysSia presnost’ pri nich ani nie je potrebna. Pri
niektorych Specifickych aplikaciach, ako je napriklad bezkontaktné meranie rozmerov alebo
analyza pohybu, je vhodné lokalizovat’ hranu s presnostou vicSou ako len jeden obrazovy bod.
Prave problematike presnej lokalizacie hran a ndvrhu novej metody pre detekciu hran so zvySenou
presnostou v 1-D obrazoch sa venujem vo svojej dizertanej praci.

V praci st najprv opisané metédy na detekciu hran s presnostou jeden obrazovy bod a tiez
metody na presnu lokalizaciu hrany v 1-D a 2-D obrazoch. Potom nasleduje navrh novej metody
umoznujicej urcit’ poziciu hrany so zvySenou presnostou. Hladané presna pozicia hrany je vlastne
jednym z vyslednych parametrov aproximacnej funkcie, ktoré sa ziskaji minimalizovanim ucelovej
funkcie. Dolezitou castou navrhu novej metédy je odhad pociatoénych hodnét parametrov
aproximacnej funkcie, ktoré su potrebné pri iteracnej metdéde hl'adania minima ucelovej funkcie.

Navrhnuta metoéda je pomocou simuldcii a experimentov porovnavana s tromi najpresnej$imi
a najCastejSie pouzivanymi metédami presnej lokalizacie hrany v 1-D obrazoch: s metddou
zalozenou na momentoch obrazovej funkcie, metédou vyuzivajucou priestorové momenty
obrazovej funkcie a metdédou zalozenou na waveletovej transformécii obrazovej funkcie. Metody
st porovnavané z hl'adiska presnosti, kritériom presnosti je smerodajna odchylka chyby lokalizacie
hrany. Pri porovnavani sa hlavne sleduje, ako sa meni smerodajnd odchylka chyby lokalizacie
hrany so zmenou parametra rozostrenia hrany ¢ a ako je ovplyvnena poc¢tom vzoriek pouZzitych pri
vypocte presnej pozicie hrany. Ukéazalo sa, Ze hlavnou vyhodou navrhnutej metddy presnej
lokalizécie hrany v porovnani s doteraz pouzivanymi metédami je jej vacSia presnost’ v pripade
rozostrené¢ho obrazu.

V zéavere prace si uvedené pdvodné prinosy dizertatnej prace spolu s pouzitou literatirou a
vlastnymi publikaciami, ktoré stivisia s pracou.



2 PREHLAD SUCASNEHO STAVU PROBLEMATIKY

Najjednoduchsi spdsob [1] ako zvysit’ presnost’ detekcie hran je prevzorkovat' obraz smerom
hore (up-sampling) a potom pouzit’ niektory hranovy detektor s presnostou jeden obrazovy bod.
Presnost’ detekcie hrany je v tomto pripade podmienend mierou prevzorkovania a jej kvalitou.

Tabatabai a Mitchell navrhli momentovy hranovy detektor [2] zaloZzeny na prvych troch
momentoch vzoriek obrazu

1S
m==>x' _i=123 , ()
n=

kde x;, x2, ... x, st vzorky obrazu. Predpokladajme, ze ide o vzorky ideélnej skokovej hrany (obr.1)
s parametrami: pozicia hrany /, jas pozadia 4 a zmena jasu k (vyska hrany). Ak p; je pocet vzoriek
majucich hodnotu / (st to vzorky nalavo od hrany), potom definujeme relativne pocetnosti p; a p;
ako

p
p="" )
n
n p—
p =" —1-p, 3)
n
a rieSenim troch rovnic
m1=(l—p2)h+p2(h+k) (4)
m2=(1—p2)h2+p2(h+k)2 Q)
m3=(l—p2)h3+p2(h+k)3 (6)
o troch neznamych 4, k, p, dostaneme [2]
_1L l+s 1 7
P=5 4+ @
h=m,—o Py (8)
P
k=20 Py 9)
P
kde
oMt 2m133— 3mm, (10)
o
ol=m,—m,’ . (11)

V pripade, Ze sa pri vypocte pouziju vzorky redlnej obrazovej funkcie, nebude p, = n.p; celé
¢islo a bude to vlastne lokalizécia hrany so zvySenou presnostou.



Dalsi hranovy detektor s presnostou lepsou ako jeden obrazovy bod (d’alej len SPA detektor)
[3] je zalozeny na priestorovom momente (spatial moment) funkcie. Spojita funkcia f{x) ma
priestorovy moment p-teho radu definovany ako [3]

M, =[x f(x)dx . (12)

Nech f{x) je spojita 1-D obrazova funkcia zodpovedajuca skokovej hrane a je (pre zjednodusenie
vypoctu) ohranicend od -1 do 1 (obr.1)

)

h+k

Obr.1: Skokova hrana — 1-D model.

Potom vztah (12) m6Zeme pre p = 0, 1 a 2 napisat’ ako

1 1
My =h|dx+k[de=2h+k(1-1) (13)
-1 )
1 1 1
M, =h|xdc+k[xdc=—k(1-1) (14)
-1 I 2
1 1 2 1
_ 2 2 _“ - 3
Mz—h:[x dx+k!x dx—3h+3k(l ). (15)
RieSenim tychto rovnic dostaneme [3]
3M, - M
(=222 "% 16
Y3 (16)
_2M, a7
(1-1%)
1
h =5[M0 —k(1-1)] . (18)

Zo vzoriek redlnej obrazovej funkcie vieme vypocitat odhady momentov M,, M; a M,
a pomocou nich sa d4 vypocitat’ odhad parametra / (16), ¢iZe pozicia hrany.



Kisworo, Venkatesh a West zalozili svoju metodu SPA detekcie hran na porovnani lokalnych
energii realnej obrazovej funkcie a funkcie modelu hrany. Funkciu lokélnej energie (local energy
function) definovali [4] ako komplexnu funkciu len(x)

len(x) = f(x)+if,, (x) , (19)
kde
S (X) = Zan sin(no, x + gon) : (20)
Parametre a,, , a ¢, sa ziskaju zo zlic¢eného tvaru Fourierovho radu funkcie f(x)
f(x):Zan cos(na)nx+(pn) . (21)

Podl'a odozvy filtrov extrahujlicich zo vstupného signalu lokalnu energiu [4] sa najprv urdi,
ktory model hrany, skokovéa hrana alebo Sikma hrana, sa pouzije na aproximaciu redlneho 1-D
obrazu. Pomocou metody najmenSich Stvorcov (porovnava sa funkcia lokalnej energie modelu
a redlneho obrazu) sa iterdciou najdu optimalne parametre zvoleného modelu hrany, z ktorého sa
potom urc¢i presné miesto hrany.

Xu [5] vyuziva pri svojej metode SPA detekcie hran waveletovu transforméaciu W, f(x)

(s mierkou s) obrazovej funkcie f{x). Vychadza z vlastnosti waveletovej transformacie, Zze
lokalnemu maximu W, f(x) zodpovedd hrana v 1-D obraze. Ak x;, x,, ... x, si vzorky obrazu a

W (x;) hodnoty waveletovej transformdacie, potom p; definované vztahom [5]

p =) 22)

>H.(x)

predstavuje pravdepodobnost’, ze vzorka waveletovej transformacie W (x;) je lokdlnym maximom.

Pozicia hrany / sa vypocita pomocou vztahu
1=>ip, (23)
i=1

VysSie spominané metddy st pomerne narocné na vypoctovy cas anie st vhodné pre
aplikacie pracujuce v redlnom case. Preto boli navrhnuté postupy [6,7], ktoré sa daju aplikovat’
v rychlych ¢islicovych obvodoch a zvySuju presnost’ lokalizacie hrany, aj ked nie tak vyrazne.
Hussmann a Ho [7] aproximuju obrazovi funkciu v okoli hrany pomocou dvoch linearnych funkcii
fi(x) afy(x). Parametre prvej funkcie sa najdu pomocou obrazovych bodov z blizkeho okolia
lokalneho maxima prvej derivacie obrazovej funkcie. Tato funkcia aproximuje usek modelu Sikmej
hrany medzi bodmi /; a /;. Druha funkcia je vodorovna a aproximuje Cast’ modelu Sikmej hrany
nalavo od bodu /;. Miesto, kde sa tieto dve funkcie pretntl, zodpoveda bodu /;. Podrobnejsie je
situdcia popisana na obr.2.

Pre vzorky I(i) obrazu sa vypocita diferencia D, (i)

1 +2) - 1(i)

D, (i) = 5

; (24)



potom sa najde jej maximum D,,,, @ 0znaci sa index ipqy, pre ktory plati De(ima)= Demar. Funkcia
fi(x), ktora aproximuje obrazovu funkciu v okoli i, sa da popisat’ vztahom

J10) = (G ) + (X =T D - (25)

Funkcia f>(x) je rovna hodnote obrazu /, (obr.2)

fLxn)=1,. (26)
Pre poziciu hrany musi platit’
.fl(ll):fz(ll) (27)
a rieSenim je
h I(imax ) B Ill
[y =i o (28)
250} s
0
200 7
fix) 150t .
I(i) 100} :
50 e
Iq
0 —b6
s 2 10

Obr.2: Aproximacia obrazovej funkcie pomocou dvoch linearnych funkcii f1(x) a f5(x).

Trochu netradi¢ny pristup zvolili pre svoju metddu SPA detekcie hran Baba a Ohtani [6].
Najprv realizuju prva derivaciu signalovej formy obrazovej funkcie pomocou analdégového
deriva¢ného obvodu, jeho vystup navzorkuju a v okoli lokdlneho maxima aproximuji polynémom
druhého stupna. Lokéalne maximum tohto polyndému predstavuje spresnenu poziciu hrany.

V poslednej dobe sa pozornost’ sustred'uje hlavne na SPA hranové detektory pre 2-D obrazy,
pricom dominantnu skupinu tvoria momentové metody. St zaloZené na priestorovych momentoch
[3,8], Zernikovych momentoch [9-13] alebo Fourier-Mellinovych momentoch [14-16] obrazovej
funkcie. VSetky spomenuté detektory vychadzaju z 2-D modelu hrany, ktory je vlastne 2-D
rozsirenim 1-D modelu z obr.1 a vyznacuju sa priblizne rovnakou presnostou lokalizacie hrany
v obraze [8] — 0.1 obrazového bodu.



3 CIELE DIZERTACNEJ PRACE

Na zéklade analyzy sucasného stavu problematiky detekcie hran v obrazoch rozhodol som sa
formulovat’ ciele svojej dizertacnej prace do 4 bodov:

1. Navrhnut’ novi metédu detekcie hran so zvySenou presnost'ou pre 1-D obrazy
zaloZenu na aproximacii obrazu v okoli hrany vhodnou aproximac¢nou funkciou
(modelom hrany).

2. Pre zvolenu aproximac¢nu funkciu (model hrany) vybrat’ vhodnu tcelova funkciu a
navrhnat’ spoésob odhadu pociato¢nych hodnot parametrov aproximacnej funkcie,
ktoré su potrebné pri iteracnej metéde hPadania minima alebo maxima ucelovej
funkcie. Parametre aproximacnej funkcie, s ktorymi ucelovéa funkcia dosahuje minimum
(maximum), predstavuji hladané parametre aproximacnej funkcie, pri ktorych
aproximacnéa funkcia najpresnejSie vystihuje navzorkované hodnoty obrazu. Spravidla,
¢im st pociato¢né hodnoty parametrov blizSie k hl'adanym, tym kratsi je Cas iteracného
vypoctu (mensi pocet iteracii) a tym kratsi je cas celkového vypoctu.

3. Pomocou simulicie a experimentov porovnat’ navrhnuti metédu detekcie hran so
zvySenou presnost’ou pre 1-D obrazy s doteraz najéastejSie pouZivanymi metédami.

4. Urcit aky pocet vzoriek obrazovej funkcie je optimalny z hPadiska presnosti detekcie
hrany. Maly pocet vzoriek je pre presnu lokalizdciu hrany nedostacujuci. Prili§ velky
pocet vzoriek vSak tiez moze mat’ za ndsledok zniZenie presnosti, pretoZe osvetlenie scény
nie je rovnomerné.



4 ZVOLENE METODY SPRACOVANIA

Vychadzajac zo sktsenosti, ktoré som v minulych rokoch ziskal v oblasti detekcie hran,
navrhol som novu metoédu pre detekciu hran v 1-D obrazoch so zvySenou presnostou zaloZzenu na
aproximadcii obrazovej funkcie v okoli hrany vhodnou aproximacnou funkciou.

Na aproximaciu obrazovej funkcie v okoli hrany je mozné pouzit’ Sirokt Skalu funkcii. Moze
to byt niektora z funkcii opisujiicich model hrany, méze to byt polyndom tretieho a vysSieho stupna,
modze to byt aj B-spline, pripadne ind vhodna aproximacna funkcia. Pouzitie B-spline funkcie ako
aj polynomov treticho a vysSieho stupfia na aproximaciu obrazovej funkcie v okoli hrany ma jeden
nedostatok [17] asice, Ze je mozné pomocou nich aproximovat’ 1-D obraz len v tesnom okoli
hrany, kde obrazova funkcia eSte nedosahuje hodnoty pozadia (obr.l a obr.3: Uroven /) alebo
popredia (obr.1 a obr.3: uroven A+k). Rozhodol som sa preto pri aproximacii obrazovej funkcie
vychéadzat’ z modelu rozostrenej hrany

k x—1
f(x) —E(ezf(ﬁgj+1]+h ) (29)

Model rozostrenej hrany (obr.3) ma Styri parametre: poziciu hrany /, jas pozadia 4, zmenu jasu k
(vyska hrany) arozostrenie o. Tento model zohladituje vlastnosti optickej sustavy snimacieho
systému.

J)

h+k

N

/ X —=

-

Obr.3: Rozostrena hrana.

Navrhnuté aproximacnu funkcia bude

fi(x)== [erf(fajﬂ}h. (30)

kde erf{x) je definovana ako [18]

erf(x)=%jiet2dt . (31)

Pre konkrétne redlne hodnoty f,(i) obrazovej funkcie v okoli hrany sa vypocitaji hodnoty
parametrov /, h, k, o aproximacnej funkcie pomocou metddy najmensich Stvorcov, €izZe sa iteracnou
metddou najde minimum ucelovej funkcie E(/,4,k,0)

10



2
s

E(hkLo) =3 (f,() = £,() (32)

kde N je pocet pouzitych vzoriek obrazovej funkcie. Parameter / predstavuje hl'adanti spresnenu
poziciu hrany.

Navrhovana metoda pre detekciu hran v 1-D obrazoch so zvySenou presnostou zaloZzena na
aproximacii obrazovej funkcie v okoli hrany funkciou f,(x) pozostava z troch krokov:

e detekcia hrany s presnostou jeden obrazovy bod — odhad pociato¢nej hodnoty I
parametra / aproximacnej funkcie f,(x)

¢ odhad pociatocnych hodnot 4y, ko, g parametrov A, k, o aproximacnej funkcie f;(x)

e najdenie minima ucelovej funkcie E(/,4,k,0) — ndjdenie optimalnych hodnét I, ks, ks, o
parametrov [, h, k, o aproximacnej funkcie f;(x), pri ktorych aproximacna funkcia
najpresnejsie vystihuje navzorkované hodnoty f,(i) obrazovej funkcie v okoli hrany

4.1 Odhad pociato¢nej hodnoty /, parametra / aproximacnej funkcie

Pre odhad pociatocnej hodnoty /y parametra / (pozicia hrany) aproximacnej funkcie f;(x) je mozné
pouzit’ prakticky 'ubovol'nti metédu detekcie hrany v 1-D obraze s presnost'ou jeden obrazovy bod.
Pre jednoduchost’ som sa rozhodol odhadovat’ poziciu hrany pomocou diferencnej funkcie df.(i),
ktorej hodnoty sa vypocitaji zo vzoriek {f.(i)} realnej obrazovej funkcie nasledovne

df.(iy=f.i+)—-f.(), i=1,2,..,N-1, (33)
kde N je pocet vzoriek obrazovej funkcie v okoli hrany.

Pociato¢na hodnota parametra [, aproximacnej funkcie bude potom rovnd pozicii im. , kde
diferen¢nd funkcia df,(i) nadobuda maximum, t.j kde plati

(i) = max({df, )} ). (34)
Vyssie opisana detekcia hrany pre bezny obraz postacuje, pre silne zaSumeny obraz alebo pre obraz
obsahujuci aj impulzny Sum (Sum typu ,,sol’ a korenie®) by bolo vhodnejSie pouzit’ niektort
z robustnej$ich metdd detekcie hran.

4.2 Odhady pociato¢nych hodnét Ay, ky, 6o parametrov h, k, 6 aproximac¢nej funkcie

Pri odhade pociatocnej hodnoty gy parametra o (rozostrenie hrany) aproximacnej funkcie som
vychadzal z derivacie aproximacnej funkcie f,'(x), pre ktora plati podla [18]

v df()  k (x=1Y
Sfo(x)= i _\/Eﬁexp( (\/EG]J (35)

Ak sa do (35) dosadia za x hodnoty xm.=/, x;,~(I-20) a x,=(/+20), potom bude platit’

So (X)) = ﬁ , (36)

11



PR SO O T S S
fa(xd)—\/go_exp [ 20‘)} mo_exp( 2)’ (37)

v ko[ (20 Y|k
Ji)=—exp [¢hjj &55““ 2) . (38)

respektive

Jox) _ JO) i (C9)~0.135 39
) g P20 >

Je zrejmé, ze plati
x,—x,=40 . (40)

Z vys$ie uvedeného vyplyva, Ze ak pre realnu obrazovu funkciu f,(i), jej diferenénti funkciu df,(i)
a odhad pozicie hrany /y = imax (pozri predosli kapitolu) ndjdeme také iy<imax @ i, >imax, pre ktoré
bude platit’

(Mw.ms%(%—(@zo.wsj (41)
Af, (Epyex ) Af (Epyex )
a
(Mw.lssj{wso.wsj : (42)
Af (nas) (o)
potom odhad pociatocnej hodnoty gy parametra ¢ aproximacnej funkcie mozZeme vypocitat
L, .
oy =i, =) - (43)
4
Pociatocné hodnoty parametrov / a k aproximacnej funkcie je mozné urcit’ ako
hy = 1, (id) (44)
ky :fr(iu)_fr(id) : (45)

Obr.4 ilustruje postup odhadu pociatoénych hodndt parametrov I/, 4, k, ¢ aproximacnej
funkcie. Na obr.4a je obrazova funkcia reprezentovand vzorkami spojitej funkcie - modelu
rozostrenej hrany (29) s parametrami /=20.25, h=0.1, k=1 aoc=5. Vypocitame hodnoty
diferencnej funkcie df.(i) a najdeme jej maximum, v naSom priklade dosahuje diferencnéd funkcia
dfy(i) maximum pre i = ip, = 21. PoCiato¢na hodnota parametra / bude teda /p=21. Na obr.4b su
hodnoty funkcie df,(i)/df,(imax) @ tieZ vyznaCena uroven 0.135.

Hodnoty i, a i,, pre ktoré platia vztahy (41) a (42) st iy =11 a i, = 31, z ktorych vypocitame
pociatocni hodnotu parametra ¢ , oo = 0.25-(31-11)= 5. Z hodnét f.(iy) =0.12 a f.(i,) =1.07
vypocitame pociato¢né hodnoty parametrov 4 a k, ho=f,(ig) = 0.12 a ko= (f.(i,) - f:(is)) = 0.95.

V uvedenom priklade som pouzil namiesto realnej obrazovej funkcie navzorkovany model,
ktory je prakticky zhodny s aproximacnou funkciou. Vypocitané odhady pociato¢nych hodnot
parametrov /, &, k, o aproximacnej funkcie su preto vel'mi blizke parametrom modelu. Experimenty
potvrdili, ze aj v pripade redlneho obrazu sa odhady pociatoénych hodnot parametrov vypocitané
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podl'a vyssSie uvedeného postupu vyrazne neliSia od vyslednych hodndt parametrov aproximacne;j
funkcie po ukonceni optimalizacie.
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Obr.4: a) vzorky obrazovej funkcie f,(i). b) funkcia df,(i)/df,(imax)-
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5 VYSLEDKY SIMULACII A EXPERIMENTOV

Vzhl'adom na charakter navrhnutej metody prakticky nie je mozné matematicky odvodit’ jej
Statistické vlastnosti, ako napr. rozptyl vypocitanych hodnot pozicie hrany. Preto som zistoval tieto
vlastnosti pomocou simulacie obrazového signalu bez Sumu a so Sumom. Navrhnutd metoda (AEF)
je porovnavand s tromi najpresnejSimi a najcastejSie pouzivanymi metédami presnej lokalizéacie
hrany v 1-D obrazoch: s metédou zaloZzenou na momentoch obrazovej funkcie (GLM), metédou
vyuzivajucou priestorové momenty obrazovej funkcie (SM) a metédou zalozenou na waveletove;j
transformacii (WT) obrazovej funkcie. Metody su porovnavané z hl'adiska presnosti, kritériom
presnosti je smerodajnd odchylka chyby lokalizacie hrany, pricom som sledoval ako sa tieto kritéria
presnosti menia so zmenou parametra rozostrenia hrany o. VSetky vypocty pri experimentoch a tiez
vSetky simuldcie som vykonaval v programe Matlab, verzia 7.3.0.267. Pri simulaciach som
uvazoval 1-D senzor so zjednodusenym geometrickym tvarom elementov, pricom svetlo
dopadajuce na prvky senzora bolo reprezentované jasovou funkciou, ktord je konStantna v Case
ameni sa spojite len v smere osi x. Pri simulaciach som ako jasovu funkciu f{x) pouzil model
rozostrenej hrany (29).

5.1 Simulicie s nezaSumenym signialom

Predpokladajme nezaSumeny vystupny signdl obrazového senzora, pricom hrana sa nachadza
na i; obrazovom prvku senzora. Potom chyba pri vypoclte pozicie hrany bude zavisiet' od
vzajomnej pozicie hrany a stredu i; obrazového prvku senzora. Ozna¢me posun hrany voci stredu i,
obrazového prvku ako c. Ak si zvolime vzdialenost’ stredov dvoch susednych obrazovych bodov
senzora rovnu 1, bude ¢ nadobudat’ hodnoty od -0.5 do 0.5.
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Obr.5: Zavislost’ chyby lokalizacie hrany na posune hrany ¢ voci stredu obrazového bodu.
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Na obr.5 st graficky zndzornené zévislosti chyby lokalizacie hrany na posune hrany ¢ voci
stredu obrazového bodu pre r6zne hodnoty rozostrenia ¢ ziskané simulaciou. Posun hrany ¢ voci
stredu obrazového bodu mozZeme povazovat za ndhodni premennt s rovnomernym rozdelenim
pravdepodobnosti na intervale (-0.5,0.5), pretoze nadobtida hodnoty =z intervalu (-0.5,0.5)
s rovnakou pravdepodobnostou. Smerodajné odchylky chyby lokalizécie hrany méZeme vypocitat’
pomocou funkcie std(...), ktora reprezentuje vzt'ah

std(er) = STD, (er) = /D (er) = \/%i(er(ci)—E(er))z , (46)

i=1
kde D.(er) predstavuje rozptyl (jeho nevychyleny odhad) chyby lokalizicie hrany. Smerodajné
odchylka sa najcastejSie oznacuje gréckym pismenom o, ja som sa rozhodol v tejto praci pre
oznacenie STD, pretoze pismeno ¢ pouzivam na oznacenie parametra hrany (rozostrenie hrany).

V tabulke tab.1 st smerodajné odchylky chyby lokalizdcie hrany ziskané simulaciou pre
hodnoty ¢: 0.5, 0.75, 1, 2,3 a 4.

Tab.1: Smerodajna odchylka chyby lokalizacie hrany STD.

o 0,5 0,75 1 2 3 4
AEF 0,0009 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0000
GLM 0,0117 | 0,0007 | 0,0007 | 0,0031 | 0,0079 | 0,0165
SM 0,0010 | 0,0018 | 0,0028 | 0,0103 | 0,0231 | 0,0420
WT 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0002 | 0,0056 | 0,0286

Obrazova funkcia srozostrenim o=0.5 je velmi blizka funkcii jednotkového skoku
a v redlnych podmienkach sa prakticky neda dosiahnut’ tak ostry obraz (podl'a mojich skusenosti).
Preto vysledky pre tuto hodnotu ¢ nebudem hodnotit’. Obrazova funkcia s parametrom rozostrenia
o 0 hodnotach 0.75 a 1 zodpoveda ostrému obrazu, hodnota g = 2 je typicka pre mierne rozostreny
obraz a hodnoty o = 3 a ¢ = 4 st charakteristické pre vyrazne aZ vel'mi rozostreny obraz.

Smerodajna odchylka STD. chyby ndm dava predstavu, ako vyrazne sa moze vypocitana
poloha hrany liSit" od skutoc¢nej. Metdda s menSou hodnotou S7D. bude teda presnejSia. Z tohto
pohladu vychadza ako najlepSia navrhovand metéda AEF, ktord ma prakticky nulova STD. pre
vSetky hodnoty . Pri metédach GLM, SM a WT STD., rastie s rasticou hodnotou o. Z vyssie
uvedenych vysledkov je zrejmé, ze pre nezaSumeny signal je poradie porovnavanych metod
z hl'adiska presnosti: 1.AEF, 2.GLM, 3.WT, 4.SM.

5.2 Simulicie so zaSumenym signalom

Pri simulaciach so zaSumenym signalom som bral do Gvahy vplyv Sumu s normalnym
rozdelenim pravdepodobnosti, priCom som uvazoval odstup signal-Sum s hodnotami SNR = 36dB
a SNR = 30dB. Simulacia pozostavala z dvoch cyklov. V hlavnom cykle sa menilo rozostrenie
hrany ¢ od hodnoty 0.75 po 4.25. Pre kazdi hodnotu ¢ sa vramci dalSiecho cyklu 2000 krat
realizoval vypocet vzoriek simulovaného zaSumeného vystupu obrazového senzora tak, Ze sa
najprv generoval ndhodny posun ¢ pomocou funkcie rand

c=rand —-0,5 . (47)
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Funkcia rand generuje nahodné c¢isla s rovnomernym rozdelenim pravdepodobnosti na
intervale (0,1), ¢ize ¢ nadobudalo ndhodné hodnoty s rovnomernym rozdelenim pravdepodobnosti
na intervale (-0.5,0.5). Vygenerovana ndhodnd hodnota posunu c¢ sa pouzila pre vypocet
nezaSumeného vystupu obrazového senzora, k nezaSumenym hodnotdm sa potom pripocitali
nahodné ¢isla generované v Matlabe funkciou randn(...). Tato funkcia generuje ndhodné cisla
s normalnym rozdelenim pravdepodobnosti so smerodajnou odchylkou rovnou 1. Preto sa nahodne
generované Cisla vynasobili ¢islom 0.008 pre signal so SNR = 36dB, respektive ¢islom 0.016 pre
signal so SNR = 30dB. Pre kazdi metddu sa vypocitali pozicie hrany, chyby lokalizacie hrany a na
zaver sa vypocitali smerodajnej odchylky S7D., chyby lokalizdcie hrany pre kazdi hodnotu
rozostrenia hrany o. STD,, sa vypocitala podl'a nasledujiceho vzt'ahu

1 2000 )
STD, = |—— —E ), 48
y Jzooog(er, o) (48)

kde er; je chyba lokalizacie hrany pri i-tom vypocte a E., je stredna hodnota chyby vypocitana ako

2000
E =——)cer .
2000 43

Vypocitané hodnoty STD,, su v tabulkach tab.2 atab.3. Zavislost smerodajnej odchylky STD.,
chyby lokalizacie hrany na rozostreni hrany o pre Styri porovnavané metddy presnej lokalizacie
hrany je na obr.6.

(49)

Tab.2. Smerodajné odchylky STD., chyby lokalizacie hrany v zavislosti na rozostreni
hrany o (SNR=36dB)

o 0,75 1 1,5 2 2,5 3 3,5 4
AEF 0,0139 0,0166 0,0206 0,0246 0,0284 0,0331 0,0364 0,0417
GLM 0,0141 0,0167 0,0208 0,0253 0,0313 0,0396 0,0523 0,0728

SM 0,0399 0,0396 0,0419 0,0435 0,0532 0,0742 0,1103 0,1586
WT 0,0458 0,0456 0,0478 0,0478 0,0525 0,0575 0,0809 0,1305

Tab.3. Smerodajné odchylky STD., chyby lokalizacie hrany v zavislosti na rozostreni
hrany o (SNR=30dB)

o 0,75 1 1,5 2 2,5 3 3,5 4
AEF 0,0288 0,0319 0,0395 0,0477 0,0543 0,0602 0,0745 0,0818
GLM 0,0295 0,0325 0,0405 0,0495 0,0602 0,0719 0,0897 0,1272

SM 0,0826 0,0822 0,0834 0,0819 0,0922 0,1145 0,1582 0,2410
WT 0,0928 0,0862 0,0917 0,0974 0,1069 0,1224 0,1471 0,2344

Pre porovnanie metdd presnej lokalizacie hrany z hl'adiska presnosti urenia pozicie hrany je
rozhodujlicim parametrom hodnota smerodajnej odchylky S7D., chyby lokalizacie hrany.
Z uvedenych vysledkov simuldcie realnych podmienok je zrejmé, Zze metédy AEF a GLM su
vyrazne presnejSie ako SM a WT. Pri vzajomnom porovnani metdéd AEF a GLM je mozné
konStatovat’, Ze st rovnako presné pre ostry obraz (¢ = 0.75 a 0 = 1) a tiez pre mierne rozostreny
obraz (do o = 1.75). Pre obraz vyraznejSie (¢ = 2+3) a veI'mi rozostreny (¢ > 3) sa javi metdda AEF
(navrhnutd v tejto praci) ako najpresnejSia. Toto tvrdenie, zalozené na simulacii realnych
podmienok, treba potvrdit’ aj experimentalne pomocou realnych obrazov.
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Obr.6: Zavislost’ smerodajnej odchylky STD,, chyby lokalizacie hrany na rozostreni hrany o.

5.3 Experimenty

Po viacerych tivahach, akym sposobom by sa dali experimentalne porovnat jednotlivé metddy
presnej lokalizacie hrany, dospel som k ndvrhu nasledovnej koncepcie experimentu. Predstavme si
svetly predmet na tmavom pozadi (alebo tmavy predmet na svetlom pozadi), ktory ma dokonale
rovnu hranu. Ked’ takyto predmet odfotografujeme, bude obraz hrany predmetu prechadzat’ cez
jednotlivé prvky plosného obrazového snimaca podobne, ako je to na obr.7.

prvky plosného
obrazového senzora

—
1

L
|

\

predmet

Obr.7: Obraz hrany na plosnom obrazovom snimaci.

Ak na kazdom riadku uréime presnu poziciu hrany a graficky znézornime zavislost’ pozicie
hrany /(i) na cisle riadku i, mali by body grafu v idedlnom pripade lezat’ na priamke (pozri obr.8a),
ktorej smernicova rovnica bude

IG)=ai+h , (50)

kde a je smernica priamky. To plati, ak je obraz idedlny, bez Sumu a pouzili sme idealnu metodu na
presné urcenie pozicie hrany. V pripade redlneho obrazu a realnej metddy presnej lokalizéacie
hrany, buda body v grafe rozptylené okolo priamky (pozri obr.8b), ktorej parametre a a b sa daju
vypocitat’ pomocou metddy najmensich Stvorcov.

Ako predmet pre experimenty som zvolil ventil do spalovacieho motora (obr.9a), ktory je
dokonale rovny, stiosy ajeho povrch je dokonale hladky. Ventil bol foteny zo vzdialenosti
priblizne 75 cm fotoaparatom Nikon D300 s rozliSenim 12 miliénov obrazovych bodov.
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Obr.8: Zavislost’ presnej pozicie hrany na ¢isle riadku plosného obrazového senzora.
a) idealny pripad b) realny pripad

a) b) c) d)

Obr.9: a) predmet pre experimenty, b) ¢) d) — obrazky pre experimenty.

Experimenty som robil pomocou Siestich obrazkov (tri z nich st na obr.9), testl.tif a test2.tif
reprezentuju zaostreny obraz, fest3.tif a test4.tif mierne rozostreny obraz, fest5.tif a test6.tif vyrazne
rozostreny obraz. Pre ilustrdciu st na obr.10 graficky znazornené hodnoty jasu f(i) (8-bitovy
format) v rdmci jedného riadku (priblizne zo stredu obrazu) testovacich obrazkov test.tif a test6.tif.
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Obr.10: Hodnoty jasu f,(i) jedného riadku — a) test!.tif , b) test6.tif

Pre kazdy riadok testovacieho obrdzku sa vypocita diferencnd funkcia df,(i), ndjde sa jej
maximum a urobi sa odhad pociatocnej hodnoty /y pozicie hrany (pozri kap.4.1). Najdu sa (pozri
kap.4.2) odhady pociatocnych hodnot rozostrenia hrany oy (43), jasu nalavo od hrany /o (= ho) —
jas predmetu, jasu napravo od hrany Iry (= ho+ko) — jas pozadia. Hodnoty /¢ a ko sa urcia podl'a (44)
a (45). 31 vzoriek z okolia odhadnutej pozicie hrany sa pouzije na vypocet presnej pozicie hrany
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[,(7) pomocou metdéd AEF, GLM, SM a WT. Zvolil som hodnotu 31, pretoze sa domnievam, ze 31
vzoriek pri vSetkych pouzitych testovacich obrazkoch zahiiia nielen celi oblast’ hrany (prechod
z nizkych hodnoét jasu do vysokych) ale aj body s uz ustalenym jasom.

V tabul’ke tab.4 su stredné hodnoty pociatoénych hodnét ay, 11y, Iry parametrov aproximacnej
funkcie f,(x) pred optimalizéciou a stredné hodnoty oy, 115, Irs po optimalizacii pre vSetky testovacie
obrazky (pri metéde AEF). Z uvedenych hodnoét je vidno, Ze pociatocné odhady sa neliSia vyrazne
od hodnét po optimalizacii. To potvrdzuje spravnost’ navrhnutého spdsobu odhadu pociatocnych
parametrov, ktory je uvedeny v kap.4.1 a kap.4.2.

Tab.4.

Stredné hodnoty oy, Iy, Iro parametrov aproximacnej funkcie f;(x) pred
optimalizaciou a stredné hodnoty as, 1ls, Irs po optimalizacii

testl.tif test2.tif test3.tif test4.tif test).tif test6.tif
00 0,925 1,120 1,550 2,303 3,185 4,422
O 0,840 0,947 1,543 2,175 3,253 4,251
1l 0,028 0,018 0,020 0,019 0,024 0,027
1l 0,019 0,017 0,012 0,011 0,008 0,007
Iry 0,892 0,872 0,795 0,825 0,843 0,790
Irg 0,904 0,892 0,816 0,829 0,848 0,778

Na obr.11 st zobrazené vypocitané pozicie hrany /(i) pre jednotlivé riadky testovacieho
obrazku testl.tif a regresna priamka.
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Obr.11: Pozicie hrany /,(i) pre jednotlivé riadky obrazku test!.tif a regresna priamka
a) AEF b) GLM c¢)SM d) WT
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V tabul’ke tab.5 st uvedené hodnoty smerodajnych odchyliek S7D, chyby lokalizacie hrany
pre vsetky porovnavané metody apre vsetky testovacie obrazky. V tabulke tiez uvadzam
vypocitany parameter rozostrenia hrany o, aby bol zrejmy vztah medzi rozostrenim hrany
a vel'kostou smerodajnej odchylky STD,. . Vysledky su graficky interpretované na obr.12a.

Tab.5. Smerodajna odchylka STD, chyby lokalizacie hrany

testl.tif test2.tif test3.tif testd.tif test5.tif test6.tif
O 0,840 0,947 1,543 2,175 3,253 4,251
AEF 0,031 0,037 0,043 0,060 0,075 0,092
GLM 0,031 0,037 0,043 0,059 0,094 0,129
SM 0,045 0,044 0,045 0,062 0,129 0,236
WT 0,054 0,048 0,047 0,063 0,144 0,265
a) b)
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Obr.12: a) Zavislost’ smerodajnej odchylky STD, na rozostreni hrany o, (experiment)
b) Zavislost’ smerodajnej odchylky STD,, na rozostreni hrany o (simulacia)

Pre porovnanie vysledkov experimentov asimuldcii uvadzam na obr.12b zavislost
smerodajnej odchylky S7D., chyby lokalizdcie hrany na rozostreni hrany o pri simulacii
s ndhodnym posunom hrany ¢ voci stredu obrazového bodu aso zaSumenym signdlom so
SNR=30dB (pozri obr.6b). Pri metédach AEF a GLM som vramci experimentov dospel
k podobnym vysledkom ako pri simulacii, pri metddach SM a WT boli hodnoty ziskané
z experimentov lepSie ako poskytli simulacie pre rozostrenie hrany ¢ <2.5. Pre vécSie hodnoty
rozostrenia hrany boli vysledky experimentov a simuldcii viac-menej rovnaké aj pri tychto
metodach.

Na zéklade vysledkov prezentovanych v tab.5 a na obr.12a je mozné tiez konStatovat’, Ze pre
zvoleny pocet 31 vzoriek pouzitych pri vypocte presnej pozicie hrany, s pri ostrom obraze (o < 1)
najpresnejSie metddy AEF a GLM, maju prakticky rovnaké vysledky. Pri mierne rozostrenom
obraze (1 <o <2.5) su vSetky Styri metddy rovnocenné a pri vyrazne rozostrenom obraze (2.5 < o)
je najpresnejsia navrhnutd metoda AEF, potom GLM a najmenej presné su SM a WT.

V predchadzajucich experimentoch som pri vypocte pouzival 31 vzoriek z okolia
odhadovanej pozicie hrany. Tento pocet som povazoval za postacujici pre presny vypocet pozicie
hrany. Niekedy by vSak vicsi pocet vzoriek mohol zlepsit’ (ale aj zhorsit’) vysledky. Na druhej
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strane sa moéze vyskytnut situicia, kedy nie je tolko vzoriek k dispozicii, napriklad ked
detegujeme hrany pruhov, ktoré su blizko seba. Rozhodol som sa preto pomocou testovacich
obrazkov zistit' zavislost’” velkosti smerodajnej odchylky S7D. chyby lokalizdcie hrany od
pouzitého poctu vzoriek pri vypocte presnej pozicie hrany. Vysledky vypoctov pre testovacie
obrazky s réznym rozostrenim hrany st v tab.6 az tab.10 a na obr.13 az obr.15. Testovaci obrazok
test2.tif som pri tomto experimente vynechal, ked’ze je svojim charakterom blizky obrazku testl.tif,
obidva reprezentuju zaostreny obraz a maju skoro rovnaky parameter rozostrenia hrany os.

Tab.6. Zavislost STD, od poctu pouzitych vzoriek pre test1.tif (0,=0.84)

pocCet vzoriek 7 9 11 15 19 25 31 41
AEF 0,031 | 0,032 | 0,031 | 0,031 | 0,031 | 0,032 | 0,032 | 0,031
GLM 0,036 | 0,034 | 0,032 | 0,031 | 0,031 | 0,031 | 0,031 | 0,031
SM 0,046 | 0,046 | 0,041 | 0,038 | 0,042 | 0,044 | 0,045 | 0,049
WT - - - 0,112 | 0,045 | 0,041 | 0,054 | 0,073
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Obr.13:  a) Zavislost STD, od poctu pouzitych vzoriek pre test!.tif (o, = 0.84)
b) Detail bez uvazovania metody WT

Tab.7. Zavislost STD, od poctu pouzitych vzoriek pre test3.tif (0,=1.54)
pocet
vzoriek
AEF | 0,077 | 0,057 | 0,047 | 0,045 | 0,044 | 0,044 | 0,043 | 0,042 | 0,042 | 0,041 | 0,041
GLM | 0,091 | 0,067 | 0,050 | 0,047 | 0,045 | 0,044 | 0,043 | 0,042 | 0,042 | 0,041 | 0,041
SM 0,122 | 0,091 | 0,061 | 0,055 | 0,050 | 0,048 | 0,045 | 0,045 | 0,045 | 0,044 | 0,045
WT - - 0,223 | 0,115 | 0,061 | 0,053 | 0,047 | 0,045 | 0,045 | 0,062 | 0,084

9 11 15 19 23 27 31 35 41 51 61

Tab.8. Zavislost STD, od poctu pouzitych vzoriek pre test4.tif (0,=2.18)
pocet
vzoriek
AEF 0,095 | 0,075 | 0,070 | 0,065 | 0,062 | 0,060 | 0,060 | 0,060 | 0,059 | 0,059
GLM | 0,115 0,078 | 0,068 | 0,063 | 0,060 | 0,059 | 0,058 | 0,058 | 0,058 | 0,057
SM 0,154 | 0,110 | 0,084 | 0,069 | 0,063 | 0,062 | 0,060 | 0,064 | 0,065 | 0,063
WT - 0,304 | 0,164 | 0,110 | 0,072 | 0,063 | 0,068 | 0,071 | 0,087 | 0,114

11 15 19 23 27 31 35 41 51 61
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Obr.14: a) Zavislost’ STD, od poctu pouzitych vzoriek pre test3.tif (o, = 1.54)
b) Zavislost’ STD, od poctu pouzitych vzoriek pre test4.tif (o5 =2.18)
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Obr.15: a) Zavislost’ STD, od poctu pouzitych vzoriek pre test5.tif (o, = 3.25)
b) Zavislost’ STD, od poctu pouzitych vzoriek pre fest6.tif (o5 = 4.25)




6 ZAVER - VYHODNOTENIE A PRINOSY DIZERTACNEJ PRACE

V tejto praci je predstavena nova metoda detekcie hran so zvySenou presnostou pre 1-D
obrazy zalozena na aproximacii obrazu v okoli hrany vhodnou aproximac¢nou funkciou (modelom
hrany). Hl'adand presnd pozicia hrany je vlastne jednym z parametrov aproximacnej funkcie, ktoré
sa ziskaju minimalizovanim tucelovej funkcie. Hlavnou vyhodou tejto metddy v porovnani
s doteraz pouzivanymi metédami je jej vicsia presnost’ v pripade rozostreného obrazu.

Za zéklad aproximaénej funkcie som zvolil erf funkciu. Dalej som navrhol uéelova funkciu a
tieZ sposob odhadu pociatocnych hodndt parametrov aproximacnej funkcie, ktoré si potrebné pri
iteracnej metdde hladania minima ucelovej funkcie. Experimenty potvrdili, Ze odhady
pociatocnych hodndt parametrov vypocitané navrhnutym postupom sa vyrazne neliSia od
vyslednych hodnot parametrov aproximacnej funkcie po ukonceni optimalizacie.

V ramci svojej dizertacnej prace som pomocou simulécii a experimentov porovnal navrhnuta
metodu presnej lokalizacie hrany zalozenu na aproximécii hrany erf funkciou (AEF) s metdédou
zalozenou na momentoch obrazovej funkcie (GLM), metédou vyuZzivajliicou priestorové momenty
obrazovej funkcie (SM) a metdédou zalozenou na waveletovej transformécii obrazovej funkcie
(WT). Metédy som porovnaval z hl'adiska presnosti, pricom som ako kritérium presnosti uvazoval
smerodajni odchylku chyby lokalizacie hrany. Pri porovnavani som hlavne sledoval, ako sa meni
smerodajnd odchylka chyby lokalizacie hrany so zmenou parametra rozostrenia hrany o a ako je
ovplyvnena poctom vzoriek pouzitych pri vypocte presnej pozicie hrany. Na zaklade vysledkov
simul4cii a hlavne experimentov je mozné konstatovat,, ze WT je z porovnavanych metdd najmene;j
vhodna na presnu lokalizadciu hrany. Je vzdy nepresnejSia ako AEF a GLM a len za urcitych
okolnosti je o trochu presnejSia ako SM. Pre zaostreny obraz (rozostrenie hrany o< 1) sa ako
najpresnejSia javi metoda GLM, mé najmensiu smerodajni odchylku chyby lokalizacie hrany.
Takmer rovnaké vysledky dosahuje AEF, no vyzaduje podstatne vacsi ¢as vypoctu. SM je vyrazne
nepresnejsia, priCom sa jej presnost’ zhorSuje s rastucim poctom vzoriek. Pre mierne rozostreny
obraz (1 <o < 2.5) je presnost’ AEF, GLM a SM priblizne rovnaka, ak sa pouzije dostatoény pocet
vzoriek. Pri SM je potrebnych o nieco viac vzoriek (asi 1.5-nasobok) pre presnu lokalizaciu hrany
ako pri AEF a GLM. Pre vyrazne rozostreny obraz (2.5 < o) je najpresnejSia metéda AEF. S
rasticim poctom vzoriek sa k nej svojou presnostou blizia GLM a SM.

Prinosy tejto dizertacnej prace sa daju zhrnat’ do nasledovnych bodov:

a) Bola navrhnuta a verifikovana nova metdda detekcie hran so zvySenou presnost'ou
pre 1-D obrazy, ktora je v pripade nezaostreného obrazu presnejSia ako metddy
doteraz pouzivané.

b) Bol navrhnuty a verifikovany spésob odhadu parametrov modelu rozostrenej hrany.
Tieto odhady sa pouZzivaju v rdmci navrhnutej metddy presnej lokalizécie hrany ako
pociato¢né hodnoty parametrov aproximacnej funkcie, ktoré s potrebné pri
iteracnej metdde hl'adania minima Ucelovej funkcie aproximacnej funkcie. Okrem
toho, odhad rozostrenia hrany ¢ moze slizit' na urcenie poctu vzoriek potrebnych
pre presny vypocet pozicie hrany aj pri inych metddach presnej lokalizacie hrany.

c) Pomocou simulacii a experimentov boli analyzované moznosti presnej lokalizacie
hrany v nezaostrenych obrazoch. Pokial’ mi je zname, problematika detekcie hran so
zvySenou presnost’ou v nezaostrenych obrazoch nebola dosial’ nikde publikovana.

V buducnosti by bolo vhodné pracovat na moznosti vyuzit navrhnuti metdédu presnej
lokalizacie hrany na selektivnu detekciu hran. To znamend, Ze v obraze by sa hladala presna
pozicia len tych hran, ktoré by svojimi parametrami (jas pozadia, zmenu jasu a rozostrenie) spinali
definované podmienky.
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SUMMARY

A new method for edge detection with sub-pixel accuracy in 1-D images is presented in
this work. This method is worked on the approximation of the image around the edge with
appropriate approximation function based on erf function.

The core of the work is the proposal of a new edge detection method with sub-pixel
accuracy. The exact position of the edge is represented by one of the final parameters of
approximation function, which are obtained by minimizing the objective function. An
important part of the new method proposal is an estimation of the initial parameter values of
approximation function that are necessary for finding minimum of objective function with
some suitable iterative method.

The proposed method is through the simulations and experiments compared with the three
most precise and the most commonly used methods of sub-pixel edge localization in the 1-D
images: moment-based edge operator, technique using spatial moments of the image function
and the method based on wavelet transform of image. The methods are compared in terms of
accuracy, the standard deviation of the edge localization error is chosen as precision criterion.
There is one important result of simulations and experiments, relationship between values of
standard deviation of edge localization error and blurring parameter ¢ of the edge model.
Second important conclusion is that the number of samples required to calculate sub-pixel edge
position depends on blurring parameter ¢. The main advantage of the method proposed in this
work is the higher accuracy in the case of blurred images.
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