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DETEKCJA KRAWEDZI W CYFROWYCH OBRAZACH
MONOCHROMATYCZNYCH - PRZEGLAD ROZWIAZAN

Streszczenie. W artykule przedstawiony jest przeglad metod detekcji krawedzi
w obrazach monochromatycznych. Zawiera opis detektoréw gradientowych, detekto-
row drugiej pochodnej oraz algorytmu Canny’ego.
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EDGE DETECTION IN MONOCHROMATIC DIGITAL IMAGE —
SURVEY

Summary. In this article methods of edge detection in monochromatic digital im-
ages are disclosed. It contains description of gradient detectors, second derivative de-
tectors and Canny’s algorithm.

Keywords: edge detection, edge images, gradient detectors, second derivative de-
tectors

1. Wstep

Detekcja krawedzi jest jednym z podstawowych elementow przetwarzania obrazow 1 jest
wstepnym krokiem w wielu operacjach z tej dziedziny. Jest ona waznym etapem wykonywa-
nym w wielu aplikacjach (takich jak systemy segmentacji obrazu, rozpoznawania czy analizy
scen) ze wzgledu na to, ze krawgdzie niosa bardzo istotne informacje o obiektach znajdu-
jacych si¢ na obrazie. Badania ludzkiego sposobu postrzegania obrazéw wykazaly, ze opiera
si¢ on na wczesniejszym wyodrgbnieniu krawedzi obiektow, a nastepnie na rozpoznawaniu

1 identyfikacji tych obiektow na podstawie zaobserwowanych krawgdzi. Dlatego tez proces
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wykrywania krawedzi znalazt zastosowanie w komputerowych systemach analizy i rozpozna-
wania obrazoéw (Computer Visual System). Ponadto, proces detekcji krawedzi stuzy uprosz-
czeniu analizy obrazu przez redukcj¢ wielkosci danych, jakie bgda przetwarzane, jednocze-
$nie zachowujac uzyteczna informacj¢ o strukturze granic migdzy obiektami. Detekcja kra-
wedzi ma szerokie zastosowanie m.in. w medycynie, przy analizie réoznego rodzaju zdjg¢,
tomograffii komputerowej, w systemach zabezpieczen (np. rozpoznawanie odciskow palcow
czy siatkowki oka), w analizie zdje¢ lotniczych i satelitarnych oraz we wszelkich kompute-
rowych systemach wizyjnych (np. rozpoznanie obiektéw znajdujacych si¢ w otoczeniu robo-
ta).

W artykule przedstawione sa gtowne etapy detekcji krawedzi. Omdwione sa ich wlasno-
$ci 1 warunki, jakie operacje te musza spetniaé. Dalej przedstawione sa dwie podstawowe
grupy metod detekcji krawedzi: metody gradientowe i metody przej$¢ przez zero (oparte na
drugiej pochodnej funkcji obrazu). Metody gradientowe wyznaczaja pierwsza pochodna
funkcji obrazu. Algorytmy te sa algorytmami kierunkowymi — umozliwiaja one wykrycie
krawedzi przebiegajacych w pewnym wybranym kierunku. W celu otrzymania wszystkich
krawedzi konieczne jest zastosowanie algorytmu w dwoch prostopadtych kierunkach.
W przypadku algorytmoéw przejs¢ przez zero, ktore sa algorytmami bezkierunkowymi, wyni-

kiem jest zbior krawedzi niezalezny od kierunku ich przebiegu. Przedstawione przyktady

dzialania operatoréw beda dotyczyly obrazka przedstawionego na rys. 1.

Rys. 1. Obraz zrodtowy
Fig. 1. Source image

2. Krawedzie w obrazach: ich detekcja i typy

Detekcja krawedzi jest procesem wydobywania z obrazu pewnych jego cech charakte-
rystycznych — naglych zmian funkcji jasnosci. Zmiany te powstaja na granicach réznych
obiektow lub ich fragmentow uwidocznionych na obrazie, a wynikaja z: r6znego oswietlenia
poszczegolnych fragmentdw sceny, réznego wspdlczynnika odbijania/pochtaniania/przepusz-
czania powierzchni czy tekstury obiektow. Najczgséciej spotykanymi rodzajami zmian funkcji
obrazu, odpowiadajacych krawedziom, sa: krawedzie uskokowe (skokowe), linie oraz rozne-

go rodzaju przecigcia powstajace przez zetknigcie si¢ przynajmniej dwoch krawedzi.
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Celem detekcji jest wykrycie zmian funkcji obrazu 1ich zidentyfikowanie. W tym celu
wyznaczane sa pochodne funkcji obrazu. Z powodu duzej wrazliwosci wyznaczonych po-
chodnych na zaszumienie powstajace na etapie pozyskiwania obrazu, jego kwantyzacji
i dyskretyzacji stosowane jest wygtadzanie obrazu. Operacja ta skutkuje jednak utrata czesci
informacji o obiektach uwidocznionych na obrazie i ich lokalizacji.

Dla obrazow monochromatycznych krawedz definiuje si¢ zazwyczaj jako lini¢ (w naj-
prostszym przypadku prosta) oddzielajaca obszary o roznej wartosci funkcji intensywnosci
obrazu [1]. Krawedzie pojawiaja si¢ wigc na granicy obszaréw o roznych wartosciach jasnos-
ci (r6znych poziomach szarosci). Krawedzie znajdujace si¢ na obrazie to nie tylko kontury
obiektow oraz granice migdzy r6znymi obiektami, ale takze rdéznice w jasnosci pikseli spo-
wodowane odbiciami $wiatla, cieniami oraz zastosowaniem roznych tekstur. Mozna wyrdz-
ni¢ kilka rodzajow krawedzi ze wzgledu na ksztalt przejscia funkcji obrazu z jednego obszaru

do drugiego. Kilka najwazniejszych przedstawia rys. 2.
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Rys. 2. Profile poprzeczne krawedzi: a) skokowy nagly, b) skokowy narastajacy, c) skokowy
wygladzony, d) liniowy, e) liniowy typu ,,dach”, f) liniowy typu ,,przeszkoda”

Fig. 2. Edges cross — sections: a) sharp step, b) sloped step, ¢) smooth step, d) linear, e) linear
“roof”, f) linear “barrier”

Najczesciej spotykanymi rodzajami krawedzi sa uskoki, linie 1 wezty.

2.1. Detekcja krawedzi

Krawedzie uskokowe, zwane tez skokowymi, sa najczesciej spotykanymi rodzajami kra-
wedzi 1 stanowig model teoretyczny opisu detektorow. Krawegdzie te pojawiaja si¢ pomigdzy
dwoma fragmentami obrazu majacymi mniej wigcej staly, ale rozniacy si¢ migdzy soba po-
ziom jasnos$ci. Krawedzie uskokowe umiejscawiane sa w dodatnim maksimum lub ujemnym
minimum pierwszej pochodnej lub w miejscu przejscia przez zero drugiej pochodnej funkcji
obrazu. W przestrzeni dwuwymiarowej, jaka jest ptaszczyzna obrazu, pierwsza pochodna
funkcji jasnosci zdefiniowana jest przez operator gradientowy. Natomiast druga pochodna
aproksymowana jest przez laplasjan lub operator drugiej pochodnej w kierunku gradientu.

Idealna krawedz uskokowa jest rzadko spotykana, czgsciej uskoki pojawiaja si¢ w grupach
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(np. podwojne krawedzie uskokowe). Najczesciej spotykane sa dwa rodzaje takich krawedzi:
Limpuls” 1 ,,schody” (rys. 3).
a) b)

L

Rys. 3. Rodzaje podwoéjnych krawedzi uskokowych: a) ,,impuls”, b) ,,schody”
Fig. 3. Kinds of twin step edges: a) “impulse”, b) “stairs”

Prostym modelem matematycznym krawedzi uskokowej (nagte przejscie z obszaru o jed-
nym poziomie jasnosci do obszaru o innym poziomie, bez poziomow posrednich) jest postac
skoku jednostkowego w zerze:

I, gdy t>0
u(®) =1, gdv =0 (M)
0, gdy t<0

jest wigc catka jednowymiarowej delty Diraca:

u(t)= jé(r)dr

Mozna przyjaé, ze krawedz lezy na prostej o rGwnaniu: y =ax+b, nachylonej do osi x
pod katem a Podstawiajac do wzoru prostej: a =tga; p =bcosa, otrzymujemy postac ka-
noniczna:

xsinag —ycosa+ p=0 (2)
Jezeli krawedz lezaca na prostej (2) jest krawedzia uskokowa opisana wzorem (1), wartos¢
funkcji obrazu w punkcie (x, y) mozna opisa¢ wzorem:

f(,y)=2z+(z, —z)u(xsina — ycosa + p) 3)

gdzie: z; 1 z, — jasnosci obszarow, ktore rozdziela badana krawedz.

2.2. Detekcja linii

Linie powstaja w wyniku réznego o$wietlenia obiektow znajdujacych si¢ blisko siebie

lub przy obiektach znajdujacych si¢ na tle innych. Profil linii przedstawia rys. 4.

Rys. 4. Profil krawedzi liniowej
Fig. 4. Linear edge cross — section
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Jak wida¢, krawedzi liniowej odpowiada ekstremum funkcji obrazu. Krawgdz tego typu
wyznaczana jest jako przej$cie przez zero pierwszej pochodnej funkcji obrazu lub lokalne

maksimum laplasjanu.

2.3. Detekcja przecigé

Przecigcia krawedzi wystgpuja np. w przypadku, gdy jeden obiekt przykrywa inny. Ze
wzgledu na rézne utozenie krzyzujacych si¢ krawedzi mozna wyrozni€ kilka typdw przecigé:
np.typuT, L, Y, X.

Pojecie ,.krawedz" jest stosowane do wszystkich wyzej wymienionych rodzajéw. Jednak,
jak wspomniano wcze$niej, najbardziej rozpowszechnione sa krawedzie uskokowe ito dla

nich powstata wigkszo$¢ algorytmow detekcji.

3. Rodzaje detektorow i zasada ich dzialania

3.1. Rodzaje detektoréw

Detektory krawedzi sa urzadzeniami realizowanymi sprz¢towo lub programistycznie, kto-
re stuza wykryciu i1 zaznaczeniu zmian funkcji obrazu odpowiadajacych krawedziom. Na
wejsciu detektory otrzymuja cyfrowy obraz, a na ich wyjsciu pojawia si¢ mapa krawedzi wy-
stgpujacych na obrazie wejsciowym. Niektore detektory tworza mapg krawedzi, zawierajac
w niej informacj¢ tylko o miejscu przebiegu krawedzi, inne uwzgledniaja takze informacje
o mocy krawedzi (wielko$¢ roznicy migdzy poziomami szarosci, ktore krawedz rozdziela)
oraz jej skali. Ze wzgledu na uzycie detektorow w réznych systemach wizyjnych mozna wy-
ro6zni¢ dwie gtéwne grupy detektoréw:

e Detektory, niedysponujace wiedza a priori o scenie, ktéra ma by¢ podana na ich wejscie
(informacja taka nie jest przekazywana przez inny element systemu wizyjnego ani
z zewnatrz). Takie detektory moga by¢ zastosowane do réznych obrazéw, niezaleznie od
ich tresci. Do dziatania uzywaja jedynie informacji o lokalnym sasiedztwie pikseli obra-
zu wejsciowego.

e Detektory kontekstowe, ktore dysponuja wiedza o strukturze i tresci sceny przedstawio-
nej na obrazie wejsciowym (wiedza ta przekazywana jest z zewnatrz lub przez inny ele-
ment systemu wizyjnego). Zaleta takich detektorow jest lepsze dziatanie dla $cisle okre-
slonego rodzaju obrazow. Wada natomiast to, ze dla obrazéw o innych cechach niz te, do
ktérych wykrycia detektor zostat przystosowany, rezultaty dziatania sa zle.

Pierwszy rodzaj detektorow jest stosowany w ogdlnych systemach wizyjnych, na ktérych

wejscie podawane sa réznorodne obrazy, natomiast detektory kontekstowe sa uzywane
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w systemach wyspecjalizowanych do detekcji konkretnego rodzaju obrazéw i operowania na
podobnych scenach (np. systemy rozpoznajace odciski palcow, siatkowke oka itp.).

Dziatanie detektorow krawedzi jest realizowane w trzech etapach: rézniczkowania obra-
zu, wygtadzania i etykietowania krawgdzi. Rozniczkowanie wykonywane jest w celu wykry-
cia w obrazie naglych zmian jasnosci pikseli, co odpowiada wystgpowaniu krawedzi. Wygta-
dzanie stuzy redukcji zaszumienia i regularyzacji obrazu zrozniczkowanego. Etykietowanie
polega na tlumieniu falszywych krawedzi oraz zwigkszeniu stosunku sygnatu do szumu wy-
znaczonych krawedzi (czyli ich wzmocnieniu). Etykietowanie jest ostatnia operacje przepro-
wadzang przez detektor, natomiast dwie pierwsze moga by¢ wykonywane w rdznej kolejno-
$ci, w zaleznosci od cech detektora. Rézniczkowanie 1 wygladzanie obrazu jest czgsto reali-

zowane jako filtrowanie obrazu r6zniczka filtra wygtadzajacego.

3.2. Wygladzanie obrazu

Wygladzanie jest redukcja zaszumienia, wada za$ utrata pewnej czg$ci informacji niesio-
nej przez obraz. Wspoditzalezno$¢ ta powoduje, ze jednym z zadan prowadzacych do zdefi-
niowania optymalnego detektora jest znalezienie kompromisu migdzy zmniejszeniem zaszu-
mienia a utrata informacji o krawedziach. Znalezieniu optymalnego kompromisu migdzy
tymi dwoma cechami wygtadzania stuzy regularyzacja. Regularyzacja rézniczkowania kon-
trolowana jest przez parametr regularyzacji. Parametr ten okre§la kompromis pomigdzy re-
dukcja zaszumienia a zachowaniem struktury obrazu i jest nazywany skala. Regularyzacja
rozniczkowania moze by¢ zapewniona przez zastosowanie filtréw regularyzacyjnych, takich
jak np. funkcje Greena i Gaussa. Odpowiedzi impulsowe tych funkcji w jednym wymiarze

dane sa wzorami:

I (N
r(x)—zﬁe (cos\/§+sm\/E 4)
el (5)
& _«/27r0

Pomimo ze powyzsze filtry zapewniaja kompromis pomigdzy redukcja szumu a zacho-
waniem struktury obrazu, nadal problemem jest wybor odpowiedniego parametru regularyza-
cyjnego (skali —u w funkcji Greena i ¢ w funkcji Gaussa).

Atrybutami filtréw wygladzajacych, ktore wptywaja na dzialanie detektorow krawedzi,
sa: liniowos¢ filtrow i1 niezmienno$¢ ze wzgledu na rotacjg. Filtry nieliniowe wykazuja si¢
lepszymi wilasno$ciami redukcji réznych rodzajow szumu (np. szum impulsowy) przy jedno-
czesnym zachowaniu informacji o obrazie niz filtry liniowe. Mimo to w detekcji krawedzi

czestsze jest uzycie filtrow liniowych. Niezmienno$¢ ze wzgledu na rotacje zapewnia, ze
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efekt wygladzania bedzie taki sam, niezaleznie od kierunku przebiegu krawedzi. Warunkiem,
ktory funkcja musi spetni¢, by byla niezmienna ze wzgledu na rotacje (mozna tez powie-

dzie¢, ze funkcja jest radialnie symetryczna), jest aby jej posta¢ biegunowa byla zalezna tyl-
ko od odlegtosci biegunowej p = \/m , a niezalezna od kierunku tg¢ = y/x. Formalnie
funkcja jest niezmienna ze wzgledu na rotacje, gdy dla dowolnego ¢: f(x,y) = f(X,Y),
gdzie X =xcosg+ ysing 1 ¥ =—xsing+ ycos¢. Operator Gaussa jest radialnie symetrycz-

ny, podczas gdy operator Greena nie jest [9].

3.3. Rozniczkowanie obrazu

Roézniczkowanie to wyznaczenie pochodnych funkcji obrazu. Operator rozniczkowania
jest charakteryzowany przez rzad, niezmienno$¢ ze wzgledu na rotacje oraz przez liniowosc.
Rzad operatora jest okreslany przez rzad pochodnych czastkowych tego operatora. Operator

O, , Jest symetryczny radialnie, jesli O, , = RO, , gdzie R — macierz obrotu. O, jest li-
niowy, jesli dla kazdego dodatniego a 1 § 1 dowolnej pary funkcji f{x,y) 1 g(x,y) zachodzi row-
nos¢: 0, (af (x,y) + fe(x,))= a0, ,(f(x, )+ O, ,(g(x,»)). Kolejnos¢, w jakiej maja
by¢ wykonywane wygtadzanie oraz rézniczkowanie obrazu, zalezy od liniowosci operatora

rézniczkowania. Operator liniowy jest operatorem tacznym i rozdzielnym wzglgdem splotu,

w zwiazku z tym dla dwdch rézniczkowalnych funkcji /(x,y) 1 f(x,y) zachodzi zaleznos¢:

0, (I(x, »)* f(x,»))=0, (I(x, »)* f(x,y) = 1(x,»)*O, (f(x,))) (6)

W zwiazku z tym kolejno$¢ wykonywania wygtadzania i rézniczkowania jest obojgtna. Ope-
ratory nieliniowe nie sa ani taczne, ani rozdzielne wzgledem splotu, wigc ze wzgledu na ko-

nieczno$¢ regularyzacji wygtadzanie musi by¢ przeprowadzone przed rézniczkowaniem [9].

3.4. Etykietowanie krawedzi

Etykietowanie polega na lokalizowaniu krawedzi oraz zwigkszaniu stosunku sygnatu do
szumu przez ttumienie niepoprawnie wykrytych krawedzi. Sposob lokalizowania zalezy od
uzytego operatora rozniczkowania. We wczesnych detektorach gradientowych stosowano
progowanie warto$ci modutu gradientu. Otrzymane w ten sposob krawedzie nie mialy szero-
kos$ci jednego piksela. W zwiazku z tym potrzebne byto przeprowadzenie operacji szkielety-
zacji. Metodg t¢ udoskonalono przez wprowadzenie algorytmu tlumienia punktow niemak-
symalnych (non-maximal suppresion). Dziatanie tego algorytmu polega na tym, ze w kierun-
ku gradientu jako piksel nalezacy do krawedzi zaznaczany jest tylko jeden piksel o maksy-

malnej wartosci (modutu gradientu), a nie wszystkie przekraczajace podany prog.
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4. Metody gradientowe

4.1. Obliczanie operatorow rozniczkowych w obrazie

Jedna z grup algorytmow detekcji krawedzi sa operatory gradientowe. Aby wykry¢ kra-
wedz, dokonuja one rézniczkowania funkcji obrazu, gdyz rézniczka funkcji niesie informacj¢
o natgzeniu zmian funkcji rézniczkowanej. W miejscu gwattownej zmiany funkcji obrazu,
a wigc w miejscu znajdowania si¢ krawedzi, rézniczka funkcji bedzie miata ekstremum lo-
kalne. Dokonujac progowania, mozemy nastgpnie odrzuci¢ ekstrema o malej wartosci (szum
lub stabe krawedzie), a pozostawi¢ tylko te, ktore odpowiadaja duzym zmianom funkcji ob-

razu.
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Rys. 5. Jednowymiarowa funkcja obrazu zawierajacego krawedz skokowa oraz pierwsza pochodna tej
funkcji
Fig. 5. One dimensional image function for image with step edge and first derivative of this function

Gradientem funkcji obrazu nazywamy wektor:

g
Vf = g]’ﬁ
oy
Wyznacza si¢ go na podstawie dwoch prostopadtych wektorow sktadowych w kierunku x 1 y:
o o
Vf=—,V f=——
S ox 7 4 Oy
Podstawiajac wyznaczony wczesniej wzor (3), otrzymujemy pochodne sktadowe funkcji ob-
razu:
Zl =sina(z, -z, )5(xsina — ycosa + p)
X
gl =—cosa(z, — z,)d(xsina — ycosa + p)
y

Kierunek gradientu, czyli kierunek, w ktorym funkcja obrazu wzrasta lub maleje najszyb-

ciej, dany jest wzorem:
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Lokalna warto$¢ gradientu w danym punkcie obrazu wyznacza si¢ korzystajac z normy

euklidesowe;j:

Iv/1= \/[ asz [2’;} (7

Ze wzgledu na ztozono$¢ obliczeniowa powyzszego wyrazenia wyznaczajacego modut

gradientu czg¢sto stosuje si¢ aproksymacjg za pomoca Wzorow:

Lo
V
12+ 2
lub
Iv/]= max[z ny” )

Modut gradientu jest operatorem nieliniowym 1 niezaleznym ze wzglgdu na rotacjg.

4.2. Dyskretna realizacja gradientu

Zastosowanie metod gradientowych wykrywania krawedzi polega na dokonaniu splotu
obrazu z wybranym operatorem. Operator to para masek umozliwiajaca wyznaczenie roz-
niczki obrazu w dwdéch prostopadtych kierunkach. Splatajac obraz z jedna z macierzy opera-
tora, wyznaczamy tylko jedna sktadowa gradientu tego obrazu. W zwiazku z tym nie zostana
wykryte wszystkie krawedzie. Krawedzie przebiegajace prostopadle do orientacji maski nie
zostang wykryte. Aby uzyskac obraz wszystkich krawedzi, bez wzgledu na kierunek ich prze-
biegu, trzeba zrdzniczkowac obraz w dwoch prostopadtych kierunkach, a nastepnie wyzna-

czy¢ modut gradientu ze wzoru (7).

4.3. Podstawowe operatory gradientowe

Najprostszym operatorem gradientowym jest operator Robertsa, ktorego wspdtczynniki
mozna wyznaczy¢ bezposrednio z definicji r6zniczki:
o o S AY) - ()
ax Ax—0 Ax
Ze wzgledu na to, ze w obrazie dyskretnym najmniejszy mozliwy przyrost w dowolnym

kierunku to jeden piksel (4x=1), otrzymujemy:
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Lo/

Ox
W ten sposob otrzymali$my maski operatora Roberta (rys. 6 i rys. 7).
-1 1 -1 0
010 1|0

Rys. 6. Maski Robertsa o orientacji 0° i 90°
Fig. 6. Roberts’ masks with orientation 0° and 90°

Sty = f(x); % =yt - f(xny) ®)

0] 1 110
-1 0 01 -1

Rys. 7. Maski Robertsa o orientacji 45°1i 135°
Fig. 7. Roberts’ masks with orientation 45° and 135°

Glowna zaleta metody Robertsa jest szybko$¢ jej dziatania. W kazdym kroku, w celu wy-
znaczenia wartosci piksela na obrazie wyjSciowym, brane sa pod uwagg tylko cztery piksele
obrazu wejsciowego. W obliczeniach stosowane jest jedynie dodawanie 1 odejmowanie, nie
wystepuja takze zadne parametry algorytmu.

Wada metody Robertsa jest duza wrazliwo$¢ na zaszumienie obrazu wejsciowego. Wyni-
ka to z tego, ze algorytm ten stosuje maske o matych rozmiarach — 2x2. Poza tym algorytm
ten daje bardzo stabe odpowiedzi na krawedzie obrazu wejsciowego 1 wykrywa tylko najsil-

niejsze z nich.

a) b) c)

Rys. 8. Zastosowanie operatora Robertsa: a) maska pionowa, b) maska pozioma,
¢) ztozenie masek
Fig. 8. Implementation of Roberts’ operator: a) vertical mask, b) horizontal mask,
¢) composition of two masks
Ze wzgledu na to, ze operator Robertsa jest macierza 2x2, brak jest w niej wyrdéznionego,
centralnego piksela. Powoduje to konieczno$¢ umownego wyr6zniania ktoregos z 4 pikseli
maski. Dlatego najczgsciej we wszelkich operacjach splotu obrazu z pewna maska stosuje si¢
maski o nieparzystej liczbie kolumn 1 wierszy. Maski Robertsa mozna w tatwy sposob prze-
nie$¢ na maski o rozmiarach 3x3. Powstajace w ten sposob maski Prewitta pozwalaja 16z-
niczkowac¢ obraz w réznych kierunkach [1]. Najbardziej popularne sa maski Prewitta pozio-

me i pionowe. Rysunek 9. pokazuje struktury tych masek.
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Rys. 9. Pozioma i pionowa maska Prewitta
Fig. 9. Horizontal and vertical Prewitt’s mask
Przy filtracjach gradientowych mozna takze wzmacnia¢ wptyw bezposrednio najblizsze-
go otoczenia piksela, dla ktérego wyznaczana jest warto$¢ piksela na obrazie wynikowym.

Stuza do tego maski Sobela [1]. Maja one posta¢ przedstawiona na rys. 10.

1121 110 ]-1
0(0]O0 210 -2
-1 -2 -1 10 ]-1

Rys 10. Pozioma i pionowa maska Sobela
Fig. 10. Horizontal and vertical Sobel’s mask

Dziatanie operatora Sobela przedstawia rys. 11.

|, "

f1 7N . VA
Rys. 11. Zastosowanie operatora Sobela: a) maska pionowa, b) maska pozioma,
¢) ztozenie masek
Fig. 11. Implementation of Sobel’s operator: a) vertical mask, b) horizontal mask,
¢) composition of two masks

Maski Prewitta i Sobela mozna swobodnie obracaé¢ o 45° Pozwala to na wyznaczenie gra-
dientu czastkowego w réznych kierunkach. Poza tym wigkszy rozmiar maski powoduje, ze sa
one mniej podatne na zaszumienie obrazu. Wada jest konieczno$¢ wykonywania wigkszej
liczby obliczen.

Wspolna cecha wszystkich operatoréw gradientowych omawianych w tym rozdziale byt
fakt, ze odpowiednie maski operatoréw wykazywaly okreslona asymetri¢. Nastgpstwem tego
byty kierunkowe wiasnosci filtrow realizowanych z uzyciem tych macierzy. Filtry te podkre-
Slaty Iub ttumity pewne cechy obrazu zaleznie od tego, pod jakim katem przebiegaty okreslo-
ne krawedzie obiektow na obrazie w stosunku do kierunku asymetrii maski [1]. W celu wy-
znaczenia wszystkich krawedzi obrazu nalezato zastosowaé dwa filtry o réznych (najczesciej
prostopadlych) kierunkach asymetrii macierzy. W nastgpnym rozdziale opisane zostana ope-

ratory bezkierunkowe, wykrywajace krawgdzie bez wzgledu na kierunek ich przebiegu.
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5. Metody z uzyciem drugiej pochodnej funkcji obrazu

5.1. Obliczanie operatorow drugiej pochodnej w obrazie

Druga grupa algorytméw wykrywania krawedzi sa algorytmy wyznaczajace druga po-
chodna funkcji obrazu. Jak opisano w poprzednim rozdziale, w miejscu wystapienia krawg-
dzi, czyli gwaltownego skoku funkcji jasno$ci obrazu, pierwsza pochodna tej funkcji ma eks-
tremum lokalne. W tym samym miejscu druga pochodna funkcji obrazu ma miejsce zerowe.
Wykrywanie krawedzi w przypadku tych algorytmow polega wigc na znalezieniu przejs$é
przez zero drugiej pochodnej funkcji obrazu (zero-crossing). W odrdznieniu od operatorow
gradientowych, operatory przej§¢ przez zero umozliwiaja otrzymanie krawedzi o szeroko$ci

jednego piksela [2].
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Rys. 12. Jednowymiarowa funkcja obrazu zawierajacego krawedz skokowa oraz druga pochodna
tej funkcji

Fig. 12. One dimensional image function for image with step edge and second derivative of this
function

Najpopularniejszym operatorem drugiej pochodnej stosowanym do detekcji krawedzi jest

operator Laplace'a zwany laplasjanem:

o’f of
Vif=—=>+—2 9
/ ox> oy’ )
Rzadziej stosowany jest operator drugiej pochodnej w kierunku gradientu:
2 2 2 2
84{ = 0 { cos’ a + ﬂsinacosa + %sin2 a
on ox oxoy
Wyznaczajac drugie pochodne wyrazenia (3), otrzymujemy:
2
68 J: =sin’ a(z, — z,)0"(xsina — ycosa + p)
X
2
g { =cos’ a(22 -z )5‘(xsina —ycosa + p)
v

Stad laplasjan funkcji f wynosi:
V2 f =(z,-z)8" (xsina — ycosa + p)

Laplasjan jest operatorem liniowym 1 radialnie symetrycznym.
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5.2. Dyskretna realizacja laplasjanu

Aby utworzy¢ dyskretna maske operatora Laplace'a, dokonujemy roézniczkowania funkcji

obrazu korzystajac ze wzoru (8):

82
L [ 2) -2/ (5 L)+ S ()
Nastepnie mozemy dokona¢ wysrodkowania, tak aby srodkowym pikselem byt piksel (x,y):
o’ f
axz :f(x+15y)_2f(x’y)+f(x_1:y)
Postgpujac analogicznie przy wyznaczaniu drugiej pochodnej w kierunku y, otrzymujemy:
o’ f
8}72 = f(xay +1) _Zf(x’y) +f(-xay_1)
Stad otrzymujemy laplasjan:
Vif=fx=Ly)+ f(x+13)=4f(x,p)+ [y =D+ f(x,y+1) (10)
Maska operatora odpowiadajaca wyrazeniu (10) ma postaé przedstawiona na rys. 13.
0|10
11411
0|10

Rys, 13. Laplasjan uwzgledniajacy czterosasiedztwo punktu
Fig. 13. 4 —neighbour Laplace mask
Maska ta uwzglednia jedynie czterosasiedztwo badanego punktu. Dla polepszenia efek-
tywnos$ci detektora zaproponowana zostala takze zmodyfikowana wersja maski Laplace'a,

uwzgledniajaca o$miospodjne sasiedztwo badanego piksela, przedstawiona na rys. 14.

1 1 1
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Rys. 14. Laplasjan uwzgledniajacy o$miosasiedztwo punktu
Fig. 14. 8 —neighbour Laplace mask
Jak wida¢, maski laplasjanu sa symetryczne. Nie ma w nich wyrdznionego kierunku.
W zwiazku z tym splot takiej maski z obrazem powoduje wykrycie krawedzi niezaleznie od
kierunku ich przebiegu. Wada laplasjandéw jest duza wrazliwo$¢ na zaszumienie obrazow.
Spowodowane to jest tym, ze najbardziej wzmacniane sa pojedyncze piksele, rézniace si¢
w duzym stopniu od swoich czterech lub o$miu sasiadow. Zastosowanie obu powyzszych

masek laplasjanowych do obrazu przedstawia rys. 15.



72 M. Samko

Rys. 15. Zastosowanie operatora Laplace’a do obrazu: a) maska z 4 sasiadami, b) maska z 8 sasia-
dami
Fig. 15. Implementation of Laplace operator: a) mask with 4 neighbours, b) mask with 8 neighbours

5.3. Algorytm detekcji brzegu z uzyciem laplasjano/gaussianu

Algorytm z uzyciem laplasjano/gaussianu (LoG) jest udoskonalona metoda detekcji kra-
wedzi przy uzyciu filtrow Laplace'a opisanych powyzej. W celu zmniejszenia wrazliwos$ci
algorytmu na zaszumienie obraz wejsciowy mozna wygladzi¢ filtrem Gaussa (wtasnosci ope-
ratora Gaussa byly omowione wczesniej). Dwuwymiarowa posta¢ tego operatora dana jest

wzorem:

G(x,y) = are"p( x;fj (11)

Filtr ten jest filtrem usredniajacym, ktéry redukuje zaszumienie obrazu wejsciowego.

Wygtadzony obraz mozna nastgpnie sples¢ z operatorem Laplace'a. Ze wzgledu na to, ze la-
plasjan jest operatorem liniowym, mozemy nie dokonywaé¢ dwukrotnego splatania obrazu
(najpierw z operatorem Gaussa, nastgpnie z operatorem Laplace'a). Korzystajac z wtasnosci
operatorow liniowych (6), mozemy dokona¢ splotu operatora Gaussa z operatorem Laplace'a,
a nastgpnie powstaly operator sple$¢ z obrazem wejsciowym [2].

Aby otrzyma¢ operator LoG (laplasjan operatora Gaussa), wyznaczamy sum¢ pochod-

nych czastkowych drugiego rzedu po zmiennej x 1 y z wyrazenia (11):

1 (x> +y° x4y
LoG:7m4( 26{ —ljexp(— 203 (12)

Algorytm LoG przez stosowanie wygtadzania obrazu wejsciowego skutecznie wptywa na

zmniejszenie zaszumienia obrazu. Stopien u$redniania obrazu zalezy od parametru o
w wyrazeniu Gaussa (11). Im wigksza warto$¢ o, tym bardziej usredniony zostanie obraz
1 wigkszy bedzie stopief redukcji szumow. Glowna wada opisywanego algorytmu jest to, ze
wykryte krawedzie sa bardzo stabe. Wynika to z tego, ze usrednianie obrazu filtrem Gaussa
rozmywa granice miedzy obszarami o réznej intensywnosci pikseli. Przejs$cie z jednego ob-
szaru do drugiego nie nastgpuje skokowo, ale ptynnie (efekt ten jest tym wigkszy, im wigkszy
parametr ¢ zastosowano w filtrze Gaussa). W zwiazku z tym wykryte krawgdzie sa na obra-

zie wyjsciowym jeszcze stabiej widoczne niz w przypadku laplasjanoéw.
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E

Rys. 16. Operator LoG
Fig. 16. LoG operator

Rysunek 17. pokazuje zastosowanie laplasjanu z 8 sasiadami oraz algorytmu LoG do za-

szumianego obrazu.

Rys. 17. Zastosowanie laplasjanu: a) zaszumiony obraz wejsciowy, b) laplasjan z 8 sasiadami,
¢) algorytm LoG dlag = 1

Fig. 17. Laplace operator applying: a) source image with noise, b) implementation of Laplace
operator with 8 neighbours, ¢) LoG algorithm for ¢ = 1

5.4. Algorytm Difference of Gaussians (D0G)

Inng metoda detekcji krawedzi obrazu szukajaca przej$¢ przez zero drugiej pochodnej
funkcji obrazu jest algorytm Difference of Gaussians (DoG). Algorytm ten jest aproksymacja
opisanego wczesniej algorytmu LoG. DoG polega na splocie obrazu wejsciowego z dwoma
filtrami Gaussa o réznych, odpowiednio dobranych parametrach o. Warto$¢ piksela na obra-
zie wyjSciowym jest obliczana jako réznica wartosci piksela obrazu wejsciowego po filtracji
pierwszym filtrem Gaussa z parametrem o; 1 wartosci tego samego piksela obrazu wejscio-

wego po filtracji drugim filtrem Gaussa (parametr o)

I(x,y) = G,(x,y) = G,(x, ) (13)
gdzie:
I(x,y) — warto$¢ piksela na obrazie wyjsciowym,
Gi(x,y) — warto$¢ piksela obrazu wejsciowego po filtracji pierwszym filtrem Gaussa,

Ga(x,y) — wartos$¢ piksela obrazu wejsciowego po filtracji drugim filtrem Gaussa.
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Warto$¢ piksela Gi(x,y) 1 Ga(x,y) po filtracji Gaussa wyznacza si¢ ze wzoru (11) podajac
rozne parametry o. W celu uzyskania najlepszych efektow detekcji zaleca sig [2], aby skale
o1 1 0, obu zastosowanych filtrow Gaussa byly tak dobrane, by:

%2216
0,

Splot obrazu z dwuwymiarowym filtrem Gaussa (11) jest ztozony obliczeniowo. Z tego
powodu czegsto stosuje si¢ aproksymacj¢ polegajaca na splocie obrazu z jednowymiarowym
filtrem Gaussa najpierw w kierunku x, potem w kierunku y. Zastosowanie algorytmu DoG do

obrazu pokazuje rys. 18.

Rys. 18. Algorytm DoG dla o,=1 i 6,=1,6
Fig. 18. Implementation of DoG algorithm for ;=1 and 0,=1,6

6. Metoda sledzenia brzegu Canny'ego/Deriche'a

6.1. Koncepcja metody

Detektor Canny'ego powstatl na bazie wczesniejszych prac opublikowanych przez Marra

i Hildretha dotyczacych systemow detekcji krawedzi. Canny formutujac swoja metodg skon-

centrowat si¢ na wykrywaniu idealnych krawedzi uskokowych w obecnosci biatego szumu

Gaussa. Zawiera ona zaréwno elementy podej$cia gradientowego, jak i1 podejscia z zastoso-

waniem operatora Laplace'a [2].

Punkt wyjscia do badan nad detektorem stanowily trzy warunki okreslone przez Canny-

'ego, ktore powinny by¢ spetnione przez idealny detektor. Warunki te to:

1. Niski poziom bledow detekcji krawedzi. Prawdopodobienstwo tego, ze podczas zazna-
czania punktow obrazu jako krawedziowych zaznaczone zostana punkty nienalezace do
krawedzi, powinno by¢ jak najmniejsze. Male powinno by¢ tez prawdopodobienstwo
ominigcia (niezaznaczenia) punktow krawedziowych.

2. Dobra lokalizacja krawedzi. Przesunig¢cie migdzy krawedzia wykryta a rzeczywista po-
winno by¢ jak najmniejsze, tak wigc punkty zaznaczone przez operator jako punkty kra-
wedzi powinny znajdowac sig jak najblizej $srodka rzeczywistej krawedzi.

3. Pojedyncza odpowiedz na krawgdz w obrazie. Dla kazdej krawgdzi w obrazie powinna

istnie¢ tylko jedna odpowiedz operatora. Ograniczenie to zostalo juz ujete w kryterium
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pierwszym (niski poziom bledow detekcji) — gdy mamy dwie odpowiedzi na krawedz,

jedna z nich na pewno jest bledna.
Dwa pierwsze kryteria nie moga by¢ jednocze$nie w petni spetnione. Polozenie wigkszego
nacisku na poprawnos¢ detekcji zmniejsza poprawnos¢ lokalizacji i odwrotnie.

Poszukiwany detektor, ktory spetniatby powyzsze trzy kryteria, miat by¢ filtrem konwo-
lucyjnym, ktory rozmywatby szum i dokonywat detekcji krawedzi [11]. W jednym wymiarze
odpowiedz impulsowa filtru f'na krawedz L (przy zatozeniu ze filtr ma warto$¢ 0 poza prze-

dzialem [-W, W] jest dana wzorem:

w
H = [L(=x)f(x)dx (14)
-w
Z matematycznego punktu widzenia [10, 11] trzy kryteria sa wyrazone przez nast¢pujace
réwnania:
0
Al [ f(x)x
SNR = Z (15)
n, j F2(x)dx
-

gdzie:
A — amplituda krawedzi uskokowej,
no — odchylenie standardowe biatego szumu Gaussa,
f— odpowiedz impulsowa filtru.

Lokalizacja = I:Jf'(o)| (16)

no\/ If'z (x)dx
-w
gdzie:
f'(x) — pierwsza pochodna odpowiedzi impulsowe;j filtru.
[ 172 ()
X, = =—- (17)

]E £ (x)dx

gdzie:
f"(x) — druga pochodna odpowiedzi impulsowej filtru.

SNR — stosunek sygnatu do szumu powinien by¢ jak najwigkszy, detektor powinien wigc
maksymalizowaé¢ wyrazenie (15). Parametr Lokalizacja okresla blisko$¢ polozenia wyzna-
czonej krawedzi 1 krawedzi rzeczywistej — takze powinien by¢ jak najwigkszy (co oznacza,

ze odleglos¢ krawegdzi wyznaczonej od rzeczywistej powinna by¢ minimalna). W zwiazku z
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tym wyrazenie (16) takze powinno by¢ maksymalizowane. Parametr x.. reprezentuje Srednia
odlegtos¢ miedzy przej$ciami przez zero pierwszej pochodnej funkcji /1 okresla warunek,
aby detektor f'nie dawat zbyt duzo odpowiedzi na t¢ sama krawedz (kilka przej$¢ przez zero
w bliskim sasiedztwie). Uwzgledniajac powyzsze ograniczenia Canny wyznaczyt filtr, ktéry
maksymalizuje dwa pierwsze warunki i1 spelnia ograniczenie o wielokrotnych odpowiedziach
na pojedyncza krawedz. Ze wzgledu na to, ze wynik byt zbyt ztozony, aby mogt by¢ rozwia-
zany analitycznie, Canny wyznaczyt jego efektywna aproksymacje. Jest nim operator pierw-
szej pochodnej wyrazenia Gaussa. Dwuwymiarowa funkcja Gaussa dana jest wzorem (11),

a jej wykres przedstawia rysunek 19.

Rys. 19. Dwuwymiarowy operator Gaussa
Fig. 19. Two dimensional Gauss operator

Dzigki zastosowaniu takiego operatora unika si¢ powstania wielokrotnych odpowiedzi na
pojedyncza krawedz, gdyz na wyjsciu w sasiedztwie krawedzi dopuszczalne jest istnienie
tylko jednego maksimum lokalnego. Wybor odchylenia standardowego (parametru o) wyra-
zenia Gaussa okresla skalg algorytmu. Parametr ten wplywa na szerokos¢ filtru oraz stopief
wygtadzania obrazu. Okresla jednoczes$nie szerokos$¢ sasiedztwa piksela, w ktorym dozwolo-
ne jest tylko pojedyncze maksimum. Oprocz tego, ze wybdr parametru powinien by¢ uzalez-
niony od tego, jakiej skali obiekty chcemy wykry¢, powinien on by¢ tez proporcjonalny do
wielkos$ci zaszumienia obrazu. Jezeli wybierzemy zbyt mata warto$¢ parametru, filtr moze
dawa¢ wielokrotne odpowiedzi na pojedyncza krawedz, a takze wykrywac niepozadane kra-
wedzie (tekstury, szum). Jesli zbyt duza, zmniejszymy doktadnosé lokalizacji wykrytej kra-
wedzi [2].

6.2. Algorytm S$ledzenia brzegu Canny'ego/Deriche'a

Pierwszym krokiem algorytmu Canny'ego jest wygladzenie obrazu wejSciowego przez

jego splot z filtrem Gaussa (11):
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I'(x,y) = 1(x,y)*G(x,y) (13)
gdzie:
I'(x,y) — otrzymany obraz wygtadzony,
I(x,y) — obraz wejsciowy,
G(x,y) — operator Gaussa.

Splatanie obrazu z dwuwymiarowym filtrem Gaussa jest ztozone obliczeniowo. Czgsto
stosuje si¢ wigc aproksymacje tej operacji, polegajaca na splataniu obrazu z jednowymia-
rowym operatorem Gaussa w dwoch prostopadtych kierunkach. Po wykonaniu wygladzenia
obrazu nastgpuje wyznaczenie rozniczki otrzymanego obrazu w kierunku x oraz y:

V1) = TED g gy = LD (19)
! ox g oy
Cze¢sto w implementacjach zamiast splotu obrazu z wyrazeniem Gaussa, a nast¢pnie roznicz-

kowania stosuje si¢ splot z rozniczka wyrazenia Gaussa, co jest rtOwnoznaczne:

VI'(x,y) = V([ (x,7)* G(x,)) = I(x, ) * VG(x, ) (20)
Na podstawie obliczonych pochodnych czastkowych obrazu wygladzonego I'(x,y) wyznacza

si¢ modut gradientu oraz jego kierunek:

M(x,») = (V. I' ) +(V, 1)) 1)

V. I'(x,y)

®(x,y) =arctan————
() V.I'(x)

(22)

gdzie:
M(x,y) — modut gradientu,
O(x,y) — kat nachylenia wektora M(x,y) do osi x uktadu wspodtrzednych.

Nastgpnym krokiem jest thumienie punktow niemaksymalnych (ang. non-maximal sup-
pression). W kierunku prostopadtym do krawedzi pozostawia si¢ jako piksel kandydujacy
tylko ten piksel, w ktorym modul gradientu jest maksymalny. Pozostate piksele sa
,tlumione” — ustawiane na piksele tla. Operacjg t¢ wykonuje si¢ przez testowanie sasiedztwa
3x3 kazdego piksela iporéwnanie wartosci modutu gradientu piksela centralnego
z warto$ciami pikseli sasiadujacych w kierunku gradientu (prostopadle do krawedzi). Jesli
piksel centralny ma warto$¢ maksymalna, zostaje pikselem kandydujacym na piksel krawe-
dziowy, jesli nie przyjmuje warto$¢ tla.

Jak wiadomo, krawedzie moga by¢ wykryte przez wyznaczenie maksimow gradientu, jak
i przej$¢ przez zero drugiej pochodnej obrazu. Algorytm Canny'ego moze korzysta¢ takze
z tej drugiej mozliwo$ci podobnie jak laplasjany czy algorytm DoG. W poprzednio opisanych
algorytmach druga pochodna byla jednak bezkierunkowa — zawierata sktadowa prostopadta

1 réwnolegta do krawedzi. W przypadku algorytmu Canny'ego druga pochodna wyznaczana
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jest tylko w kierunku prostopadtym do krawedzi. Piksele, w ktorych wykryto przejscie przez
zero, zaznaczane sa jako kandydujace na punkty krawedziowe [2].

Piksle kandydujace poddawane sa nastgpnie progowaniu — za punkty krawedziowe uzna-
wane sg tylko te, w ktorych warto$¢ gradientu przewyzsza ustalony prog. Stosowanie jednego
progu powoduje powstawanie efektu ,,smug". Polega on na tym, ze wykryta krawedz moze
by¢ przerywana, nieciagta. Jest to spowodowane wahaniami wyj$cia operatora powyzej
i ponizej progu. Przypusémy, ze mamy pojedynczy prog o wartosci 7; iistnieje krawedz
w obrazie taka, ze odpowiedZ operatora ma $rednig warto$¢ 7;. W takim przypadku beda wy-
stgpowaly wahania wyj$ciowej amplitudy z powodu szumu, nawet jesli szum jest bardzo ma-
ty. Oczekujemy, ze warto$¢ krawedzi przekroczy prog srednio potowe razy. To prowadzi do
przerwanego konturu na wyjsciu. Nieciaglto$¢ krawedzi jest bardzo czgstym problemem
w detektorach krawedzi stosujacych progowanie.

Jednym z mozliwych rozwiazah tego problemu jest usrednienie sity krawedzi konturu
nad czgscia jego dtugosci. Jezeli srednia ma wartos¢ wigksza niz prog, caty segment jest za-
znaczany, natomiast gdy $rednia nie przekracza progu, zadna czg$¢ konturu nie pojawia sig
na wyjsciu.

W omawianym algorytmie Canny'ego nie sa czynione zadne proby presegmentacji kontu-
row. Zamiast tego stosowane jest progowanie z histereza. Metoda ta polega na ustaleniu
dwoch progéw. Kandydujacy segment krawedzi jest dotaczany do wynikowej mapy krawe-
dzi, jezeli przynajmniej jeden zjego pikseli ma warto$¢ gradientu przekraczajaca wyzszy

prog Ty, a pozostale piksele nie maja wartosci mniejszej niz prog niski 77 [1]:

0, gdy L(x,y)<T,
L'(x,y)=qs, gdy T, <L(x,y)<T, (23)

I, gdy L(x,y)2T,

gdzie:

L(x,y) — wartos¢ piksela w obrazie zrodlowym,

L'(x,y) — wartos¢ piksela w obrazie wynikowym L'(x,y) € {O,l},

T, — prég niski,

Ty — prég wysoki,

s=0 — gdy piksel nie sasiaduje z pikselem krawg¢dziowym,

s=1 — gdy piksel sasiaduje z pikselem krawedziowym.

Prawdopodobienstwo powstawania ,,smug” jest powaznie zredukowane, poniewaz kontur
musialtby teraz mie¢ duze wahania wartosci: powyzej wysokiego i ponizej niskiego progu.
Takze prawdopodobienstwo izolowanych punktow falszywej krawedzi (zaszumienia) jest
zredukowane, poniewaz warto§¢ takich punktow musi przekraczaé wyzszy prog.

W zastosowaniach praktycznych stosunek 7y do 77 jest rzedu 2:1 lub 3:1 [10].
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Na rysunku 20. pokazane sa efekty dziatania algorytmu Canny'ego dla r6znych wartosci

parametru o.

Rys. 20. Algorytm Canny’ego dla r6znych warto$ci parametru o: a) 6 = 0,8; b) 6= 1,6; ¢c) 6= 2,4
Fig. 20. Canny’s agorithm for various values of o parameter: a) 6 = 0,8; b) 6= 1,6; ¢c) 6 =2,4
Na powyzszym rysunku wida¢ doktadnie, ze ze wzrostem parametru o algorytm wykrywa
krawedzie wigkszej skali, czyli gtdowne kontury obrazu. Szczegdty obrazu dla duzych warto-
$ci parametru nie sa wykrywane.
Rysunek 21 pokazuje efekt dzialania progowania z histereza dla ré6znych warto$ci pro-

gow.

c) | d) ;
Rys. 21. Algorytm Canny’ego dla ¢=0,8 i roznych warto$ci progow: a) 7,=0,9; 7,=0,8;
b) 7,=0,9; 7;,=0,1; c) T,=0,8; 7;=0,1; d) 7:~0,8; 7;=0,8;
Fig. 21. Canny’s agorithm for 6=0,8 and various threshold values: a) 7,=0,9; 7;=0,8;
b) 7,=0,9; 7;=0,1; ¢) T,~0,8; 7,=0,1; d) T,=0,8; 7;=0,8;

7. Stosowanie wielu detektorow i wielu skal

7.1. Niedostatki algorytmow detekcji brzegow

W komputerowych systemach wizualnych czgsto stajemy przed koniecznoscia wyboru
odpowiedniego detektora krawedzi. Nie jest to zadanie proste, gdyz detektory w wigkszosci
systemOw nie maja wiedzy a priori o kontekscie przetwarzanego obrazu ani o skali, w jakiej

maja dziata¢. Zazwyczaj dokonuje si¢ wyboru jednego detektora, a nastgpnie uzywa si¢ go do
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wykrycia krawedzi we wszystkich obrazach wejsciowych. Bardzo trudno jest jednak znalez¢
pojedynczy detektor oraz skale jego dziatania, ktora gwarantuje poprawne dziatanie dla
wszystkich krawedzi obrazu. Skala jest najczesciej okre$lana w drodze eksperymentéw
i stosowana do wszystkich przetwarzanych obrazéw. Niestety, w rzeczywistych systemach
detektor dzialajacy w jednej skali nie bgdzie dziatat na tyle poprawnie, by wykry¢ wszystkie
krawedzie obrazu. Dlatego w takich wypadkach czgsto stosuje si¢ kilka roznych detektorow,
o roznych wilasno$ciach iskalach dziatania. W takim przypadku jednym z podstawowych
problemow jest wybor odpowiednich detektoréw i skal. Innym rozwiazaniem tego problemu
jest zastosowanie jednego detektora dziatajacego w kilku skalach. Po zastosowaniu matej
skali dziatania algorytmu wykryte krawedzie moga zawiera¢ wiele krawedzi fatszywych (ze
wzgledu na to, ze algorytmy matej skali sa bardzo wrazliwe na zaszumienie). Inna cecha al-
gorytmow matej skali jest to, Ze otrzymana mapa krawedzi zawiera szczego6ly obrazu (wykry-
te sa krawedzie malej mocy, czyli odpowiadajace matym zmianom intensywnos$ci obrazu).
Przy zastosowaniu algorytmu duzej skali otrzymujemy tylko kontury gléwnych obiektéw

obrazu (brak szczego6téw), ale wykryte krawedzie moga mie¢ duzy btad lokalizacji [9].

7.2. Wieloskalowa detekcja i jej uwarunkowania

Gdy zastosujemy wiele skal dzialania algorytmu, otrzymamy kilka map krawedzi (kazda
otrzymana z detektora o pewnej okreslonej skali). Otrzymane mapy krawedzi trzeba nastgp-
nie potaczy¢ w jedna wynikowa mapg krawedzi. W opisywanym podej$ciu pojawiaja si¢ dwa
problemy:

e Jak dobra¢ ilo$¢ roznych skal, w ktorych powinien dziata¢ detektor oraz jakie wartosci
powinny mie¢ te skale.
e Jak dokona¢ potaczenia map odpowiadajacych réznym skalom w jedna mape wynikowa.

W omawianym podejsciu detektory dzialaja wigc wrdéznych skalach: s,,s, +As,
s, +2As, ...,s,. JeSli As jest ujemna, algorytm wykrywa najpierw ogolne zarysy sceny,
a w nastgpnych krokach coraz bardziej szczegétowe informacje (podejscie kontur — szcze-
gol). Gdy As jest dodatnia, najpierw wykrywamy szczeg6ly, potem ogdlna sceng (podejscie
szczegot — kontur). Wybor s,,As,s, zalezy od charakterystyk obrazu i wiasnosci detektora.
As powinno by¢ jednak na tyle male, Ze réznice migdzy kolejnymi mapami krawedzi (otrzy-
manymi w kolejnych krokach) beda niewielkie i tatwiejsze bgdzie przeprowadzenie operacji
faczenia tych map w jedna mapg wynikowa. Sa takze proby zastosowania As zmieniajacego
si¢ dynamicznie w trakcie dziatania algorytmu [9].

Proces taczenia map krawedzi w mape wynikowa polega na zaetykietowaniu jako jednej
krawedzi wielu krawedzi otrzymanych w réznych skalach, a pochodzacych od jednej krawe-

dzi rzeczywistej. Odpowiadajace sobie krawegdzie sa taczone w jeden obraz, poczym doda-
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wane sa krawedzie, ktore nie sa do tej pory dopasowane (nie wystgpowaly we wczesniej roz-
patrywanych mapach). Laczenie obrazéw jest procesem tatwiejszym jesli detektor ma odpo-
wiednia wlasno$¢ — ze wzrostem skali ilo§¢ wykrytych krawedzi maleje. Oznacza to, ze
w podejSciu szczegol — kontur jesli pewna krawedz nie jest juz wykrywana w pewnej skali
(cho¢ byta wykrywana przy zastosowaniu mniejszej skali), to na pewno nie pojawi si¢ juz na
mapie otrzymanej dla wigkszej skali.

Przyktadem praktycznego zastosowania opisanego podejScia z wykorzystaniem wielu
skal dzialania detektorow jest feature synthesis w algorytmie zaproponowanym przez
Canny'ego (jest to algorytm szczegdf — kontur). W algorytmie tym dzigki zastosowaniu roz-
nych warto$ci parametru ¢ w operatorze Gaussa Canny otrzymal zbior map krawedzi o rdzne;j
skali. Moze istnie¢ wiele skal, w ktorych dana krawedz jest wykrywana — w takim przypadku
powinien zosta¢ wybrany operator o najmniejszej skali, gdyz daje on najlepsza lokalizacje.
Krawedzie niewykryte przez operator najmniejszej skali moga by¢ wykryte w nastepnych
krokach przez detektor o wigkszej skali. Gdy tylko detektor z najmniejsza skala wykryje
krawedz, powinna by¢ ona zaznaczona. Gdy detektory wigkszej skali wykryja takze tg kra-
wedZz (mimo ze nie beda si¢ one pokrywaty, gdyz ze wzrostem skali ro$nie btad lokalizacji),
Canny proponuje zastosowanie feature synthesis. Metoda ta polega na tym, ze zaczynamy od
zaznaczenia wszystkich krawedzi z detektora o najmniejszej skali. Korzystajac z otrzyma-
nych krawedzi staramy si¢ przewidzie¢ wyjscie detektora o wigkszej skali (gdyby na wejscie
poda¢ mu tylko krawegdzie otrzymane w pierwszym kroku). Nast¢pnie porownujemy rzeczy-
wiste wyjscie detektora wigkszej skali z przewidywanym przez nas wyjsciem. Zaznaczamy
dodatkowe krawedzie tylko wtedy, gdy detektor daje znacznie mocniejsza odpowiedz niz ta,
ktéra przewidywaliSmy. Ta procedura moze by¢ realizowana iteracyjnie z zastosowaniem
detektoréw coraz wigkszej skali. W pierwszym kroku zaznaczamy krawegdzie wykryte przez
detektor o najmniejszej skali, w drugim dodajemy krawedzie wykryte przez detektor wigk-
szej skali, w kolejnym przez detektor o jeszcze wigkszej skali itd. W ten sposob otrzymujemy
narastajaca, kumulacyjna mape krawedzi (w kazdej skali dodawane sa krawedzie, ktore nie
byty zaznaczone w mniejszych skalach). Takie podejscie jest bardziej efektywne niz zwykle
nakladanie na siebie wyj$¢ detektorow réznej skali, gdyz w tym drugim przypadku moga
wystapi¢ roznice w lokalizacji tych samych krawedzi wykrytych przez roézne operato-
ry [10, 3].

8. Zakonczenie

Proces detekcji krawedzi jest realizowany w trzech etapach: wygladzanie obrazu, roz-

niczkowanie i etykietowanie krawedzi. Dwa pierwsze kroki, w przypadku operatorow linio-
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wych, moga by¢ wykonywane w dowolnej kolejnosci. Wygladzanie ma na celu redukcjg za-
szumienia obrazu. Dzigki zastosowaniu na tym etapie operatorow dokonujacych regularyza-
cji rézniczkowania (np. operator Gaussa) mozemy dokona¢ wyboru skali dziatania algorytmu
detekcji. Przy wyborze matej skali otrzymujemy szczegoély obrazu, ale takze wiele falszy-
wych krawedzi. W duzej skali otrzymujemy jedynie zarysy gldéwnych obiektow sceny, jednak
wykryte krawedzie maja duzy blad lokalizacji. Ze wzgledu na to, ze trudno jest dokona¢ wy-
boru wilasciwej skali dziatania algorytmu detekcji, stosuje si¢ podejscie z wieloma skalami.
Jeden obraz podawany jest na wejscie kilku detektoréw o réznych skalach. Nastgpnie otrzy-
mane w ten sposob mapy krawedzi sa taczone w jedna mapg wynikowa.

W artykule omowiono takze podstawowe 1 najczesciej stosowane metody detekcji krawe-
dzi obrazu. Algorytmy gradientowe, ktorych charakterystyczna cecha jest kierunkowosc,
wyznaczaja pierwsza pochodng funkcji obrazu i szukaja ekstremow lokalnych tej pochodne;.
W miejscu ich wystapienia na obrazie znajduje si¢ krawedz. Najprostszym operatorem gra-
dientowym jest operator Robertsa. Ze wzgledu na brak centralnego piksela i duza wrazliwo$¢
na zaszumienie tego operatora czgSciej stosuje si¢ operatory Prewitta lub Sobela.
W odrdznieniu od gradientowych, algorytmy przejs¢ przez zero (laplasjany, LoG) sa bezkie-
runkowe. Wyznaczaja one druga pochodna funkcji obrazu i w celu wykrycia krawedzi szuka-
ja miejsc zerowych obliczonej pochodnej. Wada tych metod jest bardzo duza wrazliwos$¢ na
zaszumienie obrazu oraz oczywiscie to, ze nie mozemy otrzymac obrazu krawedzi o pewnym
wyroznionym kierunku. W przypadku algorytmu LoG, ktoérego operator powstaje przez wy-
znaczenie laplasjanu wyrazenia Gaussa, pojawia si¢ problem odpowiedniego doboru parame-
tru 0. Duza warto$¢ zapewnia redukcj¢ szumoéw, ale jednoczesnie powoduje, ze algorytm
dziata w duzej skali, czyli wykrywa zarysy gléwnych obiektow obrazu pomijajac szczegoty.
Chec¢ wykrycia elementow malej skali — szczegdéldw obrazu, tekstur, cieni zmusza do zmniej-
szenia warto$ci parametru o, co z kolei wptywa na zmniejszenie poziomu redukcji zaszumie-
nia. Gléwnym problemem jest znalezienie kompromisu migdzy tymi dwoma wtasciwosciami

parametru o.
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Abstract

The aim of the article was to present various edge detection methods in monochromatic
digital images. It described gradient detectors, second derivative detectors and the Canny’s
algorithm. The detectors and the algorithm were described on the basis of the source image: a
digital black and white picture of a woman’s face.

Firstly, main stages of edges detection process, their characteristics and the main condi-
tions that the processes must fulfill were presented. Detection of lines, edges and crossings
were described. Secondly, different kinds of detectors were enumerated and the processes of
smoothing, differentiating and labeling the image were presented. Then, the article showed
two basic groups of edges detection methods: gradient and second derivative methods.

Gradient methods calculate the first derivative of the image function. These algorithms
are directional algorithms, which means that they allow detecting edges going in a given di-
rection. In order to obtain all the edges it is necessary to use the algorithm in two perpendicu-
lar directions. The main gradient operators include Roberts’, Prewitt’s and Sobel’s operators.

Second derivative algorithms, which are non-directional algorithms, result in a set of

edges independent from their direction. The algorithm is based on the second derivative of
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After discussing gradient and zero-crossing methods, the article described Canny/Derich
method of border tracing. The algorithm includes smoothing the input image by its convolu-
tion with the Gaussian filter, defining the module and direction of the gradient followed by
non-maximal suppression and thresholding with hysteresis. The algorithm allows to detect
main contours of the image by increasing the threshold value.

Finally, the article showed deficiencies of border detection methods and described mul-
tiscale detection, its conditions and main problems: choosing the number and values of scales

and joining maps of various scales into one.
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