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Tiivistelmi

Konenékoon liittyva laaduntarkastus yleistyy jatkuvasti. Tésté johtuen olemme kehitténeet
menetelmén, jolla kohteita voidaan paikantaa kohinaisesta kuvasta toistuvasti ja luotetta-
vasti alipikselin tarkkuudella. Menetelméi on tarkasteltu seké yksi-, ettd kaksiulotteisissa

tapauksissa, kdyttden mahdollisimman yksinkertaista mallia tutkittavasta ilmiosta.

Menetelmé perustuu interpolointiin, suodattamiseen ja toistuviin kuvanottoihin, eli toisto-
kuviin. Interpolointimenetelmélla diskreetistd kuvasta voidaan muodostaa jatkuva sovite,
mikd mahdollistaa kuvan resoluution parantamisen, ja sitd kautta alipikselintarkkuuteen
péadsemisen. Kohteen sijainti havaitaan valitun suotimen ja interpoloidun sovitteen konvo-
luution avulla. Tarkasteltavat suotimet ovat gradienttiin perustuvat suotimet ja templaat-
ti. Toistokuvien avulla pyritddn kohinan vaikutuksen pienentdmiseen. Menetelmén toimi-

vuutta on tarkasteltu seké teoreettisissa analyyseissa, ettd empiirisisséd kokeissa.

Teoreettisissa tarkasteluissa esitelladn tyossi kdytettavit tunnusluvut seké yksi-, etté kak-
siulotteisissa tapauksissa. Lukuun siséltyy myos kirjallisuuskatsaus aiemmin tehdyisté pai-
kallistamiseen liittyvistd julkaisuista. Tamén liséksi olemme johtaneet kohteen paikallista-
misessa syntyvéin varianssivirheen tapauksessa, jossa interpolointimenetelméné on yksiu-
lotteinen lineaarinen interpolointi ja suotimena on miké tahansa tyosséd tarkasteltavista

suotimista.

Empiirisissé tarkasteluissa vertaillaan suotimia eri olosuhteissa ja erilaisten kohteiden kans-
sa. Tulokset esitetédédn muodossa, jossa ne ovat suoraan verrannollisia pikselikokoon, miké
mahdollistaa tulosten helpon tarkastelun alipikselintasolla. Tamén liséksi tutkimme har-
haa, joka syntyy kun toistokuvia ei kdytetd ja esitimme menetelmén, jolla tdmé& harha on

mahdollista eliminoida.
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Notaatio

Notaatio

Tyo6ssé esitetyt symbolit ja operaattorit esitysjirjestyksessé:

Symboli/operaattori | Selitys

(x5, v5) Kaksiulotteisen kohteen todellinen sijainti

r(z,q) Kaksiulotteinen kohdefunktio

f(z,y) Kohinaton kappaleen taustalla oleva kaksiulotteinen

T(JI - xé??/ - ?JS)
F(z,y)

3

reaalimaailman ilmi6

Kohde sijoitettuna pisteeseen (x§, y3)

Kohinainen havainto f(z) 4+ ¢

Mittauskohina

Kohteen sijainnin satunnaisestimaattori

Kohteen sijainnin havaittu estimaatti

Kohteen sijainnin estimaatti z-akselilla ehdolla, etta
y-sijainti tunnetaan

Yksiulotteinen kohdefunktio

Kohteen sijainti x—akselilla

Vadristynyt kohdefunktio

Mittauskohina pisteessé x;

Satunnainen kuvavektori I, = {F;}/?,

Pikseleiden lukumééré yksiulotteisessa tapauksessa
Diskreetti satunnainen ilmitn arvo pisteessi x;,

Fy = F(zq+ (i — 1) - Ap)

Ensimméinen satunnainen diskretisoinnin piste z-akselilla X, = Xj.
Pikselivali Ap = X; — X;_1

Satunnaisen kuvan t:s realisaatio

Kuvamatriisin I, (t) koko

Kuvan t:nnen realisaation pikseli, jonka sijainti

(1, 7). Fij(t) = f(@i,y;) + €i5(t).

Kuvan ¢:nnen realisaation pikselin (7, j) kohinatermi.

Kohinatermit i.i.d
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Symboli/operaattori Selitys

E() Odotusarvo-operaattori

D Kaytettévissd oleva aineisto D = {I(t)};_,

S Toistokuvien lukumééra

1(t) Havaittu ¢:s kuvamatriisi 1(¢) (joko I(t) tai Iy (t).

a Alipikselintarkkuus/Pikselivirhe

Xo(t) Kuvasta I, (t) havaittu kohteen sijainnin estimaatti

X, (t) Kuvan ¢:nnen realisaation diskretisoinnin alkupiste z-akselilla
xy Kiinte& diskretisoinnin alkupiste X, = ),

Xq Satunnainen diskretisoinnin alkupiste X, ~ Ulz} — %, x; + %}
Bias() Harha

o? Mittauskohinan varianssi

T() Keskiluku

o Aineistosta havaittu kohteen sijainnin estimaatti

T Keskiarvo

Med({z;}i2y) = @,z
[a]

7!

Var()

F(x)

ming, ()

[F(2)](1)

In()

{F )=
Nsim

Asim

Mediaani joukosta {z;}

Seuraavaan suurempaan kokonaislukuun pyoristdvi operaattori
Odotusarvo

Varianssi

Diskreetin kuvan {F;};7, pohjalta muodostettu jatkuva sovite
Minimioperaattori xg :n suhteen

Interpoloinnin ¢:s realisaatio

Interpolointimenetelmé

Interpoloitu diskreetti piste F; = F'(X, + (i — 1) - Asim).
Interpoloitu diskreetti aineisto

Interpoloidun diskreetin aineiston koko

Interpolointivali

Yksiulotteinen interpoloitu kuva I, = { F;}/'sim

Yksiulotteisen interpoloidun aineiston I, koko

n,m
i=1,j=1

Kaksiulotteinen interpoloitu aineisto I, = {F};}
Ortogonaali kantafunktio (Momenttifunktio)
Momenttien painoarvot

Momenttien painoarvot xg :n suhteen

Interpoloitu sovite x—akselin suuntaisesti kohdassa y;
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Symboli/operaattori | Selitys

I Funktion f ensimméiinen derivaatta

il Funktion f toinen derivaatta

f*xg Funktioiden f ja g konvoluutio-operaatio

g Reunan paikallistamiseen kaytettava suodin

m(x) Funktioiden konvoluution responssi m(z) = (f * g)(x.)

Mitta, joka kertoo kuinka hyvin piste z edustaa pistettd x

fog Funktioiden f ja g korrelaatio

V() Differentiaalioperaattori

m(x;) Diskreetti konvoluution responssi

F(u) Fourier-muunnos funktiolle f(x).

50 Fourier-operaattori

510 Kéénteinen Fourier-muunnos.

ng Yksiulotteisen diskreetin suotimen kuvapisteiden lukumééra
kO Yksiulotteisen diskreetin suotimen kohdistuspiste

Kaksiulotteisen diskreetin suotimen kohdistuspiste suuntaan x

K° Kaksiulotteisen diskreetin suotimen kohdistuspiste suuntaan y
M Ensimmaéistéd derivaattaa approksimoiva maski
M’ Toista derivaattaa approksimoiva maski

0 Reunan suunta kaksiulotteisessa avaruudessa.

S Gaussin funktiosta diskretisoitu silottava maski
T’ Templaattimaski

G Diskreetti reunasuodatin

() Osittaisdifferentiaalioperaattori.

M, z-akselin suuntainen maski

FFT nopea Fourier-muunnos

MSE Keskineliovirhe

sd Mittausten keskihajonta

| Bias| Absoluuttinen harha

pixerr Pikselivirhe

sd(a) Pikselihajonta

Bias(a) Pikseliharha

h Intensiteetin muutos kynnysreunassa

Korkeampi intensiteetin arvo kynnysfunktiossa
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SNR

CRLB
NMS
iid

Bias

ME

Signaali-kohinasuhde g

Kohinaherkkyyden mitta

Alempi Cramer-Rao raja

Non-maxima Suppression menetelmé
Riippumattomasti samoinjakautuneita

Puolet reunasuotimen leveydestd y—akselin suunnassa
Alhaisempi intensiteetin arvo kynnysfunktiossa
Ideaalisen reunan etéisyys pikselin keskipisteesté
Konvoluution totaaliresponssi

Konvoluution responssin kohinasta johtuva osa
Konvoluution responssin ideaalisesta ilmiostéd johtuva osa
Taylorin approksimaation virheosa

Lineaarisen interpoloinnin virheen skaalatekija
Keskitetty funktion arvo f = fi — f (ac)
Otoskeskihajonta

Otospikselivirhe

Otosharha

Mediaanivirhe
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1 Johdanto

Konenéon kéaytto teollisissa tuotantoprosesseissa on yleistynyt viimeisten kahdenkymme-
nen vuoden aikana. Esimerkiksi ruiskuvaluteollisuudessa voidaan konen#on avulla tehda
reaaliaikaisia mittauksia tuotetuista kappaleista. Témé taas mahdollistaa nopean ja hal-
van laaduntarkastusprosessin suhteessa eréisiin perinteisiin menetelmiin, kuten laborato-
riomittauksiin ja ihmisndké6n perustuvaan laaduntarkastukseen. Verrattuna laboratorio-
mittauksiin on konendkoon perustuva laaduntarkastus seké ajallisesti ettéd rahallisesti teho-
kasta. Kun ajatellaan ihmisndkoon perustuvaa laaduntarkastusta, on koneellisesti mahdol-
lista, ainakin teoreettisesti, pééstéa tarkempaan mittaustulokseen. Konenékojirjestelmasn
perustuvan vaihtoehdon hyddyntadmisen mahdollisuudet ovat kuitenkin jossain méérin ra-
jalliset, koska tarkastelun kohde on pystyttdva méaaritteleméin tarkasti, miké saattaa olla

haasteellista monissa visuaalisen laaduntarkastuksen tehtdvissa.

Konenéko perustuu digitaaliseen kuvanottoon, jonka tuloksena saadaan kaksiulotteinen
projektio kolmiulotteisesta reaalimaailman kappaleesta. Tamé tapahtuma on havainnollis-

tettu kuvassa 1. Siihen kuinka tdmé& havainnointi tapahtuu tutustutaan tytssid myohemmin.

CCD-kamera

Tutkittava kappale Kaksiulotteinen kuva

Kuva 1: Konenékojérjestelma ottaa kuvan tutkittavasta kappaleesta. Tuloksena saadusta

kuvasta voidaan tarkkailla haluttuja ominaisuuksia.



Kuvasta oletetaan, ettd se on harmaasédvykuva, eli siiné ei ole véritaajuuskaistoja, vaan
tietty rajattu midrd harmaasévyn arvoja, jotka muodostavat kuvan intensiteetin. Tdmé&n
tyon yhteydessd tulemme olettamaan, ettd kuvat muodostuvat sileisté intensiteettifunk-

tioista. Liséksi kuvaa havainnoidaan diskreetilld hilalla kuvapisteité, eli pikseleité.

Kuvan intensiteettifunktion synnyttavit péadasiallisesti nelja eri tekijaé, jotka ovat kap-
paleen geometria, heijastuvuus kappaleen pinnasta, valaistus ja kuvauskulma. Kuvassa
nidmé tekijat ovat sekoittuneina toisiinsa. Erdédnd konendkoon liittyvind ongelmana pi-
detéddn néiden tekijoiden erottamista toisistaan, silld osaa néista tekijoistd voidaan pitédd
jonkinasteisina haittatekijoinéd. Kiinnostavin kuvan intensiteettiin vaikuttava tekija, jos-
ta tédsséd tyossd halutaan tietoa, on kappaleen geometria. Ideaalissa tilanteessa kaikkien
muiden tekijéiden vaikutus olisi minimoitavissa, jolloin kohteet pystyttéisiin havaitse-
maan taydellisesti. Tdmé& on kuitenkin mahdotonta kuvanotossa syntyvien satunnaisten

ilmi6iden, kuten kohinan, vuoksi [14].
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Kuva 2: Harmaasévykuva matkapuhelimen kuoresta, johon merkitty mitattavat dimensiot:

Leveysl, Leveys2, Leveys3, Pituusl ja Pituus2.

Téssé tyossa tutkittava kohde on ruiskuvalutekniikalla tuotettu muovikappale, jonka laa-
tua pyritdian tarkastamaan konendon avulla. Eras tehtdvéa on muovikappaleiden dimensio-
mittojen kuten pituuden ja leveyden tarkastaminen. Kuvassa 2 on esitettynd harmaaséivy-
kuva tuotetusta matkapuhelimen kuoren osasta, josta on tavoitteena mitata kolme leveys-
ja kaksi pituusmittaa. Téssé tydssd ndma mitat on havaittava noin kymmenen mikrometrin
tarkkuudella. Kun kéytettidvan konenékokameran resoluutio on maksimissaan pari tuhat-
ta pikselid ja tutkittavan kappaleen koko noin 5em (tai 50mm), tulee mittaustehtévisté
haastava. Jarjestelmén on pystyttava kameran resoluutiota tarkempaan mittaukseen. Tét&

kutsutaan alipikselimittaukseksi (engl. subpixel).



1.1 Kuvan taustalla oleva rakenne

Konen&on hyodyntaminen mittaustehtéivissi perustuu kuvankésittelyn tekniikoihin. Namé
tekniikat vaihtelevat sovelluksesta riippuen, silld konenékéongelman ratkaisu on riippuvai-

nen taustaoletuksista.

Marr [14] ldhestyy kuvankésittelyd luonnollisen néon ja siihen liittyvien ominaisuuksien
kannalta. Jotta muutosten havaitseminen kuvan geometriassa olisi mahdollista, tulisi ku-
van intensiteetin muodostua siten, ettd geometria pystytédén erottamaan muista tekijoista,
kuten suunnasta ja etéisyydestd. Kuvan siis tulisi muodostua kohteista, jotka voidaan ha-
vaita luotettavasti ja toistuvasti. Kohteilla voi olla ominaisuuksia (attribuutteja) kuten
suunta, kirkkaus, koko ja sijainti. Liséiksi on térkeaéd, ettd kuvasta havaitut ilmict johtuvat

kohteiden todellisista fyysisistd muutoksista, eivitki ole kuvankésittelyn tuloksia.

Marr olettaa, ettd visuaalinen maailma koostuu sileistd heijastavista pinnoista, joiden
spatiaalista rakennetta voidaan kisitelld yksityiskohtaisesti intensiteettifunktion kautta.
Tamé rakenne on hierarkkinen, josta esimerkkini olkoon kissan karva. Sitd voidaan tar-
kastella yksittédisend visuaalisena oliona, mutta katsottaessa kauempaa karvat muodostavat
turkin, joka sekin on késitettavissa rakenteeksi. Tamaé tarkoittaa, ettéd spatiaalinen rakenne
koostuu useista eri prosesseista, jotka operoivat omassa skaalassaan. Tyossé esitettdvien
periaatteiden tulee toimia samoin kaikilla skaaloilla. Toisaalta tulee ottaa huomioon, etté

tietyt kohteet tulee kyetd havaitsemaan vain maérétylla skaalalla.

Kohteita, jotka méarittelevit kuvan rakenteen, ovat muun muassa suunnatut reuna- tai
rajasegmentit; epdjatkuvuuskohdat suunnassaan; palkit tai niiden paattymiset ja pisarat.
Naita kohteita voidaan pitééd primitiiveiné, eli alkeellisimpina pinnan rakenteen muodosta-
vina muotoina, jotka voidaan mééaritelld joko abstraktisti tai konkreettisesti, kuten jatku-
mattomuuskohtien avulla. Konendkod perustuu usein téllaisten kohteiden havaitsemiseen

ja erottamiseen. Tésté tyypillinen esimerkki on kohteiden valisten etéisyyksien mittaus.

Erés tyypillinen kohde, joka kuvasta halutaan havaita, on reuna. Digitaaliseen kuvankésit-
telyyn liittyvaéd reunantunnistuksen ongelmaa onkin ldhestytty useista eri ndkokulmista
viimeisten neljinkymmenen vuoden aikana. Reunantunnistuksen pyrkimykseni on loytaa

kuvissa esiintyvét reunat. T&lloin reuna on pystyttidva médritteleméan yksikésitteisesti.



Tehtavan ongelmallisuutta kuvaa hyvin, ettad vaikka reunantunnistuksen ongelmaa on tut-
kittu vuosikymmenten ajan, ei reunalle ole olemassa yleisesti hyvaksyttyd masritelméa.
Eri tutkijoiden nikemykset eroavat ainakin jossain méérin toisistaan, vaikka joissain perus-
asioissa on havaittavissa yhtymékohtiakin. Muun muassa Hueckel [8], Torre ja Poggio [31],

Marr [14], sekéd Canny [2] ovat esittdneet nidkemyksidéin reunantunnistukseen.

Hueckelin [8] mukaan luonnolliset kuvat koostuvat yleensé objekteista, joissa on tarkasti
madriteltyjd pintoja. Pintojen kaksiulotteiset projektiot koostuvat usein reunojen erot-
tamista intensiteetin vaihteluista. Reunoilla on perustavaa laatua oleva rooli kuvan ra-
kenteessa. Koska ihmisndko itsessddn pystyy havaitsemaan reunat jo ennen informaation
slirtymisté aivoihin, saattaa ihmisen tietoisuus aiheuttaa reunantunnistuksen ongelman
vihéttelyn. Tamé el kuitenkaan muodostu ongelmaksi, silld tyossémme ldhdemme liik-
keelle oletuksesta, ettd kohde, jota etsitdén, on funktiomuodoltaan ennalta tunnettu ja

ettd reuna on aina havaittavissa intensiteetin vaihtelun kautta.

Suuri osa tunnistusprosesseista keskittyy kohteiden havaitsemiseen, mutta téssé yhtey-
dessé emme ole niinké#n kiinnostuneita reaalimaailman kohteiden havaitsemisesta ja nii-
den tunnistamisesta, vaan kuvista loydettavien kohteiden tai reunojen paikallistamistark-

kuudesta.

1.2 Dimensiomittaus ja kohteiden sijainnin estimointi

Tyomme tavoitteena on siis onnistuneen dimensiomittauksen suorittaminen. Kaytinnossé
dimensiomitat mééaritellddn kahden mittauspisteen vélisenéd etdisyytend. Mittauspisteet
puolestaan edustavat joitain kappaleen kuvasta tunnistettavia kohteiden sijainteja kuten
reunoja, ruuvitorneja jne. Tdmén johdosta dimensiomittausongelma onkin kéytdnnossé

kohteiden sijainnin estimointia kuvista.

Teoriassa kohteen sijainti on kaksiulotteisen reaaliakseliston piste (zf), yg), joka on 16ydettéa-
vissé kohteen muodon perusteella. Formaalisti tdmé& voidaan esittdd kohdetta kuvaavalla

funktiolla r(z, q), joka on osa laajempaa kappaletta kuvaavaa funktiota f(z,y) siten, etta

r(z,q) =r(x —z8,y —yy), kun 24 <z < xp,ya <y < yp.



Ideaalisessa tapauksessa sijainnin haku siis tarkoittaa sen pisteen (zf,y;) hakemista ide-

aalisesta aineistosta, jolle pétee

Ybv Tp
/ / Fary) - rle — by — i) |dady = 0. 1)

Todellisuudessa kohdetta ei voida 16yt#é tarkasti, silld ideaalista kappaleen muotoa f(x,y)
ei ole mahdollista havaita sellaisenaan. Tuotetut kappaleet ovat aina jossain méérin vaaristy-
neitd, minké lisiksi havainnoinnin yhteydessd ideaalinen muoto f(x,y) korvautuu kohi-
naisella havainnolla F'(z,y) = f(z,y) + ¢, missi ¢ edustaa mittauskohinaa. Tésté johtuen
kohteen sijainnin havaitsemisessa on kyse estimaattorista (Xo, Yg), josta havaitaan koh-
teen sijainnin estimaatti (Z, gp) havaitun aineiston perusteella. Tdmé voidaan méiritelld
esimerkiksi minimointina

PN Yo [Tb
(Xo, Yp) = arg min/ / |F(z,y) — r(x — z0,y — yo)|dxdy. (2)

z0,Y0

Kohteen sijainnin havaitsemisen tehtdvid on periaatteessa kolmea eri tyyppié

a) Yksiulotteinen reunan hakutehtévi, jossa yksi dimensio on ennalta kiinnitetty. Yksin-

kertaisimmillaan esimerkiksi y; on tunnettu ja tehtédvénéd on méédraté estimaatti
Zolyo

b) Yksiulotteinen reunan hakutehtévi, jossa toinen koordinaatti jai auki. Tavoitteena on

talloin méadrata reunan suuntavektori
Yy = a1r + aop,
eli estimaatit kertoimille ag ja a;.

c) Kaksiulotteisen kohteen sijainnin estimaatti, eli pari

(%0, 90)-

Téssd yhteydessid tyo on péitetty rajata tilanteisiin a) ja c), missi a) edustaa kohteen
(reunan) yksiulotteista hakutehtdvéé ja ¢) on tilanne, missé kohteen sijainnin yksiulottei-
nen méadrittely ei ole jarjellinen, koska kohteelle ei voida asettaa suuntaa, kuten ruuvitornin

tapauksessa (ks. kuva 4).



1.3 Kohteen sijainnin mairittaiminen diskreetistd aineistosta

Kohteen sijainnin méérittdminen edellyttiaé, ettd kohde on riittavalld tarkkuudella iden-
tifioitavissa kuva-aineistosta. Reaalimaailman kuviin liittyy lisdksi useita tunnistusta vai-

keuttavia seikkoja, jotka ovat muunmuassa

i) kuvan diskreetti esitysmuoto,
ii) kuviin liittyv& mittauskohina,

iii) muotovéadristymait, joiden taustalla ovat mm. heijastukset ja varjot.

Kaytettdvissd oleva data-aineisto voidaankin selittdd kuvan 3 kaltaisen toimintaketjun

kautta. Tésséd tapauksessa tutkittava kohde on yksiulotteinen sigmoidin muotoinen reuna

F(x-x0)=r(2)c (x) Fx-x) F(x)
— - ,

iesl %

X0 o X0

(a) (b) (c)

Kuva 3: (a) Ideaalinen kohde r(z) C f(x) pisteessd z. (b) Valaistuksen takia vddristynyt

kuva. (c) Diskreetti kohinainen mittaus.

r(2), joka sijaitsee pisteessd x(j, kun sijainti madritelldén suhteessa kohteen pisteeseen r(0).
(kuva 3(a)) Mahdollisten vééristymien johdosta ideaalisen muodon 7(z) sijaan ndemmekin
muodon 7(z), mitd havainnollistetaan kuvassa 3(b). Kdytossimme on lopulta kuvan 3(c)

kaltainen diskreetti aineisto F'(z;), @ = 1,...,n,, joka on mitattu pisteissd x1,..., 2y,

ja joka siséltad mittauskohinaa siten, ettd F'(x;) = f(x;) + €, missé € on kohinaa kuvaava
satunnaismuuttuja. Jéljempéana tyossa keskitytddan diskretisoinnin ja kohinan vaikutuksiin

ja védristymien aiheuttamat vaikutukset sivuutetaan Téllin malli on muotoa
F;, = f(z) + &,

jossa mittauskohinatermit {g;} ovat i.i.d., eli riippumattomasti poimittuja ja samoin ja-

kautuneita.



Diskreetti aineisto on siis joukko intensiteettifunktion arvojen poimintoja reaaliakselilta

(pikseleitd), jonka voimme yksiulotteisessa tapauksessa médritelld myos muodossa
L ={F}2 = {F(Xo + (i = 1)- Ap) 12y,

missé X, on diskretisoinnin ensimméinen piste x-akselilla, n, on pikselien lukumééré ja

Ap on kahden pikselin vilinen etiisyys.

On hyvé huomata, ettd jos etsittévd kohde r(z) sijaitsee pisteessd xf, eli r(z — zj) =
F(z), x € [2%2° niin on varsin epitodennikoistii, ettdi sijainti xf osuu tarkalleen
jonkin diskretisointipisteen z; kohdalle. Toisekseen diskretisointi suoritetaan kuvanotos-
sa, jolloin diskretisoinnin alkupiste sijoittuu satunnaisesti ja diskretisointivili Ap riippuu
kéytettavastd kamerasta. Téstd johtuen joudumme olettamaan, ettei diskretisointi riipu

kohteesta.

1.4 Kiaytettavissi oleva kuva-aineisto ja tunnistustehtavit

Tunnistustehtdva voi olla joko yksi- tai kaksiulotteinen. Taustalla on kuitenkin aina kak-
siulotteinen aineisto silld digitaalisella kameralla tuotettu kuva-aineisto kuvanottohetkelld

t muodostuu kaksiulotteisesta kuvapisteiden matriisista

Loy(t) = {Fi() ;277 = {F(Xa + (i = 1) - Ap, Yo+ (5 — 1) - Ap}2Y7_,

joka on tydssé rajoitettu n, x n, neliomatriisiksi ja jonka kuvapisteiden vili on vakio ja

molempiin suuntiin sama, eli
XZ'+1—X1':}/]'+1—Y}:AP, i,jzl,...,np—l.

Jos oletetaan, ettd reaalimaailman ilmio f(z,y) el muutu ajan ¢ funktiona, kuvapisteiden
matriisi I voidaan tulkita néytteistykseksi ilmiostéd f(x,y), missd poimintaan liittyy ko-
hinaa, ja néyte pisteessd (z;,y;) edustaa keskiarvoista kohteen intensiteettié kuvapisteen

alueella kuvanottohetkelld. Nédyte voidaan kirjoittaa

Fy(t) = /X”I/Yj“ﬂ dedy + <i5(t) 3)
ii(t) = X, xdy + €53 (1),
Ap- Ap X; Y; Y Y J

missé €;5(t) on kuvanottoon liittyvé kohina, jonka voidaan olettaa olevan odotusarvoltaan
nolla Ele] = 0. Néytteistysproseduuri 16ytyy tarkemmin selitettyné esimerkiksi Gonzalezin

ja Woodsin teoksesta [7]. Tdmén tyon kannalta tédsméllinen tieto kuvanmuodostuksesta on



kuitenkin epéolennaista ja voimme kéyttéds integraalin 3 sijaan yksinkertaisempaa oletusta
néytteistykselle, missé

Fij(t) = f(@i, y5) + €i5(1).
Esimerkki tilanteesta, jossa ideaalisesta kaksiulotteisesta ilmiostd on saatu kohinainen dis-

kreetti kuva on esitetty kuvassa 4.

Kuva 4: Vasemmalla: Ideaalinen ilmié f(z,y), jossa kohteena, joka halutaan havaita

on ruuvitorni. Oikealla: Kohinaisesta ilmiostda F'(z,y) otettu diskreetti kuva I,,(t) =

{Fij (Y272,

Kohinan vaikutuksen eliminoimiseksi kohteesta voidaan ottaa useampia kuvia, eli kiytettavissa

oleva aineisto on muotoa
D ={I(t)}—1,

jossa I(t) on joko yksi- tai kaksiulotteinen havaittu kuvamatriisi (I (t) tai Iy (t)).

Kohteen yksiulotteisen sijainnin tunnistustehtiva voidaan nyt mééiritella seuraavasti:

Olettaen, ettd ideaalinen kohde r(z) on tunnettu, mééritéd

sen sijainti xj kiyttéden diskreettid havaittua aineistoa

D = {L;(t)}i—1 = {F:() 127 11

Tamén tyon yhteydessi emme kuitenkaan tarkastele va#ristymien vaikutusta tunnistuk-

seen, vaan keskitymme pelkéstdin sijainnin xj médrddmiseen diskreetistéd aineistosta. Eri-



tyisend haasteena on estimoida sijainti X, suuremmalla tarkkuudella (pienemmalld ne-

liovirheelld) kuin mikd on kuvan pikselivali Ap. Tamé tarkoittaa vaatimusta
E[(XO - xS)Q] <Ap-a,

missd « on tyypillisesti luokkaa 0.1, eli tunnistustarkkuuden on oltava pikselin kymme-

nesosaa parempi.

1.5 Menetelmilliset vaihtoehdot alipikselintarkkuuden saavuttamiseksi

Perinteisesti konen#dssd kohteiden, esimerkiksi reunojen, sijainti on etsitty kuvapikse-
lin tarkkuudella. Perinteisid reunantunnistusalgoritmeja 16ytyy konendon perusteoksista
[18], [7], [24] ja katsauksia menetelmiin yleisemmin teoksista [31], [33], [15]. Kyseisten
menetelmien tarkkuus on riittévé, kun tavoitteena on tulkita kuvan sisdltod ja tunnistaa
siiné esiintyvid hahmoja. Téssé tyossd tarkkuusvaatimus on suurempi, silld tavoitteena
on hahmontunnistuksen sijaan mittaus. Kohteiden tunnistus siis oletetaan helpoksi, mut-
ta niiden sijainnista vaaditaan tietoa pikselitason menetelmis suuremmalla tarkkuudel-
la. Tésté johtuen vain osa perinteisistd konen#dossi kiaytettdvistd kohteen- tai reunanet-

sintdmenetelmistd soveltuu myos tyossa tutkittaviin alipikselitason mittaustehtéviin.

Lahtokohtana oletetaan, ettd yhdestd tutkittavasta ilmiostd f(x) otetaan s kappaletta
kuvia ja niistd saadaan diskreetti aineisto D = {I(¢)};_,. Télloin diskretisoinnin alkupis-
teen voidaan olettaa olevan joko kiintedn X,(t) =z}, t=1,...,s, tai satunnaisen X,

noudattaen pikselin sisdlld tasaista jakaumaa

Jalkimméisesséd tapauksessa diskretisointipisteet vaihtuvat jokaisella mittauskerralla, eli
Xi(u) # X;(v), wu # v, minké seurauksena myos alla oleva kohinaton ilmi6 f(X;) tulee

satunnaiseksi.

Mitattaessa useita kappaleita, on luonnollista, ettid jokaisen uuden kappaleen osalta dis-
kretisoinnin alkupiste X, on satunnainen. Sen sijaan saman kappaleen toistomittauksissa

tilanne riippuu kuvausolosuhteista kuten kameran térindstd jne. Emme siis valttaméatta



tiedd onko toistomittausten alkupiste satunnainen vai ei. Talla on merkitystd myo6s lop-

putuloksen kannalta, silld diskretisoinnin alkupiste saattaa aiheuttaa mittausharhaa
Bias(Xo|X,) = E[Xo|X,] — ),

jota ei voida poistaa esimerkiksi kamerakalibroinnin avulla. Menetelmésté ja toistostrate-

giasta riippuen joudummekin tekeméin oletuksia, joita késittelemme seuraavaksi.

Maéérittelemme kohteen sijainnin tunnistustehtavén siten, ettd sen tarkkuus méardytyy

kahden eri menetelmén yhdistelmésté:

e kohinan vaikutusten minimointi toistomittausten avulla,

e sijainnin laskeminen pikseliresoluutiota tarkemmin interpoloinnin tai estimoinnin

avulla.

Téssé tyossa toteutettavat toistostrategiat on esitetty kuvassa 5. Mitattavasta kappaleesta
otetaan joukko kuvia, joiden avulla mittauskohinan vaikutusta tuloksiin pyritdan minimoi-
maan. Kuvassa nidkyvéa kohteen sijainnin tunnistusmenetelmé voidaan toteuttaa usealla
tavalla, miké esitelldin tarkemmin luvussa 2. Nyt oletamme ainoastaan, ettd menetelmé
suorittaa sijainnin tunnistuksen alipikselintarkkuudella. Téssé kappaleessa tutustumme
sijainnin tunnistusmenetelmien vaihtoehtoihin vain pinnallisesti pad&painon ollessa toisto-

strategian esittelyssé.

Tapa, jolla suoritamme dimensiomittauksen, edellyttié siis sijainninhakumenetelmén seké
toistostrategian valinnan. Kohteen- tai reunan sijainnin tunnistusmenetelmé tulee siis va-
lita siten, ettd sijainti pystytddn havaitsemaan alipikselintarkkuudella ja toistostrategia

siten, ettd se pienentdd kohinan vaikutusta tunnistuksessa.

Kuten edelld on kerrottu, on yhdestd kappaleesta mahdollista ottaa useita kuvia, minka
avulla voidaan minimoida mittauskohinan vaikutusta tuloksiin. Jotta lisdinformaatiosta
saatava hyoty olisi mahdollisimman suuri, tulee toistot hyodyntdaa kayttamalld jotain ti-
lanteeseen sopivaa toistostrategiaa. Kuvassa 5 on esitetty kaksi téssi tyossé sovellettavaa
strategiaa. On hyvd huomata, ettd ndmé eivit ole ainoat mahdolliset vaihtoehdot, silld

toistostrategiaa voidaan soveltaa myo6s sijainnin tunnistusmenetelmien eri vaiheissa.

10



Kuvista
Toisto- Menetelma havaitut
kuvat sijainnit
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Kuva 5: Kuvassa esitettyiné kaksi eri toistostrategiaa, joissa alemmassa tunnusluku laske-
taan silotetusta kuvasta ja ylemmaésséa se saadaan keskilukuna joukosta siloittamattomista

kuvista koostettuja sijainteja.

Kutsumme kuvan 5 alempaa menetelmésd pikselitoistoiksi. Olettamalla, ettd diskreti-
soinnin alkupiste X, (t) on vakio z, kaikille toistokuville ¢ = 1,...,s, kohdistuvat kaikki
pikselin ¢ havainnot {F;(t)};_, samaan pisteeseen z; = x,+ Ap-i tutkittavaa ilmicta f(x).
Kun liséiksi mittauskohina e;(t) oletetaan riippumattomaksi mittauspisteesté i ja toistosta
t, voidaan kuvissa olevaa kohinaa pienentdd helposti korvaamalla alkuperéiset havainnot
F;(t) silotetulla estimaatilla T'({F;(t)};_,), jossa T() on jokin keskiluku Siis alkuperéinen

aineisto D = {F;(t)}:?7,_, korvataan silotetulla kuvalla

L = {T{F®) =)}

Tamén jilkeen reunan sijainti etsitiéin silotetusta aineistosta D = I,. Jos alkupiste ei
ole vakio, on pikselitoiston soveltaminen haastavampaa, silld pikseli x; edustaa eri mit-
tauskerroilla eri kohtaa ilmiostd f(x), jolloin f(x):n vaihtelu ja mittauskohina sekoittu-

vat keskendin. Toisaalta kiintedn alkupisteen x, tapauksessa joudumme olettamaan, ettd

Bias(Xo|ze) = 0.

Kuvan 5 ylempi strategia, reunatoisto, on sovellettavissa suoraan myos, kun diskreti-
soinnin alkupiste X, on satunnainen. Téssé aineiston D = {I;(t)};_;, jokaisesta kuvasta
I(t) lasketaan reunan sijainti Xo(¢). Télld tavoin saadaan s toistoa reunan sijainnista

{Xo(t)};_,. Lopulliseksi reunan sijainniksi lasketaan silotettu tunnusluku T'({Xo(t)}i_,),
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joka on vihemmiin kohinainen kuin alkupersiset havainnot X (t). Jos diskretisoinnin al-
kupiste X, on satunnainen ja silld on vaikutusta 16ydettédvadn reunan sijaintiin Xo(t),
on toistostrategialla myos havaitun sijainnin harhaa pienentédva vaikutus. Siis olettamalla
diskretisoinnin alkupiste X, satunnaiseksi on mahdollista saavuttaa harhaton reunatois-

tostrategia.

Toistostrategiasta riippumatta voidaan kohinan minimointiin kayttds samoja silottavia
estimaattoreita. Olettaen, etté silotettavat havainnot noudattavat jotain symmetristéd ja-

kaumaa, esimerkiksi
F; = f; + &, missi g; ~ N(0,0?), tai Xg ~ N(0,0?)

voidaan havainnoista saatava informaatio tiivistdé johonkin keskilukuun 7'(). Téssd tyosséi
kiytettavit keskiluvut ovat mediaani ja aritmeettinen keskiarvo. Toistostrategioilla on kes-
kilukuja kéytettaessa kohinaa poistava vaikutus. Kohinan suhteella kaytettiavain keskilu-

kuun onkin tarked osa menetelméan onnistumisessa.

Mediaani on suuruusjirjestykseen asetettujen havaintojen keskimmaéinen arvo, eli
Med({zi}iZi) = @,z
missd 7([ % ]) on jérjestyksesséd keskimmaéisen havainnon indeksi siten etté
Tr(1) S Tr2) S oo S Tp([2]) S o0 S Tr(m-1) S Tr(m)

kun r() on havaintojen suuruusjérjestyksen osoittava jarjestysfunktio ja [a] tarkoittaa lu-
vun a pyoristdmistd ylospédin seuraavaan kokonaislukuun. Yleenséd oletetaan, ettd m on
pariton, jolloin mediaanin molemmille puolille j&4 yhtd monta suurempaa seké pienempéad
havaintoa. Mediaanin etuna on robustisuus, miké tarkoittaa, ettéd yksittdinen virhehavain-
to, oli se kuinka suuri tahansa, ei suuresti vaikuta estimaatin arvoon. Toisaalta mediaani

ei yleensd ole yhté tehokas kuin keskiarvo.

Toinen tydssé tutkittava vaihtoehto on kéyttdd tunnuslukuna toistojen aritmeettista kes-

kiarvoa. Kun X:sté otetaan s toistoa, on sen keskiarvo
1 S
X=- > X(t). (4)
t=1

Keskiarvo on yleisimmin kaytossé oleva keskiluku. Aritmeettinen keskiarvo on lisiksi yksi

tyhjentédvistd tunnusluvuista useimmiten kéaytetyille jakaumille ja sen pohjalta tehtdva
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tilastollinen péadttely on hyvin tunnettua. Esimerkiksi, kun keskiarvo lasketaan toistuvasti

samasta jakaumasta riippumattomasti poimituista havainnoista
X ~N(u, 02)

on s:n havainnon kautta lasketun keskiarvon X vaihtelun varianssi luokkaa
2

Var(X) = %.

Odotettavissa oleva mittausten keskihajonta siis pienenee télldin vauhtia ﬁ toistojen
madrasd kasvatettaessa. Tamé on tehokkaampaa kuin mediaanilla. Toisaalta estimaattori
ei ole robusti, vaan yksikin virheellinen havainto voi aikaansaada suuren virheen, vaikka

toistojen madré kasvaisi hyvin suureksi.

Yhdistelemélld edelld esitellyt menetelmét saadaan nelja erilaista toistostrategiaa: me-
diaani pikselitoistoista, keskiarvo pikselitoistoista, mediaani reunatoistoista ja keskiarvo
reunatoistoista. Tyon loppupuolella tutkimme, miten toistostrategiat vaikuttavat reunan
havaittavuuteen, seké teoreettisesti etté empiirisesti. Kuten edelld on mainittu, ei pelkalld
toistostrategialla péédstd tyosséd vaadittavaan alipikselintarkkuuteen. Liséksi tarvitsemme
menetelmén, joka on mahdollista yhdistdd toistostrategiaan ja joka mahdollistaa kohteen
sijainnin havaitsemisen alipikselintarkkuudella. Seuraavassa luvussa tutustummekin me-

netelmiin, jotka mahdollistavat tdmén.
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2 Kohteen sijainnin mittaaminen alipikselin tarkkuudella

Kappaleessa 1.5 esitellyn alipikselitason mittaustehtévén ratkaisemiseksi tarvitsemme tar-
koitukseen soveltuvan menetelmén. Useimmat menetelmét on kehitetty kohteentunnistuk-
seen, joissa sijainnin tarkka mittaus on ollut toissijainen tehtéva. Tyypillisessd tunnistus-
tehtédvissad néet riittdd kohteen sijaintitiedoksi kuvapikselin médrdaama tarkkuus. Téssé
tyossé ldhtokohta on péinvastainen. Oletamme, ettd tunnistustehtivd on péd#osin rat-
kaistu pédtehtdvan ollessa kohteiden sijainnin mahdollisimman tarkka mittaus. On siis
loydettava tapa soveltaa perinteisida pikselintarkkuuden menetelmié alipikselin tarkkuu-

della tai kehittds tdysin uusia menetelmié.

Kun kohteena on reuna, voidaan tunnistus erddn nikemyksen [21] mukaan tehdd kolmella
eri tapaa: suodattamalla (filtering), templaattisovituksella tai stokastisella reunantunnis-
tuksella. Néaistd kaksi ensimméistd toteutetaan yleenséd pikselimaskin sovituksella kuva-
pikseleihin, jolloin edellé esitellyistd menetelmien tyypeistd ainoastaan stokastisessa reu-
nantunnistuksessa péa#stiain suoraan alipikselin tarkkuuteen. Suodattamalla ja templaat-
tisovituksella alipikselin tarkkuuteen péésemiseen tarvitaan yksi lisédvaihe, interpolointi.

Téstéd johtuen jaamme kéytettdvit menetelmét karkeasti kahteen luokkaan:

a) Interpolointiin perustuvat menetelmiit, joissa kuvan resoluutiota kasvattamalla voidaan

hyddyntas myos pikselitason menetelmia.

b) Suorat sijainnin estimointimenetelmét, joissa kohteen sijainti estimoidaan parametri-

sen mallin avulla.

Menetelmisté suodatus ja templaattisovitus kuuluvat joukkoon a) ja stokastiset mene-
telmét joukkoon b). Seuraavassa kappaleessa esittelemme menetelmié yksityiskohtaisem-
min. Menetelmien esittelyn jéilkeen luvuissa 3 ja 4 tutkimme tarkkuutta, johon menetel-
milld on mahdollista paéstd. Tarkasteluihin kuuluu sekd menetelmien teoreettinen etté
empiirinen analyysi. Téll4 tavoin pyrimme luomaan ldhtékohdat kiytettavan menetelmén

valitsemiseen siten, ettd ne toimivat vaihtelevissa olosuhteissa.

Luvun aiheena on siis kohteen, kuten reunan sijainnin, mittaaminen alipikselin tarkkuudel-

la diskreetistd kuvasta. Lihtokohtana on yksi kuva I, = {F;};7, ilman toistomittauksia.
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Tavoitteena on mééritd mahdollisimman tarkasti reaalimuotoisen (ei-diskreetin) kohteen
r(z) sijainti X, kuvan spatiaalisessa akselistossa # € R, kun kuva on mitattu akseliston

diskreeteissé pisteissi z; € R,
Ti=xq+1-Ap, i=1,...,mp

Téll6in on siis 16ydettéva reaaliarvoinen sijainti Xy € R reaaliarvoiselle jatkuvamuotoiselle

kohteelle r(z) € R, z € R diskreetin aineiston I, kautta.

Alipikselitason mittatarkkuuden voi saavuttaa periaatteessa kolmella tavalla:

1. Kohteen r(z) sovituksella diskreettiin aineistoon, minké voi tulkita estimointitehté-
viksi. Tlloin kohde parametrisoidaan lokaatioparametrin zy kautta muotoon r(z|x¢)
ja kuvapisteet {F;}.7, ymmérretitin kohinaisiksi havainnoiksi kohteesta r(x|zg). So-

vitus voidaan siten esittdi sopivan optimointitehtdvéan kautta minimoimalla erotusta
(7“(.7}7;’.%0) —FZ'), 7= 1,...,np,

reaaliarvoisen sijainnin xy suhteen. Ajatusmalli soveltuu kaikkiin perinteisiin esti-
mointimenetelmiin kuten pienimmén nelidsumman estimointiin, uskottavuusfunk-

tion kidyttoon tai momenttien kautta tehtdvian estimointiin.

2. Kohteen r(z) haulla jatkuva-arvoisesta kuvafunktiosta F'(z), joka muodostetaan dis-
kreetin kuvan {F;}!?, pohjalta. Kuvauksen F(:c) muodostaminen edellyttda funk-
tionsovitusmenetelmén kiayttod, kuten interpolointia, splinesovitusta tai kantafunk-
tioiden kautta tehtyd sovitusta (katso esim. [4, 8]). Varsinainen sijainnin haku voi-
daan tdmén jilkeen esittdd minimointitehtaviné, esimerkiksi luvun 1.2 yhtdlon (1)

mukaisesti

Ty
min/ ||F(x) — r(x — xo)||dx,

o
miké on toteutettavissa kdyttden jotain tehtdvéain soveltuvaa optimointimenetelméé

(katso esim. [8]).

3. Diskreettind hakuna interpoloidusta aineistosta {FZ}?;T‘, jossa alkuperiisestd kuvas-
ta {Fl}?ﬁ , on tehty tarkempi versio esimerkiksi interpoloinnin avulla. Jotta mene-
telmélla padstadn alipikselin tarkkuuteen, on uuden aineiston pikselien lukuméaran
Nsim Oon oltava huomattavasti suurempi kuin alkuperéisen aineiston. Tyypillisesti

Nsim > (10...100) X nyp, eli interpoloidun aineiston véli Asim on 10...100 kertaa

pienempi, kuin kuvan pikselivali Ap. Taméin menetelmén etuna on, etts siind voidaan
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kéyttad monia tunnettuja menetelmid. Konendon kirjallisuudessa [4], [7], [15], [24]
on ndet runsaasti ldhdemateriaalia vastaaville sijainnin tunnistusongelmille, joissa
tunnistus tehdéén pikselin tarkkuudella. Siis 16ydetty sijainti X, on jokin diskreti-

sointipisteistd {x;}; <.

Téamén tyon yhteydessid keskitymme péddosin diskreettiin esitystapaan 3) ongelman dis-
kreetistd luonteesta johtuen. Muut vaihtoehdot sivuutamme lyhyelld kirjallisuuskatsauk-
sella. Jaottelusta huolimatta on tirked huomata, ettd vaihtoehdot 1, 2 ja 3 eivét ole tdysin
poissulkevia. Valitsemalla tapaan 1 sopivan momenttipohjaisen menetelmén voimme tul-
kita tdmén erdédksi vaihtoehdon 2 toteutukseksi. Liséiksi tapa 3 voidaan useissa tapauksis-
sa tulkita tavan 2 numeeriseksi toteutukseksi, etenkin jos uuden diskretisointivilin Asim

merkitys mittaustarkkuuteen on hévidvén pieni.

2.1 Lyhyt kirjallisuuskatsaus sijainnin estimointiin diskreetisti aineis-

tosta ilman interpolointia

Vaikka tdmén tyon kohteena ovatkin interpolointiin perustuvat menetelmét, on hyvé luo-
da lyhyt katsaus myos muihin vaihtoehtoihin. Alan kirjallisuudessa on yllattdvan vihén
mainintoja perinteisten estimointimenetelmien soveltamisesta kohteen sijainnin mittaa-
miseen alipikselin tarkkuudella. Syyné tédhén saattaa olla tehtdvdan luonne, jossa koh-
detta r(z), 2z € [2%2°] etsitisin laajemmasta aineistosta {F;}.",, z; € [ 2%], eli
xb — 2% > 2P — 2% Perinteisessi estimoinnissa tilanne on usein piinvastainen, eli sovi-
tettava malli (kohde) g(z|f) on usein médritelty valilli x € [—oo, 00| ja aineisto sijoittuu
talle vélille. Tamén vuoksi kirjallisuudessa esitetyt menetelmiéit rajaavatkin tunnistuksen
usein vain sellaiseen osaan reaalimaailman ilmistd f(z), jossa data {F;}.”, on sovitetta-

vissa osaksi kohdetta r(z). Havaintoaineiston rajaaminen puolestaan voidaan tehdi jollain

karkeammalla menetelmaélla.

Eréds varhaisimmista reunantunnistusmenetelmisté, johon suuri osa kirjallisuudessa esi-
tetyistd menetelmistd perustuu, on Hueckelin [8] vuonna 1971 esittimi momenttiope-
raattori. Kyseinen tyd on merkittdvd myos siltd osin, ettd vaikka reunan sijainnille ei
ole kvantitatiivisesti ja universaalisti hyvaksyttyd ma#ritelmééd, on Hueckelin tyossé esi-

tettédva madritelmé hyvin lihelld sellaista [27]. Hueckel méérittelee reunan kéyttéen termié
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”reuna-aineisto”, jolla hdn kuvaa lineaarista rajaa kahden alueen vélilla. Lyhyt leikkaus
reunasta on "reunaelementti” ja ”ideaalinen reunaelementti” viittaa tarkkaan kynnysfunk-

tioon, jossa ei ole muun muassa kohinaa.

Momenttimenetelmén perusajatuksena on, ettd kohteesta r(z) laaditaan sijainnin zy suh-
teen parametrisoitu approksimaatio ortogonaaleilla momenttifunktioilla. Samat momentit
lasketaan myos havaintoaineistolle { F;} suhteessa tunnettuun pisteeseen (esimerkiksi pik-
seli 0) ja sovitus tehdddn minimoimalla momenttiapproksimaatioiden ero lokalisaation xg

suhteen.

Momenttiapproksimaatio funktiolle f(x) voidaan kirjoittaa muodossa
f(ZL‘) ~ Zakq)k(w)a
k
jossa @ (x) ovat ortogonaaleja kantafunktioita (momenttifunktioita) siten, etti

/@k(x) - ®y(x)dr =0, kunk #I

ja o ovat momenttien painoarvoja, jotka jatkuvalle funktiolle f(z) voidaan méériata in-

tegraalilla
o = [ @) (@)

Kéaytannolliseksi momenttimenetelmén tekee muun muassa se, ettd momenttien painotuk-

set oy, on helppo laskea diskreetistd aineistosta {f(z;)}7_; muodossa
ap =Y Py(i) f(zi),
i

mitd reunantunnistimien yhteydessi sovelletaan kuvadataan I = {Fl}?ﬁ 1

Ongelmaksi jaé kohteen momenttiapproksimaatio, joka on parametrisoitu sijainnin xq suh-
teen. Silloin on 16ydettévé tapa laskea kohteen r(z) approksimaatio, eli integraali suljetussa

muodossa xq :n funktiona

Br(z0) = /T(a: — x0) Py (z)dz.

Tam& onnistuu helposti vain tietyille kohteen muodoille 7(z) ja sopivasti valitulle moment-
tifunktiolle @y (z). Ongelma vaikeutuu liséiksi kaksiulotteisessa tapauksessa, kun integraa-

leista tulee kahden muuttujan funktioita.
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Olettaen, ettd sopivat approksimaatiot ovat l6ydettavissd, voidaan reunan sijainti mairittaa

korvaamalla minimointitehtiava

min/(r(m —x0) — F(z))dx (5)

zo

approksimointitehtavalla

ain (13 Gelan) — ) u(a) P,
k

mik# sopivien momenttifunktioiden tapauksessa on derivoitavissa xg :n suhteen ja kirjoi-

tettavissa muotoon, josta xy saadaan ratkaistua.

Hueckelin reunantunnistimessa [8] kaksiulotteinen integraali rajataan R—séteiseen ym-
pyrain ja momentteina kiytetdin yhdistelmid radiaali ja (z,y) koordinaateista, esimer-
kiksi

B1(2,) = Ho(z,y) = SnQ(r)(1 - 21%)

ja
@1(,) = Hylr.y) = S Q"5 - L0
missé 7 = £+/(z — 20)2 — (y — y0)? ja Q(r) = V1 — 12

Hueckelin operaattorin tavoitteena on nopea ja luotettava reunantunnistin. Se perustuu
mallin sovittamiseen aineistoon kantafunktioiden avulla Hilbertin avaruudessa. Reuna es-
timoidaan pisteeseen, jossa malli sopii parhaiten tarkasteltavaan aineistoon. Operaattori
tuottaa reunan sijainnin liséksi informaatiota reunan korkeudesta ja suunnasta. Kokeellis-
ten tulosten perusteella Hueckelin operaattori [8] toimii hyvin kohinaisessa ja karkeapintai-
sessa kuvassa. Ongelmana Hueckelin menetelméssé on sen kompleksisuus ja laskennallinen

raskaus. Kompleksisuuden vuoksi tulosten teoreettinen analyysi on vaikeaa.

Erés toinen momenttipohjainen menetelmé on Tabatabain ja Mitchellin [27] kehittelemé
momentteihin perustuva reunantunnistin. Téss&d menetelmésséd operaattori havaitsee reu-
nat sovittamalla kolmea ensimméistd harmaasdvyn momenttia aineistoon. Se pystyy ha-
vaitsemaan reunat alipikselintarkkuudella seké yksi- etté kaksiulotteisessa tapauksessa il-
man interpolointia tai iterointia. Etuna télle operaattorille on se, ettd se on vihemmaén
herkké kohinalle kuin Hueckelin operaattori. Vaikka operaattori kehitettiinkin havaitse-

maan reunoja, pystyy se havaitsemaan myos muita muotoja.

Lyvers, Mitchell, Akey ja Reeves [12] rakensivat kehittyneemmén version Tabatabain
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ja Mitchellin kolmeen ensimmaéiseen harmaasévymomenttiin perustuvasta operaattoris-
ta. Operaattorin toiminta arvioidaan alipikselintarkkuudella kohinaisessa tapauksessa. Se
kéiyttda reunan sijainnin méaérittdmiseen diskreetin datan spatiaalisia momentteja, joiden
taustalla olevan ideaalin jatkuvan reunafunktion momentit ja reunan sijainti on mééritelty.
Sijainniksi saadut tulokset on sen jidlkeen modifioitu korjaamaan niytteenotossa syntyvia
deterministisid virheitd. Operaattori pystyi havaitsemaan reunan suhteellisen pienilld har-

halla ja hajonnalla.

Toisentyyppinen esiteltédva stokastisen reunantunnistuksen menetelmé perustuu suoraan
kustannusten minimointiin, esimerkiksi pienimmén neliGsumman estimointimenetelméén.
Niissi menetelmissé sijainti Xo lasketaan suoraan yhtilosté (5) ilman momenttiapproksi-
maatiota. Koska funktiosta F'(z) on olemassa vain diskreetteji mittauksia I = {F(x;) Ly
kirjoitetaan yhtélo esimerkiksi muotoon

H%%)Il Z(T(% — ) — F(a:z))2

i

Esimerkkind tdménkaltaisista menetelmistd on Yen, Fun ja Poudelin [32] ehdottama al-
goritmi. Muita pienimmén nelibsumman menetelmiéd edustavat Nalwan ja Binfordin [13]
sekd Kisworon, Venkateshin ja Westin [10] menetelmét. Tdmén tyypin menetelmét pe-
rustuvat siis parametrien sovitukseen, jossa minimoidaan todellisen kuvadatan ja mallin
vélinen virhe. Yleisesti ottaen pienimmén neliGsumman menetelmien etuna on niiden yk-
sinkertaisuus ja suora yhteys tilastolliseen estimointiin. Menetelmistd on momenttiapprok-
simaatioita helpompi kehittdd muun muassa robusteja versioita korvaamalla pienimmé&n
neliGsumman minimointi jollain robustimmalla etdisyysmitalla. Tosin t&ll6in optimin haku

voi olla haastavampaa.

Yen, Fun ja Poudelin tytsséd kohteena on niin kutsuttu gaussisesti usvainen eli kohi-
nainen kynnysreuna, joka on muodoltaan epilineaarinen. T&lldin sovitukseen tarvitaan
korkean asteen polynomi, jolla mééritetdéin reunan muoto. Menetelmén virhefunktios-
sa polynomimallia verrataan havaittuun aineistoon. Mallin parametrit, joista osa edus-
taa lokaatiota ja osa muotoa, optimoidaan parhaan sovituksen 16ytdmiseksi. Menetelméa
ei ole aivan ongelmaton. Mitd korkeamman asteen polynomi on kaytossi, sitd enemmén
tehtédvissd on tuntemattomia parametreja, mikd vaikeuttaa ratkaisun loytdmistd. Mo-
niulotteinen optimisointiongelma joudutaan ratkaisemaan kéyttdmaélld jotain numeerista

etsintdalgoritmia. K&aytettdvan algoritmin tulisi olla laskennallisesti tehokas. Ye, Fu ja
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Poudel kayttavit tyossddn erdstd Newtonin menetelmén versiota, joka minimoi approksi-

maation kdyttdméalla numeerista derivointia.

2.2 Interpolointiin perustuvat menetelméit

Kuvan pikselien mé#ris voidaan kasvattaa interpoloimalla, miké mahdollistaa perinteis-
ten reunantunnistimien kuten derivaattoihin tai templaattisovitukseen perustuvien pik-
selimaskien hytdyntdmiseen alipikselin tarkkuudella. N&issd menetelmissd on kaksi osa-

tehtavaa:

1. Interpolointimenetelm4, joka pystyy diskreetin aineiston pohjalta jéljittelem&an mah-

dollisimman hyvin todellisen taustalla olevan ilmién f(x) kidyttdytymista.

2. Konvoluutioon perustuva suodatin, joka pyrkii havaitsemaan kohteen sijainnin in-

terpoloidusta aineistosta mahdollisimman tarkasti ja virheettomésti.

Naiden vaiheiden toteutukset voidaan valita toisistaan riippumatta. Aloitamme tarkaste-
lun interpolointimenetelmisté ja palaamme konvoluutioon perustuviin suodattimiin osa-

luvuissa 2.3 ja 2.4

2.2.1 Interpolointi

Interpoloinnissa tyypillisesti muodostetaan sovite F(a:) diskreetin aineiston perusteella
vileille [z, z;41), i=1,...,(np —1). Interpolointimenetelmiksi on useita vaihtoehtoja,
joihin kuuluu lahimmén naapurin menetelmé. Yksinkertaisimmillaan lahimmén naapurin
menetelméssi sovite on vakio ja saa arvonsa joko lahimméstd (edeltdvistd tai seuraa-
vasta) tai aina edeltdvéstéd diskretisointipisteestd, kun taas monimutkaisimmillaan mene-
telmé kerdd informaatiota useista pisteistd ja sovittaa niiden perusteella epélineaarisen
kédyran. Kuvassa 6 on havainnollistettu interpolointimenetelmén valinnan vaikutusta sen
tuottamaan tulokseen. Menetelmén toimivuus riippuu havaintopisteiden méarista ja nii-
den informatiivisuudesta seké siité, kuinka hyvin menetelmé pystyy ennustamaan funktion

todellista kayttaytymisté.
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a) b) c)

Kuva 6: Havaitusta aineistosta saatu interpoloitu sovite voi vaihdella huomattavasti riip-

puen kiytettiaviistd interpolointimenetelmésté: a) vakio, b) lineaarinen, ¢) epélineaarinen.

Téssé yhteydessé sovellamme interpolointia kohinaiseen kuvaan I = { f(z;) +5¢};Z 1- Koska
tarkoituksena on arvioida mahdollisimman hyvin ilmién f(x) kdyttaytymistd tunnettujen
pisteiden, esim. z; ja x;11, vililld, voimme harkita kahta erilaista vaihtoehtoa interpoloin-

nin suorittamiseksi:

e Eksaktia interpolointia, jossa interpoloitu sovite F(:z:) kulkee kaikkien tunnettujen

pisteiden {F(z;)};?, kautta.

e Regressiosovitetta, jossa sovitteen edellytetdén olevan siled (regularisoitu) ja jossa
sovitteen ei vilttaméattd tarvitse kulkea havaintopisteiden kautta. (Sen on aina seu-

rattava havaintopistemassaal)

Kuten edelld on kerrottu, interpolointi tehdédén léhes poikkeuksetta jonkin funktiosovit-
teen eli interpolaatiofunktion avulla. T&ll6in on luonnollista arvioida interpolointimene-
telmén ominaisuuksia kidytettdvian interpolaatiofunktion nikokulmasta kuvan 6 tapaan.

Yksinkertaisin on paloittain vakio (kuva 6a) eli muotoa

F(z) = F(z;), kunz; <z <z
oleva interpolaatiofunktio. Lineaarisessa interpoloinnissa pistejoukko yhdistetddn paloit-

tain lineaarisella funktiolla (kuva 6b)

Fla) = F(ai) 4 D =Ty <o <, (©)
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Epélineaarisista interpolointimenetelmistd tunnetuimpia ovat polynomisovitukset, joissa

haetaan parametrit ag, ai, ..., a, siten, ettd p mnnen asteen polynomi (kuva 6¢))

p
F(m) = Zapa:p, x; < < Xigq,
=0

saadaan sovitettua havaintodataan {(F(z;),x;)}.",. Polynomisovitteesta on hyvi huoma-

ta, ettd p + 1 :n parametrin sovittaminen vaatii vdhintdén p + 1 havaintopistetté, joten
kun p > 1, kdyttdd menetelmé vélin [z;, z;+1) approksimaation mé#rdimiseen useampia
pisteitd, esim. pisteitd x;_p,...,T;, ..., Ti;p+1. Liséksi lineaarinen vakiomuotoinen ja line-
aarinen interpolaatio ovat tulkittavissa polynomi-interpolaatioksi astetta p = 0 (vakio) ja
p = 1 (lineaarinen). Muita yleisesti kiytettyjd menetelmié ovat mm. spline-interpolaatiot,
joissa havaintopisteet yhdistédva polynomikédyrd muodostetaan siten, ettd kédyrédn derivaa-

tat (ainakin ensimméinen derivaatta) ovat jatkuvia myos havaintopisteissé.

Téssé tyossé sovelletaan péadosin eksaktia lineaarista interpolointia, jonka ominaisuuksia
on suhteellisen helppo analysoida. Ty6n empiirisessd osuudessa sovelletaan myo6s spline-

interpolointia ja spline-interpolointia regressiosovituksella.

Interpolointi voidaan yleistdd myos kahden tai useamman vastemuuttujan funktioille. Han-
kaluutena tosin on, ettéd néin saatavat sovitteet ovat usein varsin monimutkaisia. Liséksi ei
ole yksikésitteisté tapaa méadrité lineaarista sovitetta edes kahden muuttujan tapauksessa.
Té&téa on havainnollistettu kuvassa 7, misséd tavoitteena on interpoloida 2 x 2 pisteen kuva
lineaarisella interpolaatiolla. Koska lineaarinen interpolaatio kahden muuttujan funktiol-
le sovittuu kolmella pisteelld, on selvéé, ettd neljin pisteen muodostamaa alaa ei voida
interpoloida eksaktisti yhdelld lineaarisella tasolla, kun kiytettdvissd on funktion arvot
pisteissé (z4,y;5), (Tit1,Y5), (i, Yj+1) ja (i1, yj41). Vaihtoehtoja on téllsin kaksi (kuvan

kohdat d ja e):

a) Tehd#én interpolointi kahdella lineaarisella tasolla, jotka voidaan tehdd kahdella

tavalla, joko pisteille (kuva 7d)

(@i, y5)s (Tit1,Y5), (@i, yie)] Ja [(Tir15Y5), (@6, Yje1)s (i1, yj+1)],

tai pisteille (kuva 7e)

[(Ziv1,v5), (@6, y5), (i1, yj+1)] Ja (@i, yi41), (@6, y5)s (Tig1, yj1)]-
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(a) (b) (c) (d) (e)

Kuva 7: (a): Havaittu digitaalinen 2 x 2 kuva. (b) Intensiteetit diskretisointipisteissi
{ fU}Z2 j=1, jotka ovat pikselien keskipisteet. (c) vierekkiiset diskretisointipisteet yhdistet-
tyind yksiulotteisella lineaarisella interpoloinnilla. (d) Lineaarinen taso suuntaan z. (e)

Lineaarinen taso suuntaan .

b) Tehdddn interpolointi lineaarisesti useana yksiulotteisena interpolointina sekd x—
ettd y—akselin suuntaan kuten kuvassa 8, jolloin ndiden funktioiden avulla esitettava
kaksiulotteinen pinta on epélineaarinen. Tésmaéllisesti esitettyné interpolaatio on
télloin muotoa

n [F(ﬁ\?ﬁﬂ) - F(ﬂl/i))][?/ — i

F(x,y) = Fx(z|y:) —
(3 (3

7 (7)

[F(wi1,yx6) — F(@i, yp)] (2 — 24)

F = F(x; :
x (@lyr) = F(@i, yx) + Ty — (8)

Téassa tyossé kaksiulotteiset interpoloinnit on suoritettu jalkimmaéiselld tavalla, mika voi-
daan tulkita muotoa

F(z,y) =ax + by + cxy +d

olevana polynomisovitteena, missé a, b, c ja d ovat havaintojen perusteella haettavia va-

kiokertoimia. Interpoloinnin periaatetta on vield havainnollistettu kuvassa 8.

2.2.2 Interpolointi ja kohinainen aineisto

Téssé tyossd interpolointimenetelméné on pé#osin lineaarinen interpolointi. Siiné sovitus
tehdddn muodostamalla lineaarinen jono kahden perdkkéisen havaintopisteen vilille. Erés
lineaarisen interpoloinnin toteutus on esitetty kuvassa 9. Aineistona kyseisessd tapaukses-
sa on yksi kuva I,,(t) = {F;(t)};*, kohinaisesta ilmiostéd F(x;) = f(x) + ;. Kuvasta 10 on

nahtévissa, kuinka lineaarisesti interpoloitavien arvojen hajonta on suurimmillaan havain-
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Kuva 8: (a) Interpoloitava kaksiulotteinen aineisto. (b) Yksiulotteisesti suuntaan x line-
aarista interpolointia kdyttden. (c) Yksiulotteisesti suuntaan y lineaarista interpolointia

kayttden. (d) Kaksiulotteisesti interpoloitu aineisto.

fx)

2 N\

f(x)

Kuva 9: Esimerkki ilmion f(z) sovitteesta [F'(x)](t), johon on pédsty, kun aineistona on

ollut diskreetti ja kohinainen kuva I (t).

topisteissé, joissa menetelmé on kuitenkin harhaton, ja pienimmillddn diskretisointipis-
teiden vilin keskipisteessé, jossa menetelmé kuitenkin on mahdollisesti harhainen. Koska
lineaarinen interpolointi on suorien rakentamista havaintopisteiden vélille, on menetelmén
kéytto perusteltua silloin, kun tiedetééin, ettei reunafunktio r(z) kiyttdydy voimakkaan

epélineaarisesti, jolloin tuloksena olisi harhainen sovite, kuten kuvasta 10 on havaittavissa.

Yleisesti tieddmme, etté lineaarisen interpoloinnin tekemé virhe kohinattomalle aineistolle

on luokkaa

f(x) = f(@)] < z'el[gafm}[f”(xl)] (wipr — )%,

|

eli se maksimoituu nelitllisesti etdisyytend diskretisointipisteisiin ja on suhteessa kohde-

funktion f(x) toiseen derivaattaan, joka kuvaa funktion kaareutumista.

Kohinan tekemé virhe taas on suurimmillaan diskretisointipisteissé, missé se seuraa mit-
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f(x)

W Xi X2 Xno W

Kuva 10: Mahdollinen 95%: luottamusvili F (z):lle lineaarisessa interpoloinnissa, kohi-

nalla e.

tapisteiden kohinaa ¢, mutta niissé sen vaikutusta voidaan viahentdé usean kuvan otolla.

Mittavélilld lineaarisella interpoloinnilla on silottava vaikutus.

2.2.3 Resoluution kasvattaminen interpoloinnilla

Loppukommenttina interpoloinnista on syytd mainita, ettd tdmén tyon yhteydessd in-
terpolointia kiytetdin kuvan resoluution kasvattamiseen. Ajatuksena on korvata aiem-
pi aineisto, jonka pikselivdli on Ap = x;4+1 — x;, uudella tarkemmalla aineistolla, jon-
ka pikselivdli Asim on huomattavasti pienempi. Téalléin uuden aineiston pikselit ovat
siis alkuperéisen aineiston alipikseleitd (pikselin osia). Formaalimmin ilmaistuna havai-
tusta aineistosta kokoa m, muodostetaan interpoloinnin avulla ngm kokoinen aineisto

L(t) = {Fi(t)}i=p, jossa
Ei(t) = [F(za+ (i —1) - Asim)](t), i=1,...,Ngim,

missé x, on kiinted diskretisoinnin ensimméinen piste x-akselilla, ng, interpoloidun ai-
neiston pisteiden lukumééri ja Asim kahden interpolointipisteen vilinen etaisyys. Tyossé
pyritdan siihen ettid interpolointivili Asim on sellainen, etti siitd koituva virhe reunan

havaittuun sijaintiin olisi mitéton verrattuna muihin virhelahteisiin.

T&tda menettelyd on pyritty havainnollistamaan kuvassa 11, jossa viidestd diskretisointi-
pisteestd on lineaarisen interpoloinnin avulla muodostettu 15 pistetté, jolloin pisteiden
véli on pienentynyt kolmasosaksi. Joissain interpolointimenetelmissé ei muodosteta jat-
kuvaa sovitetta, vaan sen tuloksena saadaan suoraan parannetulla resoluutiolla aineistoa

estimoiva diskreetti sovite [4].
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(a) (b) (c)

Kuva 11: (a) Ilmidsti saatu diskreetti aineisto {F;(¢)};7,. (b) Aineistosta lineaarisesti in-

terpoloimalla saatu jatkuva sovite [E'(z)](¢). (c) Jatkuvasta sovitteesta muodostettu dis-

kreetti aineisto .fx(t), jonka koko ngn médriytyy interpolointivilin Asim mukaan.

2.3 Konvoluutio kohteen sijainnin mittaamisessa

Interpolointiin perustuvassa menetelmésséd kohteen sijainti médritetdan interpoloidun ai-
neiston ja nk. tunnistussuotimen vélisen konvoluution avulla. Menetelmé ja siihen liittyva
terminologia on p#dosin ldhtoisin signaalinkésittelystd. Konvoluutio on kahden funktion
vilille médritelty matemaattinen operaatio. Konvoluutio saadaan funktioiden tulon inte-

graalina, kun toinen funktioista on peilattu ja liu’utettu yli mééarittelyalueen

(f * 9)(x) = / 9(2)f(x - 2)dz = / oz — 2)f(2)d=.

Erids tunnettu konvoluutiota késittelevé teos on Bracewellin teos [1] vuodelta 1986. Siind

konvoluutio ja sen kdyttomahdollisuuksia on esitelty perusteellisesti.

Signaalinkésittelyn yhteydessa konvoluutiota kutsutaan myos suodattamiseksi, missé funk-
tio f(z) edustaa jotain reaalimaailman ilmi6td ja g(z) on nk. suodatin. Téssé yhteydessi
f(x) edustaa (jatkuva-arvoista) kuvaa ilmiostd ja g(z) on nk. kohteentunnistin, josta eri
yhteyksissd kdytetdén myos nimityksid maski tai templaatti. Suodatin g(z) voi olla joko
suoraan tutkittavan ilmién muotoinen tai silld on jokin muu muoto. Tavoitteena on, ettd
konvoluutio antaa voimakkaan vasteen, kun suodattimen ¢(z) kohdistuspiste osuu siihen

kohtaan, x{, ilmioté f(z), jonka ympéristossd tutkittava kohde sijaitsee.

Terminologian selkiyttdmiseksi kutsumme tutkittavan kohteen muotoa esittiavaa suodatin-
ta templaatiksi. Toinen vaihtoehto on nk. reunasuodatin, eli reunamaski, joka reagoi vah-
vasti reunan kohdalla tapahtuviin kuvan intensiteetin muutoksiin. Reunamaskien etuna
on yleiskayttoisyys, silld niiden oletetaan soveltuvan laajalle joukolle erityyppisid reuna-
funktioita. Toisaalta templaatti antaa usein reunamaskia vahvemman vasteen eli respons-

sin tunnistuspisteesséd x(). Késittelemme reunantunnistimien ja niihin liittyvien maskien
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teoriaa tarkemmin aliluvussa 2.4.

Tyo6ssdmme konvoluutio tulkitaan mitaksi m(x), joka kertoo kuinka hyvin piste « edustaa
kohteen sijaintia edustavaa pistettd x(j. Tatd on havainnollistettu kuvassa 12. Kuvassa on
esitetty tilanne, jossa kohdetta esittdvd templaatti on konvoloitu ilmién kanssa. Huoma-
taan, ettd kohdassa, jossa funktiot sopivat parhaiten toisiinsa, my6s konvoluution respons-
si m(z) on suurimmillaan. Téstd pddsemmekin konvoluution korrelaatio-ominaisuuteen.

Korrelaatio f o g on muotoa

(for)(@) = / 9(2)f (@ +2). (9)

Konvoluutio ja korrelaatio ovat kidytdnnossd sama asia, mutta konvoluutiossa suodatin

IImio, joka sisaltaa
f(x) L templaatin

r(z-x) / Templaatti
7 == ==

m(x) Responssi

Kuva 12: Korrelaatio m(z) = [, f(z+)r(z)dz, jossa funktio r(z) on liv’'utettu todellisen

ilmion f(z) yli.

g(z) on esitettdvi kohdituspisteensé suhteen peilattuna. Korrelaatio funktiosta g(z) on

funktion g(—z) konvoluutio, mikd nihdéén seuraavasta kaavasta

[o@tara) da= [gl-af -2 (10)

Korrelaation siis voidaan ajatella olevan konvoluutio, joka mittaa miten hyvin pisteeseen

x sijoitettu funktio g(z) vastaa funktiota f(x).

Mittaa m(x) voi siten kiyttdd kohteen r(z) sijainnin hakemiseen kuvasta f(z) siten, etta

loydetty sijainti g on vasteen maksimissa

Zo = argmax m(zx).
x

Konvoluution ja korrelaation ominaisuuksiin kuuluvat
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1. assosiatiivisuus (h* f)xg = hx (f *g)
2. distributiivisuus h* (f +g) =h*x f+hxg
3. kommutatiivisuus f*xg=gx* f

4. skalaarimonikerta a(f xg) = (af) * g = f x (ag), Va eR

Niiden lisdksi eréds konvoluution kédyténndéllinen ominaisuus liittyy sen derivointiin. Las-
kettaessa konvoluution derivaattaa riittdd, ettd vain toinen funktioista derivoidaan. Kon-
voluution derivaatta saadaan, kun saatu funktion derivaatta konvoloidaan toisen funktion

kanssa, eli
V(f*g)=Vfxg=[fx*Vyg.

T&td ominaisuutta tulemme hyodyntdméaian myohemmin.

Edellisten ominaisuuksien liséiksi konvoluutioon liittyy nk. konvoluutioteoreema [7], jon-
ka mukaan konvoluutio voidaan tehdd Fourier-avaruudessa funktioiden f(x) ja g(z) taa-
juuksien tulona. Tarkemmin ilmaistuna, jos F(u) on f(z) :n Fourier-muunnos ja G(u) on

g(z) m Fourier-muunnos, voidaan konvoluutio ratkaista muodossa

missid ! on kiidnteinen Fourier-muunnos. Témé osoittautuu hyodylliseksi konvoluution

kédytdnnon toteutuksissa.

Reaalimaailman aineiston ollessa kaksiulotteinen digitaalinen kuva, ei jatkuvaa konvoluu-
tiota voida kéyttaa sellaisenaan. Tamén vuoksi tarvisemme kéyttoon diskreetin konvoluu-

tion. Diskreetti konvoluutio on muotoa
m(zi) =Y frri k-
k

Téssd fr ja gr ovat siis diskreetissd tasavilisessé joukossa maéériteltyja funktion arvoja,

kuten esimerkiksi kuvamme pisteet
Fi=F(z;)=F(za +Ap-(i— 1)), i=1,...,n,.

Kuvaan kohdistettuna suodatin on diskreetin konvoluution tapauksessa myo6s diskretisoi-

tuva, eli kirjoitettava muotoon

g =9(z1) =g(za +Ap- (k—1)), i=1,...,n4
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missé ngy on suodattimessa kiytettévien kuvapisteiden mééra.

Diskreetin konvoluution antama vaste m(x;) vastaa diskreetin suodattimen g(z;), k =
1,...,ny ensimméiisté pistettd z1. Jos kohdituspisteeksi valitaan jokin muu, esimerkiksi

suodattimen piste k0, tulee vaste kirjoittaa muotoon

g

m(z;) = ngfk+1_ko, K <i<n,— K.
k=1

Konvoluutio voidaan yleistdd myos kaksiulotteisille funktioille f(x,y) ja g(z,q), missi

jatkuva-arvoinen konvoluutio on muotoa

miz) = [ [ Hawgc - 2.0 y)dsdy

ja sen diskreetti toteutus on muotoa
m(ziy;) =YY feritti k- (11)
ko1

Tyokaluina tyossé kdytdmme ainoastaan diskreettejé toteutuksia konvoluutiosta, jolloin
konvoluution avulla 16ydetty piste (z¢,yo) médratéaén vasteen m(z;, y;) maksimista
(0, y0) = arg max m(x;,y;).
TisYj
Kuten yksiulotteisessa tapauksessa, vastaa yhtélon (11) mukaisesti laskettu konvoluution
maksimi diskretisoidun suodattimen g ; pistettd & = 1,1 = 1. Jos kohdistuspiste on esim.

piste k2,1°, on konvoluutio laskettava muodossa

(@i, 4) = > > Feriok0 10 * Ghl-
P

2.4 Reunansuodattimen ja templaattien muodostaminen

Esimerkkejé interpoloinnin kaytosta alipikselintarkkuuden reunan sijainnin mittaamiseen
ovat esittdneet muunmuassa Steger [26], Devernay [6] ja Rockett [20]. NAmé& perustu-
vat jossain mé&irin perinteiseen reunantunnistukseen ja ainakin Devernayn ja Rockettin

kéyttdméit menetelméit pohjautuvat Cannyn [2] reunantunnistukseen.

Perinteinen pikselitason reunantunnistus on derivaattojen approksimointia, silld derivaatat
mittaavat kuvan intensiteetin muutoksia, joilla perinteisesti méérittelliin reunan sijain-

ti [31]. Néissd menetelmissé reuna tunnistetaan derivaattaa approksimoivan suodattimen
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avulla. Perinteisen reunantunnistuksen idea esitelldin tarkemmin konenddn perusteoksis-

sa [7, 15, 24].

Erés yleisimmin kiytosséd oleva menetelmi reunansuodattimien muodostamiseksi perus-
tuu J.F. Cannyn [2] luomien kriteerien optimointiin. Vaikka joissain yhteyksissi kerrotaan
Cannyn luoneen yhden reunantunnistimen, ei timé pida paikkaansa. Todellisuudessa Can-
ny loi metodin, jolla voidaan luoda useita reunantunnistimia. Aivan yleinen tdméa metodi
ei kuitenkaan ole, silli Cannyn reunantunnistimet perustuvat ensimmaéisen derivaatan eli
gradientin approksimointiin. Koska derivointi korostaa kohinan vaikutusta, kasitelldéan ai-
neisto gaussisella silotuksella. Cannyn menetelmai tarkasteltaessa tulee ottaa huomioon,
ettei se sinélladn pédse alipikselin tarkkuuteen. Tésté johtuen on ensin suoritettava aineis-

ton interpolointi, jotta Cannyn menetelmélld padstédén alipikselin tarkkuuteen.

Edellé esitellyt kaksi reunantunnistusmenetelméaé perustuvat kuvan intensiteetin eri as-
teisten derivaattojen approksimointiin. Ndmé& menetelmét ovat kuitenkin ongelmallisia
kohteen sijainnin tunnistuksen kannalta, silld kohde ei vilttdméttéd ole sidoksissa inten-
siteetin monotoniseen muutokseen, vaan tdmé kohde saattaa olla miké tahansa funktion
muodon avulla identifioitavissa oleva rakenne. Yleisesti ottaen emme pyri havaitsemaan
kuvassa olevia intensiteetin muutoksia, vaan tarkoituksenamme on erilaisten intensiteet-
tifunktiossa sijaitsevien, ennalta méériteltyjen osajoukkojen eli kohteiden tunnistaminen.
Templaattisovituksen mééritelmé (template matching, matching) sopiikin huomattavasti
paremmin kohteen sijainnin tunnistamiseen kuin reunantunnistusmenetelmét. Ta&méa on

perinteinen menetelmé, jonka toteutus 16ytyy konendén perusteoksista [7, 15, 24].

Templaattisovituksessa kéytettiavit tyovilineet ovat kidytdnnossé samat kuin reunan suo-
datuksessa. Ero templaattisovituksen ja reunan suodatuksen vélilld perustuukin siihen,
ettd templaattisovitus ei liity kuvan differentiointiin, vaan siihen, kuinka hyvin tavoi-
tepinta sopii kuvan tarkasteltavaan kohtaan. Taméin vuoksi sovitettavasta templaatista
eli reunafunktiosta ja tarkasteltavasta kuvasta mitataan korrelaatio. Templaattisovitusta

késitelladn lyhyesti luvussa 2.4.3
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2.4.1 Cannyn ja Marr-Hildrethin suodattimien muodostaminen

Sekd Cannyn, ettd Marr-Hildrethin suodattimet perustuvat luvussa 2.4 esitettyyn konvo-

luution differentiointiominaisuuteen, jonka mukaan

V(g*xf) = Vgxf ja (12)
Vi3(gxf) = Vgxf. (13)

Tissé V on ensimmiisen asteen derivaatat misriivi gradienttioperaattori ja V2 on toisen
asteen derivaatat madrdavi Laplace-operaattori. Ideana on, ettéd differentiaalioperaatto-
rit V ja V2 havaitsevat intensiteetin muutoksia suodattimen g médrdaamilli leveydelld

kuvasta f. Téalloin suodatin ¢ toimii my6s kohinan poistajana.

Cannyn reunantunnistimessa g on gaussinen funktio, jonka leveys optimoidaan. Tunnis-
tin olettaa reunojen olevan kynnysfunktioita, joihin siséltyy normaalisti ja nollakeskeises-
ti jakautunutta kohinaa. Yksiulotteisessa tapauksessa suodatin, joka jatkuvassa joukossa
optimoi Cannyn kriteerit, on Tagaren ja de Fiqueiredon [29] mukaan muotoa

2

Vg(z) = —ze3?
Tamé filtteri on siis nimeltdén Derivative of Gaussian (DoG). Se on ensimméisen deri-
vaatan gaussinen filtteri, jossa ¢ on gaussisen osan keskihajonta. Kaksiulotteinen jatkuva

toteutus filtteristd z-akselin suuntaan on muotoa

2, 2
6{ —(z+q )0.2).

z
Vy(z.q9) = 5—

2o

Hajontatermi o mé#rdd funktion skaalan, joten sen tulee olla sellainen, ettd se pystyy
havaitsemaan reunan sijainnin, jota olemme etsiméssé. Toinen asia, mika tulee ottaa huo-
mioon, on hajontatermin suhde filtterin méérittelyalueeseen [—a, a. Lisiksi suodattimien
madrittelyalueen ylilaskettujen integraalien tulee havité eli

/ " g(2)dz =0

—a

/ / 9(z,q)dzdq = 0.

Derivative of Gaussianin muoto on esitetty kuvassa 13.

ja
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a) b)
Kuva 13: Derivative of Gaussian: a) yksiulotteinen, b) kaksiulotteinen

Marr-Hildrethin operaattorissa eli Laplacian of Gaussianissa (LoG) havaitaan kuvan toi-
nen derivaatta gaussisen operaattorin g toisen differentiaalin V? ja ilmién f konvoluu-
tiosta. Kuten edelld on todettu, approksimoi Laplacian of Gaussian yhtidlod 13. Jatkuva

yksiulotteinen Laplacian of Gaussian on muotoa

2 2

2 —=0 22

V3g(z) = —F——el" %

9(2) g
ja jatkuva kaksiulotteinen muotoa
1 22 + 2 22442
V2g(z,q) = —(1 = )t
o 20

joissa ¢ on filtterin gaussisen osan hajontatermi, kuten Derivative of Gaussianissa. Tété

on havainnollistettu kuvassa 14 Laplacian of Gaussiania kutsutaan usein ”Mexican hat”-

a) b)
Kuva 14: Laplacian of Gaussian operaattori: a) yksiulotteinen, b) kaksiulotteinen

operaattoriksi [7] sen sombreromaisen muodon vuoksi, kuten kuvasta 14 pystytdin huo-

maamaan. Jos LoG on muodostettu kaikkiin suuntiin samalla tavoin jakautuneesta sym-
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metrisestd Gaussin funktiosta, kuten Marr ja Hildreth tekivit, on operaattori suuntain-
variantti, miké tarkoittaa, ettd sitd kédytettdessd ei tarvitse olla tietoa reunan suunnasta
reunan sijainnin havaitsemiseksi. TAmé& on etu verrattuna esimerkiksi Cannyn [2] operaat-
toriin, jossa reunan suunta tulee arvioida. Lisdksi nollakohtien havaitseminen eroaa pai-
kallisen maksimin havaitsemisesta. Lisétietoa Laplacian of Gaussianin kayttdytymisesti

ja nollakohtien havaitsemisesta 16ytyy Tabbonen, Alonson ja Zioun artikkelista [28].

2.4.2 Derivaattasuotimet diskreetille aineistolle

Kuten aiemmin on todettu, perinteinen reunantunnistus perustuu suurilta osin derivaa-
tan approksimointiin. Diskreetisti derivaattaa voidaan approksimoida sitd mittaavilla mas-
keilla tai filttereilld. Derivaatan ollessa suurimmillaan, myos kontrasti, joka mittaa kahden
perdkkiisen pikselin arvojen vilistd etdisyytta | f(x;) — f(x;—1)[, on suurimmillaan. Tassé
kappaleessa esittelemme, mihin tdméntyylinen reunantunnistus perustuu diskreettia ai-

neistoa kiytettiessa.

Oletetaan, ettd on olemassa yksiulotteinen diskreetti ilmié F;, 7 = 1,...,n,, jonka deri-

LizFio1 | Digkretisointivilin ollessa yksi, Ap = 1, derivaat-

vaatta on approksimaatio F, ~
Tj—Tj—1

ta F! saadaan konvoluutiota kdyttden maskilla M’ = [—1,1]. Olkoon aineisto on muotoa
I(t) = {F;(t)};7,. Tillsin kuvan vektorin I, (t) derivaattaa I, (t)’ voidaan approksimoida
konvoluutiolla

L(t) = M = I(t) = {F;(t) — Fm1(t) 12

Li—Ti—1

Toisaalta voidaan ajatella, ettd tdmé approksimaatio tapahtuu pisteessé 3

, kuten

kuvasta 15 on havaittavissa.

Jos tarvitaan myos toisen asteen derivaattaa, padstéddn sithen konvoloimalla saadun en-
simméinen derivaatan vektori I;(¢) ensimmiisen derivaatan maskilla M'. Téstéd johtuen

toinen derivaatta on muotoa
-1
L(8) ~ M % L(t) = {Fia(t) — 2F5() + Fima ()75

Myds tdmé vaihe on esitetty kuvassa 15. Jos toiseen derivaattaan halutaan pa#stéd ilman
viillivaiheita, voidaan konvoluutiossa kiyttdd toisen derivaatan maskia M” = [1,—2,1],
jolloin

L(1)" ~ M % I(t) = {Fira(t) — 2F;(t) + F_a (0)})75
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Toisaalta, ensimméisen derivaatan maski voi olla muotoa M’ = [1, —1], jolloin toisen de-

M=[-1,1] f(x)

NS

f(xi) fox) | fo) | foo) | fxe) | o)

f’(Xi) F(xa)Hi(xz) | k) H(xa) | Fxa)+(xa) | F(xe)+F(xs)

3y f(x1)+f(xs) | f(x2)+f(xa) | f(xs)+f(xs)
(i) 26(x) | 26(xs) 2f(x:)
Kuva 15: Derivaatan approksimointi maskia M’ = [—1, 1] kiiyttéen.

rivaatan maski olisi M” = [—1, 2, —1]. Sill4, mitd maskia kuvan analysoinnissa kiytetééin,
ei ole vilid, kunhan tiedetddn mitéa ollaan havaitsemassa. Yhteistéd derivoiville maskeille

on se, ettd niiden alkiot summautuvat nollaksi.

Ensimmaé&isen derivaatan maskit antavat konvoluution tuloksena suuria arvoja suuren kont-
rastin kohdalla, kun taas toisen derivaatan maskit antavat nollan suurimman kontrastin
kohdalla. Tésta johtuen intensiteetin muutoksesta johtuvat reunat havaitaan ensimméisen
derivaatan maskeilla kuvan vektorin I,(¢) ja maskin M’ konvoluution itseisarvon maksi-

mista ja toisen derivaatan maskeilla konvoluution nollakohdista.

Edella esiteltyjd maskeja voidaan kayttéa sellaisenaan myos kaksiulotteisessa aineistossa.
Té&ll6in derivaatta lasketaan kuvan I, yhdelle riville, tai sarakkeelle kerrallaan konvoloi-

malla yksiulotteisen maskin kanssa, miké on esitetty kuvassa 16.

]

R
i

—]

-1

—
—|

Kuva 16: Kaksiulotteinen kuva voidaan konvoloida kdyttéden yksiulotteisia maskeja rivi,

tai sarake kerrallaan.
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fy

i

y+1

y-1

x-1 X x+1

Kuva 17: Kaksiulotteisella reunalla on suunta 6

Kuvan taustalla olevan intensiteettifunktion ollessa muotoa f(x,y), on intensiteetin suu-
rimmalla muutoksella my6s suunta 6, miki ilmenee kuvasta 17. Suunta voidaan ratkaista
kuvan intensiteettifunktion gradientin avulla: § = [%, %]. Kuvan [ pisteen (z,y) kontras-

tia voidaan arvioida laskemalla

|f(33i—1:y);f($i+1’y)| ja ‘f(x:yi—l);f(x:yﬂrl)' , jotka ovat pikselin

(i,7) ympéristossd z— ja y—akselien suuntaisesti tapahtuneet intensiteettien muutokset.
Koska pikseleissd on kohinaa, ja koska reuna voi olla mihin suuntaan 6 tahansa, suu-
remman ympéariston pikselien huomioonottaminen parantaa estimoinnin tulosta. Téll6in

pisteen (7, j) ympériston kontrastien estimoiminen suunnissa x ja y tapahtuisi seuraavasti:

of _ . Irlf(@i-1,y) — f(@iv1,y)|
or —’* 7 3 2
L |f(zic1,y5-1) — f(@ig1,y5-1)]
2
N |f(®i-1,yj+1) ; f(xi+1,yj+1)\]
ja
g:f/ ~ 1 ’f(m>y_1)_f(xay+1)‘
oy v T3 2
+ ‘f(ﬂ?—l,y—l)—f(%—l,y-f-l”
2
i [fz+1,y—1)— f(z+ 1,y +1)|
5 :

Useissa tapauksissa jakolaskuja ei suoriteta laskennallisen tehokkuuden saavuttamiseksi,
mistéd johtuen estimaatit eivét ole skaalattuja. Ndiden kahden kontrastioperaattorin mas-
kit on esitetty ylimpénd kuvassa 18 ja niitd kutsutaan Prewittin maskeiksi. Niiden alapuo-
lella olevat maskit ovat Sobelin maskit, jotka saadaan saman periaatteen mukaisesti kuin
Prewittin maskit, mutta niiden ideana on painottaa keskimmaéisiéd arvoja kaksinkertaisesti
reunoihin verrattuna. Myos niiden tulkinnat ovat samat. Namé& kaksi maskityyppiéd ovat
yleisimmin kéytossd olevien digitaalisten gradienttien laskentaoperaattoreiden joukossa.

Verrattaessa nditd kahta maskityyppid Prewittin maskit ovat helpompia implementoida,
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mutta Sobelin maskit eivit ole niin herkkié kohinalle, mikd on térked ominaisuus derivoi-

taessa. (7]
M M,
1,01 1111 1
Prewitt: 1701 0,00
110 1 111
M M,
110 1 11211
Sobel: 2,02 0/0/0
110 ] 1 121

Kuva 18: Kaksiulotteiset derivaattaa approksimoivat maskit.

Kuvassa 19 on esitetty kuinka reunantunnistus tapahtuu Sobelin maskien avulla 4 x4 kokoi-
sesta kuvasta, jossa reunan sijainti X, tai ¥j havaitaan ehdollisen konvoluution maksimis-
ta. Edelld kuvattujen derivaattamaskien ongelma on, etté ne ovat méariteltyja vain pikse-
livalin Ap leveydelld. Koska monet reaalimaailman reunat ovat sileimpié eli intensiteetti
kasvaa usean pikselin alueella, soveltuvat derivaattamaskit M’ ja M” huonosti reunan-

tunnistukseen. Derivaattamaski onkin erittdin herkki reaalimaailman kuvissa esiintyville

kohinalle.

My My My

‘ . 1121
yr  Yf ys§ Ya
0/0]O0
Xa \

M, — Xo|y=3 1121

M —z \ g X0| =2 M.
“ \ 170 1
‘ ‘ 2,02
Yo|x=2 Yo|x=3 -1 0 1

Kuva 19: Reunantunnistus diskreeteilld Sobelin maskeilla 4 x 4 ikkunasta, seké z-, ettéd

y-akselin suuntaisesti.
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Ratkaisu ongelmaan 16ytyy silotuksen avulla, jossa lopullinen reunamaski muodostetaan
konvoloimalla derivaattamaski sopivalla silottimella, kuten Cannyn ja Marr Hildrethin
menetelmisséd tehdddn. Télloin konvoluutioon lisdtdén Gaussin funktiosta diskretisoitu si-

lottava maski
S = {g(zk)}zg:p

jolloin ensimmaéisen asteen derivaatta tulee muotoon

m(x;) =S* [M x I,] = [S* M| *1,,
——
DoG
missé DoG on diskreetti versio darimmaisen kapeasta Cannyn Derivative of Gaussian
maskista. Vastaavasti Laplacian of Gaussian suodatin saadaan tapauksesta
m(x;) =S* [M" % I,] = [Sx M"] %1,
——
LoG

missd LoG on diskreetti versio kapeasta Laplacian of Gaussian maskista.

2.4.3 Templaattimaskien muodostaminen

Templaattisovitus perustuu tunnetun kohteen r(z) hakuun ilmigstd F(x). TAm# mah-
dollistaa konvoluution korrelaatio-ominaisuuden, joka on esitetty yhtélossi (9). Korrelaa-
tiohan mittaa asioiden riippuvuutta toisistaan, joka tédssé tapauksessa voidaan ajatella
yhteensopivuuden mitaksi. Piste, jossa korrelaatio on suurimmillaan, on sellainen, jossa
etsittavi kohde 7(z) ja tutkittava ilmié F'(x) ovat muodoiltaan samankaltaisimmat. Ideaa

on pyritty havainnollistamaan graafisesti kuvassa 20.

Jotta templaattisovitus ei riippuisi funktion f(x) skaalasta vaan ainoastaan tunnistettavan
kohteen muodosta, tulee reunafunktio mééritelld siten, ettd sen intensiteetin integraali

madrittelyalueen yli laskettuna héavida eli

/_(: r(z)dz = 0.

Jos tétd integraalia ei aseteta nollaksi, saa korkeamman intensiteetin alueella sijaitseva
muoto eri responssin kuin alhaisen intensiteetin kohdalla sijaitseva samanlainen muoto.
Tama4a ilmié on havainnollistettu kuvassa 21. Kédytédnnossé intensiteetin summautuminen

nollaan saadaan aikaan vihentdmilld intensiteetin odotusarvo E[r(z)] funktiosta 7(z).
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f(x)
r(z)

Y

Y

m(x)

Y

Kuva 20: Kohdetta r(z) sovitetaan funktioon f(x) liu'uttamalla sen yli mé#érittelyalueen.
Vasteessa m(z) nakyvét suurina arvoina kohdat, joissa f(x) :n muoto vastaa r(z) :n

muotoa.

Varsinainen maski on r(z) :n diskretisoitu ja keskitetty esitysmuoto eli

Ny

T = {r(z)}pmy — D> r(z)-

k=1
Jos jokin jatkuvan templaatin r(z) piste 2z° on valittu templaatin kohdistuspisteeksi, on
diskretisoinnin yhteydessé jirkevad valita diskretisoinnin alkupiste z, siten, ettd kohdis-

tuspiste 2z tulee olemaan jokin diskretisointipisteista 21, ..., 2,

s

2.5 Interpolointiin perustuvien reunansuodattimien toteutuksesta

Edella esitetyt interpolointiin perustuvat alipikselin tarkkuuden menetelmét ovat suhteel-

lisen helppoja toteuttaa kiytinnosséi. Toimintatapa on seuraava:

Nsim

1. Interpoloidaan aineisto I = {F(z;)}.?, tarkempaan resoluutioon I = {F(x) i

missé Ngim >> Np.
2. Valitaan reunasuodatin g(z), esim.

a) Cannyn DoG suodin
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Kuva 21: Jos sovitettavan pinnan r(z) integraali ei kohteen méirittelyalueella ole nolla,
saa korrelaation responssi eri arvot samanlaisilla kohteilla volyymin vaihtumisen johdosta.
Jos sovitettava pinta on mééritelty siten, ettd [ fa r(z)dz = 0, el tdtd ongelmaa synny vaan

kohteet havaitaan samalla tavoin volyymista riippumatta.

b) Marr-Hildrethin LoG suodin, tai

c) templaatti
sekd méadratain sen mahdolliset parametrit.

3. Diskretisoidaan reunasuodatin uuden interpoloidun aineiston tarkkuuteen
Asim << Ap, eli
G ={g9(za + k- Asim)};" .

4. Tehd&an konvoluutio interpoloidun kuvan ja diskretisoidun maskin valilla

m(x;) =1 *G.

5. Tehdddn varsinainen tunnistus konvoluution vastevektorin m(x;) avulla. TAmé riip-
puu kéytettdvistd suotimesta. Templaatin ja DoG suotimen yhteydesséd reunan si-

jainniksi médratéasan responssin maksimi
Xo =argmaxm(x;), i=1,..., Ngim.
T

Marr-Hildrethin suodin puolestaan vaihtaa etumerkkid reunan kohdalla, joten vas-

taukseksi saadaan sijainti niiden kahden pikselin vililté, jolla
m(z;) - m(zit1) < 0.

Témai el tapahdu valttdméttd symmetrisesti, eli tyypillisesti [m(z;)| # |m(zit1)],

joka sisdltda tuloksena saatavan sijainnin tarkennusmahdollisuuden.

39



2.5.1 Fourier-muunnoksen kiytté konvoluution laskemiseksi

Konvoluutioon perustuvat reunantunnistusmenetelmét ovat usein laskennallisesti raskaita,
jos ne toteutetaan spatiaalisesti. Laskentaa voidaan onneksi keventédd kéiyttamélla Fourier-
muunnosta. Fourier-muunnoksessa funktio esitetédén siniaaltoisten funktioiden integraali-

na. Fourier-muunnos F(u) funktiolle f(x) on muotoa

P(u) = §(/(0) = | " fe)e e,

missd ¢ on imaginddriluku ¢ = v/—1. Sen avulla funktiot voidaan muuntaa spatiaalisesta
avaruudesta taajuusavaruuteen. Merkitdin funktioiden f ja g Fourier-muunnoksia muo-

dossa §(f) = F ja §(9) = G.

Konvoluutioteoreemana tunnettu ominaisuus perustuu siihen, etta funktioiden f ja g kon-

voluutio saadaan taajuusavaruudessa Fourier-muunnosten vastinelementtien tulona

fxg=38(f)-3(9) =F -G

ja ka#inteinen Fourier-muunnos saadaan puolestaan muodossa
oo .
f@0) =5 Fw) = [ P du
—0o0
Kiiinteinen Fourier-muunnos §!(F - G) muuntaa konvoluution, tai minki tahansa muun

operaation, takaisin spatiaaliseen avaruuteen.

Fourier-muunnos pystytdin esittdméin myos diskreetissd muodossa. Yksiulotteinen dis-

kreetti Fourier-muunnos on muotoa

ja

_ i27mux

n—1
Fx) = %ZF(U)@ S,
=0

3

Kaksiulotteinen diskreetti Fourier-muunnos on puolestaan muotoa
. . ux + vy
Plu,0) = 5 303 flope—izn(HE)
z=1y=1

ja sen kddnteismuunnos

f(:L‘a y) = i iF(u,U)e_iQW(MTW)

u=1v=1
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Hyodylliseksi Fourier-muunnoksen tekee Cooleyn ja Tukeyn [5] vuonna 1965 keksimé no-
pea Fourier-muunnosalgoritmi FFT, jolla diskreetin Fourier-muunnoksen voi laskea n logy n

operaatiolla yksiulotteisessa tapauksessa.

Kéytannossé reunantunnistus, joka kayttdd apunaan Fourier-muunnosta tehdédén siten,
ettd havaitulle kuvalle I(t) ja kéytettéville suotimelle g tehdddn Fourier-muunnokset
I=3(1(t)) ja G = F(g), jolloin padstédén taajuusavaruuteen. Konvoluutio lasketaan taa-
juusavaruudessa Fourier-muunnosten tulona I - G. Tamén jalkeen siirrytédén takaisin spa-
tiaaliseen avaruuteen kiyttimilld kddnteistdi Fourier-muunnosta §~'. Konvoluution voi

talloin kirjoittaa muodossa

m(z) =3 '1-G)=F "(FL) - F(G)).
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3 Kohteen sijainnin tunnistusmenetelmien teoreettinen tar-

kastelu

Konenékoon perustuvassa mittauksessa on nahtavissé kaksi erityyppisté tehtavais:

e Mittauskohteiden tunnistus

e Sijainnin mittaus

Ensimméisessé vaiheessa etsitddn mittauksen kohde, esimerkiksi kappaleen reuna, siten,
ettd se ei sekoitu muihin kohteisiin. Tédmén jidlkeen voidaan soveltaa tarkempia mene-
telmié kohteen sijainnin tarkkaan mésrittdmiseen. Tésséd luvussa padosin oletetaan, ettd
tunnistustehtivd on jo ratkaistu, jolloin mielenkiinnon kohteena on tunnistustarkkuuden

arviointi.

3.1 Mittauksen harha ja varianssi

Olettaen, etté kohteen oikea sijainti on x—akselin pisteessé z(; ja havaittua sijaintia edustaa
satunnaismuuttuja (reunan estimaattori) Xo. Talldin mittausvirhettéi voidaan karakteri-
soida sijaintiestimaattorin Xo jakauman tai siitd laskettujen tunnuslukujen avulla. Téassé
tyOssé padasiallisena tarkkuuden mittana kaytetaéan keskineliovirhettd MSE = ]E[X'O—a:g]Q,
joka mittaa havaitun Z( sijainnin odotusarvoista neliollistd etéisyytta todellisesta sijainnis-

ta x(). Keskineliovirhe on mahdollista jakaa harha- ja hajontakomponentteihin seuraavasti:

MSE = E(X,—z})? (14)
= E(Xo — EX() + EX() — JIS)Q
= E(Xo—EX)?+2E(Xo — EXo)(EXo — zf) + (EXo — z5)?
N————
=0
= E(Xo—EXo)*+ (EXo — )%,

~
varianssi harha?

jossa EX, = g, joka on kohteen havaittava sijainti. Hajotelmasta ndhd&én, ettd virhe
koostuu harhasta ja varianssista. Néistd varianssivirhe on usein merkittédvampi, silld har-

ha voidaan monessa tapauksessa poistaa mittausjarjestelmén kalibroinnilla. K&ytdnnossé
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neliclliset mitat ovat hankalasti tulkittavia, joten niistd otetaan usein neliojuuret. Lisdksi
mitat voidaan suhteuttaa esimerkiksi tutkittavan kappaleen kokoon tai kameran resoluu-

tioon. Tyypillisid virhemittoja ovat talloin esimerkiksi

Mittausten keskihajonta

sd = \/E(Xo — E(Xo))?

Absoluuttinen harha

| Bias| = |E(Xo) —

Pikselivirhe

vMSE
Ap

pirerr = a =

missé Ap on pikselin leveys.

Pikselihajonta

Pikselivirhe kertoo tarkkuuden, jolla havaitut kohteet ovat jakautuneet suhteessa diskreti-
sointiviliin. Jos o = 1 on havaintotarkkuus yksi pikseli. Jos o < 1, pééstddn havainnoissa
alipikselintarkkuuteen ja kaytetysté alipikselinestimointimenetelmésté on hyotyé. Tyossé
pyritdan tarkkuuteen, joka pikselivirheelld mitattuna olisi pienempééd kuin kymmenesosa,

a<0.1

Empiirisid kokeita tehtéesséd voidaan odotusarvoon (keskiarvoon) perustuvat mitat kor-
vata helposti esim. mediaanilla, joka on keskiarvoa robustimpi yksittéisille mittavirheille.
Liséiksi keskiarvon ja mediaanin suhteesta on mahdollista tehdéd pédtelmid mm. virheja-

kauman mahdollisista epdsymmetrioista.

Kaksiulotteisessa tilanteessa sijainnin virhemitat ovat havaitun sijainnin (XO, YO) yhteis-
jaukauman tunnuslukuja todellisen sijainnin (z{, y3) suhteen. Tilannetta voidaan havain-

nollistaa graafisesti kuvan 22 tavalla, mistd ndhdéén, ettd harha voidaan esittdé vektorina

BiGS(XOa%’%vZIS) = (E(XU) - xévE(Yb) - yS)v

josta useimmissa tapauksissa tunnusluvuksi riittda vektorin pituus

|Biasay| =\ (BXo — 25)% + (BY) — 4)2 (15)
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varianssi (X3,y?)

harha

¢4

VANVAN
B(Xo,Yo)
Kuva 22: Harha ja varianssi kaksiulotteisessa aineistossa.

Tam4a voidaan edelld kuvattuun tapaan esittdd myds pikseliharhana

Bias

Bias(ogy) = M
Ap

Varianssivirhe puolestaan vaihtelee eri suuntiin sen mukaan, mik& on xz— ja y—akselien

sijaintien X ja Y riippuvuusrakenne. Jos Xy ja Yy ovat riippumattomia, niin syntyvé

virhe voidaan laskea esim. odotusarvoisena hajontana

s, 70) = B |1/ (%o ~ BCR)? + (3 — B(To)

ja sen havainnoista { X (i), Yo(i)} 2, laskettu estimaattori on

Gy = =57 [ (Roi) = = 37 Ro(k))?2 + (Vo 1%
ey = o= N 0 N

i=1 k=1
Pikselin leveyteen suhteutettuna mittausten hajonta on muotoa

8d gy
Ap’

sd(azy) =

josta kaavan (15) kanssa voimme yleistdd kaksiulotteisten mittausten nelidlliseksi keski-
virheeksi pikselid kohden

MSE
Qpy = Ay Bias(agy)? + sd(ogy)?.

3.2 Arvioita reunantunnistimilla saavutettavasta mittaustarkkuudesta

Reunantunnistimien soveltuvuutta kohteiden sijainnin mé&rittdmiseen on tutkittu jonkin
verran. Tunnetuin esimerkki tésté sisdltyy Cannyn alkuperiiseen tyohon [2], jossa opti-

maalinen reunantunnistin méériteltiin maksimoimalla reunan havaitsemisen responssin ja
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paikallistamisvirheen suhdetta. Koska Cannyn lokaatiovirhe mittaa nimenomaan 16ydetyn
reunan sijainnin X0 ja todellisen reunan sijainnin z{j vilista eroa, sisdltyy Cannyn algorit-
miin automaattisesti myos arvio mittauksen tarkkuudesta. Késittelemme Cannyn virheap-
proksimaatiota tarkemmin luvussa 3.3.1, mutta ensin teemme lyhyen katsauksen muihin

kirjallisuudessa esitettyihin tuloksiin.

Luvussa 2 esitettyjé alipikselin tarkkuuden menetelmié on analysoitu useammissa artik-
keleissa. Menetelmiéit ovat jaettavissa kahteen eri osaan. Namé osat ovat tdmén liséksi ja-
kautuneet tarkastelluissa tutkimuksissa siten, etté interpolointia kayttdvissid menetelmissé
tunnistimena on joko DoG- (DoG) tai LoG-suodin (LoG). Suoraan diskreetisté aineistosta
alipikselin tarkkuuden saavuttavat menetelmét puolestaan voidaan jakaa momenttipohjai-
siin (Momentti) tai pienimmén nelidsumman menetelmiin(PNS). Koska aineisto voidaan
ajatella jatkuvana (jatkuva) tai diskreettinid (Pikseli tai Interpoloitu), voidaan tulokset
jaotella myo6s tdmén mukaan. Diskreetin aineiston tapauksessa osa menetelmista kayttéas
interpolointia alipikselin tarkkuuteen p##semiseksi (Interpoloitu), mutta ne saattavat ot-
taa myos diskretisoinnin vaikutuksen huomioon (Pikseli). Loput esitellyistd menetelmisté
arvioivat alipikselintarkkuuden sijainnin suoraan diskreetisté aineistosta (Pikseli). Havait-
tu sijainti on kaikissa téssé tyossé tarkastelluissa tuloksissa jatkuva muuttuja. Tarkastelut

on saatettu toteuttaa seké yksi- (1D), etté kaksiulotteisissa (2D) tapauksissa. Yhteenveto

Tekija DoG LoG | Momentii | Pns Jatkuwa | Pikseli | Interpoloitu | Teoreett. | Empirinen |  1-D 2D
Canny () o ® o o o
Tagare jne. o o o o o

Sarkar jne. ) o o o o [
Koplowitz jne. o () o [ ] [ )

Kakarala jne. o o (] o

Rohr () o o (] () [
Devernay o o o o o
Ramdani jne. o o [ o o o
Astrém e, [ [ [ [ o [ [ [
Steger () o o o o [
Rockett () o o o
Tabatabai jne. o o o o o [
Lyvers jne. [ o o o [ [ o o
Ye jne. () o [ [ [ [

Kuva 23: Yhteenveto teoreettisista analyyseista
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néissd tutkimuksissa esiintyvistd késitteistd on tehty kuvassa 23. Téamén liséksi olemme

yleiskuvan kehittdmiseksi siséllyttdneet toiden padaasiallisen siséllon taulukkoon 1.

Edellamainitut Cannyn ja Marr-Hildrethin algoritmit ovat reunantunnistusmenetelmista
ehké yleisimmin kiytdssd. Molemmat algoritmit perustuvat derivaatan approksimointiin
ja ovat alunperin tarkoitettuja luomaan reunakarttoja kuvista. Niitd on kuitenkin mahdol-
lista kdyttdd myos kohteen sijainnin etsimiseen. Niiden yleisyydestéd johtuen menetelmié
onkin tarkasteltu useista eri ldhtokohdista, kuten kuvasta 23 ja taulukosta 1 ndhd&én.
Seuraavaksi esittelemmekin tietyssd méérin derivaatan approksimointiin perustuvien me-

netelmien alipikselitason analyysiin liittyvid julkaisuja ([6], [9], [17], [20], [26], [34]).

Kakarala ja Hero [9] kiiyttévit tilastollisia parametrien estimointitekniikoita maarittdmadn
rajat saavutettavissa olevalle tarkkuudelle reunantunnistuksessa. Namé niin sanotut Cramér-
Rao -rajat paljastavat joidenkin tekijoiden vaikutuksen reunantunnistuksessa. Heidén tyos-
sddn kuvan koordinaatit ja kuvan intensiteetti ovat jatkuvia muuttujia, mistd johtuen tut-

kimuksen voidaan olettaa tapahtuvan alipikselintarkkuudella.

Reunantunnistuksen tarkkuudelle johdetut rajat syntyvét seuraavien tekijoiden tulokse-
na: signaali-kohinasuhde (SN R), havaitun reunan leveys, silottavan suodattimen skaala ja
ennakkotieto reunan intensiteetin luotettavuudesta. Kakarala ja Hero johtavat alemman
Cramér-Rao -rajan (CRLB) MSE:lle, jota on mahdollista soveltaa kaikille sellaisille reu-
nantunnistimille, joilla on tunnettu harha. C'RLB mittaa osuutta, johon Cannyn algoritmi

padsee parhaan saavutettavan reunantunnistuksen tarkkuuden suhteen.

Kakarala ja Hero ovat johtaneet Cramér-Rao -rajat gaussiselle kynnysreunalle

hf(x) = h\/1277r /:o e_édz, (16)

jossa h on intensiteetin muutos reunassa. Havaittuun funktioon F'(z,y) on lisitty additii-

h

vista gaussista kohinaa F(xz,y) = f(z) + €4,,. Kohinan varianssi on o2 ja SNR = 2

Erona edeltédviin tutkimuksiin, he vastaavat seuraaviin reunantunnistukseen liittyviin ky-

symyksiin CRLB:n avulla:

1. Miké on vaihtelevien SNR:n, havaitun reunan leveyden ja reunasta olevan ennakko-
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Canny Cannyn algoritmi, jossa reunantunnistimen muodostaminen, jatkuvan
2], [3] tapauksen analyysit, sekdi Cannyn kriteerit reunantunnistukselle
Tagare, Cannyn ja Marr-Hildrethin tunnistimien reunan paikallistamisen teoreettiset
deFigueiredo | tarkastelut jatkuvalle yksiulotteiselle kynnysreunalle, muutosehdotukset
[29], [30] Cannyn kriteereihin, seké vastaus Sarkarin ja Boyerin kritiikkiin.
Sarkar, Cannyn algoritmiin perustuvan suotimen luominen ja sen analysointi
Boyer ja vertailu DoG-suotimeen, seké kritiikki Tagaren ja deFigueiredon
[21], [22] muokkaamiin kriteereihin.
Koplowitz, Cannyn ja Marr-Hildrethin algoritmien reunan sijainnin
Greco paikallistamisen tarkastelut ja reunan sijainnin jakauman
[11] johtaminen jatkuvassa yksiulotteisessa tapauksessa
Kakarala, Reunantunnistuksessa saavutettavan sijainnin tarkkuuden
Hero alaraja (Cramer-Rao alaraja) yksiulotteisen jatkuvan kynnysreunan tapauksessa,
[9] seké Cannyn algoritmin tarkkuus suhteessa tdhin rajaan.
Rohr Kakaralan ja Heron tyon yleistys, jossa tarkastellaan useampien
[19] kaksiulotteisten kohteiden paikallistamisen alarajaa.
Devernay NMS-algoritmin suorittaminen alipikselin tarkkuudella kvadraattista tai
[6] lineaarista interpolointia kéyttéden, sekd empiiriset yksiulotteiset tarkastelut.
Ramdani, NMS-algoritmin teoreettiset ja empiiriset tarkastelut
et al. [17] kaksiulotteisessa tapauksessa. (Devernayn tyon yleistys)
Astrom, Cannyn ja Marr-Hildrethin reunantunnistimien reunantunnistimien ja kuvan-
Heyden muodostumisprosessin stokastinen analyysi ja empiiriset tarkastelut kaksiulot-
[34] teisessa tapauksessa, jossa reunantunnistus suoritetaan alipikselin tarkkuudella
Steger Reunan ja viivan sijaintien, sek varianssien tarkastelut alipikselin tarkkuudella
[26] kaksiulotteisessa tapauksessa yksinkertaisella kuvanmuodostumisprosessilla.
Rockett Cannyn algoritmin empiiriset tarkastelut
[20] alipikselin tarkkuudella.
Tabatabali, Momenttipohjaisen tunnistimen ja Hueckelin tunnistimen

Mitchell [27]

alipikselin tarkkuuden empiiriset tarkastelut

Lyvers, Momenttipohjaisten menetelmien analysointi, seké useamman menetelméan
et al. [12] (Hueckel,LoG) vertailu empiirisesti

Ye, Pienimmaén neliGsumman menetelmén empiirinen vertailu

et al. [32]

Taulukko 1: Lyhyet kuvaukset julkaisujen sisélloisté
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tiedon vaikutus saavutettavaan MSE:hen?

2. Kuinka ldhelld optimia Cannyn reunantunnistusalgoritmi on CRLB:n saavuttamisen

suhteen?

Kakarala ja Hero tutkivat ainoastaan harhattomia estimaattoreita, silld lineaariset suodat-
timet ja heiddn kéyttdméansad suurimman uskottavuuden suodatin ovat harhattomia kysei-
sen reunan tapauksessa. Harhattomassa tapauksessa he pystyvét tiivistaméain Cramér-Rao

-rajan lauseeseen

0'2 o
E[(Xo - 25)%] > h[T (17)

jossa T}, on puolet reunasuotimen leveydesté y-akselin suunnassa ja o on gaussisen reunan
hajontaparametri. Téstd huomataan, ettd kasvattamalla reunantunnistimen leveyttd y-

akselin suuntaisesti paranee reunantunnistuksessa saavutettava tarkkuus.

Kakaralan ja Heron tyo rajoittuu kynnysreunan tapaukseen. Tyon yleistys 16ytyy Rohrin
tyosta [19], jossa hén tutkii kohinaisen aineiston satunnaisjadnnoksié ja johtaa lausekkeen
pienimmaén epdvarmuuden sijainnin estimaattorille annettujen kaksiulotteisten epélineaaris-

ten reunojen ja kulmien tapauksissa.

Devernay [6], sekdi myohemmin Ramdani, Bouchara ja Djemal [17], tarkastelevat Cannyn
ja Marr-Hildrethin algoritmiin perustuvaa non-maxima suppression -menetelméa. Toissé
padstadn alipikselin tarkkuuteen kéayttdmélla lineaarista tai kvadraattista interpolointia.
Devernayn teoreettiset tarkastelut rajoittuvat kuitenkin vain yksiulotteisen tapauksen.
Han etsii reunan sijainnin digitaalisesta kuvasta etsintdsuunnasta non-maxima suppression
(NMS) -metodia kdyttden. Témén jilkeen hén interpoloi sovitteen kolmen vierekkéisen
pikselin avulla. Reuna havaitaan interpoloidusta sovitteesta alipikselin tarkkuudella. Em-
piirisesti Devernay tarkasteli havaitun reunan sijainnin keskiarvoista erotusta todellisen
reunan sijainnista ja vierekkéisten pikselien muodostaman viivan eroa todellisesta viivas-
ta. Huomioon otettavaa on, ettdé Devernayn menetelmé on kehitetty reunakartan luomi-

seen, ei niink&#n reunan sijainnin mittaamiseen.

Ramdani, Bouchara ja Djemal [17] analysoivat Devernayn menetelmén teoreettisesti ja
vertailevat teoreettisia tuloksia empiirisesti havaittuihin. Interpolointimenetelména he tut-

kivat ainoastaan kvadraattista interpolointia. Jatkuvaan kuvamalliin he olettavat additii-
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visen kohinan, jolloin malli on muotoa

F(x,y):f(:v,y)+5(w,y), (18)

jossa € on nollakeskeisesti jakautunut autokorreloitunut virhetermi. Mallin pohjalta he
johtavat interpoloinnin avulla havaitun reunan sijainnin jakauman kaksi ensimmaéistd mo-
menttia. Empiiristen ja teoreettisten tulosten vertailujen yhteydesséd teoreettisen mallin
ongelmaksi muodostuu heidédn olettamansa gaussisuus, miké ei pidd paikkaansa, silla kah-
den gaussisen muuttujan suhde ei ole gaussinen. Téstd syntyvé virhe voidaan kuitenkin
olettaa olemattomaksi pienilla kohinan méérillid. Edellisen lisdksi tarkasteluissa paljastuu
deterministisen estimaattorin harha, joka on kuitenkin mahdollista poistaa harhan esti-

moinnin avulla.

Astrom ja Heyden [34] tutkivat omassa tyossidéin derivaatan approksimointia kdyttavia
reunantunnistimia hieman eri ldhtékohdista. Heidén tyonsd on saanut suuresti huomiota
my6s muissa alan julkaisuissa ([26], [17]). Verrattuna vastaaviin t6ihin heidén kuvamallinsa
on monimutkaisempi ja se ottaakin huomioon kuvan sumentamisen, diskretisoinnin ja
kohinan. Tutkimuksen he suorittavat spatiaalisten satunnaisprosessien teoriaa kéyttaen.
Kohina siséltyy malliin diskretisointivaiheen jélkeen ollen additiivinen autokorreloitunut
kenttéd, mutta pikseleisséd kohinatermien voidaan ajatella olevan toisistaan riippumattomia
ja samalla tavalla jakautuneita (iid). Diskreetti aineisto interpoloidaan takaisin jatkuvaan

ympéristoon low-pass -interpolointia kiyttéen.

Astrémin ja Heydenin kohteena on kynnysreuna. Tunnistuksessa he mééritteleviit reu-
nan sijainnin etsintdsuunnan suurimman gradientin sijainniksi. Reunantunnistus suori-
tetaan DoG- ja LoG-suotimia vastaavilla gaussisen osan sisiltévilla tunnistimilla. N&illd
médrityksilld he saavat havaittavan reunan sijainnin varianssin kaavaksi

E( A2) — 3072L(Ol2; + 03)3
0 8h202cosb 6 ’

jossa o on gaussisen sumentamisytimen keskihajonta, o, kohinan keskihajonta, o, reu-
nantunnistimen gaussisen osan keskihajonta, h kynnysreunan korkeus ja 6 kulma tun-
nistuksen suhteessa reunaan. Empiiriset tutkimukset tukivat teoreettisia tuloksia, miké
tukee tutkimuksen onnistuneisuutta. T#std huolimatta muunmuassa Steger [26] arvos-
teli tekijoita siité, ettd he eivit ole esittédneet kaavan johtamisen kaikkia vaiheita, mika

aiheuttaa epdvarmuuden sen oikeellisuudesta.

Omassa tyossddn Steger [26] keskittyy reunojen ja viivojen alipikselitason paikallistamisen
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tarkkuuteen sen jidlkeen, kun ne on ensin eristetty kuvasta. Téllaiset menetelmét ovatkin
tarpeellisia esimerkiksi teollisuuden laaduntarkastustehtédvissd. Taméa vastaakin suurelta
osin tytssimme tarkasteltavaa ongelmaa. Steger tutkii itse kehittdméanséd algoritmia, jo-

ka 16ytyy tarkemmin hénen aikaisemmista toistddn. Taustalla oleva kohinaton viiva on

muotoa
0, z<—w
fa@) =9 1, |z|<w (19)
a, T >w,

jossa 0 < a < 1. Viivan leveys on siis 2w. Kuvansaantimalli vastaa Ramdanin ym. [17] mal-
lia, joka 16ytyy yhtélosta 18. Néaista 1ldhtokohdista hén johtaa varianssin viivan sijainnille
ja leveydelle, silld mitkdéan edeltdvista tutkimuksista eivit anna ratkaisua tédhén. Tulosten
tarkastelut suoritettiin simulointikokein seké synteettisille, ettd reaalimaailman kuville.
Tarkasteluista huomattiin, ettd menetelmé oli harhaton ja ettd reaalimaailman kuvissa
pédstiin 99,9% :n varmuudella kymmenesosapikselin tarkkuuteen. Téstd johtuen voidaan
sanoa, ettd reunojen ja viivojen paikallistamisella kyseistd menetelméa kayttien padstaan

kymmenesosapikselié tarkempaan tulokseen (o < 0.1).

Peter Rockett [20] tutkii tyossidin Cannyn reunantunnistusoperaattorin tarkkuutta alipik-
selintarkkuudella. Kuva on suoraan diskreetissd ympéristossé, jota prosessoidaan Cannyn
algoritmilla. Algoritmi vastaa Devernayn tarkastelemaa menetelméé ja kiyttda kvadraat-
tista interpolointia alipikselin tarkkuuteen péa#semiseksi. Tarkastelussa kynnysreuna on
ldhes vastaava kuin Lyversin ja Mitchellin [12] tarkastelema reunafunktio, joka koostuu
parametreista b, h, p ja 6, missd p on reunan etiisyys lahimmén pikselin keskipisteesté.
Yksittédisen pikselin intensiteetit laskettiin alhaisen b ja korkean intensiteetin h osuuksien

summina painotettuna niiden osuuksilla pikselin alassa.

Tyon tuloksina Rockett osoittaa, ettéd tyypillisen kokoisille silotusytimille kvadraattinen
interpolointi synnyttda systemaattista virhetté, jota on mahdollista korjata korjaustaulu-
kon avulla. Kuvauksen taustalla olevan ilmion ollessa normaalisti jakautunutta Kakarala
ja Hero [9] osoittivat, ettd gaussisen funktion sovittaminen kvadraattisen sijaan saavuttai-
si Cramér-Rao -rajan. Témén lisdksi se tuottaa harhattomia tuloksia riippumatta p:sta.
Gaussisen funktion sovittaminen ei kuitenkaan onnistunut kolmella pisteelld. Puutteena
Rockettin tydsséd on sen rajoittuminen empiirisiin kokeisiin, joiden teoreettisia perusteita

ei ole esitelty.
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Kuten edellisistd tarkasteluista huomaamme on gradienttipohjaisten reunantunnistimien
ominaisuuksia tarkasteltu useissa eri yhteyksissa. Lukuun 2 viitaten ei gradienttipohjais-
ten menetelmien kaytto ole ainoa vaihtoehto. My6s momentti- ja pienimmén neliGsumman
menetelmiin liittyvdd analysointia ja vertailua on tehty. Seuraavaksi paneudummekin ly-

hyesti néaihin menetelmiin liittyviin julkaisuihin ([8], [12], [27], [32])

Tabatabai ja Mitchell ovat tydssédén [27] tarkastelleet kehittdménsid momenttipohjaisen
menetelméin toimivuutta teoreettisesti yksiulotteisessa tapauksessa ja vertailleet sen toi-
mivuutta sekd Hueckelin menetelméédn, ettd Sobelin gradienttipohjaiseen menetelm&in
(luku 2.4.2) kaksiulotteisessa tapauksessa. Teoreettisissa tarkasteluissa on keskitytty ko-
hinan vaikutukseen sek# siihen, kuinka mediaani- tai keskiarvosuodatus, eli kohinan ta-
saaminen monotonisuuden saavuttamiseksi, vaikuttaa reunantunnistukseen. Empiirisissa
kaksiulotteisissa tarkasteluissa on vertailtu reunan paikallistamiseen liittyvaé virhetta, jos-
sa Tabatabain ja Mitchellin menetelmé néyttéisi toimivan Hueckelin operaattoria parem-
min. Toisaalta reunan suunnan havaitsemisessa asetelma on péinvastainen. Yllattavad on,

ettd Sobelin maskia on vertailtu ainoastaan visuaalisesti.

Lyvers, Mitchell, Akey ja Reeves ovat tyossiéin [12] tarkastelleet momenttipohjaisia mene-
telmié laaja-alaisemmin. Yksiulotteisessa tapauksessa he ovat tutkineet teoreettisesti dis-
kretisoinnin aiheuttamaa harhaa ja kohinan vaikutusta. Néista vaikutuksista on tehty kat-
tavat tarkastelut kyseisessé tyossé esitellyn spatiaalisen momenttioperaattorin tapaukses-
sa. Tamén liséksi on tehty vertailu Tabatabain ja Mitchellin harmaasdvymomenttioperaat-

toriin vaihtuvilla kohinan arvoilla.

Kaksiulotteisessa tapauksessa on tehty vastaavat tarkastelut kuin yksiulotteisessa tapauk-
sessa sekd naiden lisdksi on tutkittu harmaasédvytasojen kvantitasoinnin, erityyppisten
reunojen ja ei-nelionmuotoisten pikselien vaikutusta sijainnin tunnistukseen. Empiirisiin
vertailuihin on lisdksi lisdtty Hueckelin operaattori ja LoG-suodin, jossa alipikselintark-
kuuteen on péasty kayttaméalld kaksiulotteista toisen asteen polynomin facet-mallia suo-

datetun kuvan 3 x 3 kokoisille alueille.

Momenttipohjaisten menetelmien kanssa samalla tavoin suoraan diskreetistd aineistosta
alipikselin tarkkuuteen pddsevd menetelmé on Yen, Fun ja Poudelin esittelemé [32] pie-
nimmén neliGsumman menetelmé. Tutkittavana reunana kyseisesséd tyossd on Shanin ja

Boonin [23] inspiroima gaussisesti sekoittunut kynnysreuna, johon sisiltyy korkeamman
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asteen polynomi. Pikselin saama harmaasédvyarvo havaitaan integraalina pikselin alueel-
ta. Olosuhdemuuttujat vastaavat lihes tdysin téssd tyossé tarkasteltavia, ollen pikselien
lukumééiri ja signaali-kohinasuhde. Julkaisuun [32], josta pienimmén nelidsumman mene-
telmé 16ytyy, siséltyy laajat vertailut Shanin ja Boonin [23] momenttipohjaiseen ja Stege-

rin [25] interpolaatioon perustuvaan menetelméén.

T&hén mennessd olemme tarkastelleet kdytdnnossé toteutettuja alipikselitason reunan si-
jainnin tunnistusmenetelmii. Seuraavaksi siirrymme tarkastelemaan Cannyn kehittdmé&a
gradienttiin perustuvan reunantunnistuksen teoriaa tarkemmin ja johdamme sen pohjalta

tassd tyossd kayttdmadmme menetelmén teoreettisen virhearvion.

3.3 Cannyn analyysi 16ydetyn reunan sijaintivirheelle

Kuten aiemmin on todettu, poikkeaa kohteen todellinen sijainti x reunantunnistimien
avulla 16ydetystéd sijainnista g, kun mittausdataan siséltyy kohinaa. Lisdksi 16ydetty si-
jainti Zg voidaan tulkita satunnaismuuttujan Xo realisaatioksi, missd &y vaihtelee mit-
tauskertojen vélilld. Voimmekin arvioida mittauksissa syntyvaé sijaintivirhettéd satunnais-

muuttuja X :n ominaisuuksien kautta.

Julkaisussa [3] Canny muodostaa eriiéin arvion reunan sijaintivirheelle kdyttden Taylor
-approksimaatiota. Cannyn virheapproksimaation kohteena on hinen kehittdménsi gra-

dienttipohjainen reunantunnistin, jota sovelletaan kohinaiseen kynnysreunaan
F(z) = f(z) + eq,

misséd f(z) on ideaalinen ilmi6 ja €, on mittauskohinaa.

Palautetaan mieleen, ettd Cannyn reunantunnistin perustuu suotimen g¢(z) antaman ko-

konaisvasteen eli -responssin

mp(x) = /g(z)F(x —2)dz

maksimointiin. Canny olettaa, ettd g(z) on rajoitettu viélille [—a, a], jolloin kokonaisres-
ponssi voidaan jakaa ideaalisen reunanresponssiin my(z) ja kohinan responssiin my(z)
muodossa

mr(x) = mg(x) +my(z), (20)
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missé

a

my(z) = / g(z)N(x — z)dz (21)

—a

mi@) = [ @)t -2 (22)

—a
Cannyn mééritelmén mukaisesti reunan havaittu sijainti £g on kokonaisresponssin maksi-
mipisteesséd. T4lloin, valitsemalla koordinaatisto siten, ettd reunan todellinen sijainti osuu
pisteeseen zj; = 0, on ideaalisen reunan responssin maksimiarvo tissé pisteessd m¢(0) ja
derivaatta sijainnin suhteen on m’f (0) = 0. Toisaalta, havaitussa pisteessd on kokonaisres-

ponssin derivaatta muotoa
mip(Xo) = m/p(Xo) + miy(Xo) = 0. (23)

Canny tekee yhteyden responssin maksimien ja samalla oikean ja l6ydetyn sijainnin vélille

kiyttiden Taylorin approksimaatiota termille m’f (Xo) pisteessd x5 = 0 :
m'’s(Xo) = mp(0) + Xom/}(0) + Err(X7). (24)
Koska, m’f (0) = 0, saa Canny pisteiden Xy ja zf = 0 vilille yhtilon
miy(Xo) + Xom/4(0) ~ 0. (25)

Téasté ratkaisemalla Xo saadaan

o miy(Xo)

0 ——— (26)
m’(0)
Cannyn mukaan m’y (Xg) on gaussinen satunnaismuuttuja, jonka varianssi on
R a
Blmy(X0)) = o* | g>(@)da. (21)
—a

Tagare ja deFigueiredo [29] ovat osoittaneet témén virheelliseksi oletukseksi. Néiden tu-

losten avulla Canny saa reunan sijainnin keskineliovirheeksi
N o? [* g*(x)dx
/2, 9 (@) f'(~2)dz]?’

joka on Xg:n varianssin approksimaatio. Tulos on merkittdva myos sen vuoksi, ettd Cannyn

E[X3] (28)

lokalisaatio- eli paikallistamismitta méardytyy varianssin kautta ollen

2,0/ @)f (~a)de|

o /ffa g?(x)dz

Localization =

(29)

Sarkar ja Boyer [21] tutkivat reunan sijaintia ja sen varianssia myos toista derivaattaa ap-
proksimoivien suodattimien tapauksessa. N&issd reunan sijainti 16ytyy suoraan konvoluu-
tion responssin nollakohdasta. Téstd johtuen reunan sijainnin approksimaatioksi saadaan

X ~ _mN(X())

0~ W (30)
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Kayttden Cannyn evaluaatiota m’N(XO):n varianssista yhtélosséd 27 ja saivat toisen deri-
vaatan suodattimen tapauksessa varianssiksi
R oo
Blmn(0f) =o* [ o)t (31)
—o0
josta reunan sijainnin varianssiksi saadaan
B o2 fix;o g% (z)dx
N — 5
/20 o' (@) f(—2)da]

(32)

Tagare ja de Figueiredo [29] kyseenalaistavat Cannyn johtaman yht#lon 27, silld kyseinen
yhtilo pitdéd paikkansa ainoastaan silloin, kun m/y () on otettu samassa pisteessi kaikille
stokastisen prosessin my (z) realisaatioille. Tdmi ei pidé paikkaansa, koska X, vaihtelee jo-
kaisella satunnaisella prosessilla m/y (z) [11]. Koska néiden varienssien laskeminen néyttad
kompleksiselta, Koplowitz ja Greco [11] johtavat reunan sijainnille X, ilmaisut, jotka eiviét
sisilld Xo:aa sisiltivid funktioita. THstd johtuen he tekevit Taylorin approksimaation ko-
konaisresponssille pelkén kohinattoman ilmion responssin sijaan. T&ll6in derivaatan Taylor

-approksimaatio pisteessé x, = 0 on muotoa
mlp(z) = m4p(0) + zm/(0) + Err(z?). (33)

Jakamalla totaaliresponssi osiin huomataan, ettd mz.(0) = m’(0)+m/y(0), jossa méritelmén
mukaisesti m’;(0) = 0. Till6in totaaliresponssin derivaataksi pisteessd X saadaan m/(Xo) =
miy(0) + zo[m/;(0) + m/y(0)], josta reunan sijainniksi saadaan piste

o m/y (0)
O m(0) + mf(0)

(34)

Osoittajan termi m/y(0) on normaalisti jakautunut varianssilla, joka 16ytyy yhtélosta 27.
Nimittdjéssid on osana termi m/y(0), joka ei ole merkitsevi kohinan ollessa pientd, mutta
kohinan kasvaessa tétd termié ei voida ohittaa. Toisen derivaatan suodattimille reunan

sijainniksi saadaan yhtéloa 35 vastaavasti

> mN(O)
R0 = T 0) + iy (0) (35)

Koplowitz ja Greco [11] johtavat ndiden yhtéloiden perusteella reunan sijainnin todennékoi-
syysjakauman suljetussa muodossa ja osoittavat, ettd jakauman varianssia ei ole olemassa

ja huomauttavat, ettéd téstd johtuen Cannyn mittoja reunantunnistukselle tulisi muokata.
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3.3.1 Diskretisoinnin ja lineaarisen interpoloinnin vaikutus kohteen paikan-

nusvirheisiin

Edelld esitetty Cannyn analyysi kohteen paikannusvirheille ei ota huomioon kuvan diskre-
tisointia. Canny on kylld tarkastellut diskretisoinnin vaikutusta erikseen [3], mutta t&llsin
lahtokohtana ei ole ollut alipikselitason kohteen paikannus. Kuten luvussa 3 on kerrot-
tu, 16ytyy kirjallisuudesta myos joitain esimerkkeja alipikselin tarkkuuden menetelmien

analysoinnista. Erddt néistd ovat ldhelld seuraavaksi esitettdvad menetelmé&a.

Esitdmme seuraavaksi omatekoisen analyysin alipikselin tarkkuuden menetelmaélle, jossa
sijainti paikallistetaan lineaarisesti interpoloidusta diskreetistéd aineistosta. Lahtokohtana
on siis diskreetti kuva I = {Fl}?ﬁ 1, josta muodostetaan jatkuva-arvoinen sovite

I3 _ - Fia

() Ap (x —xim1) + Fiq, kun oo <o <.

Kuten edelld, olemme kiinnostuneita selittdméan, mikéd on paikallistamisessa syntyvé vir-

he, kun virhe esitetdén sijainnin harhan ja varianssin muodossa.

Tarkastelemme seuraavassa tilannetta, jossa kuvapikselit ovat kohinaisia havaintoja pis-

teissd x;, ¢ =1,...,n, siten, ettd
Fi = f(.fUz) + [P

missd kohinatermit e; ovat toisistaan riippumattomia ja odotusarvoltaan nollia (E[g;] = 0)
ja niiden varianssi on Varle] = o2. Olettaen, etti diskretisoinnin alkupiste z, ei vaihdu,
voisimme arvioida sovitteen F'(z) ominaisuuksia sen odotusarvon E[F(z)] ja varianssin

Var[F(z)] avulla.

Lineaarisen interpoloinnin tuloksena saadun sovitteen odotusarvo on muotoa

-~ F;—F;,

EF(@) = B(=—5 S —zi1) + Fi) (36)
- gt _Af;x"—l) PO ) o (@) + i)
_ f@) e - gz(fi—” e g+ fi) + B
L) _Ai(”—l) (= 2i1) + fim):

Varianssi diskretisointipisteiden x;_ ja x; vililld on olettaen, ettéd jaannostermit {¢} ovat

55



riippumattomia ja samoinjakautuneita, on muotoa

Var(F(z)) = E(F(z)—EF(x))?
E(f(%‘) +ei — f(ic1) — €1

(x —mi1) + f(wic1) +€i-1)

Ap
f(@i) — f(@im1) , )
E (2 = im1) + f(im1))
€; — 2
= E( Aa: $—$171)+8z71>
i — Ej— 1 2 & —&i—1 2
- F o Des bl 2
( Ap? (x —xi—1)” + 2851 Ap (v —a; 1)+€l_1>
_ E(e}) — 2E(eiei—1) + E(e]_ 1)(96_%_1)2_%2[{5(51*151')—E(g?—l)
Ap? Ap
20_2 2 202 2
= A—pQ(:ﬂ—fL‘i,l) —A—p(w—xi,l)—{—a
2
_ . _ - 1
N G VR ek W
7 ( Ap? Ap + 2)

Kaava 38 osoittaa, ettd sovitteen varianssin suuruus voidaan esittdd kuvan kohinan va-

rianssin o2 ja niin kutsutun skaalatekijin S(x) avulla muodossa
Var[F(z)] = 02 - S(z),

missé skaalatermi valilla x; 1 ja x; on muotoa

:L‘—l'iz r — Iy
() = 2(4 Ap2) ¢ X )+;). (38)

Termi saa maksiminsa diskretisointipisteissd z;_1 ja x; ja pienenee x:n ldhestyessd vélin

. eeqres Lj xT; . . . .
[xi—1, z;] puolivdli& %, jossa S(x) saa minimiarvon.

Olettaen edelleen, etta kiytettivissd on useita toistokuvia samasta kohteesta samalla dis-
kretisoinnilla, ilmigstd saatu aineisto on muotoa D = {I,(¢)};_;, missd s on toistojen
madrd. Kun diskretisointi on vakio, voidaan kuvajoukko D korvata keskiarvoitetulla ku-
valla

I={F}2 = f(z:) + {&:12,
M on keskiarvoitettujen kuvien kohina pisteessd ¢. Jos ndmé& poimitaan

Var(e;]
—

missé &; =
samalla tavalla toisistaan riippumatta tieddmme, ettd E[g;] = E[e;] ja Var[g] =
Nain ollen, usean kuvan toistostrategialla, kun diskretisointi on kiinted, on sovitteen va-

rianssi muotoa
2
VarlF(z)] = ZS().
s
Reunafunktion estimaatti [F'(z)](t) on laskettu kuvanoton yhteydessi saadusta diskree-
tistd aineistosta interpoloimalla. Integraali saadulle sovitteelle ja valitulle suotimelle las-

ketaan tutkittavalla vililld z € [—a, a], joka kiinnitetd4n suodatinta g(z) rakennettaessa.
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Konvoluutio sovitteelle ja suodattimelle on
a A

my(z) = / g(z)F(x — z)dz. (39)

—a
Seuraavissa tarkasteluissa oletamme, ettd suodattimen g(z) leveys on asetettu kahden pik-
selin levyiseksi, T' = Ap. Télloin g(z) osuu liu'utettaessa kahden tai kolmen diskretisointi-
pisteiden vélin alueelle. Tésté johtuen integraali tulee jakaa osiin, jolloin kokonaisresponssi

on muotoa
Ti—1 T rt+a
mr(z) = / F(z)g(z — z)dz + / F(z)g(z — 2)dz + / F(2)g(x — z)dz. (40)
r—a Ti—1 T

Kuten yhtilo 20, myo6s tdmé yhtélo jactaan kahteen osaan: ilmiostéd johtuvaan osaan ja
kohinaosaan. T#ll6in kokonaisresponssi mr(x) lineaarisesti interpoloidulle aineistolle, jossa

suotimen g¢(z) leveys on 2Ap, on muotoa

mr(z) = fi-o /mi1 g(z —x)dz + fil—jea /zil(fv —zi-2)g9(2 — 7)dz

—a Ap —a

Cmy(z)

+ fio1 /:_ll g(z —x)dz + fz_Aiz_l /ﬂil(a} —xi—1)9(z — x)dz

Cmy(x)
+ fi /:rag(z —x)dz + fZJrlA;fZ /:ra(x —2;)9(z — x)dz
Cmy ()

+ &9 /g:zal g(z —x)dz + % /9:;1 (x —xi—2)g(z — x)dz

Cmp (z)

+ si_l/x Z g(z—au)dz—l—gi_A;i_l/gC 1 (x —xi-1)9(z — x)dz

i—1 i—1

Cmpy (ZL‘)

r+a €it1 — & T+a
+ 61-/ g(z—:x)dz—l—Ap/ (x —z4)g9(z — x)dz .

~~

@ i

Cmp(z)

Integraalin lineaarisuuden perusteella kokonaisresponssi saadaan derivoinnin kannalta sel-
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kedmpéén esitysmuotoon

mre) = fa [ gle—ade s PRS2 [ g ya:

—a

Cmy ()

fici—fica /x“
A Xi—9 ) g(z —x)dz

—a

Cmf (z)

+ fic1 /m:1 g(z —z)dz + fl—A]‘l}l /gc;1 xg(z —z)dz

Cmy(x)

fi—fiea /“
Ap Ti1 xi_lg(z x)dz

Cmy (I)

xr+a
+ fi/ 9(z —x)dz + fZHAp Ji / zg(z — x)dz

% T

Cmg(z)
i~ fi /””+“
Ap 5 g(z — x)dz
s Ei-1 — &i—2 [T
—|—€7;/ gz—mdz+/ xg(z —x)dz
? r—a ( ) Ap r—a ( )
CmN(:r:)
Ei—1 — Ei=2 Hi
—Tfm,g /gg_a g(z — x)dz
CmN(a:)

+E&i1 /m g(z —x)dz + % /x xg(z — x)dz

i—1 i—1

CmN(z)
TR
——T1 g(z —x)dz
Ap T e
CmN(x)
xr+a T+a
Ei+1 — &
—i—e-/ g(z—x)dz—i—/ xg(z — x)dz
’ Xq Ap X;
Cmpy ()
Eit1 — € /x-i-a
——; gz —x)dz.
Ap 5 (z —x)
Cmp(z)

Seuraavissa tarkasteluissa oletamme, ettéd diskretisointipisteet {xz}zz 1 ovat tunnettuja jol-

lain kiintedlld diskretisoinnin alkupisteelld x,. Toinen oletus, joka helpottaa analyysin

suorittamista, on reunan todellisen sijainnin asettaminen nollaksi, z; = 0. Reunan sijain-

nin saamme tekemaélls Taylorin kehitelmén responssin ilmiosta johtuvalle osalle reunan
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todellisessa sijainnissa x; = 0. Hajotelma on télléin muotoa

m’f(XO) ~ m’f(O) + Xgm;ﬁ(O),

jolloin reunan sijainnin approksimaatioksi saadaan

. _m’f(O) + m/y (Xo)
o m’}(0)

Reunan sijainnin varianssi ratkaistaan laskemalla responssin kohinasta johtuvan osan odo-

tusarvoinen nelié seké ilmidstd johtuvien osien nelidlliset arvot. Oletetaan etté

E ¢, Elmiy (X0)*|Xo, @] ~ E[miy(0)?|x].

(41)

Yhtéloon 41 liittyy olennaisesti oletus reunan sijainnin Xo jakauman harhattomuudesta ja

symmetrisyydestd sekd tieto siité, ettd reunasuotimet ovat symmetrisia. Téll6in varianssin

approksimaatio on muotoa

(m(0)? + Elm}y (0)?)
n7(0)2

Imi6on liittyvén responssin osan derivaatat m’;(0) ja m/(0) ovat muotoa

mh0) = 3o [(Bptaia)fia—aiafin) [ (s
+(fic1 — fiz2) /_21 g(z)dz
+H(Ap + 7i-1) it — 201 fo) / j”lgxz)dz
Hfi=Fin) [ o(2)dz
(A + @) fi - aiin) / §(2)dz
+(fiv1 = fi) /%Q(Z)dz}

T
ja

ZTi—1

PO = &[Gt acafia ol [ g G

+(fi1 — fz‘—2)/ g (2)dz

—a

H(Ap+ 2 1) i — i1 ) / " )de

a

+((Ap+ i) fi — zifir1) / g"(2)dz

Hion = 1) [ 9],

Z5
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jossa f viittaa keskitettyyn funktion arvoon fi = fi — fr, k=i —2,...,i+ 1, jolla
poistetaan skaalauksen vaikutus tunnistukseen. Kohinasta johtuvan osan odotusarvoinen

nelio on muotoa

A ~ 20’2 ApQ Ti-1 2
E ¢ E[my(Xo)?[Xo,za] = A (T—FApxi_g—i—x?_g)[ / g (z)dz]"  (45)

—a

A 2 Ty
+(Tp + Apzi_1 + a2 ) [/ gl(Z)dZ]Z
Ti—1
Ap2

+(T + Apzx; + x?) [ /a g'(z)dz]2

~@pr2eia) [ [ gl

—a —a

~(ap+20iy) | )z / g(2)dz

Ti_ i

J(2)dz /:g(z)dz

Ti—1

Ty

a

—(Ap + 2x;) /

T

—(Ap+xi_1)zi—2 /

—a

~@ptaa [ g [ " (o)

Ti—1 @

Ti—1 T;
g(=)dz / ¢ ()dz
Ti—1

¢ (2)dz / " J(2)dz
Ti1

T4

H(Ap+ i) /

H(Ap+ ) / i:ag<z>dz / ¢(2)dz

Ti—1 T
+xi_9 / g'(z)dz/ g(z)dz

—a i—1

+a:i_1/ Z g’(z)dz/ g(z)dz
s 1—1 2 7

+/ g(z)dz/ g(z)dz
—a Tio1

+/g:i1 g(z)dz /::g(z)dz

—i—[/xil g(z)dz]2

—a

+[/;l g(z)dz]2

i—1

+[/:g(z)dz] 2},

i

T

jossa s on kappaleesta otettujen toistokuvien lukumééra. Ottaen huomioon tehdyt oletuk-
set, yksiulotteisen reunan sijainnin varianssi on ratkaistavissa sijoittamalla yht#lot (43),

(44) ja (45) kaavaan (42). Kyseisten yhtaloiden johtaminen on esitetty tarkemmin liitteessa
C.

Seuraavaksi tarkastelemme teoreettista varianssi sigmoidisen reunan tilanteessa. Oletam-
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me ettd kohinaton reuna on muotoa

1
flz) = 1 + e—(z+0.5)+0.5"

(46)

Oletetaan edelleen, ettd tunnistimena on templaattisuodin, joka on muotoa

1

g(Z) = W - 05, A [—4,4]

Reunasta on havaittu nelji toistokuvaa {I,(t)}{_; kohinan varianssilla 02 = 0.01 ja pik-

selivalilla, Ap = 4.

Koska diskretisointipisteet oletetaan tunnetuiksi, asetetaan kaavassa esiintyvat diskreti-
sointipisteet pisteiksi z; o = -6, x;_1=-2, x;=2 ja Tiy1 = 6. Kaavan 42 ratkai-

semiseen tarvittavat integraalit ovat tdlloin seuraavat: Sijoittamalla saadut arvot yhtéloihin

J5t g(z)dz =~ 0.891 fiil g(z)dz~0 f;l g(z)dz ~ —0.891
571 g (2)dz ~ 0.101 [0 d(2)dz=0.764 [ ¢'(2)dz = 0.101
JErtg"(2)dz =~ —0.087 [ g"(2)dz =0 I 9"(2)dz = 0.087

43, 44 ja 45 saadaan reunan sijainnin varianssi
Var(Xo) ~ 0.075,
jolloin reunan sijainnin keskihajonta on

sd(Xo) = \/ Var(Xo) ~ 0.274,
sd(Xo)

miké tarkoittaa sitéd, ettd reunan paikannuksessa padstidan Ay N % alipikselitason

tarkkuuteen.

Diskretisointipisteet ja reunan sijainnin varianssi ovat riippuvia, misté johtuen tarkkailem-
me varianssia myo0s tilanteessa, jossa reunan todellinen sijainti on yksi diskretisointipis-
teistd. Téalloin diskretisointipisteet ovat z; o = —8, x;_1 = -4, x;=0 ja xip1 = 4.

Erona edelliseen on se, etté tissé tilanteessa suodin osuu vain kahdelle integrointivilille, jo-

ten reunan sijainnin varianssin ratkaisemiseksi tarvitaan vain seuraavat integraalit: Reunan

10, 9(2)dz =~ 1.325 Jihg(2)dz ~ —1.325
1%, 0 (2)dz ~ 0482 [ g/(2)dz ~ 0.482
129" (2)dz ~ 0232 [ ¢"(2)dz ~ 0.232.
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sijainnin varianssi saa t&alloin arvon
Var(Xo) = 0.449,
ja reunan sijainnin keskihajonta on

sd(Xo) ~ 0.670,

jolloin tunnistustarkkuudeksi jd& noin %);0) R~ % pikselié.

Edella olevista tarkasteluista huomaamme, ettd diskretisoinnin alkupisteelld on todella
suuri vaikutus reunantunnistuksen onnistumisessa. Nayttéisi siltéd, ettd tapauksessa, jossa
reunan todellinen sijainti zf on yksi diskretisointipisteisté x;, menetelmé on harhaisempi

ja silloin m/,(0) saa suurempia arvoja.

3.3.2 Harha lineaarisen interpoloinnin alipikselintarkkuudenmenetelmissi

Interpolointiin perustuviin alipikselintarkkuuden menetelmiin liittyy mahdollisesti harha-
tekijoitd, kuten edelld olevista lineaarista interpolointia kéiyttdvien reunan sijainnin va-
rianssin tarkasteluista voidaan huomata. Myds muut menetelmét kuten kvadraattinen in-
terpolointi synnyttivit harhaa, mikid on todettu muun muassa Rockettin [20] ja Ramda-
nin, ym. [17] toissé. Pedersini, Sarti ja Tubaro [16] ehdottavat ja analysoivat menetelmén,
joka parantaa reunan sijainnin havaitsemista alipikselintarkkuudella kompensoimalla reu-
nan sijainnin harhan systemaattista osaa. Menetelmé on kidytannollinen erityisesti niissé
sovelluksissa, joissa reunan sijainnin tarkkuus on térkedd ja reunan lokalisaatiovirhe on
suurimmillaan. Kyseinen kompensaatiometodi ei riipu kéaytettavisté alipikselinestimointi-
menetelméstéi. Pedersinin, Sartin ja Tubaron menetelmélld on mahdollista poistaa syste-
maattinen harha. On kuitenkin mahdollista, ettd harha ei ole selitettdvissd, vaan se syn-
tyy satunnaisesta diskretisoinnin alkupisteestd. Tydssa tutkittavassa asetelmassa tilanne
on juuri téllainen eiké harhan poistaminen ole kaikissa tilanteissa mahdollista milla&n

menetelmalla.

Oletetaan, ettéd kiytosséa on yksi kuva kappaleesta. Télloin kappaleen diskretisointipisteen
T, osuessa paikkaan, jossa min {mz}?ﬁ 1 — x{, on tiettyd suuruusluokkaa, tulisi lineaarisella
interpoloinnilla suoritetuista sovitteista (t) harhaisia reunan todellisessa sijainnissa (.

T&amé on ndhtéavissd kuvassa 24. Kuvassa lineaarinen interpolointi on suoritettu kohinatto-
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/)

: > x

* Xo
Kuva 24: Kohinattomaan sigmoidiseen reunaan on sovitettu kolme eri lineaarista sovitetta.
Kun diskretisointi pisteet x; osuvat tiettyyn kohtaan tulee sovitteesta harhainen reunan

todellisen sijainnin xj suhteen.

masta ilmiostd havaittujen diskretisointipisteiden avulla. Diskretisointivili Ap on kaikissa
tapauksissa sama ollen sitd luokkaa, ettd reuna nousee noin kahden pikselin matkalla,

Ae
TPN2.

Diskretisoinnin satunnaista alkupistettd X, tarkkaillaan kolmella eri arvolla. Huomataan,
ettd kun reunan todellista sijaintia ldhinnd olevan diskretisointipisteen etéisyys reunan
todellisesta sijainnista on nolla tai puolet pikselivilista, min({X;()};7, — ) = 0V %,
on lineaarinen interpolointi harhaton. Témé&n etdisyyden ollessa neljdsosa pikselivélista,
min({X;(t)};2, —af) = %, on lineaarinen interpolointi kuitenkin harhainen. Kyseisti har-
haa on mahdoton poistaa, silla emme voi tietdd mihin kohtaan pikselit osuvat suhteessa
reunan todelliseen sijaintiin . Té&ll6in harha ei ole systemaattista, eiké siten poistetta-

vissa.

Kyseisestd ilmiostd johtuen on oletus diskretisoinnin alkupisteen X, satunnaisuudesta
mielenkiintoinen, kun kédytossd on useita kuvia yhdestéd kappaleesta. Voidaan ajatella, etta
jokainen kappaleesta havaittavien kuvien I(t) pikselit {X;(¢)};?, havaittaisiin samoissa
paikoissa

(X2 = { X}y, t#u,

jolloin kappaleesta otettavan kuvan diskretisoinnin alkupisteet {X,(¢)};_; olisivat kiin-

teitd arvoja x4, jolloin harhaa ei pystyttéisi poistamaan. Jos taas kappaleesta havaittavien
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kuvien I(t) pikselit {X;(t)},”, havaittaisiin satunnaisella diskretisoinnin alkupisteelld

{Xi(t)}?ﬁ1 # {Xz(u)}?ip t # u,

saataisiin aineistoa kerédttyd useammista pisteisté, jolloin systemaattista, satunnaisen al-

kupisteen luomaa harhaa ei syntyisi. TAmé& osoitetaan empiirisesti kappaleessa 4.3.
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4 Tyossa tutkittavien menetelmien evaluointi empiirisin ko-

kein

Tyon empiirisessd evaluoinnissa kohteen paikannuksen onnistumista tarkastellaan simu-
lointikokeiden avulla. Tarkastelun kohteena ovat reunansuodatukseen ja templaattisovi-
tukseen perustuvat alipikselintarkkuuden menetelméit, joissa diskreetti kuva-aineisto in-
terpoloidaan suurempaan tarkkuuteen. Tutkimusongelmaa varten on luotu simulaattori,
joka jéljittelee reaalimaailman tilannetta, jossa tehtdvané on havaita kohteen sijainti mah-
dollisimman tarkasti diskreetistd kohinaisesta kuvasta 7. Simulaatiokokeet on toteutettu

kéayttamaélla tilastollista laskentaohjelmaa R.

Tunnistettavina kohteina ovat yksiulotteinen ja kaksiulotteinen sigmoidinen reuna. Ta&mén
lisdksi testaamme, mihin tarkkuuteen on mahdollista péésté, kun kaksiulotteinen sigmoidi-
nen reuna havaitaan mittausstrategialla, jossa erdiden kohteiden sijainnit méara&avat miten

toisten kohteiden sijaintia haetaan. Luvussa pyrimme vastaamaan seuraaviin kysymyksiin:

e Mihin tarkkuuteen kohteen sijainnin havaitsemisessa on mahdollista pé&sta interpo-

lointiin perustuvilla menetelmilla ja tarkasteltavilla toistostrategioilla?

e Miké edellamainituista reunasuotimista havaitsee reunan sijainnin tarkimmin tar-

kasteltavissa olosuhteissa?
e Miten olosuhteiden muutokset vaikuttavat kohteiden sijainnin havaittavuuteen?

e Miké vaikutus diskretisoinnin alkupisteen satunnaisuudella on kohteen sijainnin tun-

nistamisessa?

¢ Onko toistostrategialla merkitysta kohteen sijainnin havaittavuuteen tarkasteltavissa

olosuhteissa?

Virhetekijoitd pyritdén tarkastelemaan luvusta 3 esitettyjen tunnuslukujen avulla, seki
mediaanivirheelld yksiulotteisessa tapauksessa. Laskettavat tunnusluvut ovat pikselivirhe,
keskihajonta, harhan itseisarvo ja mediaanivirhe. Tunnusluvuista kaikki, mediaanivirhetta
lukuunottamatta, liittyvit jollain tavalla keskineliovirheeseen (MSE), jota voi kdyttdd

paikallistamisvirheen kokonaismittana.
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Tunnusluvut lasketaan satunnaistoistojen avulla. Talla menetelmélla saadaan jonkin las-

kettavan tunnusluvun
0= [ o) f(@)do

empiirinen estimaattori muodossa

0 =

> (),
i=1

S|

missé n on toistokokeiden ¢(z) lukuméérd. Havaittujen reunojen sijaintien X, odotusarvon

estimaattoriksi saadaan
N ~ .
21:1 Zo(7)

EXOQ‘J.%O: N

Otoskeskihajonnan estimaattori §d lasketaan puolestaan kaavasta
N . /. =
~op 2 iz (&o(i) — #0)*
sd(Xp) ~ = ,
(Xo) \/ i

jonka avulla myos pikselivirhe lasketaan jakamalla kohteen sijainnin keskihajonnan ja har-

han estimaattorien nelividen summa pikselivililli Ap muodossa

~ N —2
\/sd(Xo)2 + Bias
Ap ’

o=

Sijaintien harha lasketaan havaittujen kohteiden odotusarvoisen sijainnin erotuksesta koh-

teiden todelliseen sijaintiin

N A .
Bias = (Z"}V:UO(Z) — ).

Mediaanivirhe eroaa muista laskettavista tunnusluvuista siiné, ettd se ei perustu harha-
varianssi-hajotelmaan. Mediaanivirhe mittaa havaittujen reunojen sijainnin mediaanin

eroa reunan todellisesta sijainnista
ME = Median{@o(i)} — z}.

Jos havaittujen reunojen mediaani eroaa niiden keskiarvosta, viittaa se jakauman mahdol-

liseen vinouteen tai poikkeavien havaintojen mahdollisuuteen.

Kaksiulotteisessa tapauksessa jatdmme yksiulotteisen tapauksen tunnusluvuista mediaa-
nivirheen pois ja tutkimme ainoastaan harhaa ja piksetason keskihajontaa. Harha on
odotusarvoisesti havaittavan sijainnin IE(XO,YE)) etdisyys kohteen todellisesta sijainnista

(x5, 93), joka lasketaan kaavasta

(Bias| = \/ (Zii}\;z‘ou) )+ (Zf’i]lvﬁo(i) )
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Hajontaa tarkastelemme siis ainoastaan pikselitasolla, silld t&lloin luvuista tulee helposti
tulkittavia ja siséllollisesti mielenkiintoisia alipikselintarkkuuden suhteen. Kuten luvussa
3 on todettu, ei pikselivirhe yleisty suoraan yksiulotteisesta tapauksesta kaksiulotteiseen.

Téstéd johtuen pikselihajonta sAd(axy) lasketaan kaavan

Y (i’o(i) - M)Z + (go(i) _ z%xo(z))?
Ap- N

~

sd(0y) =

mukaisesti. z- ja y-akselien suuntaiset tunnusluvut Bias, ja Bias, lasketaan kuten yk-

siulotteisessa tapauksessa. Pikselihajonnat ovat puolestaan muotoa Sd(cy,) = §d(§;°) ja

sd(oy) = §d§;°). Keskihajonta lasketaan yksinkertaisesti kertomalla pikselihajonta pikse-

livililld, sd((Xo, Y0)) = sd(agy) - Ap

Seuraavaksi tarkastelemme kohteiden, jotka oletamme tyypillisiksi reaalimaailmassa esiin-
tyviksi kohteiksi, sijaintien tunnistamista simulointien avulla. Alilukuihin liittyvat kohteet,

olosuhteet ja niisséd toteutettavat menetelmét on esitetty taulukossa 2.

Luku | Kohde Tunnistin | Toistostrategia Interpolointi SNR ﬁ—;
4.1 1D sigmoid | Templaatti | Keskiarvo reunatoistoista | Yksiulotteinen | 10 2
DoG Keskiarvo pikselitoistoista | lineaarinen 20 4
LoG Mediaani reunatoistoista 50 8
Mediaani pikselitoistoista 12
toistokuvia 4
4.2 2D sigmoid | Templaatti | Keskiarvo reunatoistoista | Yksi- tai 10 2
LoG Keskiarvo pikselitoistoista | kaksisuuntainen | 20 4
toistokuvia 4 lineaarinen 50 8
12
4.3 1D sigmoid | Templaatti | Keskiarvo reunatoistoista | lineaarinen 10 2
LoG toistokuvia 10 spline
regressio spline
4.4 Ruuvitorni | Templaatti | Ei toistoja Yksi- tai 10 2
2D sigmoid kaksisuuntainen 4
lineaarinen 8

Taulukko 2: Luvussa tarkasteltavat olosuhteet ja sijainnin paikallistamismenetelmét.
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4.1 Yksiulotteisen sigmoidisen reunan sijainnin havaitseminen

Tyypillinen kohde, jonka sijainti kuvasta halutaan havaita, on reuna. Kuten edelldolevasta
kédy ilmi, ne saattavat olla kynnysreunan tyyppisiéd, tai niihin saattaa siséltyd gaussisia
komponentteja. Tutkimuksessamme oletamme, ettd luonnossa esiintyvét reunat eivét to-
dellisuudessa ole muodoltaan kynnysreunoja, vaan niiden muodoissa esiintyy kaarevuutta.
Téstéd johtuen valitsimme tutkittavaksi ilmitksi sigmoidisen reunan, jonka muotoa monet
reaalimaailman reunat mielestdmme vastaavat. Tutkittava yksiulotteinen ideaalinen ilmi6

on muotoa
1
T0) = T =aerm

a=1,=05z¢c[-12,12]. (47)
Imisén sisiltyy téllsin kohdefunktio r(x) C f(x), joka on rajoitettu vélille x € [—5.5,6.5],
ja jonka sijainti ma#rdtéddn pisteeseen xj; = 0.5. Kohteen sijainnin piste on samalla funk-
tion gradientin maksimi max(|Vyr(z)|). Kohteen sijainti valittiin gradientin maksimiksi
johtuen siitéd, ettd se voidaan havaita yksikésitteisesti my6s ensimmaéisté, tai toista deri-

vaattaa approksimoivilla suodattimilla. Tdm#a mahdollistaa templaattisovituksen ja reu-

nansuodattimien paremmuuden vertailun.

Ideaalisen ilmion f(x) parametrit, jotka auttavat méérittelemééin reunan ominaisuudet,

ovat reunan voimakkuus ja sen leveys. Ilmién voimakkuus on
max|f(x)] — min[f(z)] = Al =1

ja reunan leveys on mitta, joka kertoo vélin pituuden jolla ilmié nousee minimistd mak-
simiin. Leveys mitataan suoralla, joka saa kulmakertoimensa reunan gradientista kohteen

todellisessa sijainnissa x(j. Reunan leveys on tilloin muotoa

max f(z) — min f(z) Al (1+¢%)?

max | f'(z)] T V. f(z|E, B) 0.5¢0

Ae =

Pikselin leveytend Ap tarkastellaan neljds eri vaihtoehtoa:
.2
Ap =4, 2, 1, tai 3

Télloin reunan leveyden suhde pikselin leveyteen saa arvot

A
A—; — 92, 4, 8, tai 12.

Toinen reunan sijainnin tunnistamisen tarkkuuteen vaikuttava muuttuja on signaali-kohina-

suhde

svp= 2L

g
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missd ¢ on kohinan e keskihajonta. Signaali-kohinasuhde saa simuloinneissa kolme eri
arvoa:

SNR =10, 20, tai 50.

Kappaleesta havaittu t :s kuva on muotoa

L(t) = {f(z:) + ei(D) 124,
jossa g; ~ N(0, 02). Kuvanotossa yhdesti kappaleesta otetaan nelji kuvaa kiinteslld alku-

pisteelld s = 4, eli aineisto on muotoa

D = (L)} = {f(za +i-Ap) + ()}

jossa x, on yhden kappaleen alkupiste. Interpolointimenetelméné kaytetéén lineaarista
interpolointia. Toistostrategia toteutetaan joko laskemalla mediaani tai keskiarvo reuna-

toistoista tai pikselitoistoista.

/ K

T

Kuva 25: Vasemmalla: Yksiulotteinen ilmié f(z) = Oikealla: Ilmitstd havaittu

aineisto D = {I(¢)}i ;.

1
1+efz+0.5 .

Kuvassa 25 on pyritty kuvaamaan aineiston muodostumista, jossa kappaleesta on otet-
tu nelja toistokuvaa kiinteélld diskretisoinnin alkupisteelld x,. Huomaamme, etta kaikki

havainnot tehd&én télloin samoissa x-akselin pisteissd x; ©=1,...,n,.

Reunantunnistusoperaattorina kiytetdan kolmea eri menetelméaé:

1. Templaattisovitusta, eli templaattia, jolloin tunnistimena on kohdefunktio itsesséin

_ 1
92) =~ emams
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2. Gaussisen funktion derivaattaa (Derivative of Gaussian)

2

=z

9(z) = ze2?,

jossa 02 = 1.0

3. Gaussisen funktion toista derivaattaa (Laplacian of Gaussian)

jossa o = 1.6

Simuloinnit tapahtuivat toistamalla reunantunnistusoperaatio kaksi kaksisataa kertaa, N =
200, kaikilla kombinaatioilla edellimainituista muuttujista. Yhden kappaleen, josta tois-

tokuvat suoritetaan, alkupiste on satunnainen
X, ~ Ul(=12), (~12 + Ap)].

Péadasiallisena tarkastelun kohteena on eri suodattimien toiminta tarkasteltavissa olosuh-
teissa, seké eri toistostrategioiden vaikutus tuloksiin. Taméi koe toistettiin neljélle eri-
laiselle mittausstrategialle ja kolmelle reunantunnistimelle, jolloin koetaulukoita syntyy

kaikkiaan kaksitoista.

Kéytetyt mittausstrategiat hyodyntéviat useampaa samasta kohteesta otettua kuvaa, mita
voidaan hyddyntidéd kohinan vaikutusten eliminointiin. Luvussa 1.5 esitettyjen periaattei-

den mukaisesti lopullinen sijainti X, saadaan strategiasta riippuen joko

a) reunatoistojen mediaanina
i = Med({Xo(t)}i-1).

jossa jokaisesta kuvasta I(t) etsitdéin reuna Xo(t), ja lopullinen reunan sijainti on

niiden mediaani;
b) reunatoistojen keskiarvona
. 1 e
Xo=- Xo(t
0= > Xo(b),
t=1
jossa periaate on muuten sama kuin edelld, mutta lopullinen reunan sijainti lasketaan

toistojen keskiarvona mediaanin sijaan.
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c) pikselitoistojen mediaanina, jossa reunan sijainti & etsitdén vain yhdestd (mediaani)
kuvasta,

et = {F{"ed|F{"ed = Med({F;(t)};_1)},
jonka kuvapisteet lasketaan toistokuvien I(t), ¢ =1,...,s mediaanista, tai

d) pikselitoistojen keskiarvona, jossa edellisen kohdan tapaan kdytetddn vain yhtd ku-

vaa

I={F|F,=-

|
VI
s
—~
o~
SN—
tv—‘

joka on toistokuvien ¢t = 1,..., s keskiarvo.

4.1.1 Yhteenveto yksiulotteisen sigmoidisen reunan havaitsemisesta

Seuraavassa on vertailtu toistostrategian merkitystéa seké templaattisovituksen, DoG-suoti-

men (Derivative of Gaussian) ja LoG-suotimen (Laplacian of Gaussian) toimivuutta reu-

nantunnistimena yksiulotteisen sigmoidisen reunan tapauksessa. Seuraavissa testeissé par-

haimmat tulokset (kaikilla mittareilla) saatiin kdyttamailld templaattisovitusta. Muihin

menetelmiin verrattuna templaatin etuna on pikselivirheen ja harhan vihéisyys. Ainoas-

taan LoG-suodin pystyi haastamaan templaattisovituksen tapauksessa, jossa reuna nousi
Ae

kahdentoista pikselin mitalla, X = 12 jaero korostui signaali-kohina-suhteen kasvaessa.

Lisatutkimukset LoG-suotimen ja templaatin kiyttdytymisen eroista ovat paikallaan.

Yksiulotteisen sigmoidisen funktion paikallistamisen tulokset on esitettynd kokonaisuu-
dessaan taulukkomuodossa liitteessd A. Koska taulukoiden tulkinta ja vertailu on vaikeaa,
on samat tulokset esitetty graafisesti kuvassa 26. Kuvassa esitetdéin MSE :n arvot (pys-
tyakselilla) suhdeluvun 2—; n (vaaka-akselilla) suhteen. Signaali-kohinasuhde SN R sai
kolmea eri arvoa. Kullakin filtterilla keskim#ériisesti korkeimmalla oleva kdyrid edustaa
pienintd signaali-kohinasuhdetta SNR = 10 (yhten&inen viiva), kun taas alin edustaa
suurinta SNR = 50 (ympyroity viiva). Kuten kuvasta huomataan, niyttiisi templaatti
toimivan parhaiten kaikilla menetelmilla. Erityisend etuna on myos sen robustisuus ver-
rattuna DoG-suotimeen ja LoG-suotimeen suurilla pikselivéleilld (ﬁ—; = 2). Huomattavaa

on myos se, etté toistostrategian yhteydessd mediaani ndyttaisi kayttaytyvin keskiarvoa

systemaattisemmin hajontojen kasvaessa.

Toisaalta, kidytetylld koestrategialla kohina ei aiheuta poikkeavia havaintoja (outlier).
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Mediaani reunatoistoista Keskiarvo reunatoistoista

1.2 4 124 |
.8 + 0.8 4
3 8 3
+ ol
[7) 7}
i . DoG ﬁ DoG
0.4 X LoG 0.4 1 LoG
— — Templaatti o —— Templaatti
0.0 1 0-0 1 v L] w w w w
2 4 6 8 10 12 2 4 6 8 10 12
Reunan leveys suhteessa pikselikokoon Reunan leveys suhteessa pikselikokoon
Mediaani pikselitoistoista Keskiarvo pikselitoistoista
124 1.2 44§
0.8 4 0.8 4
[7) [7)
& DoG & DoG
0.4 4% LoG 0.4 4 LoG
. (> Templaatti 74— Templaatti
0.0 4 001, . . . . .
2 4 6 8 10 12 2 4 6 8 10 12
Reunan leveys suhteessa pikselikokoon Reunan leveys suhteessa pikselikokoon

Kuva 26: Pikselivilin ja signaali-kohinasuhteen (SNR = 50 ympyroity viiva, SNR =
20 katkoviiva, SNR = 10 yhteniinen viiva) vaikutus harhan ja keskihajonnan arvoihin

templaattisovitusta, DoG-suodinta ja LoG-suodinta kdyttéen.

Téasta johtuen toistostrategioissa, joissa kéytettiin keskiarvoa saatiin numeerisesti parem-
mat tulokset, kuin mediaania kéiytettiessid. Reunatoistojen ja pikselitoistojen viilille ei
saatu tuloksellisesti suuria eroja parhaiden tulosten suhteen suuria eroja. Tama tukeekin
luvussa 3.3.1 tehtyd huomiota, ettd ndmaé erilaiset toistostrategiat antavat odotusarvoisesti

saman tuloksen.

Edelld esitetyt tulokset tukevat Cannyn [3] johtopddtosté, jonka mukaan paras reunan-
tunnisin olisi reunafunktio itsessdédn. LoG-suotimen #ériolosuhteissa saaman edun voisi
olettaa johtuvan siitd, ettéd toisen derivaatan filttereilld reuna I6ytyy filtterin ja havaitun
aineiston konvoluution responssin nollakohdasta, miké on kohinaisessa tapauksessa yk-
sikésitteisempi, kuin maksimi. DoG-suodinta kéyttaméalla saadut tulokset olivat jérjestdin

heikommat, kuin muilla tarkastelluilla reunantunnistimilla.

Kuten jo tyon alkupuolella on mainittu, todellisuudessa tarkkailtava ilmié on kaksiulot-
teinen toteutus kolmiulotteisesta kappaleesta kuvaussuunnassa. Havaittuna aineistona on

kaksiulotteinen digitaalinen kuva, josta kohteita pyritdin paikantamaan mahdollisimman
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suurella tarkkuudella. Seuraavaksi siirrymme tarkasteluissa edelld tarkasteltua yksiulot-
teista sigmoidista funktiota vastaavaan kaksiulotteiseen ilmicon. Koska edellé olevista tar-
kasteluista huomaamme, etté toistostragian avulla péadstain parempiin tuloksiin keskiar-
voa kayttamallad, joten jatdmme mediaanien tarkastelut pois kaksiulotteisesta tapauksesta.
Myoskdan DoG-suodinta ei tarkastella sen yksiulotteisessa tapauksessa antamien heikko-

jen tulosten johdosta.

4.2 Kaksiulotteisen sigmoidisen reunan sijainnin havaitseminen

Konenékoon perustuvassa laadunvarmistuksen aineistona on kaksiulotteinen kuva. Ku-
ten edelld, tarkastelun kohteena on reuna. Seuraavassa olemme valinneet tarkasteltavaksi
kohdefunktioksi sigmoidisen reunan, koska oletamme niiden muodon vastaavan reaalimaa-

ilmassa esiintyvien reunojen muotoa.

Formaalisti kaksiulotteinen sigmoidinen reunafunktio on muotoa

1
fy) = 1 + e~ Braz+Pay+po’

x,y € [—16,16] (48)

jossa uutena parametrina on suuntaparametri (2. Tutkittaessa ilmiotd oletamme, etté
parametrit ovat tunnettuja: By = 1, B2 = 0.1 ja Gy = 0.5. Kyseessd on siis pé#osin
y—suuntainen reuna, jossa reunan oikea sijainti, f(z,y) = %, noudattaa yhtilod = =
0.1y + 0.5. Kuvasta etsittdvd kohdefunktio on muodoltaan sama kuin ideaalinen ilmi6

ja sen sijainti reaalimaailmassa mééritelladn suhteessa pisteeseen (z,q) = (0,0), jossa

r(z,q) = 3.

Kohteesta havaittava kuva ajanottohetkelld ¢ on muotoa

Loy (t) = {Fij (O 1215y = {f (i, y7) + iy () 25—,

Np,Tp

missé {e;;(¢)};2} j_; ovat toisistaan riippumattomia noudattaen jakaumaa N(0, a?).

Pikselikoon m#arittdvind z- ja y-akselin diskretisointivéleind Ap tarkastellaan neljda eri
vaihtoehtoa:

2
Ap=4, 2, 1, tai 3

Diskretisointivélit ovat kaikissa tapauksissa yhtd suuret molemmilla akseleilla. Téll6in

z-akselin suuntaisessa reunantunnistamisessa oleellinen reunan leveyden suhde pikselin
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leveyteen saa samat arvot kuin yksiulotteisessa tapauksessa, eli

A
2 _9 4 8, tail2.
Ap

Signaali-kohina-suhde SNR = %, jossa o2 on kohinan ¢ varianssi. Signaali-kohina-suhdetta,

testataan kolmella eri arvolla:
SNR =10, 20, tai 50.

Kuvassa 27 vasemmalla on kohinaton ilmié f(x,y). Oikealla samassa kuvassa on ilmiosta

Kuva 27: Kuvassa esitettyind tarkasteltava kaksiulotteinen reunafunktio f(z,y) =

m (vasemmalla) ja siitd havaittu kuva I, (t) = {F;#)}.2, = {f(2i,y;) +

gij(t)}:7, (oikealla)

1

havaittu kohinainen kuva I, (t).

Kuvanotossa yhdestd kappaleesta otetaan nelji kuvaa (s = 4) kiinteilld diskretisoinnin
alkupisteilld (X, (t), Y, (t)) = (24, ys). Interpolointimenetelméing kiytetddn lineaarista in-
terpolointia. Toistostrategioita on yksiulotteiseen esimerkkiin 4.1 verrattuna vihemmén,
silld mediaania kayttavit strategiat on jatetty tarkasteluista pois. Jéljelle jadvit strategiat

ovat keskiarvo reuna- tai pikselitoistoista.

Yksiulotteisen tarkastelun perusteella olemme jétténeet kaikissa tapauksissa heikoimmin
toimineen reunantunnistimen, eli DoG-suotimen pois. Tésté johtuen ainoastaan templaat-
tisovituksen ja LoG-suotimen antamat tulokset on esiteltyind kaksiulotteisessa tapaukses-

sa. Formaalisti reunantunnistimet ovat seuraavanlaiset

74



1. Templaattisovitus

1
9(z,q) = — 1 + e~ (2+0.5)+0.1¢+0.5

— 0.5, z,q€[-10,10],

2. Laplacian of Gaussian

1 1—(22+q2) 242
g(z, Q) = - 1 2 e 202 )
T 20

jossa o = 1.6.

Simuloinneissa reunantunnistusoperaatio toistetaan kaksi sataa kertaa, N = 200, kaikilla
kombinaatioilla edelldmainituista muuttujista. Diskretisointien alkupisteet ovat simuloin-
neissa satunnaisia,

X, ~ U[(~12), (~12 + Ap)),
Ap?

Y, ~ N(=12
@ ( " 10

Merkittéva ero yksiulotteiseen tapaukseen on se, ettd kaksiulotteisessa tapauksessa reunan
sijaintia voidaan etsid kahden muuttujan suhteen. Tosin kidyténnon simulointien helpotta-
miseksi oletamme, ettd reunantunnistus tapahtuu vain x-akselin suuntaisesti. Koska koh-
teen sijainti y-akselilla on ennalta mééaritelty, olemme kiinnostuneita pafosin z-akselilla
saavutettavaan alipikselintarkkuudesta, joka luonnollisesti riippuu Yy :n hajonnasta reu-

nan ollessa vino.

Oletus perustuu ajatukseen, ettd reunan y—sijainti on etsitty jo aiemmin jollain sopival-
la tavalla. Reaalimaailmassa tdmé tehdédédn esimerkiksi etsimélld reunaa kappaleen puo-
livalista, joka taas estimoidaan muiden kohteiden avulla. T&ll6in y—sijaintiin liittyy myos
epdvarmuus, jota simuloinneissa mallinnetaan poimimalla y—sijainnit normaalijakaumasta

. . 2
varianssilla 02 = %’ )

Kuten luvussa 2.2.1 on esitetty, ei lineaarista interpolointia voida yksikésitteisesti yleistédé
kaksiulotteiseen tapaukseen. Tésté johtuen sovellamme kahta yksiulotteiseen lineaariseen

interpolointiin perustuvaa menetelméés:

¢ Kaksisuuntainen lineaarinen interpolointi, jossa interpolointi suoritetaan mo-

lempien akselien (rivit ja sarakkeet) suuntaisesti yhtdloiden 7 ja 8 mukaisesti.
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e Yksisuuntainen lineaarinen interpolointi, jossa interpolaatio suoritetaan ai-
noastaan kohteen etsintésuunnassa yhtdlon 6 mukaisesti kaikille kuvamatriisin I,

riveille, tai sarakkeille riippuen kohteen etsintésuunnasta.

Yksisuuntaisen interpoloinnin etuna kaksisuuntaiseen verrattuna on sen laskennallinen
keveys. Tamé saattaa olla merkittavé etu, silla on mahdollista, ettd syntyy tilanteita, joissa

laskenta-aika tai -kapasiteetti ei ole riittédva kaksisuuntaisen interpoloinnin suorittamiseen.

Kaksisuuntaisessa lineaarisessa interpoloinnissa yksiulotteinen lineaarinen interpolointi
suoritetaan kaksiulotteiselle kuvamatriisille I, ensin toisen akselin (rivi/sarake) suun-
taisesti valitulla interpolointivélilli Asim. Tuloksena saatu ngm X< n, kokoinen matriisi
interpoloidaan myos toisen akselin (sarake/rivi) suuntaisesti, jonka jdlkeen interpoloitu
aineisto on kokoa ngjm X ngim. Kéytettiessd LoG-suodinta seké templaattia reunantunnis-

tukseen, tulee myods ndmaé pystyé esittdméian samoilla diskretisointivéileillda Asim.

Tilanteessa, jossa laaduntarkastus tapahtuu on-line tilassa, mittauksen nopeus on oleel-
linen ominaisuus. On mahdollista, ettd konenékojérjestelmén laskentakapasiteetti ei ole
riittdvé kaksisuuntaisen interpoloinnin suorittamiseen tarvittavassa ajassa. Jotta tarkas-
tus olisi mahdollista, joudutaan interpoloinnin tiheyttd pienentdméin. Koska oletamme,
ettéd suunta, jossa reunaa etsimme, on tiedossa pystymme suorittamaan lineaarisen inter-
poloinnin vain etsittavain suuntaan. T4ll6in interpoloidun aineiston I 2y kooksi muodostuu

Ny X Ngim tal Ngim X np, miké aiheuttaa laskennan keventymisen.

4.2.1 Yhteenveto kaksiulotteisen sigmoidisen reunan havaitsemisesta

Simulointikokeiden tuloksia vertaamalla pystymme ottamaan kantaa siihen, millaista inter-
polointia, tunnistinta ja toistostrategiaa tulisi kdytt&aa parhaaseen tarkkuuteen pidsemiseksi.
Kun oletetaan, etté laskenta-ajalla ja systemaattisella harhalla ei ole merkitysté, voidaan

menetelmien paremmuusjirjestysté arvioida suoraan saaduilla pikselihajonnan arvoilla.

Kuten luvussa 4.1, my6s kaksiulotteisessa tapauksessa liitteen B taulukkojen tulokset py-

ritdan esittdmédn graafisesti yksinkertaisemmassa muodossa. Keskitymme tarkasteluissa
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Pikselihajonta

Pikselihajonta

ainoastaan pikselihajonnan sAd(axy) kuvaamiseen johtuen y—akselin suuntaisen pikseliha-
jonnan kiinnittdmisestd kymmenesosaan sAd(ay) = 0.1. Tamé&n vuoksi tulokset ovat pa-
remmin verrannollisia muilla pikselivilin arvoilla saatuihin tuloksiin. Pikselihajonnan ar-
vot, kiyttéen erilaisia suotimia, reunan leveyksié suhteessa pikselinleveyteen, seké erilaisia

signaali-kohinasuhteita, on esitetty kuvassa 28. Kuvasta on ndhtévissi, ettd templaatin ta-

Keskiarvo pikselitoistoista Keskiarvo reunatoistoista
Kaksisuuntainen interpolointi Kaksisuuntainen interpolointi
0.25 0.25
- LoG 5 - LoG
Templaatti & Templaatti
0.05 0.05
2 4 6 8 2 4 6 8
Reunan leveys suhteessa pikselikokoon Reunan leveys suhteessa pikselikokoon
Keskiarvo pikselitoistoista Keskiarvo reunatoistoista
Yksisuuntainen interpolointi Yksisuuntainen interpolointi
0.25 0.25
0.20 0.20
£ O
0.15 o1 LoG § 0.15 {L7L0G
010 N A~ Templaatti & 010 ------- L‘"’j Templaatti
— B e
0.05 0.05
2 4 6 8 2 4 6 8

Reunan leveys suhteessa pikselikokoon Reunan leveys suhteessa pikselikokoon

Kuva 28: Templaatilla ja Laplacian of Gaussianilla havaittavat kaksiulotteisen sigmoidi-
sen reunan sijainnin pikselihajonnat sAd(aw) signaali-kohinasuhde (SN R = 50 ympyroity
viiva; SNR = 20 katkoviiva; SNR = 10 yhtenéinen viiva) ja reunan leveyden suhde pik-

selikokoon 2—; huomioonottaen.

pauksessa pikselihajonnan arvot ovat luokkaa sAd(ozxy) ~ 0.1 kaikilla signaali-kohinasuhteen
arvoilla. Kuten aiemmin todettiin, ovat ne siis ennalta kiinnitetyn y—akselin suuntaisen
pikselihajonnan (sd(cy) = 0.1.) suuruusluokkaa. Mielenkiintoinen yksityiskohta on kohi-
nan merkityksen vihéisyys, minké voidaan ajatella johtuvan siité, ettd templaatti kdyttas
hyvikseen suurta joukkoa havaintopisteité, jotka silottavat kohinan vaikutusta huomatta-

vasti.

LoG-suotimella kohinan vaikutus néyttéisi suuremmalta, miké aiheuttaakin huomattavasti

suuremmat pikselihajonnan arvot. Tamén voi olettaa johtuvan siitd, ettd Laplacian of
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|Bias|+sd

|Bias|+sd

Gaussianissa suuri osa filtteristd antaa responssina nollaa. Tamé& johtaa siihen, etteivét

LoG-suotimen kaikki pisteet tasoita kohinaa toisin kuin templaatin tapauksessa. Toinen

tarked huomio on, ettéd yksisuuntaisen lineaarisen interpoloinnin tapauksessa Laplacian of
A

Gaussian ei anna tulosta pikselivélin ollessa suuri(A—; =2).

Koska reunan sijainnin haku tapahtui x—akselin suuntaisesti ja kokonaispikselihajonnan
sH(amy) olivat y—akselin suuntaisen hajonnan dominoimia ei edellisestéd kuvasta havaita
kaikkea tarvitsemaamme informaatiota. Téstd johtuen tarkastelemmekin x—akselin suun-
taisia tuloksia sen suuntaisien harhan Bias, ja hajonnan sdy avulla. z—akselin suuntaiset
keskineliovirheet MSEy ovatkin graafisesti esitettyind kuvassa 29. Namé arvot on esitetty

reaaliakselin skaalalla, jotta vertaaminen yksiulotteiseen tapaukseen olisi luontevampaa.

Keskiarvo pikselitoistoista Keskiarvo reunatoistoista
Kaksisuuntainen interpolointi Kaksisuuntainen interpolointi

0.5 0.5

0.4 0.4

0.3 3 03

02 02

| — LoG — LoG
0.1 0.1
—— Templaatti — Templaatti
2 4 6 8 2 4 6 8
Reunan leveys suhteessa pikselikokoon Reunan leveys suhteessa pikselikokoon
Keskiarvo pikselitoistoista Keskiarvo reunatoistoista
Yksisuuntainen interpolointi Yksisuuntainen interpolointi

0.5 0.5

0.4 0.4

0.3 o

LoG 3 03 | LoG
0.2 Templaatti 0.2 Templaatti
0.1 ) 0.1
2 4 6 8 2 4 6 8

Reunan leveys suhteessa pikselikokoon Reunan leveys suhteessa pikselikokoon

Kuva 29: Templaattisovituksella ja LoG-suotimella havaittavat kaksiulotteisen sigmoi-
disen reunan sijainnin z—akselin suuntaiset keskinelidvirheet |Bias,| + (sd,) signaali-
kohinasuhde (SNR = 50 viiva, jossa pisteet pdilli; SNR = 20 katkoviiva; SNR = 10

yhtenéinen viiva) ja reunan leveyden suhde pikselikokoon ﬁ—; huomioonottaen.

Pikselihajonnan arvoista huomataan siis, ettd templaattisovitus toimi kaikissa tutkituis-

sa olosuhteissa Laplacian of Gaussiania paremmin. Laplacian of Gaussianin tuottamat
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z-akselin suuntaiset pikselihajonnan arvot sAd(am) olivat useissa tapauksissa moninkertai-
sia verrattuna templaatin tuottamiin. Laplacian of Gaussiania ei tulisi kuitenkaan téysin
jattad huomiotta, silla osa saaduista tuloksista viittaa siithen, ettd se saavuttaisi templaat-
tia tarkkuudessa pikselivilin Ap pienentyessi. Kaikesta huolimatta templaattisovitus oli
vertailtavista menetelmistd sekéd tarkkuudeltaan ettd kohinaherkkyydeltddn parempi ja
se toimi kaikilla diskretisointivéleilld LoG-suotimen romahdettua reunan leveyden ja pik-
selivilin suhteen ollessa ﬁ—; = 2 yksisuuntaisen lineaarisen interpoloinnin tapauksessa.

Laplacian of Gaussianin toimimattomuus kyseisessé tapausessa johtui sen muodon katoa-

misesta pikselivilin Ap kdymisesté lilan suureksi.

Vertailtaessa yksi- ja kaksisuuntaista lineaarista interpolointia huomattiin, ettd niiden
tuottamissa pikselihajonnan arvoissa ei juurikaan ole eroa, jos kdytettavi menetelmé oli
muuten samanlainen. Yksisuuntaisen lineaarisen interpoloinnin heikkoutena kaksisuuntai-
seen verrattuna oli sen harhaisuus. Toinen merkittdvi ero oli Laplacian of Gaussianin
romahtaminen, kun ﬁ—; = 2. Se ettd yksi- ja kaksisuuntaisen lineaarisen interpoloinnin
vélilld on ollut eroa, viittaa siihen, etté jos etsittdva suunta on tunnettu, vain siithen suun-
taan suoritettava interpolointi lisdd sijainnin tunnistuksen tarkkuutta. Jos interpolointi
suoritetaan my0Os toiseen suuntaan, heikentéié se ainoastaan laskennan tehokkuutta. In-
terpolointi tulee siis nédiden tarkastelujen perusteella suorittaa vain yhteen suuntaan, jos
kohteen etsimissuunta on tunnettu. Kaksisuuntainen lineaarinen interpolointi on kuitenkin

tarpeellinen menetelmé, silla jos etsittédvéa suunta ei ole tiedossa, tarvitaan informaatiota

molempiin suuntiin.

Keskiarvon siséltédvien toistostrategioiden vélille ei yksisuuntaista lineaarista interpoloin-
tia ja templaattia kayttadmailld saatu eroja, vaan niiden paremmuus vaihteli olosuhteiden
mukaan. Luvussa 3.3.1 esitetyt erot hajonnan véleilla jadvat niin pieniksi, ettéd niité ei ol-
lut mahdollista havaita simulaatioiden maaralla N = 200. Tést4 johtuen voidaan péatelld,
etté erot ovat niin pienii, ettd toistostrategian valinnan ratkaisee laskentatehokkuus tai jo-
kin muu ulkoinen tekijé. Jos etukéteen on tiedossa ettéd kuvaan siséltyy poikkeavan suuria
virheldhteité, tulisi keskiarvon sijaan kiyttda mediaania, silld se toimii keskiarvoa parem-

min poikkeavien havaintojen hallitsemiseen.

Parhaimpiin tuloksiin p&éstiin siis kdyttdmalla yksisuuntaista lineaarista interpolointia,
templaattisovitusta ja keskiarvoa, joko pikseli-, tai reunatoistoista. Tarkasteltaessa liitteita

B.5 ja B.7 ndhdé&én, ettd signaali-kohina-suhteen ollessa 10 pééstiin z-akselinsuuntaisissa
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pikselihajonnassa SAd(Oéx) arvoihin, joka vaihtelivat 0.042:sta 0.059:44n y-akselin suuntai-
sen pikselihajonnan sAd(ay) ollessa kiinnitettyné noin 0.1:een. Tdmé&n perusteella todetaan
kyseiselld signaali-kohina-suhteella padstivéin noin % pikselin tarkkuuteen z-akselin suun-

taisesti.

Signaali-kohina-suhteen noustessa 20:een x-akselin suuntaisen pikselihajonnan arvot las-
kivat kohinan vaikutuksen pienennyttya. Kyseiselld signaali-kohina-suhteen arvoilla y-
akselin suuntaisen pikselihajonnan ollessa annettu (sﬂ(ay) ~ 0.1), x-akselin suuntaisessa
pikselihajonnassa sAd(ozx) pédstiin arvoihin, jotka vaihtelivat 0.017:std 0.033:een. Samalla
tavalla kuin edelld voidaan siis sanoa, etté sAd(aw) ~ 0.025, mika merkitsee noin % pikse-
lin tarkkuutta z-akselin suuntaisesti. Ta4méi tukee luvussa 3.3.1 esitettdvid tulosta, jonka
mukaan kohinan varianssin vaikutus skaalaa reunan sijainnin varianssin. Kaksinkertaistet-

taessa kohinan mé&ird myos hajonta kaksinkertaistuu.

Tarkasteluihin on sisdllytetty myos hyvin suuri signaali-kohina-suhde SN R = 50. T#lloin
kohina on hyvin pientd verrattuna intensiteetin minimin ja maksimin véliseen erotukseen
AT Tissi tapauksessa sd(c,) saa arvoja vililti [0.009, 0.028]. Niisté arvoista huomataan,
ettéd pikselihajonta jatkaa pienenemistédéin kohinan védhentyessé, ja suurin osa néistd ar-
voista oli luokkaa 0.01. Tadmé& merkitsee sité, ettd kun y-akselin suuntainen pikselihajonta
sAd(ay) ~ 0.1 on kiinnitetty pa#stain z-akselin suunnassa lihes Wlo pikselin tarkkuuteen

kyseiselld signaali-kohina-suhteen arvolla.

4.3 Kiintedan diskretisoinnin alkupisteeseen liittyva harha

Kuten aiemmin luvuissa 2.2.1 ja 3.3.1 on todettu, lineaarinen interpolointi on menetelména
mahdollisesti harhainen kohteen sijainnin z{ ympéristossd. Kuten luvun 3.3.1 kuvasta
24 on huomattavissa, riippuu harha ldhimmén diskretisointipisteen etdisyydestd reunan

todelliseen sijaintiin min(|X; — z{|).

Tunnistaaksemme harhan suuruusluokan tarkastelemme harhan ja hajonnan kéyttaytymis-
td sadassa tasavilein asetetussa diskretisoinnin alkupisteessi x, pikselivilin Ap siséllé.
Naisséd pisteissd kuvaus toistetaan kymmenen kertaa s = 10. Toistokuvien diskretisoinnin

alkupistetté tarkastellaan seké kiintedna, ettd satunnaisena. Jos toistokuvien diskretisoin-
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nin alkupiste on satunnainen, ei diskretisoinnin alkupisteen osumiskohdalla ole merkitysta,

jos ne kaikki noudattavat samaa tasaista jakaumaa.

Toistostrategiana asetelmassa toimii keskiarvo reunatoistoista, silla toistokuvien diskre-
tisoinnin alkupisteen ollessa satunnainen ei pikselitoistoille ole yksikésitteistd tulkintaa
pikselien sijaintien osuessa eri kohtiin reaaliakselia. Koska templaattisovitus toimi tunnis-
timista parhaiten, tarkastelemme pé&osin sen synnyttdméid harhaa. Interpolointimenetel-
miné templaattisovituksen kanssa vertailemme lineaarista interpolointia, spline-interpoloin-
tia ja regressiospline -sovitusta. Vertailun vuoksi tutkimme my6s miten LoG-suotimen ja
lineaarisen interpoloinnin tapauksessa. Tulokset néistd asetelmista on esitetty kuvassa 30.
Kuvissa on esitettyné, miten paikannuksessa syntyvé harha Bias(Xo\Xa) riippuvat dis-

kretisoinnin alkupisteisté, kun

i) x, on kiinted

ii) X, on satunnainen.

Reunan noustessa kahden pikselin matkalla, ﬁ—; = 2, syntyy keskineliovirheen arvoihin

eroja riippuen siitd, mihin kohtaan kappaleen diskretisoinnin alkupiste x, osuu suhtees-
sa reunan todelliseen sijaintiin x. Kéytettdessé templaattisovitusta ja kiintedéd toisto-
kuvan I(t) diskretisoinnin alkupistettd on havaittu reunan sijainti harhainen (musta)
kaikilla tarkasteltavilla interpolointimenetelmilld &&ritapauksia min{|z; — 25|} # 0 ja
min{|z; — zj|} # % lukuunottamatta, mikd on n#htévissd kuvan 30 a, b ja c. Harha
on suurimmillaan etéisyyden ollessa ddritapausten puolessa valissd, min{z; — 2§} = %.
Harha (musta) néyttéisi kasvavan nopeasti dédritapauksien ympéristossé ja tasaantuvan

lahestyttéesséd pistettd, jossa min{|x; — x|} = %.

Toinen mielenkiintoinen huomio kaytettdessd tunnistukseen templaattisovitusta on ha-
jonnan (sininen) kéyttdytyminen toistokuvan kiintein diskretisoinnin alkupisteen tapauk-
sessa. Keskihajonta néyttéisi pienentyvéan lahimmén diskretisointipisteen etéisyyden kas-
vaessa. Tdmén voidaan olettaa johtuvan siité, ettd kun min{|z; — xf|} = % sovitteen I
muoto rakennetaan pienemmaésti méarastéa pikseleitd kuin muissa tapauksissa. Talla ta-

voin kyseisen kohteen muotoa pystytdén jéljitteleméédn tarkemmin, silld reunan nousuun

vaikuttaa yksi pikseli vihemmén, jolloin muoto on symmetrisempi.
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Kuva 30: 2—; = 2 : a) Lineaarinen interpolointi ja templaatti, b) Spline-interpolointi ja

templaatti, ¢) Regressiospline ja templaatti, d) Lineaarinen interpolointi ja LoG.

Toisen tunnistimen, eli LoG-suotimen ja lineaarisen interpoloinnin antamat tulokset (kuva
30d) olivat mielenkiintoiset. Kuvan 30 kohdan d skaala on huomattavasti suurempi. Harha
ja hajonta ovat moninkertaiset, mikéa kertoo sijainnin tunnistuksen heikkoudesta templaat-
tisovitukseen verrattuna. Vain silloin kun min{|z; — zj|} = % pédstdin LoG-suotimella
templaattisovituksen tasolle. Koska LoG-suodin perustuu derivaatan havaitsemiseen, oli-
vat tulokset epdsymmetrisia riippuen siitd, kummalle puolelle reunan todellista sijaintia
x4 lahin diskretisointipiste sijoittui. Témé johtuu siitd, ettd muissa kuin ddritapauksissa

min{|z; — z§|} # 0 ja min{|z; — zj|} # % reuna koostuu hitaammasta ja nopeammasta
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Kuva 31: Kuvassa on kaksi lineaarista sovitetta kohinattomalle sigmoidiselle reunalle.

Molemmissa sovitteissa reunan sijainnin ja ldhinnéd olevan diskretisointipiste etéisyys
. Ap

min{|z; — z§|} = S

noususta, jota on havainnollistettu kuvassa 31. Kuvassa sovite a nousee ensin nopeasti,

minka jalkeen nousu tasaantuu. Sovitteessa b tilanne on péainvastainen.

Toistokuvien diskretisoinnin alkupisteen ollessa tasaisesti jakautunut pikselivéilin siséllé,
X, ~ U[0, Ap], ndhdddn kuvasta 30, ettd tunnistus on harhatonta lukuunottamatta LoG-
suotimen ja lineaarisen interpoloinnin yhdistelméi. Hajonta on samaa luokkaa kuin tois-
tokuvien kiinteén diskretisoinnin alkupisteen tapauksessa, miké viittaa siihen, ettd néisséa
olosuhteissa satunnainen tapaus toimisi paremmin, sill& se on harhaton toisin kuin kiinte&

tapaus.

Yllattavaa on, ettd kaikki tarkastellut interpolointimenetelmét tuottivat harhan, jonka
suuruusluokassa ei ilmennyt merkittivia eroja. Tosin lineaarinen interpolointi néytti har-
han suhteen hieman heikommalta kéytettdessa kiintedd diskretisointia. Myoskadn keskiha-
jonnan arvot eivit merkittdvasti eronneet toisistaan. Mielenkiintoista on, ettd jos diskre-
tisoinnin alkupisteet on mahdollista satunnaistaa tasajakautuneeksi, padstadn harhasta
eroon ja sitd kautta tarkempaan tunnistukseen keskihajonnan ollessa samaa luokkaa seké
kiinte#ssé ettd satunnaisessa tapauksessa. Tutkimukset siitd, ovatko reaalimaailmassa il-
menevit kappaleen toistokuvausten diskretisoinnin alkupisteet satunnaisia ja tasaisesti

jakautuneita pikselivilin sisélld, ovat tarpeellisia. Jos ne ilmenevét kiinteiksi, tulee mit-
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tauslaitteistoa muokata esimerkiksi taristdmelld mittausharhan poistamiseksi. Téll4 tavoin
menetelmésté saataisiin pois hallitsemattomia virhetekijoité, jotka rajoittavat alipikselin-

tarkkuuden parantamista toistomittausten avulla.

4.4 Mittausstrategia ruuvitorneja hyviksikiyttien

Kéytannossd monet mittauskohteet madritellasin toisten mittausten kautta. Esimerkiksi
reuna tullaan mittaamaan kappaleen puolivilistd, joka taas saadaan sopivasti valittujen
pisteméisten mittauskohteiden kautta. Esimerkissimme tétd edustavat (matkapuhelimen-
kuoren) ruuvitornit. T&lloin kaksiulotteinen reunan haku muuttuu luonteeltaan yksiu-
lotteiseksi. Kuvassa 32 on esitelty mahdollinen mittausstrategia, jossa reunan sijainti Yo

y-akselilla on mééritelty kahden ruuvitornin sijainnin perusteella.

Kuva 32: Reunan sijainti y-akselilla perustuu ruuvitornien avulla havaittavaan pisteeseen

2.

Jotta mittausstrategian avulla suoritettava kohteenpaikannus onnistuisi, tulee my6s ruu-
vitornin paikannuksesta olla tietoa. Testataan tétd yksinkertaisella kokeella. Templaatti-
sovituksen idean mukaisesti sovitamme tunnettua ruuvitornin funktiota r(z) kuvaan, joka
on kisitelty kaksisuuntaisella lineaarisella interpoloinnilla. Kohdefunktio on muotoa

1 : 2 2
— 2o Jos (27 +¢q7) <3.5
r(z7 q) = 1+6 8( 2+q2)+20 ( ) bl z7 q e [_57 5]7 (49)

1
m muuten
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eli kohdan intensiteetti oli riippuvainen sen etéisyydestéd pisteestd (0,0), johon kohteen

sijainti on médritelty. Ideaalisen ilmitn oletettiin olevan samaa muotoa

-1
o 1+e—8(z2+y2)+20"
f(x7 y) - e 1
14+e—8(y2+y?)+36

jos (72 +y%) < 3.5
5 T,y € [_67 6] (50)
muuten

Ilmiosta keréttiin diskreetti aineisto kiinteélld pikselivililla Ap = 0.16 ja signaali-kohina-
suhteella SN R = 10. Pikselikoko oli siis 0.16 x 0.16. Nailld arvoilla pyrittiin jiljittelem&in
mahdollisimman hyvin reaalimaailmassa ilmenevien ruuvitornien muotoja ja havaitta-
vuuksia mukaillen. Toistokuvauksia ei suoritettu, vaan yhdesté kappaleesta havaittiin vain

yvksi kuva. Néilla olosuhteilla aineisto oli muotoa
Loy = {f(@i,y5) + 61']'}@'72:1, e~ N(0,0.1). (51)

Aineisto interpoloitiin kaksisuuntaisella lineaarisella interpoloinnilla diskretisointivalilld
Asim = 0.01. Tastéd johtuen myos kohdefunktio diskretisoitiin samalla diskretisointivalilla
Asim = 0.01 ja saadut funktiot fw(z) ja rsim konvoloitiin Fourier-muunnosta avuksi

kéyttaen.

Kohde, eli ruuvitorni pystyttiin néisséd olosuhteissa havaitsemaan harhalla, jonka suuruus
oli|Bias| < 0.001. My6s suuntaiset harhat suuntiin x ja y olivat luokkaa Bias, < 0.001
ja Bias, < 0.001. Néiden tarkastelujen perusteella voidaan siis sanoa, ettd menetelmé
on odotusarvoisesti harhaton. Harhan lisdksi myos tarkkuus, johon pééstiin, oli erittéin
hyva. Pikselihajonnassa pééstiin tarkkuuteen & = 0.012. Tarkkuus oli siis erittédin suu-
ri, kun otetaan huomioon, etti signaali-kohina-suhde oli suurin mitéd tdmén luvun muissa
tarkasteluissa on kéytetty, eli SNR = 10. Verrataessa edellisiin tarkasteluihin tulee ottaa
huomioon, ettéd toistokuvauksia ei suoritettu, joten kohinan vaikutusta ei ole pienennetty
talla tavoin. Ruuvitornin tarkasteluiden perusteella tarkkuus, johon péadstdin on huomat-

tavan suuri.

Kéytettdvan mittausstrategian mukaisesti reunan sijainti y-akselilla siis méériteltiin ruu-

vitornien sijaintien (Xa, }A’a) ja (Xb, }71)) avulla kohtaan

L Xo+ X, Yo+ Y
(XC,}/O):( a2 b, a2 b

Laskemalla tdmaé sijainti kahden riippumattoman ruuvitornin sijainnin avulla saatiin sen

y-akselin suuntaiseksi pikselihajonnaksi sd(ay,) = 0.015.
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Seuraavaksi tutkimme luvussa 4.2 esitellyn reunan havaitsemista mittausstrategiassa saa-
dun y-akselin suuntaisen pikselihajonnan arvolla. Kohinan vaikutusta testattiin vain ta-
pauksessa, jossa SN R = 10, koska muilla signaali-kohina-suhteen arvoilla ei ruuvitorneissa
juurikaan havaittu vaihtelua. Kyseessa voidaankin ajatella olevan heikoimman mahdollisen

tilanteen arviointi. Tulokset mittausstrategian mukaisesti havaittavasta reunasta on esitet-

ﬁ—; SNR | |Bias| || Bias, || Bias, sd(ag) sd(ay) | sd(ay)

2 10 0.196 | -0.196 | -0.001 0.044 0.013 0.038

4 10 0.195 || -0.195 || -0.002 0.040 0.015 0.036

8 10 0.096 | -0.096 || 0.000 0.050 0.014 0.040

Taulukko 3: Mittausstrategian avulla saadut reunan sijainnit yksisuuntaista lineaarista

interpolointia ja templaattia kiyttéen.

ty taulukossa 3. Huomioonotettavaa on, etteivét tulokset juuri eroa liitteessé B.5 saaduista
arvoista. Tadmé johtunee siité, ettei reunan suunta on ldhes y-akselin suuntainen, jolloin
y:m vaihtelu ei sithen juuri vaikuta. Kokonaispikselihajonnassa sAd(ozxy) padstidn huonoim-
man tapauksen skenaariossa luokkaa 0.035 - 0.040 oleviin arvoihin, eli alipikselintarkkuu-
den menetelméstd on huomattavaa hyotya. Mittausstrategiaa kdyttdmalla padstéddn siis
vithintddn - pikselin tarkkuuteen. Koska kohina on tyypillisissi olosuhteissa edellisisté

25

pienempéd, on syyté olettaa, etté lopullinen tarkkuus on tétékin pienempi.
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5 Johtopiitokset

Tyossé esiteltiin konendkdon perustuvan helppokéyttoisen kohteen paikallistamismene-
telmén. Menetelm&d mahdollistaa kohteen sijainnin mittaamisen alipikselintarkkuudella,
mistd johtuen sen tarkkuus ei rajoitu kameran pikselikokoon. Témé mahdollistaa vaa-
dittavaan tulokseen péaisemisen heikomman resoluution kameralla, mikd omalta osaltaan
liséd menetelmén kilpailukykyad. Muut kilpailukykyyn vaikuttavat tekijét ovat menetelmén
helppokyttoisyys ja laskennallinen tehokkuus, mitkéd mahdollistavat sen soveltamisen on-

line mittauksissa. Helppo toteutus alentaa menetelmén kayton kynnysta.

Menetelmé perustuu toistokuvauksiin, interpolointiin ja templaattisovitukseen. Templaat-
tisovituksen mahdollistaa ajatus etsittdvin kohteen muodon tuntemisesta. Kyseinen me-
netelm& on monipuolisempi kuin perinteiset reunantunnistusmenetelmét, jotka mahdol-
listavat ainoastaan reunojen havaitsemisen. Tyossd tarkasteltava menetelmd mahdollis-
taa mink4 tahansa kohteen yksikésitteisen havaitsemisen, kunhan sen muoto on ennalta

maariteltavissa.

Kohteen paikallistamiselle on tehty seké teoreettiset ettd empiiriset tarkastelut. N&iden
tarkastelujen perusteella menetelmé toimii odotetulla tavalla. Tarkasteluissa ilmeni, etté
mittaustapahtumaan sisdltyy ilmioité, jotka aiheuttavat erityisvaatimuksia kuvanottota-
pahtumaa ajatellen. Teoreettisissa tarkasteluissa pystyimme havaitsemaan harhan, jonka
vaikutusta ei ole mahdollista poistaa perinteisilld menetelmilld. Toistokuvausten suorit-
taminen tietyin oletuksin kuitenkin poistaa tédmén harhan, miké on osoitettu empiiristen

tarkastelujen yhteydessa.

Suoritetuissa empiirisissé tarkasteluissa on vertailtu perinteisten reunantunnistimien toi-
mintaa tarkasteltavan menetelmén osalta vaihtelevissa tilanteissa. Namé koostuivat signaali-
kohinasuhteesta (SNR) ja reunan leveyden suhteesta pikselikokoon (ﬁ—;). Tarkasteluis-
sa havaittiin, ettd templaattisovitus nayttiisi toimivan paremmin verrattuna gradientin
approksimointiin perustuviin suotimiin. Toinen empiiristen tarkastelujen kohde oli toisto-

strategian valinta. Toistostrategiaa suunniteltaessa tulee erityistd huomiota kiinnitt&a sen

harhan poistavaan ominaisuuteen.

Tarkkuus, johon tyossd kdytetylld menetelmalld pédstdan, on todella hyvi. Saatujen tu-
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losten perusteella voidaan sanoa, ettd tarkastellun menetelmén tarkkuus on vihintdén %
pikselid. Todellisuudessa kyseinen tarkkuus voi olla vield suurempi, riippuen kuvausolo-
suhteista ja tutkittavien kohteiden muodoista, seké toistostrategian suorittamisesta tyossé

madritellylla tavalla.

88



Viitteet

[1]

[10]

[11]

[12]

R.N. Bracewell: The Fourier Transform and Its Applications, Second Edition, Revi-
sed, McGraw-Hill Book Company, 1986

J.F. Canny: Finding Fdges and Lines in Images, Master’s thesis, MIT Artificial Intell.
Lab. 1983

J.F. Canny: Computational Approach to Edge Detection, IEEE Transactions on Pat-
tern Analysis and Machine Intelligence Vol. PAMI-8, No. 6, November 1986, pp.
679-698

S. Chaudhuri: Super-resolution Imaging, Kluwer Academic Publishers 2001

J. W. Cooley, J. W. Tukey: An algorithm for the machine calculation of complex
Fourier series Mathematics of Computation, Vol. 19, No. 90, April 1965, pp. 297-301

F. Devernay: A Non-Mazima Suppression Method for Edge Detection with Sub-Pizel
Accuracy, INRIA Sophia Antipolis Research Report No. 2724, 1995

R.C. Gonzalez, R.E. Woods: Digital Image Processing, Second Edition, Prentice-Hall,
Inc. 2002

M.H. Hueckel: An Operator Which Locates Edges in Digitized Pictures, Journal of the

Association for Computing Machinery Vol. 18, No. 1, January 1971, pp. 113-125

R. Kakarala, A.O. Hero: On Achievable Accuracy in Edge Localization, IEEE Tran-
sactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence Vol. 14, No. 7, November 1992,
pp. 777-781

M. Kisworo, S. Venkatesh, G. West: Modelling Fdges at Subpizel Accuracy Using
the Local Energy Approach, IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence Vol. 16, No. 4, April 1994, pp. 405-410

J. Koplowitz, V. Greco: On the edge location error for local mazximum and zero-
crossing edge detectors, IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelli-

gence Vol. 16, No. 12, December 1994, pp. 1207-1212

E.P. Lyvers, O.R. Mitchell, M.L. Akey, A.P. Reeves: Subpizel Measurements Using a
Moment-Based FEdge Operator, IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence Vol. 11, No. 12, November 1989, pp. 1293-1309

89



[13]

[14]

[18]

[19]

[20]

[22]

V.S. Nalwa, T.O. Binford: On Detecting Fdges, IEEE Transactions on Pattern Ana-
lysis and Machine Intelligence Vol. 8, No. 6, November 1986, pp. 699-714

D. Marr: Vision a Computational Investigation into the Human Representation and

Processing of Visual Information, W.H. Freeman and Company 1982

M.S. Nixon, A.S. Aguado: Feature Extraction and Image Processing, First Edition,
Newnes 2002

F. Pedersini, A. Sarti, S. Tubaro: Estimation and Compensation of Subpizel Edge
Localization Error, IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence

Vol. 19, No. 11, November 1997, pp. 1278-1284

S. Ramdani, F. Bouchara, K. Djemal: Probability Distributin of Sub-pizel Edge Posi-
tion, Signal Processing Vol. 84, No. 3, March 2004, pp. 445-452

G.X. Ritter, J.N. Wilson: Handbook of Computer Vision Algorithms in Image Algebra,
Second Edition, CRC Press LLC 2001

K. Rohr: On the Precision in Estimating the Location of Edges and Corners, Journal

of Mathematical Imaging and Vision 7, 1997, pp. 7-22

P. Rockett: The Accuracy of Sub-Pizel Localisation in the Canny Edge Detector In
Proc. of the British Machine Vision Conference (BMVC), 1999

S. Sarkar, K.L. Boyer: On Optimal Infinite Impulse Response Edge Detection Filters,
IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence Vol. 13, No. 11,
November 1991, pp. 1154-1171

S. Sarkar, K.L. Boyer: ”On the Localization Performance Measure and Optimal Edge
Detection”, IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence Vol. 16,
No. 1, January 1994, pp. 106-108

Y. Shan, G.W. Boon: Sub-pizel location of edges with non-uniform blurring: a finite

closed-form approach, Image and Vision Computing, Vol. 18, 2000, 1015-1023
L.G. Shapiro, G.C. Stockman: Computer Vision, Prentice-Hall, Inc. 2001

C. Steger: Unbiased extraction of curvilinear structures from 2D and 3D images,

Dissertation of PhD, Technischen Universitdt Miinchen, Germany, 1998.

C. Steger: Fvaluation of Subpizel Line and Edge Detection Precision and Accuracy, In-
ternational Archives of Photogrammetry and Remote Sensing (1998) Volume XXXII,
Part 3/1, 256-264

90



[27]

[30]

[31]

[32]

[33]

A.J. Tabatabai, O.R. Mitchell: Edge Location to Subpizrel Values in Digital Imagery,
IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence Vol. PAMI-6, No. 2,
March 1984, pp. 188-201

S.A. Tabbone, L. Alonso, D. Ziou: Behavior of the Laplacian of Gaussian Eztrema,
Journal of Mathematical Imaging and Vision 23, 2005, pp. 107-128

H.D. Tagare, R.J.P. deFigueiredo: On the Localization Performance Measure and Op-
timal Edge Detection, IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelli-
gence Vol. 12, No. 12, December 1990, pp. 1186-1190

H.D. Tagare, R.J.P. deFigueiredo: Reply to ”On the Localization Performance Measu-
re and Optimal Edge Detection”, IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence Vol. 16, No. 1, January 1994, pp. 108-110

V. Torre, T. Poggio: On Edge Detection, Massachusetts Institute of Technology 1984

J. Ye, G. Fu, U.P. Poudel: High-accuracy Edge Detection with Blurred Edge Model,
Image and Vision Computing Vol. 23, Issue 5, May 2005, Pages 453-467

D. Ziou, S. Tabbone: Fdge Detection Techniques - An QOverview, Technical Report,
No. 195, Dept Math & Informatique. Universit de Sherbrooke, 1997

K. Astrom, A. Heyden: Stochastic Modelling an Analysis of Sub-pizel Edge Detection,

In Proc. International Conference on Pattern Recognition, Vienna, Austria, 1996

91



Liitteet 1

A Yksiulotteisen sigmoidisen reunan empiiristen tarkaste-

lujen tulokset

A.1 Mediaani reunatoistoista templaattia kayttien

%; SNR Bias | ME || 3d

O

10 0.131 || 0.081 || 0.071 || 0.518
2 20 0.097 || 0.091 || 0.083 || 0.378
50 0.087 || 0.084 || 0.109 || 0.338

10 0.149 | 0.004 || 0.019 || 0.299
4 20 0.070 || 0.002 || 0.008 || 0.140
50 0.028 | 0.006 || 0.002 | 0.057

10 0.231 || 0.003 || 0.001 || 0.231
8 20 0.120 || 0.010 || 0.004 || 0.119
50 0.047 || 0.003 || 0.002 || 0.047

10 0.310 || 0.012 || 0.025 || 0.198
12 || 20 0.159 || 0.008 || 0.023 || 0.106
50 0.070 || 0.005 || 0.004 || 0.046




Liitteet

A.2 Mediaani reunatoistoista DoG-suodinta kiyttien

Ae | GNR Bias | ME || 3d

joN

10 0.305 || 0.091 || 0.092 || 1.218
2 20 0.303 | 0.289 || 0.344 | 1.177
50 0.300 || 0.249 | 0.335 || 1.175

10 0.204 || 0.032 || 0.051 || 0.406
4 20 0.123 || 0.023 || 0.027 || 0.244
50 0.099 | 0.016 || 0.016 | 0.197

10 0.335 || 0.028 || 0.049 | 0.334
8 20 0.194 | 0.017 || 0.017 || 0.193
50 0.076 || 0.008 || 0.014 || 0.075

10 0.489 || 0.057 || 0.068 || 0.321
12 || 20 0.212 || 0.001 || 0.002 || 0.141
50 0.095 || 0.004 || 0.002 || 0.063

A.3 Mediaani reunatoistoista LoG-suodinta kiyttien

%; SNR Bias | ME || 4d

joN

10 0.253 || 0.046 || 0.165 || 1.009
2 20 0.244 || 0.248 || 0.473 || 0.946
50 0.239 || 0.105 || 0.250 || 0.948

10 0.167 || 0.047 || 0.031 || 0.332
4 20 0.078 || 0.018 || 0.025 || 0.154
50 0.038 || 0.009 || 0.014 || 0.075

10 0.235 || 0.004 || 0.017 || 0.235
8 20 0.121 || 0.003 | 0.005 | 0.121
50 0.049 || 0.018 || 0.020 || 0.046

10 0.298 || 0.011 || 0.002 || 0.199
12 || 20 0.149 || 0.014 || 0.011 || 0.098

50 0.062 || 0.015 || 0.020 || 0.038




Liitteet

A.4 Keskiarvo reunatoistoista templaattia kiyttien

Ae | GNR Bias | ME || 3d

joN

10 0.127 | 0.165 || 0.177 || 0.479
2 20 0.098 || 0.088 || 0.089 | 0.382
50 0.089 || 0.137 || 0.213 || 0.330
10 0.137 | 0.014 | 0.017 || 0.274
4 20 0.066 || 0.007 || 0.011 || 0.131
50 0.025 || 0.003 || 0.008 || 0.050

10 0.190 || 0.001 || 0.007 || 0.190
8 20 0.106 || 0.004 || 0.013 || 0.106
50 0.045 | 0.006 || 0.008 | 0.044
10 0.278 || 0.019 || 0.008 | 0.184
12 || 20 0.163 || 0.007 || 0.009 || 0.109
50 0.061 || 0.002 || 0.002 || 0.041

A.5 Keskiarvo reunatoistoista DoG-suodinta kiyttien

%; SNR Bias | ME || 4d

joN

10 0.228 || 0.202 || 0.243 || 0.889
2 20 0.282 || 0.133 || 0.124 || 1.120
50 0.321 || 0.234 || 0.509 || 1.263

10 0.204 | 0.015 || 0.036 | 0.407
4 20 0.095 || 0.020 || 0.014 || 0.189
50 0.092 | 0.005 || 0.020 || 0.184
10 0.363 || 0.015 || 0.020 || 0.362
8 20 0.166 || 0.007 || 0.001 || 0.166
50 0.073 || 0.004 || 0.002 || 0.072
10 0.440 | 0.016 || 0.006 || 0.293
12 || 20 0.207 || 0.002 || 0.007 || 0.138
50 0.082 || 0.000 || 0.007 || 0.055




Liitteet

A.6 Keskiarvo reunatoistoista LoG-suodinta kayttien

Ae | GNR Bias | ME || 3d

joN

10 0.207 || 0.131 || 0.183 || 0.818
2 20 0.234 || 0.097 || 0.162 || 0.930
50 0.246 | 0.130 || 0.210 || 0.974

10 0.189 | 0.022 || 0.002 || 0.378
4 20 0.069 || 0.006 || 0.001 || 0.138
50 0.032 || 0.007 || 0.005 | 0.064

10 0.205 || 0.022 || 0.030 | 0.204
8 20 0.099 || 0.016 || 0.023 || 0.098
50 0.048 || 0.015 || 0.014 || 0.046

10 0.312 || 0.034 || 0.033 || 0.205
12 || 20 0.132 | 0.013 || 0.011 || 0.087
50 0.056 || 0.016 || 0.017 || 0.034

A.7 Mediaani pikselitoistoista templaattia kdyttiden

%; SNR Bias | ME || 4d

joN

10 0.124 || 0.115 || 0.162 || 0.481
2 20 0.099 || 0.093 || 0.145 || 0.383
50 0.085 || 0.105 || 0.127 || 0.322

10 0.142 | 0.007 || 0.004 || 0.284
4 20 0.074 || 0.001 || 0.004 || 0.148
50 0.029 | 0.005 || 0.016 | 0.057

10 0.243 || 0.019 || 0.043 || 0.242
8 20 0.124 || 0.008 || 0.020 || 0.124
50 0.048 || 0.001 || 0.004 || 0.048

10 0.305 || 0.012 || 0.016 || 0.203
12 || 20 0.182 || 0.003 || 0.008 | 0.121
50 0.068 || 0.003 || 0.002 || 0.045
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A.8 Mediaani pikselitoistoista DoG-suodinta kayttien

%; SNR Bias | ME ad

jo)

10 0.309 || 0.119 || 0.227 1.230
2 20 0.318 || 0.191 || 0.397 1.259
20 0.317 || 0.014 || 0.139 1.267

10 0.233 || 0.023 || 0.0508 || 0.465
4 20 0.115 || 0.012 || 0.031 0.231
50 0.096 || 0.001 || 0.008 0.192

10 0.433 || 0.024 || 0.016 0.432
8 20 0.194 || 0.031 || 0.031 0.191
50 0.077 || 0.004 | 0.004 || 0.076

10 0.458 || 0.046 || 0.043 0.302
12 || 20 0.245 || 0.011 || 0.014 || 0.163
20 0.090 {| 0.003 || 0.008 0.060

A.9 Mediaani pikselitoistoista LoG-suodinta kiyttien

%; SNR Bias | ME || 4d

joN

10 0.277 || 0.106 || 0.402 || 1.102
2 20 0.260 || 0.073 || 0.121 || 1.036
50 0.248 | 0.060 || 0.332 || 0.990

10 0.171 || 0.032 || 0.008 || 0.341
4 20 0.080 || 0.010 || 0.008 || 0.160
50 0.039 || 0.020 || 0.020 || 0.075

10 0.234 | 0.001 || 0.004 || 0.234
8 20 0.106 || 0.016 || 0.020 || 0.105
50 0.049 || 0.007 || 0.008 || 0.049

10 0.299 | 0.025 || 0.020 || 0.198
12 | 20 0.163 || 0.027 || 0.043 || 0.105
50 0.062 || 0.010 || 0.008 || 0.040
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A.10 Keskiarvo pikselitoistoista templaattia kiyttiden

Ae | GNR Bias | ME || 3d

jo)

10 0.124 | 0.053 || 0.045 || 0.495
2 20 0.092 || 0.084 || 0.098 || 0.359
50 0.087 || 0.079 || 0.104 || 0.339
10 0.120 || 0.008 || 0.020 || 0.280
4 20 0.065 || 0.002 || 0.008 || 0.131
50 0.025 || 0.003 || 0.004 || 0.050

10 0.218 || 0.002 || 0.008 || 0.218
8 20 0.108 || 0.011 || 0.016 || 0.108
50 0.040 || 0.004 || 0.008 || 0.040
10 0.298 || 0.018 || 0.010 || 0.198
12 || 20 0.148 || 0.005 || 0.004 || 0.099
50 0.063 || 0.003 || 0.008 || 0.042

A.11 Keskiarvo pikselitoistoista DoG-suodinta kiyttien

%; SNR Bias | ME || 4d

jo

10 0.326 || 0.065 || 0.145 || 1.303
2 20 0.312 || 0.206 || 0.490 || 1.232
50 0.317 || 0.124 || 0.338 || 1.260

10 0.203 || 0.013 || 0.004 || 0.405
4 20 0.125 || 0.027 || 0.016 || 0.248
50 0.093 || 0.020 || 0.027 || 0.185

10 0.365 || 0.032 || 0.045 || 0.363
8 20 0.168 || 0.019 | 0.020 | 0.167
50 0.070 || 0.009 || 0.008 || 0.070
10 0.446 || 0.031 || 0.033 || 0.296
12 || 20 0.227 || 0.002 || 0.008 | 0.151
50 0.090 || 0.001 || 0.004 || 0.060
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A.12 Keskiarvo pikselitoistoista LoG-suodinta kayttien

Ae | GNR Bias | ME || 3d

jo)

10 0.269 || 0.079 || 0.191 || 1.073
2 20 0.268 || 0.052 || 0.326 || 1.072
50 0.261 || 0.078 || 0.320 || 1.042

10 0.143 | 0.008 || 0.004 || 0.285
4 20 0.080 || 0.020 || 0.020 || 0.159
50 0.033 || 0.011 || 0.008 || 0.066

10 0.209 || 0.006 || 0.004 || 0.209
8 20 0.108 || 0.018 || 0.020 | 0.107
50 0.049 | 0.014 | 0.008 | 0.047

10 0.278 || 0.004 || 0.004 || 0.185
12 || 20 0.131 || 0.017 || 0.014 || 0.086
50 0.059 || 0.011 || 0.008 || 0.037
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B Kaksiulotteisen sigmoidisen reunan empiiristen tarkaste-

lujen tulokset

B.1 Keskiarvo pikselitoistoista kiyttiden reunantunnistusmenetelmini

kaksisuuntaista lineaarista interpolointia ja templaattisovitusta.

ﬁ—; SNR || |Bias| || Bias, || Biasy sd(o) sAd(ay) sAd(axy)

10 0.015 || -0.013 || 0.008 0.049 0.103 0.098
2 20 0.089 || -0.029 || -0.085 0.040 0.111 0.098
50 0.035 | -0.011 || -0.033 0.031 0.105 0.092

10 0.017 || -0.008 || 0.015 0.042 0.098 0.091
4 20 0.007 || -0.007 || 0.001 0.025 0.099 0.085
50 0.008 || -0.008 || -0.004 0.013 0.107 0.086

10 0.011 || -0.010 || 0.004 0.054 0.101 0.099
8 20 0.008 | -0.008 || 0.001 0.029 0.110 0.094
50 0.004 || 0.000 || -0.004 0.007 0.104 0.082

B.2 Keskiarvo pikselitoistoista kiyttiden reunantunnistusmenetelmini

kaksisuuntaista lineaarista interpolointia ja Laplacian of Gaussiania.

2—; SNR || |Bias| || Bias, || Bias, sd(oy) sd(oy) sAd(awy)

10 0.071 || -0.070 || 0.013 0.272 0.101 0.225
2 20 0.028 || 0.019 || 0.020 0.183 0.093 0.190
20 0.047 || -0.044 || -0.018 0.182 0.106 0.196

10 0.013 || -0.011 || -0.008 0.125 0.102 0.141
4 20 0.014 | -0.005 || 0.013 0.072 0.095 0.104
50 0.040 || -0.020 || -0.035 0.043 0.101 0.096

10 0.006 | -0.003 || 0.006 0.144 0.098 0.153
8 20 0.013 || -0.012 || -0.004 0.077 0.092 0.105
50 0.015 || -0.010 || -0.011 0.040 0.102 0.089
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B.3 Keskiarvo reunatoistoista kiyttiden reunantunnistusmenetelméini kak-

sisuuntaista lineaarista interpolointia ja templaattisovitusta.

ﬁ—; SNR || |Bias| || Bias, || Bias, sd(as) | sd(ay) || sd(oy)

10 0.021 || -0.007 || -0.020 0.047 0.105 0.101
2 20 0.021 || -0.020 || -0.008 0.036 0.110 0.098
20 0.050 || -0.014 || -0.047 0.030 0.099 0.088

10 0.017 || 0.002 || -0.017 0.039 0.101 0.088
4 20 0.028 || -0.018 || -0.021 0.023 0.095 0.080

50 0.005 || -0.004 || 0.004 0.012 0.095 0.073
10 0.007 || -0.005 || 0.005 0.054 0.096 0.092
8 20 0.008 || -0.004 || 0.007 0.027 0.104 0.086
50 0.005 || 0.000 | 0.005 0.007 0.097 0.079

B.4 Keskiarvo reunatoistoista kiyttiden reunantunnistusmenetelméini kak-

sisuuntaista lineaarista interpolointia ja LoG-suodinta.

ﬁ—; SNR | |Bias| || Bias, || Bias, sd(ag) sd(ay) sAd(ozxy)

10 0.170 || -0.161 || 0.058 0.249 0.101 0.212
2 20 0.034 || -0.029 || -0.019 0.182 0.104 0.193
50 0.077 || 0.067 || -0.038 0.179 0.095 0.190

10 0.016 || 0.012 || -0.010 0.137 0.104 0.147
4 20 0.018 || -0.006 || -0.017 0.067 0.101 0.107
50 0.015 || -0.002 || 0.015 0.045 0.094 0.090

10 0.014 || -0.014 || -0.003 0.148 0.099 0.153
8 20 0.016 || -0.016 || 0.005 0.087 0.099 0.117
50 0.011 | -0.009 || 0.006 0.046 0.097 0.089
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2—; SNR | |Bias| || Bias, || Bias, sd(ag) sd(ay) | sd(agy)

10 0.212 | -0.205 || -0.057 0.043 0.103 0.094
2 20 0.223 | -0.221 || -0.032 0.033 0.105 0.093
50 0.203 || -0.203 || -0.003 0.028 0.105 0.091

10 0.202 || -0.202 || -0.005 0.043 0.103 0.095
4 20 0.198 || -0.198 || 0.006 0.026 0.097 0.083
50 0.200 || -0.2 -0.007 0.009 0.098 0.080

10 0.099 | -0.099 | -0.001 0.055 0.106 0.100
8 20 0.101 | -0.100 || 0.014 0.017 0.095 0.077
50 0.100 | -0.100 || 0.004 0.015 0.099 0.078

B.5 Keskiarvo pikselitoistoista kdyttden reunantunnistusmenetelmini

yksisuuntaista lineaarista interpolointia ja templaattisovitusta.

B.6 Keskiarvo pikselitoistoista kiyttiden reunantunnistusmenetelmini

yksisuuntaista lineaarista interpolointia ja LoG-suodinta.

ﬁ—; SNR || |Bias| || Bias, || Bias, sd(az) | sd(ay) || sd(oy)

10 6.498 || -6.498 || -0.012 0.006 0.103 0.082

2 20 6.500 || -6.5 -0.065 0 0.105 0.081
50 6.500 || -6.5 -0.071 0 0.094 0.075
10 0.210 || -0.209 || 0.015 0.156 0.099 0.163
4 20 0.191 || -0.189 || 0.030 0.082 0.106 0.120
50 0.207 || -0.207 || 0.010 0.045 0.104 0.098

10 0.088 || -0.088 || -0.000 0.142 0.103 0.154
8 20 0.106 | -0.106 || -0.003 0.094 0.100 0.121
50 0.104 || -0.103 || -0.015 0.041 0.103 0.093
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B.7 Keskiarvo reunatoistoista kiyttien reunantunnistusmenetelméini yk-

sisuuntaista lineaarista interpolointia ja templaattisovitusta.

ﬁ—; SNR || |Bias| || Bias, || Bias, sd(as) | sd(ay) || sd(oy)
10 0.199 | -0.199 || 0.005 0.045 0.095 0.087

2 20 0.202 | -0.202 || 0.006 0.031 0.096 0.082
20 0.189 | -0.185 || 0.038 0.027 0.095 0.082
10 0.200 || -0.200 || 0.002 0.042 0.108 0.095

4 20 0.205 || -0.204 | 0.015 0.025 0.099 0.084
50 0.201 -0.201 || -0.016 0.011 0.097 0.077
10 0.099 | -0.099 || 0.002 0.059 0.094 0.096

8 20 0.101 -0.101 || -0.002 0.026 0.104 0.086
50 0.100 | -0.099 || 0.013 0.012 0.091 0.074

B.8 Keskiarvo reunatoistoista kiyttiden reunantunnistusmenetelméini yk-

sisuuntaista lineaarista interpolointia ja LoG-suodinta.

ﬁ—; SNR | |Bias| || Bias, || Bias, sd(ag) sd(ay) sAd(ozxy)

10 6.500 || -6.5 -0.019 0 0.100 0.080
2 20 6.500 || -6.5 -0.013 0 0.102 0.084
50 6.500 || -6.5 -0.007 0 0.097 0.077
10 0.211 || -0.21 0.015 0.154 0.105 0.165
4 20 0.210 || -0.210 || -0.015 0.079 0.097 0.110
50 0.200 | -0.198 || 0.030 0.044 0.108 0.101

10 0.102 | -0.102 || -0.002 0.154 0.103 0.162
8 20 0.100 | -0.1 0.010 0.088 0.101 0.118
50 0.103 || -0.103 || -0.004 0.039 0.091 0.082
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C Reunan sijainnin varianssin osien johtaminen

C.1 Kokonaisresponssi
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C.2 Ilmiosta johtuva kokonaisresponssin osa
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C.3 Kohinasta johtuva kokonaisresponssin osa
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C.4 Kokonaisresponssin kohinasta johtuvan osan nelién odotusarvo
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