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1. Wstep

Swiat obrazéw ofacza nas od urodzenia. Swiat komputerowych obrazéw réwniez
zaczyna coraz czgsciej wchodzié w nasze zycie. Zalew obrazami cyfrowymi postepuje
lawinowo wraz z rozwojem coraz szybszych i pojemniejszych taczy internetowych. Wraz ze
zwigkszaniem sie ilosci obrazéw nastgpuje konieczno$¢ ich magazynowania w bazach
danych, przetwarzania, rozpoznawania i wyszukiwania, Coraz czgséciej zaczynajg powstawac
duze bazy obrazowe. W celu sprawnego przeszukiwania tych baz trzeba stworzyé¢ efektywne
mechanizmy indeksowania obrazéw, a pézniej wyszukiwania poszczegélnych obrazéw lub
wrecz okreslonej informacji na pojedynczych obrazach. Opis sposobu tworzenia takiej bazy i
budowania odpowiednich mechanizméw do jej przeszukiwania jest celem niniejszego
opracowania.

Obrazowe bazy danych réznig sie miedzy soba w zalezno$ct od rodzaju
przechowywanych obrazéw i celéw do jakich maja stuzyé. Inaczej bedzie zatem
konstruowana baza obrazéw dla galerii i muzedw, a zupeinie inaczej jesli bedzie to system
informacji geograficznej (GIS) lub kolekcja zdjg¢ satelitarnych do celéw geologicznych lub
prognoz pogody. Jeszcze inne mechanizmy przeszukiwania beda wykorzystywane w
policyjnych bazach odciskéw palcéw i zdjeé twarzy przestgpcéw, a inne przy obrazach
kosmosu dla astronoméw.

W naszym opracowaniu zajmujemy si¢ budowag bazy zdjeé nieruchomosci. W tym
celu wykorzystywane sg zdjecia doméw jednorodzinnych pobrane z Internetu w formacie
JPEG. Nastepnie przedstawiona jest struktura bazy danych i procedury analizy obrazéw w
celu wyselekcjonowania elementéw architektonicznych na zgromadzonych zdjeciach
doméw. Kazdy rekord bazy poza calym obrazem zawiera elementy architektoniczne i ich
cechy wyekstrahowanymi z danego obrazu oraz dane o lokalizacji elementéw, a nawet
pewne dane tekstowe. Baza danych i mechanizmy analizy obrazu sg zaimplementowane z
pomocg pakietu MatLab (wersja R2006b) ze wspomaganiem nastepujacych ToolBoxow:
ImageProcessing, Fuzzy, Statistics, Wavelet i DataBase. Baza danych jest dostgpna w trybie
interaktywnym przez Internet. Interface internetowy jest wykonany w Perlu. Internauci nie
dziatajg bezposrednio na MatLabie, a jedynie uruchamiaja go off-line poprzez interface

strony WWW.



2. Ogélna charakterystyka obrazowych bazy danych

Budowa obrazowe] bazy danych wymaga implementacji podobnych operacji jak
tekstowa baza danych, czyli indeksowania, przeszukiwania, poréwnywania, formutowania
zapytafi itp., ale przy uzyciu troch¢ innych mechanizméw wewngtrznych umozliwiajacych
wykonywanie tych wszystkich operacji na obrazach. Ponizej zostang chronologicznie
przedstawione etapy rozwoju baz obrazowych, podstawowe operacje wykonywane na tych
bazach danych oraz zostana oméwione dotychczas stosowane algorytmy.

Historycznie jako pierwsze pojawilo sig¢ atrybutowe podejscie do obrazowych bazach
danych [18], [26], w ktérym do obrazu dodawano rgecznie zbidr atrybutdéw dotyczacych
zawartosci obrazu. Nastgpnie baza danych byfa indeksowana i przeszukiwana wedlug tych
atrybutéw. Podejscie takie sprowadzato si¢ de facto do przetwarzania danych tekstowych z
dotaczonym jedynie obrazem. W przypadku gdy obrazy byly pobierane z Internety i
podejmowano préby rozpoznawania wszystkich rodzajow obrazéw wykorzystywano nazwy
obrazéw do preklasyfikacji [49], [62].

Nastepne chronologicznie podejscie bylo oparte na analizie informacji, ktéra mozna
byto uzyskac z pojedynczych pikseli, czyli kolorze, ksztalcie, itp. Taka baz¢ na uniwersytecie
w Berkeley, o nazwie Chabot, stworzyli w latach 90-tych V. Ogle i M. Stonebreak [Ogle 25].
Natomiast w IBM Almaden Research Centra Flickner wraz ze wspdtpracownikami [Flickner
10], [46] opracowali do swojej bazy specjalny interfejs uzytkownika umozliwiajacy
zadawanie pytan w formie graficznej, ale nadal w oparciu o wyzej wspomniane cechy.
Dodatkowa wada tej metody byt fakt, ze zapytania dotyczyly calego obrazu. Nastgpnym
podejsciem poprawiajacym sposéb przeszukiwania zgromadzonych w bazie obrazéw byla
mozliwo$¢ znalezienia obiektu bgdacego na pierwszym planie w opaiciu o kolor lub ksztait
[60], [25]). W tym nurcie utrzymana jest tez baza ryb i innych zwierzat morskich wykonana
przez Abbasi’ego i Kittlera na Uniwersytecie w Suvrey w Wielkiej Brytanii [44]. Podejscie
to bylo jednak ciagle waskim gardlem w szybko rozwijujacych si¢ systemach
multimedialnych, poniewaz istnieje ogromny rozziew pomi¢dzy opisem obrazu na niskim
poziomie abstrakcji, na ktérym pracuje komputer i postrzeganiem obrazu przez cztowieka na
wysokim poziomtie abstrakcji.

Obecnie powstajace obrazowe bazy danych, ktére opieraja si¢ na automatycznym
rozpoznawaniu tresci obrazu, prébujg w jak najwigkszym stopniu zniwelowa¢ ten rozziew

poprzez wprowadzenie wielopoziomowej analizy tresci obrazu, W tym podejsciu bierze sig







* modyfikacje histogramu,

e odszumienie lub inne techniki poprawiania jakosci obrazu,

e segmentacj¢ obrazu,

e wydzielenie krawedzi,

e wydzielenie obiektéw w obrazie.

Przy tworzeniu obrazowej bazy danych trzeba okresli¢ jakie cechy sg z obrazu
ekstrahowane, aby w mozliwie najpetniejszy sposéb mdc potem korzystaé ze
zgromadzonych zasobéw, a jednoczesnie nie przechowywa¢ danych redundatnych.
Najczesciej wykorzystywane cechy pierwotne obiektu to:

e Sredni kolor

e parametry tekstury

e deskryptory ksztattu

Na drugim poziomie analizy obrazu znajduja si¢ cechy logiczne, ktére nie sa juz
bezposrednio zwiazane z pikselami. Na tym poziomie postugujemy si¢ juz obiektami
wydzielonymi na pierwszym poziomie, takimi jak: tréjkat, owal, prostokat, ale jeszcze nie
przyporzadkowujemy im deskryptoréw semantycznych. Aby sprawnie postugiwaé si¢ tymi
cechami przechodzi si¢ na tym poziomie do wektorowego opisu danych postugujac si¢
pojeciami punktu, odcinka i poligonu. Na cechy logiczne sktadaja sie:

e relacje przestizenne poszczegblnych obiektow,

e rozmieszczenie obiektéw w calym obrazie,

e potozenie obiektéw wzgledem siebie,

e relacje sgsiedztwa,

e relacje zawierania,

e relacje przecinania, itp.

Na najwyzszym poziomie analizy obrazu postugujemy si¢ elementami
semantycznymi w rozumieniu uzytkownika, takimi jak: domy, okna, dachy, samochody,
drzewa itp. Na tym poziomie najlatwiej jest tez uzytkownikowi kierowaé zapytania do
systemu.

Przy opisie obrazéw poza cechami na kazdym poziomie wykorzystuje si¢ tez atrybuty
tekstowe np.:

e nazwg obrazu

e date uzyskania

e wiasciciele lub inne cechy pochodzenia




e powiazanie z innymi obrazami (film video)

e przyporzgdkowang kategorig
co tacznie tworzy meta-dane przechowywane w bazie.

W momencie dotaczania nowego obrazu do bazy nastgpuje poétautomatyczna, a w
bardziej zaawansowanych wersjach automatyczna analiza cech na kazdym poziomie
abstrakcji i informacja uzyskana na kazdym poziomie jest zapisywana do bazy danych. W
ten sposéb zgromadzona informacji pozwala na indeksowanie, a nastgpnie wyszukiwanie
obrazéw za pomoca zapytan odwotujacych sie do cech wystepujacych w nich obiektéw [19].
Do zadawania pytan do bazy obrazowej istnieje interfejs graficzny, poniewaz uzytkownik
musi mie¢ mozliwos¢ tatwego formutowania zapytan o cechy uzyskiwane na kazdym
poziomie analizy obrazu.

Indeksowanie obrazowej bazy danych powinno si¢ opiera¢ w pierwszym rzg¢dzie na
zawarto$ci obrazéw i na potrzebach uzytkownika, utatwiajac szybkie i sprawne uzyskanie
odpowiedzi. Jest to jedno z trudniejszych zagadnien po samym rozpoznawaniu obrazu.
Indeksowanie bazy multimedialne) musi by¢ $cisle zwiazane ze strukturami danych
wykorzystywanymi w bazie. O ile indeksowanie obrazéw po cechach niskiego poziomu,
ktére majg wartosci liczbowe nie stanowi w tej chwili problemu, ale indeksowanie wedtug
zaleznosci przestrzennych jest juz znacznie trudniejsze.

Kolejnym etapem uvzytkowania takiej baz, jest jej przeszukiwanie w zaleznosci od
zadawanych zapytan. Musza by¢ stworzone miary podobienstwa cech umozliwiajace
poréwnywanie obrazéw i formalizm do formutowania zapytan tak, by uzytkownik
otrzymywat obraz lub kilka obrazéw najbardziej zblizonych to tego, ktérego szuka. Rysunek
1 przedstawia ogdlny przepltyw informacji w omawianej strukturze bazy danych. Lewa strona
schematu dotyczy analizy zawartosci obrazu, natomiast prawa strona to cz¢$¢ stuzaca

uzytkownikowi i opierajaca si¢ przede wszystkim na zgromadzonej uprzednio informacji.




3 Wstepna obrébka obrazu

Obraz mozna definiowa¢ w rézny sposéb, ale my w tym opracowaniu zajmiemy si¢
obrazem cyfrowym rozumianym jako dwuwymiarowa funkcja dyskretna g(x,y) taka, ze jej
argumentami sg dyskretne piksele, a wartosciami kolory w przestrzeni RGB, czyli tréjki liczb
z przedziatu [0,255]'. Poczatek uktadu wspétrzednych przyjmujemy w lewym gémym rogu
obrazu tak jak to pokazuje rys. 2. Cate oprogramowanie operuje na tak skonstruowanych

obrazach zwanych dalej obrazami rastrowymi lub kolorowymi bitmapami.

l (0.0)
Y
X
y =]
g(x, y)

Rysunek 2 Obraz rastrowy

Czasem, dla uproszczenia, operuje si¢ na obrazach o roéznych poziomach szarosci
zamiast na obrazach kolorowych. W takim przypadku warto$ciami funkcji g sa pojedyncze
liczby z zakresu [0, 255]. Natomiast najprostszg wersjg obrazéw rastrowych jest obraz
binarny czyli taki, ktérego piksele maja tylko kolor biaty lub czarny w zapisie oznaczany
jako [0,1]. Niesie on mato informacji, ale w zamian za to istnieja szybkie algorytmy obrébki

takich obrazéw. (Patrz rozdz. 3.3).
3.1 Modyfikacja histogramu
Histogram jest to funkcja pokazujaca jaka liczba pikseli w obrazie ma okreslony

poziom szarosci lub poziom koloru. Na osi rzgdnych odktadamy liczbe pikseli, a na osi

odcigtych odktadamy numery poziomdw szarosci lub kolory (patrz przyktad narys. 3).

' Przykladowy zakres koloréw 255 nie oznacza, ze prezentowane dalej algorytmy dotyczace obrazéw
kolorowych nie beda dziata¢ na obrazach o wigkszej liczbie koloréw np. True Color. Ograniczenie wynika
tylko z faktu, ze obrazy o wigkszej liczbie koloréw zajmuja wigcej pamigci.
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W przypadku obrazéw drastycznie réznigcych si¢ miedzy soba jasnoscig lub
kontrastem zachodzi potrzeba modyfikacji histograméw w celu ich ujednolicenia (do
dalszego poréwnywania) lub poprawienia jakosci obrazu. Jesli zatem mamy dany obraz, to
jego histogram P(g) opisujemy przez:

8
P(g)= D I(g) (1)
8
gdzie:  I(g) - liczba punktéw o danym poziomie szarosci,

£ - poziom szarosci,
Zmax — NAJWYZSZY poziom szarosci,
Zmin — NAjNiZSZy poziom szarosci.

Zmodyfikowany obraz o nowym histogramie opisanym jako:

fon
P(f)= 3 H(f) (2)

gdzie:  H(f) — liczba punktéw o danym poziomie szarosci,

f— poziom szarosci,

Jfmax — NAjwyzszy poziom szarosci,

Jmin — NajNizszy poziom szarosci.
Zatem modyfikacja polegajaca na zmianie jasnosci nowego obrazu polega na
przyporzadkowaniu pikselom nowych wartodci poziomdw szaro$ci. Obrazowo méwiac
»przesuwamy” jedynie argument funkcji P(g), co daje w wyniku przesunigcie calego
histogramu, czyli :

P(f)=P(g—8uin ~ fria D (3)

Przyktad takiej modyfikacji histograméw pokazany jest narys. 3.

21
2
3
a
41
46
51
5
61
6
7

Rysunek 3 Zmiana jasno$ci obrazéw przez ,,przesunigcie” histograméw
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Wykres rodzaju krawedzi (u géry), pierwszej pochodnej (na $rodku) i drugiej pochodnej
(u dotu).

Rysunek 5

W zastosowaniach dyskretnych (czyli gdy nie liczymy pochodnej dla funkcji ciaglej
tylko dyskretnej dla kazdego dyskretnego piksela obrazu) w zaleznosdci od operacji nzywa si¢
odpowiednich macierzy (masek) do splotu z obrazem G(i,j):

H=G*M (6)
H(i, )= G(mn) M(i~m, j—n) (7)

m n

W przypadku obliczania dyskretnego laplasjanu H{;j) uzywa si¢ nastgpujacych macierzy

(masek) M:
0 1 0 1 7 T
-1 4 -1 -1 8 -1
0 -1 0 -1 1 1

Na podobnej idei oparte sa tez algorytmy Sobela [57] i Priwetta [52]. Uzywaja one do
wyznaczenia krawedzi w kierunkach x i y masek 3x3 odpowiednio przedstawionych w
tabelach 1 i 2. Maksimum ze splotu w obu kierunkach jest uwazana za warto$¢ krawedzi w

danym punkcie. Wynik dziatania tych masek w przypadku algorytmu Sobela jest

przedstawiony na rys. 6.




Tabela 1 Maski do wyznaczania krawedzi pionowych i poziomych zaproponowane przez Sobela

-1 0 1 1 1 1
-1 0 1 0 0 0

1 0 1 -1 1 1
]

Tabela2  Maski do wyznaczania krawedzi pionowych i poziemych zaproponowane przez Prewitta

Sobel edges for cluster &

Rysunek 6 Wyznaczenie krawedzi w sposéb zaproponowany przez Sobela

Znacznie bardziej rozbudowanym algorytmem do wyznaczania krawedzi jest
algorytm Canny [6]. Sktada si¢ on z kilku krokéw, a mianowicie w pierwszym z nich
nastepuje odfiltrowanie drobnych szuméw z obrazu oryginalnego. Nastgpnie uzywa sig
maski Gaussa 5x5 do wygladzania obrazu. W ten sposoéb unika si¢ bledéw w lokalizacji
krawedzi. W drugim kroku do wygtadzonego juz obrazu stosuje sie operator Sobela w celu
znalezienia gradientéw w kierunkach x i y. ,,Wysokos§¢” krawedzi G jest aproksymowana
przy pomocy wzoru:

|G |=|Gx|+|Gy| (8)

gdzie: Gx — jest gradientem uzyskanym ze splotu z maskg w kierunku x (patrz tabela 1),
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a Gy ~ gradientem w kierunku y. W nastgpnym kroku znajdujemy kierunek krawedzi.

Ogélnie mozna przyjaé, ze nachylenie krawedzi znajdujemy z funkeji:
& = arctan (gl) (9)
Gx

Oczywiscie w przypadku gdy Gx = 0 kierunek krawedzi wynosi 0° lub 90° w zaleznosci od
tego, ile wynosi gradient w kierunku y. Jesli do okreslania krawedzi uzyjemy maski 5x5 to
uzyskamy réwniez mozliwos¢ okreslania krawedzi o katach nachylenia 45° 1 135°, Algorytm
ten daje w wiekszosci krawedzie zamkniete dookota obiektow (rys. 7), co jest jego duza
zaleta z naszego punktu widzenia, poniewaz kontury zamknigte daja mozliwos¢ tatwego

wyznaczania tych obiektdw na obrazie.

Canny edges for cluster 2

Rysunek 7 Krawgdzie wyznaczane algorytmem Canny.
3.3 Operacje morfologiczne

Operacje morfologiczne na obrazie wyrosty z morfologii matematyczne;j.
Podstawowa koncepcja zostata oparta na algebrze zbioréw wprowadzonych przez
Minkowskiego [43] i pojeciach topologicznych Matherona {40]. Jest to zbiorcza nazwa
okreslajaca operacje boolowskie na wartosciach okreslonych pikseli w obrazach binarnych.
Aby méwi¢ o jakichkolwiek operacjach morfologicznych nalezy zdefiniowac sasiedztwo

pojedynczego piksela. Cztero-sasiedztwo opisujemy jako zbidr 5 pikseli (Xq, X1, X2, X3, Xy),

16



patrz rys. 8a), natomiast o$mio-sasiedztwo opisujemy jako zbidr 9 pikseli (Xo, Xy, ... , X9),

patrz rys. 8b).

X,
F%ﬂ X
X %

(a) by

Rysunek 8 a) 4-sgsiedztwo wzgledem punktu X, b) 8-sgsiedztwo wzgledem punktu x,

Najprostsze sasiedztwo, czyli 4-sgsiedztwo punktu g(ij) okreslamy jako wektory
-1
(-1,0,11 i | O |, czyli w innej formie sasiedztwo dla piksela g(i,j) opisujemy jako
1
{@J-D, G, Gj+D} i {G-1)), (), (+1,))}. Wszystkie operacje morfologiczne uzywajg
elementu strukturalizujacego (structuring element®) H (czgsto o wymiarze 3x3) skiadajacego
si¢ z zer i jedynek, zaleznie od tego jaki ksztalt jest dla nas istotny. Wykonuje si¢ splot tego
elementu z obrazem, a wynik splotu jest zapisywany w obrazie wynikowym na pozycji
danego piksela. Zatem dla cztero-sasiedztwa dokonujemy operacji boolowskich dla
nastepujacych pikseli:
gy = B ((1j-1),G.). G +1)
&) =B (G-L) (L) (+ 1))
Dwoma podstawowymi operacjami morfologicznymi sa dylatacja i erozja. Ogélnie
dylatacje mozna wyrazi¢ symbolicznie jako:

&(ij) = fL)®H (1)) (10)
gdzie: f (i) jest obrazem binamym o wymiarze | < i, j < N, a H (i,j) jest elementem struk-
turalizujacym o wymiarze I < 4, j < L. Rys. 9 pokazuje jak wyglada obraz binarny po
operacji dylatacji w stosunku do obrazu oryginalnego. Giéwnym celem dylatacji jest
pogrubienie granic obiektéw na obrazie. Dylatacja jest operacja przechodnig

A®B=Bo®A

* Structuring element jest tez w literaturze polskie tfurmaczony jako element strukturalny

17




OO0 00
11 1 I B I

0

1 PN

il o

1

1

fl e 000

1

T

[

Obiraz binarny przed i po dylatacji elementem strukturalizujgcym 3x3.

Rysunek 9

Natomiast drugg podstawowa operacje morfologiczng — erozj¢ mozna wyrazié

symbolicznie jako:

(1

fij) ©H{p)

g(ij)

gdzie: £ (i,j) jest obrazem binarnym o wymiarze 1 < i, j < N, a H (i,j) jest elementem struk-

turalizujgcym o wymiarze ! < i, j < L. Rys. 10 pokazuje jak wyglada obraz binarny po

operacji erozji w stosunku do obrazu oryginalnego. Gtéwnym celem erozji jest utworzenie

h linii 1 powigkszenie juz istniejacych dziur na obrazie. Erozja w przeciwienstwie do

cienszyc

dylatacji nie jest operacja przechodnia

AS©B#*AoB.
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Obraz binarny przed i po erozji elementem strukturalizujgcym 3x3.

Rysunek 10

Bardziej ztozong operacjg jest operacja domknigcia, ktéra definiujemy jako dylatacje

poprzedzong przez erozjg, co symbolicznie zapisujemy jako:

(12)

S DeHG, Y,

8. )

a mozemy tez zapisac jako:
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(13)

g(ij) = [f (L)@ H (1,j] © H(,))

edzie: H(ij) jest lustrzanym odbiciem elementu strukturalizujacego. Operacja domknigcia

jest stosowana w celu zamknigcia matych dziur i kidtkich przerw w krawedziach, co jest

pokazane narys. 11.

oo [BEEEENENEEN - -

<
=1
-]
o
o
)
o
=1

SO OO OO SS

Obraz binarny przed i po operacji domknigcia elementem strukturalizujacym 3x3.

Rysunek 11

Nastgpna zlozona operacja jest operacja otwarcia, ktdrg definiujemy jako erozjg

poprzedzong przez dylatacjg, co symbolicznie zapisujemy jako;

(14)

g )= fU e H3E, j),

a mozemy tez zapisa¢ jako:

(15)

g = [fij) © HGjI® H (i,j)]

Operacja otwarcia jest stosowana w celu wygltadzenia i pocienienia konturéw i eliminacji

”

,kropek” na obrazie oraz wygtadzenia ostrych zataman.

::::: HEEE - -FMEe

Obraz binarny przed i po operacji otwarcia elementem strukturalizujgcym 3x3.

Rysunek 12
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3.4 Segmentacja

Celem segmentacji jest redukcja liczby danych poprzez stworzenie kategorii i
zgrupowanie razem podobnych danych. Takie grupowanie jest naturalne dla ludzkiego
przetwarzania informacji. W naszym przypadku to grupowanie zachodzi dla pikseli obrazu o
podobnych atrybutach. Zatem, aby w procesie dalszej analizy wydzieli¢ z obrazu
jakiekolwiek obiekty nalezy najpierw przeprowadzi¢ segmentacj¢ tego obrazu. Segmentacja
jest to podziat obrazu na rozdzielne regiony. W przypadku analizowanych przez nas obrazéw
rastrowych region jest to potaczony zbiér pikseli. Kazdy region charakteryzowany jest przez
okreélone atrybuty. Najczesciej uzywanymi atrybutami przy segmentacji obrazu sg;

s Jasno$¢ dla obrazéw monochromatycznych,

+ Kolor dla obrazéw barwnych,

o Tekstura,
« Krawedzie, itp.
Mozemy wyr6zni¢ trzy rézne filozofie segmentacji:

1. podejscie oparte na regionach, w ktérym kazdy piksel jest w zaleznosci od

atrybutéw przyporzadkowywany do ktéregos z regionéw;

2. podejécie oparty na granicach, w ktérym znajdujemy tylko granice pomigdzy

regionami;

3. podejscie oparte na krawedziach, w ktérym wyznaczamy krawedzie i okreslamy

regiony jako obszary wewnatrz tych krawedzi.
Kazda z tych filozofii jest przydatna przy innych celach segmentacji. Oddzielnym
problemem jest liczba regionéw na ktére dzielimy obraz. Nie mozna przyjaé zasady, ze im
mniej tym lepiej, lub im wiecej tym lepiej. Trzeba postara¢ si¢ przyja¢ najbardziej
dystynktywny parametr dla danego obrazu i wartosci tego parametru podzielié w miarg

réwnomiernie.

3.4.1 Segmentacja oparta na histograrnie bimodalinym

Do podejscia opartego na regionach mozemy zaliczy¢ progowanie. Polega ono na
wyborze obiektéw wyraznie odcinajacych sig od tta jak na rysunku 13. Obrazy z wyraznym
rozréznieniem obiektdw i tfa majg histogram bimodalny (patrz rys. 14) co oznacza, ze jeden
z pikéw histogramu odpowiada za punkty nalezace do obiektéw, a drugi - za punkty nalezace

do tta.















Rysunek 21 Efekt segmentacji algorytmem c- Rysunek 22 Efekt segmentacji algorytmem c-

$rodkow dla c=7. Segmentacja jest $rodkéw dla c=7. Przed segmentacjy
wykonywana dla poszczegélnych wartosci RGB dla kaidego piksela
sktadowych RGB. zostaly zsumowane.

3.4.3 Segmentacja oparta na przestrzeni koloréw RGB

Aby wyjasni¢ te sytuacje nalezy przeanalizowad rozkiad koloréw na rysunkach w
przestrzeni koloréw RGB. Taka analiz¢ pokazuja rysunki 23 i 24. Jesli wykonamy wykres
rozktadu koloréw w przestrzeni RGB z pomini¢ciem wspohrzednych przestrzennych pikseli,
to otrzymamy praktycznie dla wszystkich dotychczas analizowanych obrazéw jednolita
chmur¢ punktéw w otoczeniu przekatnej. Wynika stad, ze rozktad punktéw nie jest ani
réwnomierny, ani nie wykazuje wyraznych skupisk, wiec algorytm c-srodkéw nie jest w
stanie poradzic sobie z takim przypadkiem.

W zwiazku z tym, aby uzyskac skupienia oparte na informacji o kolorze i rozdzielajace
istniejace na obrazie obiekty zajgliSmy si¢ kolorem kazdego punktu. W nowym algorytmie
segmentacji opieramy si¢ jedynie na wartosci koloru dla kazdego punktu, traktowanego jako
tréjka liczb (R,G,B); (polozenie punktu jest mniej istotne) [31}]. Z tej tréjki wybiera si¢
najwigksza wartos¢ 1 ta warto$¢ decyduje o kolorze segmentu, do ktérego
przyporzadkowujemy dany punkt. W ten sposdb powstajg trzy segmenty — czerwony, zielony
i niebieski. Jesli wartosci R, G i B sa sobie réwne, to punktowi przyporzadkowuje si¢ kolor
szary. Dodatkowo w zaleznosci od jasnosci koloru dzieli si¢ kazdy segment na obszar I -
jasny, II - $redni i Il - ciemny. W ten sposéb powstaje 12 segmentéw odzwierciedlajacych
rzeczywisty rozklad koloréw na obrazie oryginalnym, ale wystarczajaco zagregowany do

wydzielenia obiektéw z obrazu.
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Rysunek 23  Rozklad punktéw z rys. 4 w przestrzeni kolor6w RGB.
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Rysunek 24  Rozklad punktéw z rys. 16 w przestrzeni koloréw RGB.

Idea tego podzialu jest przedstawiona na rys. 25. Promien r rozdzielajacy fragmenty

kul jest liczony w przestrzeni euklidesowej wedtug wzoru:

JRL +G: +B.
_ Vi T Y T By (10)

r=
3
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gdzie: Rpax = Gunax = Bmax < 255. Jesli wartosci R = G = B sg réwne lub prawie réwne, to
punkty naleza do segmentu [ - bialego, II - szarego lub III - czarnego, w zaleznosci od
poziomu szarosci. Prawie réwne oznacza, ze mieszcza si¢ w przedziale [R-G| < 01 |[R-B| < g,

gdzie 10 < 0 < 15.

biue

wesn 309 "

red

Rysunek 25  Sposéb podzialu punktéw na segmenty. Obszary I, 11, III pokazuja jasno$¢ punktu,
natomiast najwigksza wartos¢ z tréki (R,G,B) okresla kolor segmentu, do ktérego
przyporzadkewujemy dany punkt.

Ponizej na rysunkach 26, 27, 29 i 31 sa przedstawione wyniki dziatania algorytmu
opartego na kolorach dla obrazéw o réznych wymiarach. Wszystkie z nich oczywiscie
przedstawiaja domy lub ich elementy.

Opisany algorytm jest bardzo szybkim algorytmem w poréwnaniu z metods c-
Srodkéw. Wynika to z faktu, ze w tym algorytmie sg stosowane jedynie poréwnania trzech
liczb 1 nie ma zadnego mnozenia. Dokfadne czasy obliczen dla segmentacji metoda c-
srodkéw i algorytmem opartym na kolorach w zalezno$ci od wielkosci obrazu w pikselach
przedstawia tabela 3. Latwo zauwazy¢, ze algorytm kolorowy jest od jednego do nawet
dwoéch rzedéw wielkosci szybszy niz metoda c-§rodkéw przy podziale na t¢ sama liczbg

skupisk.

27










Rysunek Rozmiar obrazu algorytm 5 skupien 12 skupien
oryginalny {w pikselach] [w sekundach) [w sekundach]
C-$rednich 11,22 62,82
Rys. 4 240x300
kolorowy - 0,99
C-$rednich 105,36 721,65
Rys. 16 600x450
kolorowy - 7,05
C-érednich 2,95 20,30
Rys. 28 100x150
kolorowy - 0,32
C-$rednich 51,52 212,83
Rys. 30 325x430
kolorowy - 2,89
C-érednich 115,23 730,52
Rys. 50 480x640
kolorowy - 7,12

Poréwnanie czaséw obliczei dla dwdch algorytméw segmentacji przeprowadzanych na
procesorze AMD 2500+, 1.75 GHz, z pamigcia RAM 512 MB.

Tabela 3

3.3.4 Segmentacja oparta na rozmytej analizie skupien (fuzzy c-means clustering)

Istnieje tez podejscie rozmyte do segmentacji obrazéw, ktére mozna z kolei podzieli¢
na 4 rodzaje:

e segmentacja oparta na progowaniu rozmytym

e rozmyta analiza skupien

e segmentacja nadzorowana

s segmentacja w oparciu o przyj¢te reguly

Segmentacja oparta na progowaniu rozmytym jest giéwnie stosowana do obrazéw
monochromatycznych, natomiast w przypadku obrazéw kolorowych jest bardziej
problematyczna.

W przypadku rozmytej analizy skupien fakt, ze kazdy punkt nalezy do danego

skupienia w stopniu okreslonym przez funkcj¢ przynaleznosci £ (x,,) nie zmienia naszego
zadania. Jesli nawet wprowadzimy rozmyta przynalezno$¢ punktu do segmentu nie zmieni to
w znaczacy sposéb rozktadu segmentéw dopdki funkcja przynaleznosci bedzie zalezna od
wspdirzednych punktu x,,. Obiecujaca wydaje si¢ jedynie mysl, ze funkcja przynaleznosci
bedzie zalezna od wartosci koloru RGB - g (x,,,). Nie przeprowadzili$my jeszcze takich
eksperymentéw, wiec nie wiadomo, czy polozenie punktéw wokdt przekatnej uktadu RGB

nie bedzie jednak silniejszym uwarunkowaniem.
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3.5 Wydzielenie obiektow z tla

Je$li obrazy majg bimodalny histogram to tatwo jest wydzieli¢ obiekty z tta przez
opisany powyzej algorytm progowania histogramu (Patrz pkt. 3.4.1.). Jesli wydzielimy z
obrazu skupienia to réwniez mozemy wydzieli¢ obiekt w postaci jednego lub kilku
segmentOw z tta. Nalezy wtedy jedynie zna¢ element charakteryzujacy segment obiektu np.
kolor.

Nastgpna metoda wydzielenia obiektéw z tta sa aktywne kontury. Dokfadny opis

metody znajduje si¢ w rozdz. 9.5.

Rysunek 32 Segment w kolorze §rednim niebieskim dla rezydencji, na podstawie ktérego sg wydzielane
poszczegdlne obiekty

W tym rozdziale skupimy si¢ jednak na wydzielaniu obiektéw w oparciu o
zaproponowana wyzej metod¢ oparta na segmentacji kolorowej. Aby to osiagnaé¢ nalezy
kazdy z 12 otrzymanych segmentéw poddaé operacjom najpierw zamknigcia, a potem
otwarcia, aby pozby¢ si¢ matych dziurek w obiektach i drobnych kropek, ktére traktujemy na
tym poziomie jako szum. Elementy strukturalizujace dla tych operacji sq dobierane

automatycznie w zaleznosci o wielkosci obrazow. Réwniez wydzielane obiekty nie moga by¢
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mniejsze niz pewien zatozony prég, tez zalezny od wielko$ci obrazu. Obiekty musza miec

wielkos¢ rozréznialng przez nasze oko czyli ok. 2-3% powierzchni obrazu.

Rysunek 33 Dach i dwa gérne okna rezydencji z okiennicami wydzielone z niebieskiego segmentu i
przedstawione w kolorach oryginalnych

Rysunek 34 Okno gorne z okiennicami wydzielone z warstwy niebieskiej rezydencji i przedstawione w
kolorach oryginalnych









4. Modele danych

Po wydzieleniu obiektéw z poszczegdlnych obrazéw mozna zajaé si¢ umieszczaniem

ich w obrazowej bazie danych. Jako dane (rekordy) w bazie sq umieszczane cate obrazy oraz

wydzielone z obrazéw widoki obiektow. Obickty sa potaczone z obrazami poprzez

odpowiednie odnosniki w bazie danych, ale mogg tez by¢ wyswictlane samodzielnie. Poza

tym kazdy obiekt jest charakteryzowany przez nastgpujacy zbidr cech pierwotnych:

Sredni kolor

Parametry tekstury

Obwdéd

Powierzchnia

Srodek cigzkosci

Momenty giéwne bezwiadnosci
Osie bezwtadnosci

Mimosréd

Kod granic

Wszystkie powyzsze cechy sa liczone w oparciu o model rastrowy obiektéw.

Na drugim poziomie analizy obrazu znajdujg si¢ cechy logiczne, ktére nie sg juz

bezposrednio zwigzane z pikselami. Na tym poziomie postugujemy si¢ juz obiektami

wydzielonymi na pierwszym poziomie, takimi jak: tréjkat, owal, prostokat, ale jeszcze nie

przyporzadkowujemy im deskryptoréw. Na cechy logiczne skladajg si¢ relacje przestizenne

poszczegdlnych obiektdw, takie jak:

rozmieszczenie obiektéw w calym obrazie,
polozenie obiektdw wzgledem siebie,
relacje sasiedztwa,

relacje zawierania,

relacje przecinania, itp.

Wszystkie powyzsze cechy sa liczone w oparciu o model wektorowy obiektow.

Na

najwyzszym poziomie analizy obrazu postugujemy si¢ elementami

semantycznymi w rozumieniu uzytkownika, takimi jak: domy, okna, dachy, samochody,

drzewa itp. Na tym poziomie najlatwiej jest tez uzytkownikowi kierowaé zapytania do

systemu. Zostang wigc stworzone listy przypadkéw, ktére bedg odzwierciedla¢c grupy
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Dla wektora przemieszczen d = (1, 0) otrzymujemy macierz 3x3 wzajemnych wystgpien

punktéw o tym samym poziomie szarosci Pq
4 0 2
P =12 2 0 (17
00 2

Macierz wzajemnych wystapien punktéw o tym samym poziomie szarosci ujawnia pewne
wtasnoséci charakteryzujace rozklad przestrzenny pozioméw szaro$ci w teksturze obrazu.
Jesli na przyklad wystapienia pikseli koncentrowaty si¢ wzdtuz przekatnej macierzy, wiedy
tekstura byta porowata ze wzgledu na rozktad wektora d. Haralick zaproponowal wiele
uzytecznych cech tekstury, ktére mozna obliczy¢ na podstawie macierzy wystapien punktow.

Przyktady tych cech sq podane w tabeli 4.

Cecha tekstury Wzér
Energia ZZP.,Z (i, J)
i
Entropia _Zzpf‘(i’ Nlogk G, N
Kontrast ZZ(i‘j)ZP.,(i, )]
L)
P
Jednorodnosc¢ ZZ ™ I(ll J) dlai=j
22 G-~ )R
O.:O.v
gdzie: =3 13 B, )
Korelacja N ..
=272 B j)

ADNCYBORAN)
a, =2 (=) Y B )

Tabela4  Przykladowe cechy tekstury wyekstrahowane na podstawie macierzy wzajemnych wystgpiefi
punktéw o tym samym poziomie szarosci.

Nastgpna cecha, ktéra mozna policzy¢ traktujac teksturg jako proces stochastyczny

jest autokorelacja. Funkcja autokorelacji méwi nam jaka jest regularmnosé tekstury oraz jaka
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& oo

Joo, = _”[F(u,v) [ drd6 (23)

Gl

Rysunek 48 a) Filtr kolowy dzielgcy dziedzing czestotliwosciowsz na okregi, wedlug ktérych
wyznaczano gladkosé lub chropowatos¢ tekstury; b) filtr kgtowy, ktéry wskazywal
kierunkowos¢ tekstury.

Opis cech tekstury kolorowej w ujgciu stochastycznym mozemy oprzeC na
kowariancji kolorowej. Przyjmijmy, ze w przestrzeni kolorow RGB przyporzadkowujemy
kazdemu pikselowi kolor jako tréjkg liczb {R,G,B}, a kowariancje kolorowg CC i pomigdzy

dwoma punktami ['i I’ okreslamy jako:

1 ) )
3,.—117,7’ T y) - 5+ A,y + 4y) = 40) @4)

CC"(Ax,Ay) =
gdzie: [ (x,) jest to piksel o sktadowych koloru i € {R,G,B} i wspétrzednych (x,y). U jest
wartoscia $rednia, a @' jest odchyleniem standardowym w przestrzeni koloréw. Kowariancja
kolorowa jest liczona dla zbioru r6znych odleglosci migdzy pikselami (Ax, Ay) w kierunku x
i y. Macierz kwadratowa CC ¥ (Ax, Ay) moze by¢ definiowana dla stalej W dostrzegalnych
przez cztowieka odleglosci, takich, ze |Ax] <W, |dy| < W. Przy takiej konstrukeji otrzymujemy
nastgpujgce whasciwosci kolorowej kowariancji: cch (4x, 4dy) € [-1, 1], gdzie | oznacza
najwyzszg korelacjg, 0 oznacza, ze w ogdle nie ma korelacji, a -1 oznacza, ze mamy ujemna
korelacje, czyli kolory dopelniajace si¢. Korelacja dla tego samego punktu wynosi 1, czyli
CC " (0,0) = 1 i jest symetryczna, czyli CC¥ (Ax, Ay) = CC¥# (-Ax, -Ay). Zatem, wystarczy
liczy¢ tylko polowg macierzy kowariancji dla wszystkich dziewigciu kombinacji koloréw:
CCR®, cc®, cct?, cc®, e, cc?C, o, e ™R, e

Tekstura w ujeciu stochastycznym moze by¢ tez rozumiana jako realizacja

dwuwymiarowego procesu stochastycznego. Proces stochastyczny F(x,y,t) moze by¢ opisany
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dzigki znajomosci jego tacznej gestosci prawdopodobienstwa

Puos, (X X Yoo ¥, ) = PF Q) =X, F (1) = X)) (25)
dla wszystkich prébek J, gdzie (x; y; 1; ) reprezentuje czasowo-przestrzenne probki funkcji
obrazu F(x; y; 1; ). W szczegdlnosci obraz mozemy opisaé jako dwuwymiarowy proces
Markowa (pole Markowa). Przy takim podejéciu  naturalnymi  parametrami
charakteryzujacymi teksturg sg parametry generujacego jg procesu Markowa. Prekursorem
opisu tekstury przy pomocy p6l Markowa byt Julesz [33].

Wiele tekstur poza wlasciwosciami statystycznymi wykazuje tez znaczne
samopodobienstowo w réznych skalach. Nasuwa to pomyst analizy tekstur za pomoca
fraktali. Trzeba wiec przypomnie¢ zasadnicze pojgcie teorii fraktalnej takim jak wymiar
fraktalny D. Ogdlnie dla dowolnego obiektu samopodobnego istnieje zwigzek pomiedzy

wspdtczynnikiem redukcji s, a liczbg czesci « na ktére obiekt moze by¢ podzielony, czyli:

1
a= —S—D ( 26)
stad wymiar fraktalny obliczamy jako:
_ logzlz (27)
log—

Aby scharakteryzowaé faktur¢ przy pomocy fraktali musimy réwniez wykonaé jej
transformacj¢ Fouriera i obliczy¢é widmo energii ze wzoru (19). Na bazie tego widma
mozemy policzy¢ trzy miary charakteryzujace dana faktur¢ czyli trzy momenty oraz jej
wymiar fraktalny. Jako zerowy moment przyjmujemy znormalizowane widmo energii w

punkcie (0,0), czyli:

F(0,0)
A |[F¢ . ) . _EOD) (28)
powierzchnia obrazu  powierzchnia obrazu
Natomiast pierwszy i drugi moment jest obliczany wedtug wzordéw [5], [67]
Vit +viE(u,v
Z (u,v) (29)

m, = : -
powierzchnia  obrazu

= Z(u‘ +vI)Eu,v) (30)

© powierzchnia  obrazu

Metoda oparta na wykorzystaniu szybkiej TF do obliczania wymiaru fraktalnego [55]
bazuje na fakcie, ze uzyskana transformacja obrazu przypomina gaussowski szum lub proces
stochastyczny. Zatem przedstawiajac wzér na widmo energii (19) we wspétrzednych

biegunowych otrzymujemy w tym momencie zapis E(r) dla wszystkich czestotliwosci.
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Mozemy jednak polaczy¢ wymiar fraktalny z widmem energii [12] obliczajac go wedlug
ponizszego wzoru:

- __—"’lt‘i ’; f_r) (31)
Interpretacja geometryczna powyZszego wzoru jest nastgpujgca: jesli na osi poziomej
odkladamy log r, a na osi pionowej log E(r) to nachylenie otrzymanej krzywej dla
poszczegdinych promieni okresla wymiar fraktalny.

Podejmowane sq tez prace majace na celu rozréznmianie tekstur przy pomocy
algorytméw genetycznych. [15], [63] W tym podejsciu najpierw nalezy wybrac fragmenty
tekstur i dokona¢ ich transformacji Fouriera (FFT). Otrzymane transformaty sg sprowadzane
do zapisu binamego wymaganego przez algorytm genetyczny (GA). Nast¢pnie otrzymane
wyniki koreluje si¢ z wczeéniej przygotowanymi maskami charakteryzujacymi okreslony
rodzaj tekstury. Ostatnim krokiem jest wybranie odpowiedniej tekstury przez algorytm
optymalizujacy (i do niego wiasnie uzywa si¢ algorytmu genetycznego). Caly ten proces jest

przedstawiony na rysunku 49.
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Rysunek 49 Schemat rozpoznawania tekstur przy uzyciu transformacji Fouriera i algorytméw

genetycznych.

Poza klasyczng transformacja Fouriera, sg tez stosowane inne dwuwymiarowa
transformacje czgstotliwosciowe, czyli rézne operatory ,wrazliwe” na fakture, np. Laplasjan
3x3 lub 5x5, Gaussian 5x5, Hursta, Haralicka, lub Frei i Chena (54). Wszystkie one sg

przydatne przy fakturach o mafej granulacji.
Po przeanalizowaniu powyzszych metod i przyjrzeniu si¢ fakturom, ktére wystgpujg
na obrazach nieruchomosci sprébowalismy opisa¢ faktury w oparciu o analize falkowa

(szczegbty matematyczne patrz rozdz. 9.6).
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Zastosowanie analizy falkowej do opisu tekstur i wzoréw proponowali juz Balmelli i
Mojsilovi¢ w 2001 [2]. Znajdowali oni cechy charakterystyczne obrazéw regularnych,
ornamentéw roslinnych i wzoréw geometrycznych i dla kazdego rodzaju faktury
konstruowali wektor cech dystynktywnych. Nie zaproponowali jednak zadnego polaczenia
swojej metody z obrazami rzeczywistymi. Natomiast w ostatnim czasie Lewis i Fauzi
przygotowywali automatyczng segmentacje tekstur w oparciu o dyskretna TF specjalnie do
celéw obrazowej bazy danych. Swojg metode zastosowali do rozpoznawania obrazéw w

zbiorach muzealnych [36].

Rysunek 50  Obraz oryginalny. Dach traktujemy jako obiekt pokryty tekstury

Dzigki temu, 2ze szybka transformacja falkowa (FWT) jest zaimplementowana w
Toolboxie Wavelet programu MatlLab wersja 2006b narzedzie to staje si¢ odpowiednio
wydajne do czegstego uzycia i dlatego postanowiliSmy zastosowaé je do charakterystyki
faktur geometrycznych [30], [32]. Tak wigc, wykonujemy dyskretng dwuwymiarowa
transformacje falkowa elementu fakturowanego wydzielonego z obrazu, otrzymujac

macierze wspéiczynnik6w falkowych czyli detali ', i &°.
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Colour |segmenlatinn

Rysunek S1  Segmentacja oparta na kolorach

red segment

Rysunek 52 Segment w kolorze jasnym czerwonym, z ktérego wydzielono dach.

Nalezy zauwazy¢, Ze jedna z wlasnosci detali jest ich kierunkowos$¢. Oznacza to, Ze

detale horyzontalne d' maja duze wartosci, gdy splot falki nastepuje z poziomymi

elementami obrazu i odwrotnie, detale wertykalne &° majq duze wartosci, gdy splot falki
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nast¢puje z pionowymi elementami obrazu (stad pokazywane kierunki na rys. 85). Jesh
skorzysta si¢ z tej cechy splatajac obraz regularnych dachéwek, czy cegiel z odpowiednimi
falkami otrzyma si¢ transformat¢ dwuwymiarowa, ktérej wartosci maksymalne bedg sig
pokrywaty z polaczeniami tych dachéwek lub cegiet. Do wszystkich naszych obliczen
stosujemy falki Haara [21]. Sa one najprostsze, ale najlepiej si¢ sprawdzaja w przypadku

elementdw geometrycznych ze wzgledu na swoéj prostokatny ksztaft.
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Rysunek 53  Przekréj przez detale horyzontalne dla 30-tej kolumny (falka Haara, j=1) dla ceglanej
$ciany naroznego okna pokazanej na rys. 40.

Dzialanie metody zostanie zilustrowane na przyktadzie dwéch obrazéw. Pierwszy
przyktad to narozne okno, dla ktérego bocznych scian okreslimy wielko$¢ cegiet, a drugi to
dach (rys. 50), dla ktérego wyznaczymy wielko$¢ dachéwki. Dla lepszego zrozumienia
przyjrzyjmy si¢ teraz tylko jednej linii wspdlczynnikéw przechodzacego pionowo przez
cegly na rys. 40. Przekrdj przez 30-ty wiersz macierzy detali horyzontalnych (oznaczanych
przez program MatLab jako cH1) pokazuje rysunek 53. Na osi odcigtych odlozone sa numery
falek Haara dla pierwszego poziomu analizy wielorozdzielczej, natomiast na osi rzednych -
wartosci wspélczynnikéw cH1. Maksima i minima na tym wykresie to punkty pomigdzy
ceglami na omawianym przez nas rysunku 40. Analogiczny wykres prezentuje rys. 53, ktéry
pokazuje przekréj przez 100-ty wiersz macierzy detali horyzontalnych dla obrazu dachu, co

odpowiada 200-tnej linii pikseli na obrazie oryginalnym (patrz dolna skata na rys. 52).
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Rysunek 54  Przekrdj przez detale horyzontalne dla 100-tej kolumny (falka Haara, j=1) dla dachu
pokazanego na rys. 50.

Mozna teraz stworzy¢ wykres odlegtosci pomigdzy tymi maksymalnymi lub
minimalnymi warto$ciami 1 okazuje sig, ze odleglosci (ktére odpowiadaja odleglosciom
migdzy ceglami lub dachdékami) stajg si¢ dobrym parametrem wyrézniajacym ten wiasnie
obszar (rys. 55 ). Taki wykres odlegtosci pomiedzy warto$ciami maksymalnymi z rys. 54 jest
pokazany na rysunku 56. Prég odcigcia jest przyjety dla 2% wartosci maksymalnej z calej
macierzy. Na osi odcigtych odlozone sa numery falek Haara dla pierwszego poziomu analizy
wielorozdzielczej, natomiast na osi rzgdnych — odlegtosci pomigdzy wspdtczynnikami cHI

na poziomie 2%.

przekroj przez odieglosci garne odig( 30
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Rysunek 55  Odlegtosci wyznaczone dla progu odcigcia 2% warto$ci maksymalnej dla calej macierzy
detali dla wielkosci cegiet dla §ciany z rys. 40.
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Rysunek 56  Odleglosci wyznaczone dla progu odcigcia 2% warto$ci maksymalnej dla calej macierzy
detali dla wielko$ci dachéwki z rys. 52.

Analogiczne odlegtosci mozemy policzy¢ dla wspétczynnikéw ujemnych i sg one

pokazane narys. 57.
Crass-section of distances map for negative wavelet coefficients odldH(;,100
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Rysunek 57  Odleglosci wyznaczone dla progu odcigcia 2% wartosci minimalnej dla calej macierzy
detali dla wielkosci dachéwki z rys. 52.

Teraz tworzymy mapy odleglosci miedzy poszczegdlnymi maksymalnymi [ub
minimalnymi wartosciami dla catej macierzy detali horyzontalnych cHI. Takie mapy
adlegtosci gémych i dolnych sg pokazane odpowiednio na rysunkach 58, 59, 60, 61. Takie
mapy daja informacje o wymiarze faktury w kierunku x. Nastgpnie analogiczne mapy tworzy
si¢ dla odlegtosci miedzy poszczegélnymi maksymalnymi lub minimalnymi wartosciami dla
catej macierzy detali wertykalnych cV1. Te z kolei mapy dajg nam informacj¢ o wymiarach
faktury w kierunku y. Takie mapy odlegtosci gémych i dolnych sg pokazane odpowiednio na
rysunkach 62 i 63.

W omawianym przypadku diugosé cegiet zostata oszacowana na 5-9 dtugosci falek
dla j=1, czyli 10-18 pikseli obrazu oryginalnego. (Nalezy pamigtaé, ze transformaty sg
liczone przez podprébkowywanie.) Wykorzystanie drugiego poziomu analizy j=2 wielo-

rozdzielczej nie wydaje sig juz w tym wypadku celowe.
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4.1.3 Deskryptory ksztattu
Ksztalt obiektu jest pojeciem zlozonym i trudnym do jednoznacznego opisania.

Obiekty moga byé wzgledem siebie przesunigte, obrécone lub przeskalowane, a mimo to

trzeba mdc pokazaé, ze ksztalty takich obiektéw sa identyczne lub co najmniej podobne do

siebie. Dlatego tez do opisu ksztattéw uzywa sie wielu réznych wielkosci charakteryzujacych
obiekt nazywanych deskryptorami. Ponadto staramy si¢ tak dobra¢ wielkodci, ktére stuzg za
deskryptory, aby byly one niezmiennicze wzgledem przesuniecia, obrotu i skalowania.

Deskryptory mozemy podzieli¢ na dwie podstawowe grupy:

1. Deskryptory oparte na konturach bazuje na informacji o obrysie ksztattu. Sg one
popularmne, poniewaz sa fatwe w uzyciu i w wielu zastosowaniach, réwniez
bazodanowych, zupetnie wystarczajace. Deskryptory te mozemy podzieli¢ na dwie
zasadnicze grupy, takie jak:

. Deskryptory strukturalne
a. aproksymacje konturu wielokatami
b. ,réza wiatréw”
¢. wygladzanie Gaussianem
d. niezmienniki ksztattu
. Deskryptory konwencjonalne
a. obwéd
b. przekatna réwnowazna
c. zwarto$é
d. sygnatura ksztattu (Shape Signatures)
e. skalowany przestrzenny deskryptor krzywizny (Curvature Scale Space
Descripror)
f. deskryptory Fouriera
deskryptory falkowe
h. autoregresja
iI. dopasowanie elastyczne

2. Deskryptory oparte na regionach biorg pod uwagg nie tylko kontur, ale kazdy piksel

nalezacy do obiektu. Mozemy je zatem podzieli¢ w nastepujacy sposéb:
a. zwartos¢
b. liczba Eulera
¢. momenty bezwladnosci

d. mimosréd



e. momenty Zernika

f. momenty pseudo-Zernika

g. momenty Legendre’a

h. metoda gridowa

Jedng z najprostszych, acz skutecznych metod stosowanych do opisu ksztattu jest

kodowanie ksztaltu ,réza wiatréw” (co proponuje Castleman [10]). Polega ona na
przyporzadkowaniu przyblizonemu obrysowi obiektu w postaci linii lamanej o$miu
kierunkéw, jak to pokazuje rysunek 65. W konsekwencji metoda to jest przydatna do

indeksowania obiektéw po ksztalcie (patrz rozdz. 6).

2
3 1
5 6 7

Definicja Kontur Kodowanie Kod

Rysunek 65 Reprezentacja ksztaltu w oparciu o "réz¢ wiatréw'

W podejéciu  strukturalnym kontur obiektu jest dzielony na czgsci zwane
prymitywami. Dla niektérych obiektéw wystarczy zastosowac jako kontur odpowiednig
tamana zamknigtg [41]. Dla innych rozrézniane sq prymitywy prostoliniowe i
krzywoliniowe. Dla odcinkéw prostych okredlany jest ich kierunek, a dla krzywych liczymy
promien krzywizny {50]. Dodatkowo kontury sa wygladzane przy pomocy filtru Gaussa [16].
Zaleta tego podejscia jest latwos¢ dopasowania si¢ do obiektéw o réznych skalach.
Poszczegblne metody w podejsciu strukturalnym rdznig si¢ wyborem prymitywéw i ich
organizacjg w reprezentacji ksztaltow. Jest to ich gléwna wada, ale nie jedyna. Problemem
jest tez zlozonos¢ implementacyjna oraz niejednoznaczno$¢ dopasowania dla
poszczegdlnych obiektow.

Konwencjonalne deskryptory ksztaltu opisujg catosciowy ksztalt obiektu. Do
podstawowych poje¢ w tej kategorii nalezy obwdd O, ktéry obliczamy jako dtugosé konturu
kazdego obiektu i powierzchnia A liczona jako suma wszystkich pikseli wewnatrz konturu
wraz z tym konturem.

Kiedy mamy powierzchnig mozna policzy¢ przekgtng réwnowaing d rozumiang

jako przekatna kota o powierzchni danego obiektu A wedlug wzoru
d= Jﬂ (32)
b4

53




Ciekawg metode opisu ksztaltu nazwang sygnatury ksztaltu (shape signarures).
zaproponowali Zauhar i Mayona z Uniwersytety w Filadelfii [69]. Trakeujg oni kontur
obiektu jako lustro, we wnetizu ktérego odbija sig¢ $ledzony promien swiatta tworzac
triangulacje tego obiektu. Zachowana jest tez zasada, ze kat padania promienia jest réwny
katowi jego odbicia. Cata idea jest pokazana na rys. 66, a triangulacja moze by¢ mniej lub

bardziej ggsta.
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Rysunek 66 Idea wyznaczania sygnatury ksztaltu.

Nastgpng metode opisu konturu — skalowany przestrzenny deskryptor krzywizny
(Curvature Scale Space Descriptor) - niezmienniczg wzgledem przeksztatcenia afinicznego
zaproponowali Abbasi i Kittler na Uniwersytecie w Surrey w Wielkiej Brytanii [44].
Analizujg oni krzywizn¢ konturu wpisujac w ten kontur okregi $cisle styczne, a potem
opisujg wypuklosei i wklgstoscei konturu liczac punkty, w ktérych zeruje si¢ druga pochodna.
W celu znalezienia okregu Scisle stycznego do krzywej ré6zniczkujemy dwukrotnie obie

strony réwnania okregu:

rP=x~X)Y +(y-Y) (33)
uwazajgc promien r okr¢gu oraz wspélrzedne jego srodka X i Y za parametry. Otrzymujemy
woéwczas:

(x=X)+(y-T)y'=0 (34)

Y'(y=-Y)=-1+y") (35)

Z powyzszych trzech réwnan wstawiamy na miejsce y prawg strong réwnania krzywej
y=y{x), do ktorej okrag jest éciSle styczny, a nastepnie z réwnan (33), (34) i (35)

wyznaczamy wspéirzedne srodka tego okregu

X =x- 1Y y=y+ B (36)
y

oraz jego promien
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