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1. Wstep

Swiat obrazow otaczé nas od urodzenia. Swiat komputerowych obrazéw rowniez
zaczyna coraz cze$ciej wchodzié w nasze zycie. Zalew obrazami cyfrowymi postgpuje
lawinowo wraz z rozwojem coraz szybszych i pojemniejszych faczy internetowych. Wraz ze
zwickszaniem si¢ ilosci obrazow nastepuje konieczno$¢ ich magazynowania w bazach
danych, przetwarzania, rozpoznawania i wyszukivania. Coraz czgéciej zaczynajg powstawac
duze bazy obrazowe. W celu sprawnego przeszukiwania tych baz trzeba stworzy¢ efektywne
mechanizmy indeksowania obrazow, a pozniej wyszukiwania poszczegolnych obrazow 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 rdznia sie miedzy soba w zaleznoéci od rodzaju
przechowywanych obrazéw i celow do jakich maja stuzy¢. Inaczej bedzie zatem
konstruowana baza obrazow dla galerii i muzeow, a zupelnie inaczej jesli bedzie to system
informacji geograficznej (GIS) lub kolekcja zdje¢ satelitarnych do celéw geologicznych lub
prognoz pogody. Jeszcze inne mechanizmy przeszukiwania beda wykorzystywane w
policyjnych bazach odciskéw palcow 1 zdjgé twarzy przestgpcow, a inne przy obrazach
kosmosu dla astronomoéw.

W naszym opracowaniu zajmiemy si¢ budowgq bazy zdjeé nieruchomo$ci. W tym celu
zostana wykorzystane zdjgcia domow jednorodzinnych pobrane z Internetu w formacie
JPEG. Nastgpnie przedstawiona bedzie struktura bazy danych i procedury analizy obrazow w
celu wyselekcjonowania elementéw elewacji na zgromadzonych zdjeciach domow. Kazdy
rekord bazy poza obrazem zawiera rowniez dane tekstowe. Baza danych i mechanizmy
analizy obrazu sa zaimplementowane z pomoca pakietu MatLab (wersja 7.1) 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 dziataja bezposrednio na MatLabie, a

jedynie uruchamiaja go off-line poprzez interface strony WWW.,



2. Ogoélna charakterystyka obrazowych bazy danych

Budowa obrazowej bazy danych wymaga implementacji podobnych operacji jak
tekstowa baza danych, czyli indeksowania, przeszukiwania, poréownywania, formulowania
zapytan itp., ale przy uzyciu troche innych mechanizméw wewngtrznych umozliwiajacych
wykonywanie tych wszystkich operacji na obrazach. Ponizej zostana przedstawione
podstawowe operacje wykonywane na obrazowych bazach danych i oméwione dotychczas
stosowane algorytmy.

Historycznie jako pierwsze pojawilo sie atrybutowe podejscie do obrazowych bazach
danych [11], [15], w ktorym do obrazu dodawano recznie zbior atrybutéw dotyczacych
zawartosci obrazu. Nastepnie baza danych byla indeksowana i przeszukiwana wedtug tych
atrybutéw. Podejscie takie sprowadzalo si¢ de facto do przetwarzania danych tekstowych z
dolaczonym jedynie obrazem.

Zupelnie inne podejscie reprezentujg obecnie powstajace obrazowe bazy danych,
ktére opierajg sie na automatycznym rozpoznawaniu tresci obrazu. W tym podejsciu brane sg
pod uwage dwie podstawowe grupy cech: pierwotne i logiczne. Cechy pierwotne to te, ktére
sg uzyskiwane bezposrednio z obrazu, czyli takie jak: kolor, tekstura, ksztalt, powierzchnia,
itp. Cechy logiczne nie sa bezposérednio zwiazane z pikselami, z ktorych skiada sie obraz i
obejmuja elementy semantyczne takie jak: polozenie obiektow wzgledem siebie, relacje
sgsiedztwa itp. W celu okreSlenia cech logicznych trzeba najpierw wydzieli¢ z obrazu
obiekty takie jak domy, samochody, drzewa itp. W tym celu prowadzi si¢ obrébke wstepna
obrazu dolaczanego do bazy. Obrobka wstgpna moze obejmowac:

o modyfikacje histogramu v

e segmentacje obrazu

e analizg skupien

e wydzielenie krawedzi

e odszumienie lub inne techniki poprawiania jakosci obrazu

e wydzielenie obiektéw w obrazie

W momencie dofaczania nowego obrazu do bazy nastgpuje p&lautomatyczna, a w
bardziej zaawansowanych wersjach automatyczna analiza cech pierwotnych i1 obrobka
wstegpna obrazu, ktéra pozwala na indeksowanie, a nastgpnie wyszukiwanie obrazéw za
pomoca zapytan odwolujacych sie¢ do cech wystgpujacych w nich obiektow [12]. Przy

tworzeniu obrazowej bazy danych trzeba okresli¢ jakie cechy beda z obrazu ekstrahowane,



aby w mozliwie najpelniejszy sposob moc potem korzysta¢ ze zgromadzonych zasobow.

Najczesciej wykorzystywane cechy pierwotne obrazu to:

e kolor

o tekstura

* obrys

o krawedzie
o ksztalt

¢ powierzchnia

s moment bezwtadnosci

e osie symetrii

s Srodek cigezkosci
Natomiast do cech logicznych zaliczamy migdzy innymi:

o sasiedztwo obiektow

» relacje wigkszo$ci-mniejszosci

» interpretacja rodzaju obiektu
Przy opisie obrazéw poza cechami pierwotnymi i logicznym wykorzystuje sig tez atrybuty
tekstowe np.:

e nazwe obrazu

e date uzyskania

e wlasciciele lub inne cechy pochodzenia

e powiazanie z innymi obrazami (film video)

. przyporzqdkowanq kategorig
co lacznie tworzy metadane przechowywane w bazie. Do zadawania pytan do bazy
obrazowej musi zosta¢ stworzony interfejs graficzny uzytkownika, poniewaz musi on mieé
mozliwosé tatwego formutowania zapytan o cechy pierwotne obrazu.

Indeksowanie obrazowej bazy danych powinno si¢ opiera¢ w pierwszym rzedzie na
zawarto$ci obrazéw, a nie na opisie tekstowym. Jest to jedno z trudniejszych zagadnien po
samym rozpoznawaniu obrazu.

Kolejnym etapem uzytkowania takiej bazy jest jej przeszukiwanie w zaleznosci od
zadawanych zapytan. Muszga by¢ stworzone miary umozliwiajace porownywanie obrazow i
formalizm do formulowania zapytan tak, by uzytkownik otrzymywal obraz najbardziej
zblizony to tego, ktérego szuka. Rysunek 1 przedstawia ogélny schemat omawianej bazy

danych.
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Rysunek 1 Ogolny schemat obrazowej bazy danych



2.1 Wstgpna obrébka obrazu

2.1.1 Modyfikacja histogramu

Histogram jest to funkcja pokazujaca jaka liczba pikseli w obrazie ma okreslony

poziom szarosci. Na osi rzgdnych odkiadamy liczbg pikseli, a na osi odcigtych odkiadamy

numery pozioméw szaro$ci (patrz przyklad na rys. 2).

W przypadku obrazow drastycznie rdzniacych si¢ migdzy soba jasnoscia Iub

kontrastem zachodzi potrzeba modyfikacji histogramoéw w celu ich ujednolicenia (do

dalszego porownywania) lub poprawienia jakosci obrazu. Jesli zatem mamy dany obraz,

ktorego histogram opisujemy przez:

4
P(g)= 3. 1(8)
. & min
gdzie:  K(g) - liczba punktow o poziomie szarosci,

g, gmax — NAJWYZSZy poziom szarosci,
Zmin — NAjNizszy poziom szarosci.

Nowy obraz z histogramem opisanym jako:

P(f)= fZMH N
S o
gdzie:  H(f) - liczba punktéw o poziomie szarosci,
J, Jmax — DAjWyZszy poziom szarosci,
Jmin — n2jnizszy poziom szaro$ci.

Zatem modyfikacja polegajaca na zmianie jasnosct

M

@

nowego obrazu polega na

przyporzadkowaniu pikselom nowych wartosci poziomow szaro§ci. Obrazowo mowiac

»przesuwamy” jedynie argument funkcji 7(g) co daje w wyniku przesunigcie calego

histogramu, czyli :

P(f)=P(8 ~[gmin = frin -

3

Przykiad takiej modyfikacji histogrambéw pokazany jest na rys. 2.









Trzeba wigc wybra¢ minimum pomiedzy dwoma modami histogramu i tam ustawic
prog 7 co jest pokazane na rys. 5. Metoda ta niestety przestaje poprawnie dzialaé w

przypadku obrazdéw zaszumionych.

Rysunek 5§ Bimodalny histogram z zaznaczonym progiem 7. Punkty o mniejszym poziomie szarosci
uznajemy jako tlo, a o wigkszym jako punkty nalezace do poszukiwanych obiektow.

2.1.2.2 Segmentacja oparta na krawedziach

Je$li segmentacje opieramy na wyznaczonych krawedziach najpierw musimy sig
przyjrzeé algorytmom wyznaczania samych krawedzi. Najczesciej stosuje si¢ laplasjan o
wzorze:

vzg(x,y)=§x7g<x,y>+§y;g<x,y) )

gdzie: g (x,y) jest poziomem szarosci piksela o wspolrzednych (x,y).
Laplasjan jest operatorem liniowym, niezmienniczym wzgledem przesunigcia. Stosujac go
otrzymujemy zerowanie si¢ drugiej pochodnej, co wyznacza nam poszukiwang krawedz.

Cata procedura jest zilustrowana na rys. 6.



Rysunek 6 Wykres rodzaju krawedzi (u gory), pierwszej pochodnej (na §rodku) i drugiej pochodnej
(u dolu).

W zastosowaniach dyskretnych (czyli gdy nie liczymy pochodnej dla funkcji ciagtej
tylko dyskretnej dla kazdego dyskretnego piksela obrazu) w zaleznoéci od operacji uzywa si¢

odpowiednich macierzy (masek) do splotu z obrazem G(ij):

H=G+M ©6)

H(i,j):ZZG(m,n)M(i—m,j—n) (7)

W przypadku obliczania dyskretnego laplasjanu H(i, J) uzywa si¢ nastgpujacych macierzy M:
0 -1 0 -1 -1 -1
-1 4 -1 -1 8 -1
0 -1 0 ‘_| -1 -1 -1

2.1.2.3 Analiza skupien

Wykorzystywanie analizy skupief jest popularnym podejéciem do segmentacji.[23]
Wynikiem analizy skupien jest podzial zbioru X na skupienia Cy,..,C,, W przypadku
zastosowania analizy skupien do segmentacji obrazu kazdy punkt obrazu x,, € X o
wymiarach Mx N i L stopniach szarosci przyporzadkowuje si¢ do jednego ze skupien C;. Dla
formalno$ci nalezy jeszcze zastrzec roztacznosc skupien i okresli¢ przynalezno$¢ wszystkich
punktéw wedlug nastgpujacej definicji:
Definicja 1 )
Niech X bedzie zbiorem danych (np. obrazem rastrowym) i x,,, € X. Podzialem zbioru X

13



nazwiemy takq klase jego podzbioréw (skupien) P = {C\,(, ... ,Cy}, ktora spetnia nastgpu-
Jjace warunki:

1. A Vix,eC;

X, €X CEP

2. /lxxmeCj:xmeCi gazie i+ j, C,C eP.

Mowimy, ze zbibr skupieﬁ jest dobrze okreSlony jesli kazde dwa punkty wewnatrz
skupienia lezg blizej siebie niz najblizsze dwa punkty z sasiadujacych ze sobg skupien. W
najprostszym przypadku ,bliskos¢” okreslamy jako odlegtos¢ euklidesowa. Zatem, aby
skupienia byly dobrze od siebie oddzielone musimy znalez¢ Srodek kazdego z nich zwany
centroidem, a nastgpnie musimy przyporzadkowaé kazdemu punktowi obrazu odpowiednie
skupienie. Aby to osiagnaé trzeba przyja¢, ze problem analizy skupien jest problemem
minimalizacji wartosci nastepujacej funkcji:

1eN=333y

J=1 m=1 n=i

i ®

Yon ~ Ve,

gdzie Vo, -S4 $rodkami klastrow C; dlaj=1,.. ,c.
Jako metryke przyjmujemy metryke euklidesowq. Prébuje si¢ zatem znalez¢é takie centroidy
Ve, Sktore minimalizujg wartos¢ funkcji (8). Postgpowanie jest iteracyjne i odbywa sie w
dwéch krokach:
1. Obliczamy podzial w oparciu o takie centroidy jakie juz mamy;
2. Modyfikujemy istniejace skupienia przesuwajac ich centroidy. Przy tej
modyfikacji uzywamy metody malejacych gradientow do minimalizacji funkcji
FED). .
Konficzymy iteracje, gdy roznica polozenia centroidow pomigdzy dwoma kolejnymi
krokami iteracji jest mniejsza niz przyjety prog (np. rozdzielczo$§¢ obrazu).
Algorytm analizy skupien jest zatem zbiezny do lokalnych miniméw funkcji f (P, V).

Pogladowo skupienia zostaly zobrazowane na rys. 8.



X

Rysunek 7 Przyklady skupien z zaznaczonymi centroidami ,,+” w przypadku dwuwymiarowym

2.1.2.4 Segientacja oparta na metodzie wektorow wspierajacych (Support Vector Machines

SVM)

W tym podejsciu do segmentacji mozemy postuzyé si¢ metoda wektorow
wspierajacych (SVMs wprowadzonych po raz pierwszy przez Vapnika w 1995r. [6]) w celu
znalezienia optymalnej hiperpiaszczyzny separujacej (OSH), czyli takiej hiperptaszczyzny,
ktdra znajduje maksymalny przedzial/ margines M pomigdzy szukanymi klasami [28].

Y : Klasa It Y Kiasa 11

klasa I :
%‘*\
— X — —
Naj.m‘mej szy Najwigkszy
margines . . -
linia separujaca margines
Rysunek 8 Linie separujjce dla dwoch klas (w przypadku wiclowymiarowym hiperplaszczyzny

separujice). Po lewo linia z malym marginesem M i po prawo linia z duzym marginesem
M, ktory docelowa cheemy uzyskac.

Jesli dla tatwiejszego zrozumienia uproscimy sobie problem do dwéch klas x € R* to
mozemy go przedstawi¢ graficznie [33] jak na rysunku 11. Widzimy na nim plaszczyzng
separujaca opisang réwnaniem wyxy + wa x; + b = 0, ktéra jest tez granicg decyzyjng.
Interesuje nas zatem, jak dobraé parametry w), w i b, aby uzyska¢ najwigkszy margines M

pomigdzy klasami, czyli jak znalez¢ optymalna funkcj¢ decyzyjna d (x,w,b).

15



ax,w, b):wa+b:Zw,.x, +b (9)

[

gdzie: x, w € R"i b jest skalarem zwanym biedem.

Okazuje sie, ze uzyskujemy te funkcje dobierajac odpowiednio przyktady uczace
w = [w; wa .. w,)" w kolejnych etepach uczenia. Linia przerywana na rys. 11 jest opisana
jako d(x,w,b) = 0. W procesie uczenia korzystamy z przyktadowych punktéw x, i z funkgcji
wskaznikowej (indicator function) danej wzorem:

ir = 0 = sign (d (x,w,b)) (10)

gdzie: o jest standardowa notacja dla ,wyjscia”, Mozemy zatem zapisa¢ regute decyzyjng
Jako:

jeslid (x,w,b) > 0 to przyktadowe punkty x, naleza do klasy I, czyli (0 =y, = +1)

i

jesli d (x,w,b) < 0 to przyktadowe punkty x, naleza do klasy I, czyli (0 = y, = -1)

Nalezy zauwazy¢, ze plaszczyzna decyzyjna d (x,w,b) jest réwniez plaszczyzna
kanoniczng, a zatem hiperplaszczyzna przyjmuje forme kanoniczna ze wzgledu na dane
uczace x € X, jesli

T -~
%n;%lw x+b‘—1 an
srodku. Zatem z zaleznosci geometrycznych (odlegtosci migdzy elementami dwdch klas)
widaé, ze:

M=";v2—“ (12)

gdzie: |w]=vw'w = [3"w? Jeli ||w| bedzie minimalne, to M bedzie maksymalne.

Zeby to uzyskaé trzeba przyja¢ nastgpujace ograniczenie:
yIw'x+b)21 dla i=1..1 (13)
gdzie: ! oznacza liczbe punktéw uczacych/ trenujacych, a w spelniajace to ograniczenie

nazywamy wektorem wspomagajacym.
Znalezienie minimum [w|®> jest klasycznym problemem optymalizacji przy

nierdwnych ograniczeniach i jest rozwiazywany przy uzyciu funkcji Lagrange’a

16



L(w,b,a):%wTw~iai{yi[w7x,.+b]~1} (14)

gdzie: & sa to mnozniki Lagrenge’a, ktore w tym przypadku sg wektorami nosnymi dla
hiperptaszczyzny separujacej. Poszukujemy punktu siodtowego (wg,bo, & o), bo lagrangian L
musi by¢ minimalizowany ze wzgledu na w 1 by i niezerowe &; (czyli poszukujemy takich

a; 2 0). Tak wigc pochodne po gléwnych zmiennych sa réwne zero, a zatem otrzymujemy:

oL =0 stad w, :iayx 15

awO 0 - i iR ( )
oL !

. =0 stad Yy =0 (16)

0 i=1
Dodatkowo musi by¢ spetniony warunek Karush-Kuhn-Tuckera (KK T)
a{y[w's, +b]~1}=0, i=1.,] 17
Podstawiajac rownania (24) i (25) do rownania (23) zmieniamy lagrangian L(w,b,a)
jednej zmiennej na lagrangian L (&) dualny i otrzymujemy:
i 1 !
Ld(a) :Zay _'Z“Zaiaj.yiy]xirxj (18)
=l ij=1

W celu znalezienia optymalnej hiperptaszczyzny dualny lagrangian maksymalizujemy ze

i
wzgledu na niezerowe mnozniki & > 0 przy zalazeniu ograniczenia ) oy, =0.

i=)

Obliczenie hiperptaszczyzn umozliwia latwiejszy podziat w naszym przypadku
punktow obrazu na odpowiednie segmenty, szczegolnie jesli segmentacja dotyczy obrazoéw
kolorowych, gdzie kolory sa ze soba skorelowane np. w modelu RGB.

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

e segmentacja oparta na progowaniu rozmytym

e rozmyta analiza skupien

e segmentacja nadzorowana

* segmentacja w oparciu o przyjete reguly

2.1.2.5 Segmentacja oparta na progowaniu rozmytym
Najprostsza z wymienionych segmentacji oparta na progowaniu rozmytym pozwala
na wydzielenie obiektow z tla. Progowanie bazuje na zalozeniu, ze regiony odpowiadajace

roznym obiektom moge by¢ rozrozniane przy uzyciu funkcji opartej na wartosci

17



intensywnosci pikseli w obrazie [2]. Algorytm segmentacji opartej na progowaniu przy
zastosowaniu zbioréw rozmytych wyglada nastepujaco:

Zbiér rozmyty A w przestrzeni U reprezentowany jest przez swoja funkcje
przynaleznosci p4 - [0,1]. Dla danego p (moze to by¢ nasz przykltadowy piksel) pa (p)
nazywamy stopniem przynaleznosci p do 4. Obraz X o wymiarach Mx N i L stopniach
szaro$ci jest traktowany jako tablica rozmytych singletondw, z ktdrych kazdy ma taki stopien
przynaleznosci do obrazu, jaki wynika z jego poziomu wybranej cechy (np. jasnosci /, gdzie
1=0,1..,, L-1). Obraz X moze by¢ zatem opisany jako:

X ={uylx,,; m=1,.Mn=1..N) (19)

gdzie 0<y, (x, ) <loznacza, ze piksel x,, posiada w odpowiednim stopniu pewng cechg

(np. jasnos¢, gladkosé, bliskosé krawedzi, itp).

Przy definiowaniu funkcji przynaleznosci brane sg pod uwage zaréwno informacje
globalne o danym obrazie jak i lokalne. Tak wigc wartos¢ funkcji przynaleznosci moze
zaleze¢ od takich cech pikseli jak: intensywno$¢, barwa, odlegtosé od krawedzi, potozenie w
obrazie. Przyktadowo, funkcja przynaleznosci moze mieé postac:

e S funkeji

e funkcji trapezoidalnej

e trojkata

o funkcji Gaussa

W oparciu o funkcj¢ przynaleznosci mozna zdefiniowaé dla danego obrazu rézne
miary rozmytosci np.:

e indeksy rozmytosci

e rozmyta entropie

e zwarto$¢ zbioru rozmytego

¢ stopien pokrycia zbioru rozmytego
ktore z kolei sa kryterium do okreslenia progoéw dla segmentowanego obrazu. Z calej tej
gamy mozliwosci przyjrzyjmy si¢ najprostszemu i najbardziej typowemu podejéciu do
segmentacji w oparciu o progowanie rozmyte, ktory przedstawia ponizszy algorytm.

Krok I
Konstruujemy funkcje przynaleznosci ., standardowego typu S taka, ze:



0 if  x <a

mn

-aY f(c-a)* if a<x, <b,

mn
-0y’ fc—a)* if b<x, <c

1 if x >c

mn =

z(x'”"l
1-2(x,

m

/u,Y (‘xmn) = S(xnm; a’ b’ C) = (20)

gdzie: & = (a+c)/2 jest punktem przecigcia z S(b; a,b,¢) = 0.5 dla okna o wymiarze w =c¢ - a.
Funkcja typu S jest pokazana na rysunku 9.

Rysunek 9 Standardowa § funkcja
Krok 11
Obliczamy: powierzchnig, dlugos¢, szerokos¢ i stopien rozmycia zbioru rozmytego wedlug

nastepujacych definicji:

e licznos¢ traktowana jako powierzchnia obrazu a(p, )= Z Z u(x,.);
o diugos¢ Hpty) = max (Y g1, (%))
o szerokosé b(py) = max (Z 4,(x,,0);
e stopieft pokrycia JOAC(x,) = ) .
: Kt ) b4y )

Krok 111

Zmieniamy b od 0 do L-1 i wybieramy takie plaszczyzny, dla ktoérych stopiefi pokrycia
I0AC(y,.) ma lokalne minima. Wérdd lokalnych miniméw globalne minimum ma punkt
przecigcia x taki, ze py (x) = 0.5 1 b = x. Plaszczyzna uy (x,») odpowiadajaca punktowi

przeciecia x moze by¢ widziana jako rozmyty segment obrazu X (rys. 10).
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do przyjecia He, =0. Podobnie jak w przypadku klasycznego algorytmu c-§rodkow szuka si¢
takiego podziatu {C;}, zeby zminimalizowaé funkcj¢ fx (P,U), ale algorytm rozmytych
c-$rodkéw musi jeszcze bra¢ pod uwage funkcje przynaleznosci He,s dla ktorych funkcja
Jx(@,U) jest minimalna. Zeby osiagna¢ oba te wymagania musi zosta¢ narzucony warunek na
lokalne minima fy(P,{/). Przede wszystkim pochodne czastkowe fx(P,U) musza by¢

jednoczeénie rowne 0. Zatem:

oy (P U o MN .
—L%'(L—,Q) = fI[/—‘cj ()] ‘ZZ(X,",. -V, )Z =0 dla kazdego f 24)
<) m=1 n=1
o (PU) & M N )
_%Z__§§§mﬂ%wi%‘%%0 (25)

Stad obliczamy ve, dla danego j:

M

N
ZZ /JC_, (xmn)q xnm

v, = m=1 p=1 (26)

< M N
DY e, (%)

m=1 n=1
Natomiast przyrownujac do siebie dwie pochodne (24) dla j #7 otrzymujemy:

ltte, o153 (0 =i, ) = i Cennd T 33 (0 =05, @)

m=1 n=1 m=1 p=1

Lo
a1

e, () = b ()| 2P (28)

Z whasnosci (21) otrzymujemy:

He, ()= [P &
A2 (e ) 9

2|87 :
22 (e )
Na podstawie rownan (26) i (29) mozna napisa¢ algorytm analizy skupiefl z iteracyjnym
liczeniem funkcji przynalezno$ci. W 1990 Bezdek udowodnit jego zbieznos¢ dla g > 1;
Krok 1: Wybieramy losowo ¢ skupienia o $rodkach V'= {v; , v, ..., }.
Krok 2: Przyjmujemy ¥ jako étare |28
Krok 3: Liczymy funkcj¢ przynaleznosci wedhug wzoru (29).
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Krok 4: Uaktualniamy wstepne centroidy Ve, W V wedtug wzoru (26).
2

Krok 5: Obliczamy odleglos¢ starego centroidu od nowego E = Z(vgj —vC‘) .

i=]
Krok 6: Jesli E > & to idz do kroku 2.

Krok 7: Jesli E < g to wyswiet] rezultat koncowy.
Y

Rysunek 11 Przykladowe skupienia z zaznaczonymi centroidami i zaznaczonymi funkcjami
przynaleznosci dla punktéw najblizszych tym centroidom w danych skupieniach.

W powyzszym algorytmie £ jest wartoScia progowa np. rozdzielczoScig obrazka. Nalezy
zauwazy¢, ze wyniki algorytmu zaleza nie tylko od wyboru parametréw ¢ i ¢, ale réwniez od
wyboru poczatkowych centroidow.

Na rysunku 11 pokazane sg funkcje przynaleznosci dla przyktadowych punktéw
lezacych najblizej centroidow w przykiadowych s,.egmentachA

Istniejg oczywiscie pewne wady tego algorytmu, do ktorych nalezy zaliczyé:

1. Zmienno$¢ wynikéw koncowych w zalezno$ci od wyboru parametrow

poczatkowych;

2. Nieznana najlepsza liczba klastrow c;

3. Brak danych na ile ten algorytm pokrywa naturalne struktury obrazu.
Niezaleznie od wprowadzanych przez Bezdeka i jego nastgpcOw miar efektywnosci tego
algorytmu do naszych celow przyjmuje si¢ ¢ = 5,...,7. Wynik dzialania tego algorytmu

widoczny jest na zdjgciu domu na rysunku 12.
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Rysunek 12 Efekt segmentacji algorytmem rozmytych c-§rodkow dla ¢ = 6 z nalozonymi krawedzi
dla lepszego podkreSleni tow. Kazdy poziom szaroéci reprezentuje jeden segment.

2.2 Wydzielenie obiektow z tia

Jesli obrazy maja bimodalny histogram to {atwo jest wydzieli¢ obiekty z tla przez
opisany powyzej algorytm progowania histogramu (Patrz pkt. 2.1.2.). Jesli wydzielimy z
obrazu skupienia to rowniez mozemy wydzieli¢ obiekt w postaci jednego lub kilku
segmentow z tfa. Nalezy wtedy jedynie zna¢ element charakteryzujacy segment obiektu np.
kolor.

Nastepna metoda wydzielenia obiektow z tla sa aktywne kontury. Kontur moze byé
definiowany jako krzywa parametryczna, wielokat, badz krzywa sklejana (B-spline),
jednakze wystepuje wtedy problemy z opisaniem obiektow niejednorodnych topologicznie
(patrz rysunek 13). Dlatego tez powstal modei geodezyjny konturéw aktywnych [4], w
ktorych nie wystepuje ten problem. Formalna definicj¢ konturéw mozemy przedstawi¢ jako:
Definicja 2
Niech o oznacza  metryke  (np.  metryke  euklidesowq) —w R* i niech
K(x0,8) = {xeR*: Q(x0,%) < &} oznacza kulg o srodku xo € R% | promieniu £> 0. Zbior ¢ < R

nazywamy konturem wiedy i tylko wtedy, gdy ismieje taka funkcja f@ R® - R, ze:
c={xeR*:V N f{x)20Af(x,)<0}

0 x5,5eK(x,E)
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Rysunek 13 Przykiad konturéw dla obiektu niejednorodnego topologicznie

Parametryczny model aktywnego konturu zwany tez algorytmem weza, odchodzi od
tradycyjnego modelu wyznaczania cech w obrazie opartego jedynie na intensywnosci pikseli.

Algorytm weza zmienia problem wyznaczania granic obiektu w problem minimalizacji

x
energii. Tradycyjny ,,waz” jest krzywa parametryczna C(p):[ EP;] dla p € [0,1], ktéra
yp
porusza si¢ w dziedzinie przestrzennej Q obrazu I(x,y). Zagadnienie polega na minimalizacji
energii opisanej jako suma energii wewnetrznej £, 1 zewnetrznej Foo
J(C)=E,(C) +E,,(C) (30)
Ksztatt modelu obiektu jest kontrolowany przez energi¢ wewnetrzna, podczas gdy energia

zewnetrzna jest potrzebna do opisu zewnetrza obiektu. Energia zewngtrzna jest obliczana

przez catkowanie funkcji energii wzdluz konturu czyli:
1
E, = [PC(p))dp =-PC(p)) 31
0

gdzie P(x,y) jest liczona jako splot obrazu /(x,y) z dwuwymiarowa funkcja Gaussa G.{x,y) o
wariancji o2, czyli:

P(x,y)=-VG,(x,p)*I(x,)|* (32)
Tak liczona funkcja energii potencjalnej zwana jest mapa krawedzi obrazu.

Energia wewne¢trzna zapewnia nam zatem gladko$¢ i ciaglo$é konturu, czyli istnieje
pierwsza i druga pochodna z C po p. Pierwsza pochodna C'(p) jest odpowiedzialna za
rozciaganie i elastyczne zachowanie konturu, natomiast druga pochodna C “(p) odpowiada za
zginanie si¢ konturu i jego odpowiednig sztywnos$¢. Wagi i (§ sa odpowiednio parametrami
uzywanymi do sterowanie elastycznoscig i sztywnoscia. Zatem energia wewnetrzna jest

opisana jako:

Ey =2 [alCOI +AICG) (33)
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Aby zatem znalez¢ krzywa C(p), ktéra minimalizuje funkcje J(C(p)) wykorzystujemy
rownanie Bulera-Lagrange’a:

aC'(p)-pC"(p)-VP(C(p))=0 (39
W tym miejscu nalezy zauwazy¢ (co zrobili Xu i Prince [34]), ze (34) jest to rOwnanie sit, a
mapg krawedzi mozna traktowag jako pole sity potencjalnej. Taki przyktadowy rozktad sit na
aktywnym konturze prezentuje rysunek 14. Zatem réwnanie sit mozemy zapisa¢ jako:

F +FP=0 (33)

gdzie: F,, =aC"(p)-AC"(p) i F =-VE_,.

Aby rozwiaza¢ (34) trzeba potraktowaé ,weza” jako krzywa dynamiczna, czyli zalezna od

czasu C(p,7). Wtedy pochodna z C po czasie jest rtowna lewej stronie rownania (34):

ac " "
a0 =aC"(p)-4C"(p)-VP(C(p) (€2
. . . . . oC(p,t) ., . . . .
Kiedy rozwiazanie C(p,7) jest stabilne, czlon v znika i otrzymujemy rozwiazanie

réwnania (34).

Rysunek 14 Przyklad rozkladu gradientéw sil na aktywnym konturze
2.3 Modele danych

Po wydzieleniu obiektow z poszczegdlnych obrazéw mozna zajaé si¢ umieszczaniem
ich w obrazowej bazie danych. Jako dane (rekordy) w bazie s3 umieszczane cate obrazy oraz
wydzielone z obrazow przez zamknigte kontury obiekty. Obiekty sa potaczona z obrazami
poprzez odpowiednie odnosniki w bazie danych, ale moga tez by¢ wySwietlane
samodzielnie. Poza tym kazdy obiekt jest charakteryzowany przez nastgpujacy zbidr cech;

o Kolor
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o Tekstura
e Obwdd
o Powierzchnia
o Srodek ciezkosci
e Momenty gléwne bezwladnosci
e Osie bezwladnosci .
e Mimosréd
e Kod granic
o Polozenie w obrazie
Kolor jest cechy najlepiej chyba postrzegang przez czlowieka [31]. Dlatego tez
stworzono rd6zne modele opisu koloru takiej jak RGB, VHS, HSI, itd. [24], [19] by odda¢
cho¢ w cze$ci problemy zwigzane z nieliniowosci i skorelowaniem pomiedzy barwami w

postrzeganiu koloru przez czlowieka. W naszym przypadku przestrzen RGB traktujemy jako

tréjwymiarowsa przestrzen cech koloru (rys 15).

Rysunek 15 Przestrzen koloréw RGB (traktowana jako trojwymiarowy histogram)

Tekstura naturalna wedtug Pratta [27] to obrazy pochodzace z realnych scen
zawierajace samopowtarzajace si¢ uklady pikseli np.: cegly, piasek, trawa, rafia, oraz
tkanina, marmur, korek, itp. jak na rys. 16. Tekstura w ujeciu stochastycznym moze by¢
rozumiana jako realizacja dwuwymiarowego procesu stochastycznego. Proces stochastyczny
F(x,y,7) moze by¢ opisany dzieki znajomosci jego lacznej gestosct prawdopodobienstwa

Pa o GrseesXgs Yorro ¥y ) = PUE () = 3,0, F 1) = X,) (35)
dla wszystkich probek J gdzie (x;y;?) reprezentuje czasowo-przestrzenne probki funkcji
obrazu F(x;);1). W szczegdlnosci obraz mozemy opisa¢ jako dwuwymiarowy proces

Markowa (pole Markowa). Przy takim podej$ciu  naturainymi parametrami
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niezmiennicze wzgledem przesuniecia, skali i orientacji w przestrzeni co zapewnia nam
dobrg reprezentacje obiektu 1 latwa jego rozpoznawalno$¢. Przykladowe trzy liczymy
nastepujaco:
My =myo + mp
My = (mag ~mae2)" + 4m,
M = (m30 =3mp)’ + By —ms)
Nastepng cecha charakteryzujaca obiekt jest mimosrad liczony wedhug wzoru:

My, + My, + /(M ~m,) +4m’
e = 20 02 ( 20 02) 11 (36)

2 2
My + Mgy — \/Emza =My, )" + 4y,

Kolejnym parametreny obiektu sa osie bezwladnosci:
6= —;—tan" (#———mj’i’l"nm ) 37)
Do opisu ksztaltu mozna uzywac roéznych technik, ale kodowanie ksztaltu ,réza
wiatrow” (co proponuje Castleman [5]) wydaje si¢ jedna z prostszych acz skutecznych
metod. Polega ona na przyporzadkowaniu przyblizonemu obrysowi obiektu w postaci linii
tamanej o$miu kierunkdw, jak to pokazuje rysunek 18. W konsekwencji metoda to jest

przydatna do indeksowania obiektow po ksztatcie (patrz pkt. 2.4).

2
3 1 v is
&

4 o > : {7‘ > 21056...

5 6 7 3 4

Definicja Kontur Kodowante Kod

Rysunek 18 Reprezentacja ksztaltu w oparciu o "réz¢ wiatréw”

Ostatnig cechg wyrozniajaca obiekt jest jego polozenie w obrazie. Jedna z propono-
wanych w literaturze metod jest reprezentacja w postaci drzewa, w ktorej obraz dzielimy na
polowy, a te polowy jeszcze na polowy i otrzymujemy coraz mniejsze regiony. Nastgpnie
zaznaczamy, ktory z regiondw jest zajety przez opisywany obiekt. Tlustracje tego procesu

wida¢ na rysunku 19.
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