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WYKAZ WAZNIEJSZYCH OZNACZEN

Qe
Oi. Or
Op

macierz sprezystosci,

parametr dopasowania kata w modelu siatki quasi—deformowalnej,
symbole punktow weztowych deformowalnej siatki,

parametr dopasowania potozenia w modelu siatki
quasi—deformowalnej,

srodek cigzkosci deformowalnej siatki,

energie czastkowe punktu weztowego,

energia deformowalnego modelu,

wspotczynnik Fishera,

suma sit oddziatujacych na punkt weztowy deformowalnego modelu,
sita oddziatywan zewngtrznych na punkt we¢zlowy deformowalnego
modelu,

sily sprezystosci oddziatujace na punkt weztowy deformowalnego
modelu,

sita oddziatywania obrazu na punkt we¢ztowy deformowalnego modelu,
wektory sit oddziatujacych na punkty weztowe,

przyblizony wektor gradientu cechy k obrazu,

wspotrzedne wektora gradientu jasnosci,

indeksy punktu weztowego deformowalnej siatki,

jasnos$¢ obrazu w punkcie o wspoétrzednych x, y,

indeks, k=1, 2, ...,

parametr lepkosci srodowiska,

parametr masy punktu weztowego,

przyblizony wektor normalny do krzywej aktywnego konturu,
energia sktadowa oddziatywan zewngtrznych na deformowalny model,
energia sktadowa sprezystosci deformowalnego modelu,

energia skladowa oddziatywan obrazu na deformowalny model,

odleglo$¢ miedzy weztami w siatce usrednione;,
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w, U
X,y
X,y

parametr dopasowania skali w modelu siatki quasi-deformowalnej,
wektor odlegltosci punktéw weztowych od punktu srodkowego,
odlegtos¢ punktu weztowego aktywnego konturu od punktu
srodkowego,

punkt wezlowy deformowalnego modelu,

indeks punktu weztowego aktywnego konturu,

liczba punktéw weztowych aktywnego konturu,

numer iteracji procesu dopasowania deformowalnego modelu,
prog oddziatywania obrazu dla wybranej cechy £,

liczba iteracji procesu dopasowania deformowalnego modelu,
wektor cech analizowanego obrazu w wezle siatki,

polozenie punktu weztowego,

potozenie punktu srodkowego,

potozenie punktu weztowego w siatce usrednionej,

wektor o poczatku w srodku ciezkosci siatki odniesienia 1 koncu w
punkcie weztowym tej siatki,

wektor cech obrazu wzorcowego w wezle siatki,

wartosci cech obrazu wzorcowego i1 analizowanego,

wektory wspotrzednych punktow weztowych,

wspotrzedne punktu weztowego,

kat obrotu sztywnej lub usrednione;j siatki,

parametr oddzialywan zewnetrznych lub oddziatywania usrednionej
siatki

wspotczynnik deformacji oczka siatki dla pojedynczego wezta,
dhugo$¢ kroku iteracyjnego,

parametr oddziatywania obrazu dla wybranej cechy & tego obrazu,
parametry sprezystosci deformowalnego modelu,

wspotczynnik niedopasowania deformowalnej siatki,
wspotczynnik deformacji siatki w stosunku do siatki usrenionej,
wspotczynnik niedopasowania wzorca siatki do analizowanego obrazu,
wspotczynnik stopnia lokalnych deformacji siatki,

graf deformowalnego modelu lub zbiér punktéw weztowych modelu.
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WSTEP

W czasie ostatniego potwiecza nastapit gwaltowny rozwoj elektroniki, szczegdlnie w
zakresie technologii uktadow scalonych i technik cyfrowych. Powstaty i rozwingly si¢
urzadzenia pozwalajace na sekwencyjne, szeregowe przetwarzanie danych cyfrowych —
komputery. W ciagu ostatniego dziesigciolecia znacznie udoskonalono technologi¢
wytwarzania cyfrowych uktadéw scalonych. Spowodowato to istotne zwigkszenie
szybkosci pracy komputeréw i znaczaco zmniejszyto ich koszt. Jeszcze kilka lat temu
wiele algorytméw komputerowych wymagalo zastosowania kosztownych maszyn
liczacych. Dzi$ sa one implementowane na stosunkowo tanich komputerach domowych.
Wraz z rozwojem technologii komputerowej opracowywane sa coraz bardziej ztozone
algorytmy przetwarzania danych. Wciaz udoskonalane sa uklady réwnoleglego
przetwarzania danych, tworzone na wzor biologicznych struktur neuronowych moézgu.
Ich rozwdj pozwoli prawdopodobnie na budowg przyrzadéw rozpoznajacych obrazy i
podejmujacych na tej podstawie decyzje w sposob podobny do postgpowania
cztowieka. Jak dotad, istniejace technologie 1 znane metody analizy obrazéw sa wciaz
dalekie od ludzkich mozliwo$ci, ktére stanowia wzér dla kierunkéw rozwoju tych
metod.

Metody analizy obrazow ciesza si¢ wciaz wzrastajacym zainteresowaniem ze
wzgledu na roznorodnos$¢ zastosowan, coraz wigksze mozliwosci oraz malejace koszty
realizacji. Sa one wykorzystywane do rozpoznawania otoczenia i przedmiotow w
robotyce, iloSciowej analizy obrazéw w badaniach medycznych i naukowych, w
przemystowej kontroli jakosci, a takze maja zastosowania militarne stuzac do
identyfikacji 1 $ledzenia obiektow (np.: pojazdow, okretéw, samolotow, zoknierzy, itp.).

Jedna z grup metod analizy obrazow sa metody pozwalajace na wyodrgbnianie 1
rozpoznawanie obiektow uwidocznionych w obrazach cyfrowych. Przez obiekt
rozumiany jest tu fragment obrazu przedstawiajacy okre§lony przedmiot
zainteresowania. Moze to by¢ np. obszar w obrazie biomedycznym odpowiadajacy
okreslonemu organowi pacjenta. W zastosowaniach militarnych, obiektem moze by¢

wizerunek samolotu na tle dowolnego krajobrazu. W robotyce moze to by¢ fragment
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obrazu przedstawiajacy element przeznaczony do montazu, znajdujacy si¢ na tasmie
produkcyjnej, ktory nalezy znalez¢, zidentyfikowac, okresli¢ potozenie i uchwycic,
odpowiednio sterujac ramieniem robota.

Nowym podejsciem do problemu wyodrgbniania i rozpoznawania obiektow w
analizie obrazow cyfrowych jest zastosowanie matematycznych  modeli
geometrycznych o deformowalnej (elastycznej) strukturze. Modele te sa umieszczane w
przestrzeni obrazu. Ich zadaniem jest dopasowanie swego ksztattu do geometrii
znajdujacego si¢ w obrazie obiektu, umozliwienie wyznaczenia jego obrysu, potozenia,
orientacji, rozmiaréw, a takze innych cech umozliwiajacych scharakteryzowanie i
rozpoznanie tego obiektu. Problematyka badawcza przedstawiona w niniejszej pracy
dotyczy ulepszenia i1 opracowania nowych modeli o deformowalnej strukturze,
poréwnania ich z tradycyjnymi metodami analizy obrazéw oraz zbadania mozliwosci

ich zastosowan w r6znych dziedzinach.

Celem badan, ktorych wynikiem jest niniejsza praca, bylo opracowanie
efektywnych metod analizy obrazéw z wykorzystaniem modeli deformowalnych,
zbadanie skutecznosci opracowanych metod na podstawie wynikdéw analizy wybranych
obrazow cyfrowych oraz udowodnienie nast¢pujacych tez:

1. Modele deformowalne pozwalaja na prawidlowe rozpoznawanie obiektow
znieksztatconych oraz na okreslenie stopnia tego znieksztatcenia,

2. Modele deformowalne stosowane do $ledzenia poruszajacych si¢ obiektow
przedstawionych w sekwencji obrazow cyfrowych pozwalaja na okre$lanie ich
potozenia, orientacji i odleglosci od obserwatora,

3. Rozpoznawanie i1 okreslanie potozenia obiektow w obrazie cyfrowym za pomoca
modeli deformowalnych, przy uzyciu procesorow sekwencyjnych, wymaga

krétszego czasu przetwarzania w porownaniu do metod tradycyjnych.

Metodami badawczymi stosowanymi w niniejszej pracy byty analiza matematyczna,
symulacja komputerowa oraz weryfikacja eksperymentalna. Stosujac zasady analizy
matematycznej wyprowadzono rownania matematyczne i opracowano algorytmy
analizy obrazéw z zastosowaniem modeli deformowalnych. Algorytmy te sprawdzono
eksperymentalnie przeprowadzajac komputerowa analiz¢ wybranych obrazow
cyfrowych. Poréwnano wyniki tych analiz z wynikami uzyskiwanymi za pomoca

tradycyjnych metod analizy obrazéw. W badaniach wykorzystano program ,, Siatki”
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napisany przez autora niniejszej pracy [Szc00a], w ktéorym zaimplementowano
proponowane metody, oraz komercyjne programy edycji 1 przetwarzania obrazdw.
Program ,,Siatki” zostal napisany w jezyku C++, umozliwia on zatadowanie do
pamigci komputera obrazu cyfrowego, wybor modelu deformowalnego, definiowanie
warto$ci parametrow, przeprowadzenie analizy obrazu oraz zapis jej wynikow.

W badaniach wykorzystano obrazy cyfrowe pochodzace z réznych zréddet.
Analizie poddano obrazy serca, w ktorych przedmiotem analizy byl ksztalt lewej
komory serca, pochodzace z ultrasonografu i tomografu rezonansu magnetycznego.
Obrazy przedstawiaja przekroje serca w roznych fazach jego pracy i w roznych
przekrojach. Inng grupe stanowily obrazy rentgenowskie ziaren pszenicy pochodzacych
z roznych partii, przedstawione w réznych rzutach, obrazy ziaren kukurydzy oraz
innych ziaren o réznym ksztatcie 1 wielkosci. Badaniom poddano takze serie obrazow
przedstawiajace poruszajace si¢ obiekty. Postuzyly one do przeprowadzenia
eksperymentéw polegajacych na $ledzeniu obiektu za pomoca modelu deformowalnego.
W testach wykorzystano rdwniez specjalnie przygotowane rysunki oraz obrazy bedace

wynikiem syntezy komputerowe;.

W pierwszym rozdziale pracy omowiono cechy charakterystyczne obrazow
bedacych przedmiotem analizy niniejszej pracy, przedstawiono czemu ma stuzy¢
analiza oraz zaprezentowano problemy wymagajace rozwigzania. Rozdzial pierwszy
zawiera takze krotki przeglad tradycyjnych metod analizy obrazéw cyfrowych,
stosowanych dotychczas do rozwiazywania kwestii poruszanych w pracy. Oméwiono w
nim wady, zalety i zakres zastosowan tych metod. Opisano podstawowe pojecia
dotyczace obrazow cyfrowych oraz ich przetwarzania i1 analizy, bgdace podstawa
dalszych rozwazan.

W rozdziale drugim scharakteryzowano znane z literatury prace w dziedzinie
teorii 1 zastosowania modeli deformowalnych w analizie obrazéw. Przedstawiono
definicje 1 metody postgpowania stosowane w analizie obrazéw za pomoca modeli
aktywnego konturu, deformowalnej powierzchni oraz deformowalnego wzorca (siatki).
Omowiono zalety i wady modeli opisywanych w dostgpnej literaturze.

W dwoch nastgpnych rozdziatach przedstawiono wyniki wlasnych prac
zwiazanych z udoskonaleniem istniejacych modeli deformowalnych i opracowaniem
nowych modeli. W rozdziale trzecim wyprowadzono réwnania wykorzystywane w

procesie analizy obrazow przy uzyciu aktywnego konturu, a takze zaprezentowano dwa
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nowe modele aktywnego konturu pozwalajace na bardziej efektywna i doktadniejsza
analize¢ w przypadku obiektéw o specyficznych ksztattach. W rozdziale czwartym
zawarto wyprowadzenia roéwnan analizy obrazéw z zastosowaniem deformowalnych
siatek. Przedstawiono tu réwniez oryginalng metod¢ obliczania tzw. napr¢zen w
strukturze modelu na podstawie stopnia jego geometrycznych odksztalcen oraz metodg
sekwencyjnej analizy z zastosowaniem siatek o ro6znym stopniu elastycznoSci.
Zaprezentowano tez aplikacje polegajaca na wykorzystaniu deformowalnej siatki i
aktywnego  konturu, pozwalajaca na  okreslenie  stopnia  uszkodzenia
(zdekompletowania) analizowanych obiektow. Omoéwiono zalety wprowadzonych
rozwiazan. Ponadto, przedstawiono nowy model deformowalnej siatki trojkatnej, w
ktorej zmodyfikowano schemat wewngtrznej struktury potaczen.

W rozdziale piatym przedstawiono przyktady zastosowan omawianych modeli
deformowalnych w analizie obrazéw biomedycznych, takich jak: ultrasonograficzne i
tomograficzne obrazy serca, obrazoéw rentgenowskich ziaren zbdz, a takze specjalnie
przygotowanych obrazow testowych. Poréwnano jako$¢ otrzymanych wynikow analiz
oraz szybko$¢ ich uzyskiwania za pomoca modeli deformowalnych oraz tradycyjnych
metod analizy obrazow.

W ostatnim rozdziale rozwazono mozliwo$¢ implementacji algorytmu analizy
obrazow za pomoca modeli deformowalnych w cyfrowym uktadzie elektronicznym.
Zaproponowano strukturg uktadu z potokowym przetwarzaniem danych i wykazano, ze
moze ona by¢ zrealizowana w dostgpnych dzi$ na rynku uktadach programowalnych.

Zarébwno zestawy parametrow modeli deformowalnych jak i obrazy w ich
oryginalnej postaci, wykorzystywane w analizach, zamieszczono w dodatkach
dotaczonych do niniejszej pracy. W dodatku pierwszym zamieszczono w formie tabel
zestawy parametrow modeli deformowalnych. Zbidr obrazow poddawanych analizie
mozna znalez¢ w dodatku drugim. Zamieszczono w nim réwniez informacje o zrodtach,
z ktérych uzyskano obrazy. Poszczegdlnym obrazom nadano unikatowe nazwy, co

pozwolito na jednoznaczne powolywanie si¢ na zgromadzone materiaty doswiadczalne.
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1. PRZEDMIOT BADAN

Postep technologii ukladow scalonych oraz technik cyfrowych z jednej strony 1
zapotrzebowanie na automatyzacj¢ procesOw analizy z drugiej jest glownym
czynnikiem rozwoju metod 1 zastosowan przetwarzania obrazéw. Jak dotad,
podstawowym narzedziem takiej analizy sa procesory sekwencyjne, wykonujace krok
po kroku zadany algorytm. Uktady przetwarzania rownolegtego (np. sieci neuronowe)
sa wykorzystywane na niewielka skalg, bedac jednak obiecujacym przedmiotem badan
naukowych.

W niniejszym rozdziale okre§lono klas¢ obrazéw bedacych przedmiotem
zainteresowania oraz przedstawiono zalozenia dotyczace oczekiwanych efektow analizy
tych obrazéw. Zdefiniowano tez podstawowe pojecia zwiazane z tematyka badan oraz
dokonano przegladu wybranych metod analizy obrazéw cyfrowych. Celem tego
przegladu jest okreslenie w jakim zakresie znane i stosowane dotychczas metody moga
by¢ przydatne w rozwiazywaniu problemu rozpoznawania i wydzielania obiektow

przedstawianych w obrazach cyfrowych.

1.1. Obrazy cyfrowe

Zastosowanie techniki obliczeniowej wymaga specyficznej formy cyfrowej
reprezentacji obrazu. Powszechnie stosowane sa dwa sposoby reprezentacji obrazow:
wektorowy oraz rastrowy [Pav87, Lev94]. Pierwsza grupa — obrazy wektorowe —
tworzona jest jako zbior pierwotnych skladnikéw takich jak odcinki, tuki, znaki
alfanumeryczne 1 podstawowe figury geometryczne. Dane o obrazie zawieraja
informacj¢ o rodzaju, wymiarach oraz polozeniu poszczegdlnych skladnikéw na
powierzchni rysunku lub w przestrzeni obrazu trdjwymiarowego.

Obrazy rastrowe powstaja w wyniku akwizycji obrazéow rzeczywistych lub
syntezy programowej, w wyniku fizycznych lub symulowanych proceséw dyskretyzacji
1 kwantyzacji [Mat91, Ska93]. Proces dyskretyzacji wprowadza podzial przestrzeni
analogowego obrazu na elementarne czgsci zwane pikselami (ang. pixel — picture

element). Dla kazdego piksela jest wyznaczana przez probkowanie lub przez fizyczne
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catkowanie jego jasno$¢ w pewnym zakresie widma elektromagnetycznego. Proces
kwantyzacji obrazu zamienia analogowa warto$¢ jasnosci na jeden z poziomow
dyskretnych, dajac w wyniku wektor skladowych wartosci danego piksela (punkt
obrazu cyfrowego) okreslajacych jego jasno$¢, skladowe RGB, itp. W przypadku
tworzenia obrazu w przestrzeni trojwymiarowej jego elementarne czgsci zwane sa

rowniez wokselami (ang. voxel — volume picture element) [Gon92].

D=[160,406] = o 160,406]
A=10 0
R=10.3109 F 3 0.3109

()

Rys. 1.1. Przykiady obrazow: rastrowego (a), wektorowego (b) oraz metapliku (c).

Obrazy rastrowe moga by¢ przedstawiane za pomoca roznych siatek rastrowych.
W wigkszos$ci opracowan, rowniez w tej pracy, przyjmuje si¢ podzial obrazu na siatke
geometrycznie przystajacych pikseli o ksztalcie prostokatnym. Wynika to ze sposobu
reprezentacji obrazu przyjetego w sprzecie komputerowym. Nalezy jednak wspomnie¢,
ze istnieja réwniez inne rodzaje siatek rastrowych, np. siatka heksagonalna, w ktorej
poszczegblne piksele maja ksztalt szesciokatny i utozone sa w regularng strukture
plastra miodu [Pav87].

Zaawansowane graficzne systemy komputerowe postuguja si¢ metaplikami (ang.
metafiles) zawierajacymi listy polecen dla systemu graficznego [Lev94]. Metapliki
pozwalaja migdzy innymi na potaczenie obu sposobow reprezentacji obrazéw. Pozwala
to np. na jednoczesne wys$wietlenie obrazu rastrowego 1 umieszczenie na jego
powierzchni widocznych znacznikéw 1 opisow. W dalszej cze$ci tej pracy
wykorzystano metapliki do obrazowania modeli deformowalnych (reprezentacja
wektorowa) w plaszczyznie analizowanego obrazu (reprezentacja rastrowa).

Ze wzgledu na charakter metod i obrazéw bgdacych przedmiotem tej pracy, w

dalszej jej czesci pod pojgciem obrazu bgdzie rozumiany cyfrowy obraz rastrowy.
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1.2. Specyfika analizowanych obrazéw

Przedmiotem badan niniejszej pracy sa obrazy cyfrowe o specyficznych cechach. Sa to
obrazy o odcieniach szaro$ci (256 poziomow) i rozmiarach kilkaset na kilkaset pikseli.
Wszystkie przedstawiaja od jednego do kilkunastu obiektéw stanowiacych przedmiot
analizy. Przez obiekt jest rozumiany dajacy si¢ wyodrgbni¢ fragment obrazu o
okreslonym znaczeniu. Definicja obiektu nie jest jednak precyzyjna i odnosi si¢ czgsto
do oczekiwan zwiazanych z jego ksztattem. Fragmenty obrazu nie bgdace obiektami
nazywane sa tlem obrazu.

Glownym wyr6znikiem obiektow w badanych obrazach jest ich poziom
jasnos$ci. Analizowane obiekty charakteryzuja si¢ stosunkowo tagodnymi zmianami
jasnosci w calym ich obszarze. (Przedmiotem analizy nie sa np. obiekty wyrdzniane z
tla na podstawie ich tekstury.)

W badanych obrazach wystepuja nieciaglosci struktury geometrycznej obiektu i
tla, polegajace na tym, ze w obszarze obrazu, ktdry przedstawia obiekt pojawiaja si¢
miejsca o jasnosci charakterystycznej dla tta, natomiast w obszarze tta obrazu znajduja
si¢ miejsca o jasno$ci charakterystycznej dla obiektu. Na granicy obiektu i tla przejscie
pomiedzy poziomami jasnos$ci jest ptynne.

W badanych obrazach pojawiaja si¢ rowniez losowe zaktocenia addytywne. W
niektorych obrazach odchylenie standardowe tych zaklocen jest duze w stosunku do
zakresu jasnos$ci obrazu.

zaklocenia tla

/ obiekt
P tto obrazu
x \ rozmycie linii
> 1~: \brzegowej
-‘;'.Ij' i zaktocenia obiektu
\ losowe zaklocenia

addytywne

(@) ()
Rys. 1.2. Pogladowy przyklad obrazu poddawanego analizie (a) i spodziewany obszar obiektu (b)

Na rys. 1.2 przedstawiono pogladowy przyktad obrazu poddawanego analizie,

na ktéorym zaznaczono nieciaglosci obiektu i tla, rozmycie jasno$ci na brzegu obiektu
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oraz losowe zakldcenia addytywne. Wymienione cechy badanych obrazéw stanowia
utrudnienie w przypadku, w ktérym celem analizy jest wyodrgbnienie obszaru obiektu
(segmentacja). Niektore metody analizy obrazéw moga mylnie przyporzadkowaé pewne
fragmenty tta do obszaru obiektu lub fragmenty obiektu do obszaru tta.

Przykladem obrazéw poddawanych analizie w niniejszej pracy sa rentgenowskie
obrazy ziaren pszenicy (dodatek DZ2). Przedstawiaja one ziarna w dwodch rzutach: na
wprost oraz bocznym. W rzucie na wprost (rys. 1.3 1 1.4) obraz pojedynczego ziarna
jest w przyblizeniu symetryczny. Dwie potowki ziarna rozdzielone sa bruzdka
stanowiaca przyblizona o$ symetrii. Poszczegdlne potéwki obrazu ziarna sa jasne,
podczas gdy bruzdka jest stosunkowo ciemna, tak ze jej jasnos$¢ jest zblizona do
jasnos$ci tla. Ziarno nie jest symetryczne wzgledem linii prostopadtej do bruzdki. W
wigkszos$ci przypadkow ziarno jest nieznacznie szersze po jednej stronie. Na krancu
szerszej czgSci, w osi symetrii ziarenka, znajduje si¢ zarodek. Stanowiac nieznacznie
ciemniejsza eliptyczna plamke jest on rozréznialny jedynie w przypadku nielicznych
wizerunkow ziaren. W procesie suszenia, wewnatrz ziarna tworza si¢ peknigcia
widoczne na obrazie w postaci ciemnych linii skierowanych poprzecznie do bruzdki
(rys. 1.4.d).

Analiza obrazdéw ziaren pszenicy polega na wyodrgbnieniu fragmentu obrazu
reprezentujacego ziarno, wyznaczeniu jego potozenia, orientacji, rozpoznaniu rzutu i
rodzaju ziarna a takze okresleniu stopnia jego deformacji i uszkodzenia. Istotne jest
réwniez okreslenie miejsca w ktérym znajduje si¢ zarodek. Uszkodzenia w poblizu
zarodka ziarna maja bowiem wigksze znaczenie dla zdolnosci ziarna do kietkowania

[Nie94].

_o— nabtonek
bruzdka
peknigcie

zarodek

Rys. 1.3. Uproszczony szkic budowy ziarna pszenicy w rzucie na wprost.
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(a) (b) (c) (d)
Rys. 1.4. Obrazy rentgenowskie ziaren pszenicy w rzucie na wprost: z widocznym zarodkiem (a),

nieusunietym nablonkiem (b), oderwanym fragmentem (c) oraz o silnych spekaniach wewnetrznych (d).

(@) () © @

Rys. 1.5. Obrazy rentgenowskie ziaren pszenicy w rzucie bocznym (a, b),

ziarna kukurydzy (c) oraz fasoli (d).

W przypadku duzych pekni¢¢ ziaren, odpowiadajace im na obrazie linie maja
jasno$¢ zblizona do jasnosci tla i biegna az do linii brzegowej ziarna. W niektorych
przypadkach na ziarnach moze si¢ znajdowac nieusunigty nabtonek, ktory jest widoczny
na obrazie w postaci jasnych smug wzdluz brzegu ziarna. Cechy te moga prowadzi¢ do
btedoéw przy wyodrebnianiu obiektu z tta.

W rzucie bocznym (rys. 1.5.a 1 b) obraz pojedynczego ziarna jest asymetryczny.
Wyraznie tez mozna rozrdzni¢ szersza i wezsza czg$¢ ziarna. W przypadku niektérych
ziaren widoczna jest nieco ciemniejsza krzywa o falistym ksztalcie przebiegajaca
wzdtuz obiektu. Cze$ci ziarna rozdzielone ta krzywa r6éznig si¢ nieznacznie poziomem
jasnos$ci, co mozna zaobserwowac na rys. 1.5.a. Krzywa ta okresla gitgbokos¢ bruzdki

ziarna. Zard6wno w rzucie na wprost jak i bocznym ziarno ma owalny, wydtuzony
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ksztatt. W obu przypadkach bruzdka jest widoczna w postaci ciemnej linii. Trudno jest
wigc zdefiniowa¢ ceche wyznaczona na podstawie geometrii lub rozkladu jasnosci
jednoznacznie $wiadczaca o rzucie w jakim przedstawione jest ziarno.

Niewielki stopien asymetrii ziarna wzglgdem linii prostopadiej do bruzdki,
subtelne zmiany jasnoSci w obszarze wystgpowania zarodka powoduja, zZe
automatyczne okre§lenie orientacji ziarna 1 lokalizacji zarodka jest utrudnione.
P¢knigcia widoczne w postaci ciemniejszych obszarOw moga zosta¢ blednie
zinterpretowane jako fragment bruzdki lub zarodka. Poszczegdlne ziarna roznia si¢
miedzy soba ksztattem, wielko$cia oraz rodzajem i stopniem uszkodzen. Stanowi to
problem zar6wno w procesie automatycznego rozpoznawania rzutu jak 1 przy
okreslaniu orientacji ziarna.

W badaniach wykorzystano tez obrazy innych ziaren r6zniacych si¢ $rednim
poziomem jasnosci, ksztaltem i wielko$cia, w tym obrazy fasoli oraz kukurydzy
(rys. 1.5.c 1 d). Badanie tych ziaren pozwolito na weryfikacje¢ dzialania zastosowanych
metod analizy 1 porownanie uzyskiwanych wynikow w przypadku analizy obiektow o
specyficznych wlasciwosciach.

Inng grupa obrazéw poddawanych analizie w niniejszej pracy sa obrazy
ultrasonograficzne serca (rys. 1.7). Przedmiotem zainteresowania jest powierzchnia
przekroju lewej komory serca. Na przekrojach poprzecznych jest ona w przyblizeniu
owalna (owal komory w przekrojach nizszych partii serca moze by¢ zaktocony przez
migsnie brodawkowate). Wielko§¢ powierzchni przekroju komory rézni si¢ na
poszczegblnych obrazach zaleznie od fazy pracy serca. Na obrazach przedstawiajacych
serce w skurczu (rys. 1.7.a) jest ona najmniejsza a w rozkurczu (rys. 1.7.b) najwigksza.
Przestrzen komory ograniczona jest przez migsien sercowy, ktory widoczny jest na
obrazie w formie jasniejszych, podtuznych plam wzdtuz obrysu komory. Obraz mig$nia
sercowego nie jest jednorodny, jest on fragmentami jasniejszy a fragmentami
ciemniejszy. Wynika to zarowno z ksztaltu samego migsnia, jak i zastosowanej metody
obrazowania [Fei94, Chl92]. Tkanki znajdujace si¢ w wigkszej odlegtosci od sondy
ultrasonografu s stabiej odwzorowane niz te, ktére znajduja si¢ blizej. W przypadku
mig$nia sercowego znacznie lepiej widoczne sa tez jego fragmenty utozone w poprzek
promienistych linii kierunku rozchodzacej si¢ fali ultradzwigckow. Fragmenty mig$nia
utozone wzdtuz tych linii sa natomiast stabiej widoczne. Dodatkowo na uzyskiwanych
obrazach wystgpuja zaktocenia zwigzane z wielokrotnym odbiciem fali ultradzwigkow

od tkanek badanego pacjenta.
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Obraz komory serca uzyskiwany z tomografu rezonansu magnetycznego jest
znacznie bardziej wyrazny niz analogiczne obrazy ultrasonograficzne. Zaktocenia nie
wystepuja tu w takim nasileniu dzigki czemu migsien sercowy jest lepiej odwzorowany.
W przeciwienstwie do obrazéw uzyskiwanych z ultrasonografu, powierzchnia przekroju
komory jest jasniejsza od otaczajacego ja ciemniejszego fragmentu obrazu
reprezentujacego migsien sercowy (rys. 1.8).

Analiza ilo§ciowa obrazow serca wymaga wyodrgbnienia powierzchni przekroju
lewej komory. Pozwala to na oszacowanie objgtosci komory w roznych fazach pracy
serca, co wykorzystywane jest w procesie diagnozowania w kardiologii [Fei94, Chl92].
Analiza taka, szczegolnie w przypadku obrazdéw ultrasonograficznych jest utrudniona ze

wzgledu na nieciaglos$ci obrazu mig$nia sercowego oraz silne zaktocenia obrazu.

prawa komora

przegroda
migdzykomorowa

lewa komora

przedni migsien
brodawkowaty

tylny migsien
brodawkowaty
Rys. 1.6. Uproszczony szkic przekroju poprzecznego serca na poziomie miesni brodawkowatych lewej

komory [Chl92]. Szkic odpowiada przekrojom widocznym na rys. 1.7.a oraz 1.8.

(a) (b)

Rys. 1.7. Obrazy ultrasonograficzne serca w dwoch roznych fazach pracy.
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Rys. 1.8. Przyklad obrazu serca uzyskany z tomografu rezonansu magnetycznego.

Przedmiotem badan niniejszej pracy sa réwniez serie  obrazow
przedstawiajacych obiekty w ruchu (dodatek DZ2). Obiekty w poszczegolnych obrazach
z serii réznia si¢ wielkoScia, ksztaltem, orientacja i1 polozeniem wzgledem
wspotrzgdnych obrazu. Roznice migdzy poszczegdlnymi obiektami stanowia
utrudnienie, jezeli celem analizy jest rozpoznawanie obiektow okreslonego rodzaju

(klasyfikacja obiektow) lub sledzenie obiektu.

1.3. Przetwarzanie obrazu

Przetwarzanie wstepne obrazéw polega na utworzeniu na podstawie obrazu
oryginalnego nowego obrazu cyfrowego, ktory jest bardziej dogodny dla dalszej
analizy. Celem przetwarzania wstgpnego obrazow moze by¢ np. uwydatnienie
szczegllnych cech obrazu (np. konturu obiektow), zmniejszenie zaklocen czy
wyroznienie okre§lonych obszarow obrazu. Metodami wstepnego przetwarzania
obrazow sa roznego rodzaju filtracje: tzw. liniowe 1 nieliniowe, transformacje oraz
segmentacje [Gon92, Pav87].

Filtracja  liniowa obrazu zwiazana jest z modyfikacja widma
czestotliwosciowego przetwarzanego obrazu. Polega ona na uwydatnieniu lub
wytlumieniu w przetwarzanym obrazie sktadowych o okreslonych wartosciach
czgstotliwosci. Filtry wytlumiajace sktadowe duzej czgstotliwosci obrazu nazywane sa
filtrami wygtadzajacymi. Stosowane moga by¢ do ograniczenia poziomu zaktdcen
szumowych obrazu. Ich wada jest to, ze po przetworzeniu zanikaja w obrazie szczegoty
1 drobne elementy. Filtry uwydatniajace skladowe o duzej czegstotliwosci, nazywane

wyostrzajacymi, pozwalaja na uwydatnienie szczeg6téw obrazu oraz obryséw obiektow
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zawartych w obrazie. W przypadku obrazéw zakldconych szumem ich zastosowanie
moze prowadzi¢ do uwydatnienia szumu zamiast istotnych fragmentoéw obrazu.

Filtry liniowe moga by¢ realizowane za pomoca tzw. masek filtrujacych, czyli
macierzy zawierajacych odpowiednie  wspolczynniki  filtru.  Wartosci  tych
wspotczynnikow decyduja o charakterze filtracji. Proces przetwarzania obrazu z
wykorzystaniem masek polega na przeprowadzeniu operacji dwuwymiarowego splotu
oryginalnego obrazu oraz maski, w wyniku czego otrzymuje si¢ zmodyfikowany obraz.
Doktadnos¢ filtracji jest uzalezniona od rozmiaru stosowanej maski; wigksza maska
pozwala na doktadniejsze zaprojektowanie zadanej charakterystyki filtru. Zwigkszenie
wymiaru maski wiaze si¢ jednak z wydtuzeniem procesu obliczania splotu.

Inna grupa filtréw sa filtry nieliniowe. Jasno$¢ punktu w obrazie wynikowym
jest w tym przypadku dowolna nieliniowa (w tym logiczna) funkcja wartosci elementow
z pewnego jego otoczenia w obrazie oryginalnym. Grupg filtrow nieliniowych
charakteryzuje duza réznorodnos$¢. Wigkszo$§¢ z nich jest opracowywana w celu
rozwiazania specyficznych problemow. Przyktadami filtréw nieliniowych sa filtry
medianowe i1 gradientowe oraz przeksztalcenia morfologiczne.

Filtr medianowy [Pav87, Mat91, Tad97] zaliczany jest do grupy filtrow
nieliniowych o tzw. statystyce porzadkowej. Istota metody opiera si¢ na wyborze
warto$ci jasnosci punktu a nie na jej obliczeniu. Wynikowa warto$¢ elementu obrazu
uzyskiwana jest przez wyznaczenie mediany ($rodkowej) pierwotnych wartosci
elementow z pewnego otoczenia tego elementu. Ksztalt tego otoczenia jest $cisle
okreslony dla danego filtru i decyduje o stopniu oraz charakterze uzyskanego wyniku
przetwarzania. Filtr medianowy jest szeroko stosowany do redukcji szuméw w obrazach
w przypadku gdy zakldcenie obrazu polega na duzej zmianie jasnos$ci pojedynczych,
rozproszonych punktéw (zakldécen impulsowych) oraz do usuwania z obrazéw mato
znaczacych detali.

Filtr gradientowy [Gon92, Tad97] stluzy do wyznaczania duzych, lokalnych
zmian jasno$ci obrazu. W przypadku gdy jasnos¢ tta i obiektu przedstawionego na
obrazie znacznie si¢ roznia, filtr gradientowy pozwala na uwydatnianie pikseli
znajdujacych si¢ w otoczeniu konturu obiektu. Wynik filtracji gradientowej zalezy
zazwyczaj od wyniku dwoch filtracji ,,lintowych” przyblizajacych wartosci gradientu
jasnos$ci obrazu w prostopadlych do siebie kierunkach. Dla kazdego elementu obrazu

obliczana jest dtugos$¢ wektora, ktorego wspotrzednymi sa wyniki tych filtracji.
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Morfologiczne przeksztatcenia obrazu [Gia87] to translacje oraz sumy i roznice
zbiorow zdefiniowanych na podstawie algebry Minkowkiego. Najczgscie]
wykorzystywanymi operacjami zbioréw sa dylatacja 1 erozja. Sekwencyjne laczenie
tych przeksztalcen pozwala utworzy¢ operacje zamknigcia, otwarcia i szkieletyzacji. W
przypadku ziaren oraz przekroju lewej komory serca przeksztalcenia morfologiczne
mozna wykorzysta¢ do usuwania fragmentoéw przedstawiajacych peknigcia czy do
»zamykania” obrazu mig¢$nia sercowego w miejscach, w ktérych jest on nieciagly.

Kolejnym etapem tradycyjnego przetwarzania obrazu jest segmentacja [Gon92,
Pav87]. Jest to proces polegajacy na podziale obrazu na rozlaczne obszary o
okreslonym znaczeniu. W przypadku obrazéw cyfrowych segmentacj¢ mozna
zdefiniowa¢ jako podziat zbioru elementow obrazu na rozlaczne podzbiory.
Podstawowym zadaniem segmentacji jest zazwyczaj wyroznienie w obrazie tych
pikseli, ktore naleza do obiektu. W najprostszym przypadku, gdy obiekt wyraznie
odroznia si¢ od tta poziomem jasnos$ci, mozna dokona¢ segmentacji poprzez tzw.
progowanie, czyli klasyfikacje pikseli o warto$ciach ponizej pewnego progu do jednej
grupy a pozostatych do drugiej. W innych, bardziej skomplikowanych przypadkach,
segmentacja dokonywana moze by¢ na podstawie innych wielko$ci, jak: barwa,
parametry statystyczne lokalnego rozktad jasnosci, wlasciwosci lokalnego widma

czestotliwosci obrazu czy potozenie klasyfikowanego piksela.

(a) (b) (c)

Rys. 1.9. Kolejne etapy przetwarzania obrazu: obraz oryginalny (a), obraz po filtracji medianowej (b)

oraz wynik segmentacji przez progowanie (c).

Filtracj¢ 1 segmentacje mozna wykorzysta¢ do wyznaczenia obszarow
poszczegblnych ziaren w przedstawiajacym je obrazie oraz do wyznaczenia ich peknig¢
(uszkodzen). Na przyktad, w celu usunigcia z obrazu ciemnych linii odpowiadajacych

wewnetrznym  peknigeciom ziaren mozna zastosowaé filtracje medianowa. (W
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przyktadzie z rys. 1.9.b otoczeniem, w ktoérym obliczano mediang byto okno o
wymiarach 21x21 pikseli.) Nastepnie na tak przetworzonym obrazie mozna dokonac
segmentacji przez progowanie (rys. 1.9.c). W przypadku obrazu lewej komory serca
podobny zabieg polegajacy na filtracji dolnoprzepustowej oraz segmentacji przez
progowanie nie przynosi wymaganego rezultatu.

Stopien uszkodzenia ziaren pszenicy mozna okre$li¢ na podstawie liczby,
wielkos$ci oraz potozenia wewngtrznych peknieé. Wigksza liczba peknigé, szczegdlnie
pekni¢¢ polozonych w poblizu zarodka, powoduje, Ze ziarno nie jest zdolne do
kietkowania i1 nie nadaje si¢ do zasiewu [Nie94, Str95-Str99]. W celu wyznaczenia
poszczegbdlnych peknig¢ mozna zastosowaé odpowiednie filtracje. Na rys. 1.10
pokazano przyktad takiej analizy. Wstepnie przeprowadzono kierunkowa filtracjg
medianowa w oknie 1x21 pikseli. Nastgpnie poréwnano, przez obliczenie rdznicy
jasno$ci pikseli, wynik takiej filtracji z oryginalem obrazu. Kierunkowa filtracja
medianowa, przy odpowiedniej orientacji ziarna, pozwala na wytlumienie poziomych
linii pekni¢¢ ziarna. Poréwnanie oryginatu z obrazem po przetworzeniu pozwala wigc
okresli¢ miejsca na powierzchni obrazu gdzie wystepuja linie poprzecznych peknigé
ziarna. Tak przeprowadzona analiza wymaga znajomoS$ci kierunku utozenia ziarna.
Oznacza to, ze konieczne jest wstepne rozpoznanie tego kierunku inng metoda analizy

obrazow.

1:'- —
— ——
(a) (b)

Rys. 1.10. Wyznaczanie potozenia wewnetrznych peknigé: obraz oryginalny (a)

oraz po przetworzeniu (b).

Przeprowadzenie analizy obrazu wymaga zazwyczaj sekwencyjnego
zastosowania kilku filtracji 1 przeksztalcen. Przyktady dotyczace obrazéw ziaren
pszenicy dowodza, ze ich analiza wymaga zastosowania kilku filtrow, segmentacji oraz

metody umozliwiajacej rozpoznanie orientacji ziarna. W przypadku obrazow
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ultrasonograficznych serca nie znaleziono metody umozliwiajacej prawidlowa
segmentacj¢ przekroju lewej komory. Metody polegajace na filtracji 1 segmentacji
wymagaty dopasowania parametrow filtrow w odmienny sposob dla kazdego z
analizowanych obrazow lub w ogdle nie przynosity wymaganych rezultatow. Oznacza
to, ze standardowe metody przetwarzania i analizy obrazéw nie umozliwiaja efektywne;j

analizy obrazéw rozpatrywanych w niniejszej pracy.

1.4. Wyznaczanie konturu obiektow

Konturem, inaczej brzegiem obszaru, nazywamy zbidr wszystkich punktow
brzegowych tego obszaru. Punktem brzegowym obszaru jest taki punkt, w ktérego
kazdym otoczeniu znajduje si¢ zar6wno punkt nalezacy do tego obszaru jak 1 taki, ktory
do tego obszaru nie nalezy [Zak84]. W przypadku obrazow ziaren i lewej komory serca
przedmiotem badan sa obszary jednospdjne. Brzegiem takiego obszaru jest zamknigta
krzywa (krzywa Jordana). Problem segmentacji obiektow, bgdacych przedmiotem
zainteresowania niniejszej pracy, mozna wigc sprowadzi¢ do problemu poszukiwania
krzywej Jordana stanowiacej kontur takich obiektow.

Jedna z klasycznych metod wyznaczania konturu bazuje na dwoch oddzielnych
fazach przetwarzania obrazu [Pav87]. Pierwsza faza jest przetwarzanie wstgpne
polegajace na wyroznieniu sposréod wszystkich pikseli obrazu tych, ktore
prawdopodobnie naleza do konturu. Druga faza jest formowanie konturu polegajace na
wyszukaniu miejsc gdzie kontur jest nieciagly, uzupetnieniu brakujacych punktow
konturu, pocienieniu linii konturu w miejscach gdzie jej szerokos¢ jest zbyt duza (np.
wigksza od szerokosci jednego piksela) oraz interpolacji lub aproksymacji krzywa o
okreslonym réwnaniu.

Inna metoda pozwala wyznaczy¢ kontur przez progowanie [Gon92]. Metoda ta
polega na badaniu jasnosci kazdego piksela w odniesieniu do jasno$ci jego sasiadow.
Jezeli w okre§lonym otoczeniu jasno$¢ wszystkich punktéw sasiednich lezy po jednej
stronie progu, to wowczas badany piksel nie jest zaliczany do konturu, w przeciwnym
przypadku badany piksel uznawany jest za nalezacy do konturu. Dodatkowo mozna
wprowadzi¢ inne warunki np., ze rozpatrywany punkt obrazu musi mie¢ jasnos¢
wigksza lub mniejsza od zadanej wielkosci. Wyznaczanie brzegu obiektu w ten sposob
moze by¢ stosowane w przypadku obrazéw niezaktoconych, o wyraznie innych

warto$ciach luminancji dla obiektu i tta (rys. 1.11.b).
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(@) () (©
Rys. 1.11. Wyznaczanie brzegowych punktow obiektu: obraz oryginalny (a), wyznaczenie punktow

za pomocq progowania (b) oraz metodq gradientowq (c).

Najczgsciej stosowanymi metodami wyznaczania punktéw brzegowych obszaru
sa metody gradientowe. Polegaja one na wstgpnym przeksztatceniu oryginalnego
obrazu w obraz okre§lajacy bezwzgledna warto$¢ gradientu jasno$ci. Przyjmuje sig, ze
do punktow konturu zaliczone zostana te punkty, w ktorych warto$¢ gradientu na
obrazie wynikowym przekracza pewna ustalona warto$¢ (rys. 1.11.c).

Inne metody wyznaczania punktow konturu opisane zostalty migdzy innymi w
[Gon92, Pav87]. W wielu przypadkach, w ktorych przedmiotem analizy sa obrazy
rzeczywiste, metody te nie daja zadowalajacych efektow lub wymagaja
skomplikowanej wieloetapowej procedury wstgpnego przetworzenia obrazu. Dzieje sig
tak poniewaz obrazy rzeczywiste sa czgsto zaklocone, wyznaczane obszary sa
niejednorodne lub w ogodle nie maja ciaglego konturu. Czesto uzyskane wyniki sa
zbiorami oddzielnych, niepolaczonych grup punktow tworzacych linie o nierdwnej
grubosci. Niektore z tych punktéw moga by¢ wyznaczone big¢dnie i leze¢ w duzej
odlegtosci od poszukiwanego konturu.

Druga faza wyznaczania brzegu obszaru, jest formowanie konturu. Stosowane sa
tu rozne metody w zalezno$ci od rodzaju analizowanych obrazow, specyfiki
znajdujacych si¢ na nich obiektoéw, wynikow otrzymanych w pierwszej fazie, itp. W
przypadku gdy wynikiem pierwszej fazy jest zbidr punktow tworzacych petle o
zmiennej grubosci zastosowa¢ mozna metodg pocieniania konturu [Pav87]. Polega ona
na usunigciu czgsci z wyznaczonych punktow, z miejsc gdzie linia jest zbyt gruba, w
taki sposob aby pozostale tworzyly petle o statej grubosci jednego piksela. W procesie
tworzenia linii 0 minimalnej grubo$ci zastosowa¢ mozna np. morfologiczne metody

szkieletyzacji obiektu [Gia87].
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Gdy wynikiem pierwszej fazy jest zbior punktéw utozonych wzdhuz
poszukiwanego konturu nie tworzacych ciagltej petli, wowczas nalezy do tego zbioru
doda¢ inne punkty tak by usuna¢ nieciaglosci. W tym celu mozna np. zastosowac
przeksztalcenia morfologiczne dylatacji lub zamknigcia [Gia87]. Innym rozwiazaniem
tego problemu jest aproksymacja lub interpolacja konturu krzywa o danym réwnaniu
[Pav87, Tad92]. Rownanie takie powinno by¢ dobrane w zalezno$ci od wiedzy o
ksztalcie obiektow przedstawionych w analizowanym obrazie. Czgsto w aproksymacji
wykorzystuje si¢ dwa parametryczne réwnania dwoch wspotrzednych przestrzeni
obrazu. Rdwnania te moga by¢ dane w formie wielomianowej lub formie wazonej sumy
pewnych funkcji bazowych. W drugim przypadku moze to by¢ np. szereg Fouriera, w
ktorym role funkcji bazowych petnia funkcje sinusoidalne. Ich okresowo$¢ jest zaleta
przy aproksymacji zamknigtej krzywej jaka jest kontur.

Aproksymacji konturu réwnaniami krzywej mozna dokona¢ stosujac metodg
najmniejszych kwadratow polegajaca na iteracyjnej minimalizacji sumy kwadratow
odlegtosci wyznaczonych pikseli konturu od poszukiwanej krzywej. Wada tej metody
jest dlugi czas obliczeniowy oraz trudno$¢ w obliczeniu wymaganych odlegtosci. Innym
rozwiazaniem problemu dopasowania krzywej danej rownaniem do istniejacego zbioru
punktow brzegowych jest metoda transformacji Hougha [Tad92]. Dla funkcji
aproksymujacej z n wspolczynnikami tworzona jest ich n—wymiarowa przestrzen.
Nastgpnie wartosci wspotrzednych znalezionych punktéw konturu sa w tej przestrzeni
odwzorowywane tworzac hiperpowierzchnie o wymiarze n—I. W przestrzeni
wspotczynnikow odnajdywane sa nastgpnie punkty wzajemnych przeci¢¢ utworzonych
hiperpowierzchni, punkty te powinny tworzy¢ skupiska. Usredniona warto$¢
wspotrzednych punktow wchodzacych w  sklad najwigkszego skupiska jest
poszukiwanym zestawem parametrow aproksymujacej funkcji.

Opisywane metody wyznaczania konturu mozna zastosowa¢ do obrazéw ziaren
pszenicy (przyktad wyznaczenia konturu zamieszczono na rys. 1.11). W przypadku
obrazow serca metody te nie sa jednak uzyteczne. Wyznaczone punkty nie tworza
ciagtych petli a ponadto bl¢dnie wyznaczane sa punkty konturéw rdéznych struktur
mig$niowych nie nalezacych do brzegu przekroju komory. Aproksymacja takiego

zbioru pikseli prowadzi¢ wigc musi do btednego wyniku.
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1.5. Rozpoznawanie obiektéow

Automatyczne rozpoznawanie obiektow znajdujacych si¢ w obrazach jest trudne.
Ludzkie oko i umysl sa wciaz daleko lepszym i bardziej uniwersalnym narzedziem
rozpoznawania niz jakikolwiek istniejacy dzi$ algorytm komputerowy. Wigkszos$¢ z
wykorzystywanych metod pozwala na rozroznienie jedynie bardzo ograniczonej klasy
obicktow [Tad92, Lad93, Kac95, Ols97].

Wsrdéd metod rozpoznawania obiektow mozna wyrdzni¢ dwie gtowne grupy.
Jedna z nich stanowia metody dzialajace dwuetapowo, wyznaczajace cechy obiektu (sa
to zazwyczaj pewne wielko$ci liczbowe charakteryzujace obiekt), a nastgpnie
dokonujace klasyfikacji obiektu na podstawie wyznaczonych cech [Gon92, Tad92].
Wyznaczanie cech obiektu wymaga jego uprzedniego zlokalizowania po
przeprowadzeniu segmentacji obrazu. Druga grupa sa metody porownywania wzorca
obiektu i1 obrazu. Wymagaja one wstepnego przygotowania wzorca obiektu i pozwalaja
zazwyczaj na rozpoznawanie obiektow tylko jednego rodzaju [Tad92, Ols97]. Istnieja
tez inne metody rozpoznawania obiektow opracowane dla specyficznych zastosowan,
np. wykorzystujace sztuczne sieci neuronowe komorkowe [Kac95], jednak zakres ich
zastosowan jest zazwyczaj ograniczony do waskiej klasy specyficznych obrazow.

Istnieje wiele rodzajow cech charakteryzujacych obiekt. Cechy geometryczne
obliczane sa na podstawie ksztattu i wymiarow obiektu [Tad92, Tad97], sa nimi takie
wielkosci jak powierzchnia, obwod obiektu, wydluzenie (stosunek najwigkszego jego
wymiaru do najmniejszego) czy kolistos¢ (stosunek kwadratu obwodu do powierzchni).
Innymi cechami geometrycznymi sa cechy grafu wyznaczonego na podstawie wyniku
szkieletyzacji obiektu, takie jak liczba jego petli, weztéw czy gatezi [Pav87].

Inng grupa cech sa cechy zwiazane z rozktadem jasnosci w obszarze obiektu lub
w obszarze catego obrazu. Moga to by¢ cechy statystyczne wynikajace z ksztaltu
wykresu histogramu (wykres liczby punktow obrazu o danej wartosci), cechy
statystyczne rozktadu gradientu w obrazie, czy cechy obliczane na podstawie danych
uzyskanych z transformacji, takich jak przeksztalcenia falkowe [Wu97], transformata
Fouriera, transformata kosinusowa [Ska93], macierz zdarzen [Har79], itp.

Obliczony zbior cech (wektor cech) jest analizowany ze wzgledu na
przynalezno$¢ do okreslonego obszaru przestrzeni cech — dokonywana jest klasyfikacja
badanego obiektu [Sch96]. Do klasyfikacji wykorzystuje si¢ rowniez sztuczne sieci

neuronowe [Tad93]. Maja one t¢ wlasciwos¢, ze zasada klasyfikacji moze zostac
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okre§lona przez sama sie¢ neuronowa. Nastgpuje to w tzw. procesie uczenia, na
podstawie przykladowego zbioru obiektow o znanej przynaleznosci do klas — zbioru
uczacego (uczenie nadzorowane) lub tez na podstawie zbioru przyktadowego bez
okreslonej przynaleznos$ci do klas (uczenie nienadzorowane).

Metoda dopasowania wzorca polega na porownaniu badanego obrazu z innym
obrazem przedstawiajacym obiekt wzorcowy — maska wzorca. Maska taka jest
przesuwana po powierzchni badanego obrazu w celu odnalezienia miejsca, w ktorym
obydwa obrazy beda do siebie najbardziej zblizone [Tad92]. Maska powinna mie¢ takze
mozliwo$¢ obrotu. Pewna modyfikacja metody jest zastosowanie jej nie do obrazu
oryginalnego lecz do obrazu wstgpnie przetworzonego, np. po wyznaczeniu krawedzi
[O1s97], filtracji, czy segmentacji.

Oczywiste jest, ze proces dopasowania musi by¢ dlugotrwaty ze wzgledu na
duza liczb¢ mozliwych ustawien maski. Jednoczesnie w przypadku, w ktorym
poszukiwany obiekt ma zmienione wymiary wzgledem wzorcowego lub jest
zdeformowany, wynik jego poszukiwania moze by¢ negatywny. Nie jest wigc mozliwe
zastosowanie tej metody w rozpoznawaniu rodzaju ziarna czy przekroju lewej komory

serca.

1.6. Podsumowanie rozdziatu

Tradycyjne metody analizy obrazéw pozwalaja na wszechstronng analiz¢ obrazow
roéznej jako$ci, wyznaczanie 1 rozpoznawanie obiektow o roznym wygladzie. Istotna ich
wada jest jednak wieloetapowos$¢, a co za tym idzie, czasochtonno$¢ badania obrazu.
Aby prawidtowo wykona¢ zadanie zwiazane np. z rozpoznawaniem obiektu w obrazie
cyfrowym nalezy wstgpnie przetworzy¢ obraz zmniejszajac zaktdcenia, dokonaé jego
segmentacji badz wyznaczenia konturu oraz obliczy¢ zbidr cech obiektu, na podstawie
ktorych przeprowadzana jest jego klasyfikacja. W kazdym etapie postgpowania trzeba
zastosowa¢ metod¢ odpowiednia dla rozpatrywanej klasy obrazow. W kazdym etapie
postgpowania wystapi¢ moga btedy i utrata istotnych informacji niesionych przez obraz.
Jezeli w ktorejkolwiek fazie analizy wystapi blad, bedzie on miat swoje konsekwencje
w jej koncowym wyniku. Ponadto, jezeli sekwencja postgpowania opracowana jest dla
okreslonej klasy obrazéw, moze ona da¢ btedny wynik w przypadku analizy obrazéw o

odmiennych wtasciwosciach.
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Obiekty przedstawione w analizowanych obrazach, bedace przedmiotem
zainteresowania niniejszej pracy, nie sa identyczne, réznig si¢ wymiarami, ksztattem i
stopniem uszkodzenia. Rozpoznawanie ich za pomoca maski wzorca prowadzitoby do
btednego wyniku np. w przypadku nietypowo zdeformowanych ziaren. Obrazy
ultrasonograficzne przekroju lewej komory serca rowniez cechuje duza r6znorodnos¢.
Ich analiza wymagataby modyfikacji parametrow zastosowanych metod analizy w
zaleznosci od fazy pracy serca, grubosci migs$nia sercowego, stopnia zakldcenia obrazu,
itp. W przypadku zastosowania wieloetapowej metody analizy modyfikacja
poszczegdlnych parametréw wymaga duzej wiedzy o sposobie dzialania
poszczegbdlnych jej etapéw. W przypadku opracowania programu analizy takich
obrazow wykorzystujacego tradycyjne metody analizy, jego obsluga bylaby wigc
ucigzliwa.

Problem analizy obrazéw ziaren pszenicy i lewej komory serca wymaga innego
podejécia. Konieczne jest opracowanie nowej metody analizy takich obrazéw o
mniejszej liczbie etapow, szybszej 1 bardziej niezawodnej. Propozycja rozwigzania tego

problemu jest zastosowanie modeli deformowalnych.
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2. OGOLNA CHARAKTERYSTYKA MODELI
DEFORMOWALNYCH

Tradycyjne techniki przetwarzania i analizy obrazéw, takie jak filtracja, segmentacja,
wyznaczanie cech i klasyfikacja, wymagaja na ogét aby wyniki jednej procedury
stanowity dane wej$ciowe innej procedury. Oznacza to, ze wiele problemow rozwiazuje
si¢ przez sekwencyjne wykorzystanie kilku technik. Postgpowanie takie wymaga
dlugiego czasu obliczen i prowadzi czgsto do btednych wynikéw spowodowanych
utrata czg$ci informacji o obrazie w kolejnych etapach analizy. Spotyka si¢ tez
problemy, do rozwiazania ktérych nalezatoby zastosowaé kilka réznych procedur
wykonywanych rownolegle tak, ze wzajemnie wykorzystywalyby one wyniki swoich
dziatan. Z tego powodu coraz czgéciej w analizie obrazéw wykorzystuje si¢ techniki
réwnoleglego przetwarzania informacji. Jedna z takich metod wykorzystuje modele
deformowalne.

Modele deformowalne sa grafami tworzacymi w przestrzeni obrazu
geometryczne, dyskretne konstrukcje krzywych, ptaskich siatek lub powierzchni. Ich
cecha jest zdolno$¢ ruchu i zmiany ksztattu pod wptywem lokalnych wlasciwosci
obrazu. Wybor struktury modelu deformowalnego oraz algorytmu zmiany jego ksztattu
1 potozenia powinien by¢ dokonany w zalezno$ci od cech analizowanego obrazu i od
celu analizy. Wynikiem prawidtowo przeprowadzonej analizy jest dopasowanie modelu
do obiektu przedstawionego w obrazie. Na podstawie wlasciwosci dopasowanego
modelu mozna wnioskowac o potozeniu, wymiarach, przebiegu konturu czy elementach
sktadowych obiektu. Pozwala to w efekcie na jednoczesne wydzielenie z obrazu,

scharakteryzowanie i rozpoznanie obiektu bedacego przedmiotem zainteresowania.

2.1. Budowa modeli deformowalnych

Modele deformowalne sa zbudowane z punktow wezlowych umieszczonych w
przestrzeni analizowanego obrazu. Sasiednie punkty we¢zlowe sa polaczone tak, aby

tworzylty graf bedacy tamana, ptaska siatka lub powierzchnia (w tréjwymiarowe;j
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przestrzeni obrazu uzyskanego np. z tomografu komputerowego). Analiza obrazu z
wykorzystaniem modeli deformowalnych rozpoczyna si¢ inicjalizacja, czyli
ustawieniem poczatkowych polozen poszczegolnych punktéw weztowych. Po
inicjalizacji nastgpuje iteracyjny proces dopasowania modelu, w ktorym jest on
systematycznie przemieszczany tak, ze model dopasowywany jest do badanego obiektu
zawartego w obrazie. Zmiana potozenia poszczegdlnych weztow zalezy zaréwno od
lokalnych wtasciwos$ci obrazu jak 1 od wspotrzednych sasiednich punktow weztowych.
Najwcze$niej opracowanym a jednocze$nie najprostszym z modeli
deformowalnych jest aktywny kontur. Metoda analizy obrazow z zastosowaniem
aktywnego konturu zostata przedstawiona po raz pierwszy w [Kas87] a nast¢pnie w

[Kas88], gdzie nazwano ja metoda weza (ang. snake).

aktywny kontur ‘

punkt weztowy ‘

analizowany obiekt ‘

Rys. 2.1. llustracja koncepcji metody aktywnego konturu zastosowanej do detekcji granicy obiektu.

Aktywny kontur jest matematycznym modelem deformowalnej krzywe;,
zazwyczaj zamknigtej, wykonanej z abstrakcyjnego, elastycznego materiatu. Material
ten jest podatny na odksztalcenia takie jak rozciaganie i zginanie, reaguje na nie
jednoczes$nie jak guma i sprezysty drut. Krzywa znajduje si¢ w dwuwymiarowym
srodowisku zewnetrznego pola sit tworzonego przez lokalne wiasciwosci obrazu. W
procesie dopasowania ksztalt krzywej zostaje zmodyfikowany w celu odwzorowania
konturo6w obiektu znajdujacego si¢ na obrazie. Ksztatt krzywej aktywnego konturu jest
opisany parametrycznym rownaniem (2.17), w ktoérym v(s, ) jest wektorem okreslajacym

wspotrzedne punktu krzywej na ptaszczyznie obrazu w chwili ¢.

v(s.0) = [x(s,0, y(s.0f (2.1)
W implementacji komputerowej model aktywnego konturu jest dyskretny.
Aktywny kontur sklada si¢ z uporzadkowanych punktéw wezlowych (nazywanych

snaxelami), ktérych kolejno$¢ okreslona jest przez parametr s. Kolejne punkty sa
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potaczone tak, ze utworzony w ten sposob graf stanowi petlg. Czgsto przyjmuje sig, ze
parametr s jest liczba z zakresu <0, />. Innym rozwiazaniem, przyj¢tym rowniez w tej
pracy jest se<0, S,-1>, gdzie §,, jest liczba punktow wezlowych. Parametr s jest
wowczas nieujemna liczba catkowita 1 moze by¢ traktowany jak indeks punktu
weztowego.

Ze wzgledu na zmiang polozenia aktywnego konturu w czasie procesu
dopasowania, konieczne jest wprowadzenie drugiego parametru ¢, interpretowanego
jako czas. Jezeli proces dopasowania jest realizowany przez algorytm iteracyjny, to
parametr te <0, T,,> jest numerem kolejnej iteracji, gdzie 7, jest chwila zakonczenia
tego procesu.

Pewna interesujaca modyfikacja aktywnego konturu jest kontur podwojny
[Gun94, Gun97]. Modyfikacja polega na jednoczesnym dopasowywaniu dwoch
zamknigtych krzywych. Jedna z nich jest potozona wewnatrz drugiej. W czasie procesu
dopasowania, w wyniku wzajemnych oddziatywan, wewnetrzny kontur powigksza sie
natomiast zewngtrzny si¢ kurczy; krzywe zblizaja si¢ do siebie. Proces konczy si¢ gdy

oba kontury osiagna to samo polozenie.

obiekt tréjwymiarowy ‘

deformowalna powierzchnia ‘

Rys. 2.2. Ilustracja koncepcji metody deformowalnej powierzchni.

Coraz czg$ciej przedmiotem przetwarzania i analizy obrazow stajq si¢ obrazy
trojwymiarowe. Moga one pochodzi¢ z badan tomografii komputerowej lub
modelowania obrazow na podstawie obserwacji obiektow pod réznymi katami. W
obrazach takich obiekty maja posta¢ trojwymiarowych bryl. W przypadku takich
obiektéw stosuje si¢ modele deformowalnych powierzchni, ktore sa odpowiednikiem
aktywnego konturu w przestrzeni trojwymiarowej (rys. 2.2) [Neu95, Shu97, Wan92]. W
zaleznosci od potrzeb, moga by¢ tworzone powierzchnie zamknigte (otaczajace pewien
obszar) lub otwarte. Pierwsze z nich stuza zazwyczaj do wyznaczania brzegu bryty

analizowanego obiektu, drugie do wyznaczania fragmentu takiego brzegu,
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trojwymiarowego modelowania widocznej strony obiektu na podstawie serii zdjgé

wykonanych pod ré6znymi katami, itp.

(a) (b) (c)

Rys. 2.3. Polqczenia punktow weztowych z trzema (a), czterema (b) i szescioma sqsiadami (c).

Model aktywnego konturu wymaga okreslenia liczby punktéow weztowych S,
oraz tego czy kontur ma by¢ zamknigty czy tez nie. Wzajemne potaczenia tych punktow
sa jednoznacznie okreslone ich kolejnoscia. W przypadku deformowalnych powierzchni
nalezy dodatkowo zdefiniowaé struktur¢ wzajemnych potaczen migdzy wezlami.
Poszczegolne punkty weztowe moga by¢ potaczone z trzema, czterema lub szeScioma
sasiadami (rys. 2.3). Przyjecie jednej z tych konfiguracji ma wptyw na charakterystyki
sprezystosci struktury oraz na przebieg procesu dopasowania.

W przypadku powierzchni zamknigtych, wykorzystywanych do wyznaczania
brzegu bryl, wystepuje dodatkowy problem. W strukturze ich potaczen wystepuja
nieregularnosci (rys. 2.4) polegajace na zmienionej liczbie potaczen wyprowadzanych z
niektorych punktow weztowych lub zmienionym ksztatcie niektorych oczek siatki.
Potozenie i1 rodzaj nieregularno$ci mozna w pewnym stopniu dobra¢. Specyficznym
zagadnieniem jest tez indeksowanie weziow deformowalnych powierzchni. Liczba
wezlow jest oczywiscie skonczona, mozna je wigc wyrdzniac tylko jednym indeksem,
jednak ze wzgledu na sposob potaczen wezidw wygodniej jest indeksowac je dwiema

lub nawet trzema liczbami.

(a) () (©

Rys. 2.4. Przyktady nieregularnosci potqczen weztow w deformowalnych powierzchniach.



32 Piotr M. Szczypinski

Modelem przypominajacym deformowalna powierzchnig ale umieszczonym na
powierzchni obrazu dwuwymiarowego jest deformowalny wzorzec [Jai97, Wis97,
Wu97, Szc98, Duc99, Szc99]. Metoda analizy obrazu z zastosowwaniem
deformowalnego wzorca nalezy do grupy metod (ang. model-based object recognition)
dzialajacych na zasadzie poré6wnywania pewnego obrazu wzorcowego (modelu
odniesienia) z fragmentem analizowanego obrazu. Jest ona stosowana do
rozpoznawania obiektow przedstawionych na obrazach cyfrowych oraz okres$lania ich
potozenia.

Deformowalny wzorzec tworza punkty weztowe s =[i, j]’, potaczone ze soba
odcinkami tworzacymi graf planarny Q zwany dalej deformowalna siatka. Kazdemu
punktowi weztowemu przyporzadkowuje si¢ lokalna ceche lub wektor lokalnych cech
obrazu wzorcowego (modelu odniesienia) w okreslonym punkcie. W ten sposob cata
siatka stanowi rodzaj maski zawierajacej informacj¢ o modelu odniesienia. Punkty
we¢zlowe sa umieszczane na plaszczyznie obrazu cyfrowego, po czym jest
przeprowadzany iteracyjny proces dopasowania. Wspotrzedne punktow weztowych sa

okreslone wektorem v(s ,1)=[x(s ,7), y(s ,)]", gdzie t oznacza numer kolejnej iteracji.

obiekt,
przedmiot analizy

obiekt
WZOrcowy

punkt
weziowy

(a) (b)
Rys. 2.5. Idea dziatania deformowalnego wzorca: definiowanie cech na podstawie wzorca (a),

dopasowanie modelu do analizowanego obiektu (b).

Ideg zastosowania deformowalnego wzorca do analizy obrazow zilustrowano na
rys. 2.5. Poczatkowo polaczenia pomigdzy weztami tworza réwnomierna siatke
prostokatna. Poszczegdlne wezty sa uporzadkowane wedtug indeksow i=0,1,...1,—1,
j=0,1,...J,—1 okreslajacych ich potozenie w strukturze modelu. State 7,, 1 J,, okreslaja
liczbe punktow weztowych w dwoch kierunkach potaczen siatki. Deformowalny
wzorzec zmienia swoj ksztatt 1 potozenie w procesie dopasowania tak aby zawarty w

nim model odniesienia pokryt si¢ z obiektem analizowanego obrazu. Na podstawie
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ustawienia dopasowane] siatki oraz jej znieksztalcenh mozna stwierdzi¢ jakie jest
potozenie obiektu w przestrzeni obrazu i na ile jego ksztalt zblizony jest do ksztattu
obiektu wzorcowego.

Oprécz opisanych powyzej modeli deformowalnych wydaje si¢ mozliwe
opracowanie jeszcze innych. W zastosowaniach medycznych przydatne moze by¢
wyodrgbnianie na trojwymiarowych obrazach tomograficznych przebiegu tetnic 1 zyl,
do czego stuzy¢ moze model deformowalnej krzywej umieszczonej w trojwymiarowe]
przestrzeni. Do rozpoznawania obiektow trojwymiarowych, np. organdéw wewngtrznych
pacjenta w obrazie tomograficznym, przydatna moze by¢ tréjwymiarowa, elastyczna
konstrukcja wzorowana na siatce krystalicznej mineraléw. Podobnie jak deformowalny
wzorzec moglaby ona dopasowywac si¢ do bryly obiektu umozliwiajac okreslenie jego
deformacji, potozenia i wymiaréw. Takie lub podobne modele nie zostaly jak dotad

opisane w literaturze.

2.2. Energia wewnetrzna

Dopasowywanie modelu deformowalnego do analizowanego fragmentu obrazu jest
procesem optymalizacyjnym. Optymalizacja dotyczy w tym przypadku minimalizacji
funkcjonatu, tzw. energii wewnetrznej struktury, ktoérego wartos¢ jest tym mniejszy im
lepiej model jest dopasowany do obrazu. Warto$¢ energii wewngtrznej musi wigc
zaleze¢ od polozenia modelu wzgledem obiektu oraz stopnia jego deformacji. Energi¢

wewnetrzng definiuje si¢ zazwyczaj w postaci catkowej [Kas87, Kas88]:

E = j E,(v())+ E, (v(s))+ E, (v(s))|ds (2.2.a)

Eq ” (V(s)+E, (V(s))+E,, (v(s))|ds (2.2.h)

gdzie s 1 s sa odpowiednio parametrem krzywej i wektorem parametrow powierzchni
modelu. Wektor v okresla potozenie punktu s (lub s) w przestrzeni analizowanego
obrazu. Energia wewngtrzna struktury Ey jest catka lokalnych gestosci energii po catej
dhlugosci (aktywny kontur) lub powierzchni modelu (deformowalna powierzchnia,
deformowalny wzorzec).

Implementowane komputerowo modele deformowalne wykorzystywane w
analizie obrazow cyfrowych maja struktur¢ dyskretna. Utworzone sa przez punkty

weztowe. Stad wygodniejszy jest zapis energii wewngtrznej w formie dyskretnej.
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E, —2[ (VOWE,(V(s)+E, (v(s))] (2.3.a)

E, 22[ E,(v&)WE,(V($)+E, (v(s))] (2.3.b)

W tym przypadku réwnanie energii interpretuje si¢ jako sumeg energii czastkowych
wszystkich punktow weztowych. Symbole s 1 s sa odpowiednio indeksem lub wektorem
indeksow okreslajacych punkt weztowy.

Czastkowa energia pojedynczego wezla jest suma trzech sktadowych.
Poszczegdlne sktadowe E;, E., oraz E, modeluja odpowiednio wewngtrzna energig
naprgzen, zewnetrzne oddziatywania wynikajace np. z pewnej wiedzy a-priori o
ksztatcie analizowanego obiektu oraz wptyw tresci obrazu.

Energia E; modeluje fizyczne wlasciwosci abstrakcyjnego materialu z ktérego
,»wykonany” jest model deformowalny. Sktadowa ta wynika z istnienia sit wzajemnych
oddzialywan pomigedzy poszczegdlnymi punktami wezlowymi i jest tym mniejsza im
mniej zdeformowana jest struktura. Zazwyczaj przyjmuje sig, ze material modelu
deformowalnego jest sprezysty (jak stalowy drut) i rozciagliwy (jak guma). Zachowanie

takiego materiatu opisane jest rtOwnaniem sprg¢zystej membrany [Kas87, Kas88, Neu95].

B aiv(s)‘2 CLVZV(S)‘2 2.4.a
B)=r T, +p S (2.4.9)
ovl? av2 a2v‘2 a2v‘2 82v‘2
Eoog OV IOV ) 2.4.b
Rl R o

Roéwnanie (2.4.a) stosowane jest w przypadku aktywnego konturu, natomiast (2.4.b) jest
odpowiednie dla deformowalnej powierzchni i deformowalnego wzorca. Informacje na
temat modelowania sprgzystosci obiektow fizycznych mozna znalez¢ np. w [Now70,
Gut86].

Wielkosci 7 1 p wpltywaja na sprezystos¢ modelu, reprezentujac odpowiednio
rozciagliwos$¢ 1 gigtko$¢. Zazwyczaj sa one stale, wowczas sprgzysto§¢ modelu jest
jednorodna. Moga by¢ one réwniez funkcjami parametru potozenia (s lub s), wowczas
model ma lokalnie zroznicowane wtasciwosci sprezyste.

W przypadku aktywnego konturu dyskretna wersja rownania energii E; moze
mie¢ postac:

E,(v(s)=t[v(s + 1) = v(s)" + p[v(s + 1) = 2v(s) + v(s = D] (2.5)
Jesli kontur jest zamknigty a indeks s=S,,-1, to warto$¢ s+1 wskazuje punkt weztowy o

indeksie 0, podczas gdy dla s=0 przez warto$¢ s-/ nalezy rozumie¢ warto$¢ S,-1. W
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przypadku, w ktérym kontur jest otwarty, wystgpuje konieczno§¢ zdefiniowania
warunkow brzegowych dla skrajnych punktow weztowych.

Sktadowa E, we wzorze (2.2) spehnia kilka funkcji. W przypadku gdy znany jest
przyblizony, przewidywany ksztalt obiektu mozna tak dobraé t¢ skladowa energii aby
wstegpnie determinowala ksztalt i polozenie struktury. Ma to istotne znaczenie gdy
oddzialywanie obrazu (E,) jest niewielkie. Przykladem moze by¢ uzaleznienie energii
oddzialywania obrazu od warto$ci gradientu; gdy punkt weztowy znajduje si¢ w duzej
odlegtosci od brzegu obiektu, wowczas lokalna warto$¢ gradientu jest niewielka a tym
samym wplyw energii obrazu na zmiang polozenia punktu weztowego jest maly. Innym
zadaniem sktadowej E,. jest przeciwdziatanie niepozadanym efektom modelowania
sprezystosci. W przypadku aktywnego konturu, ze wzgledu na sposéb modelowania
rozciagliwosci, kontur moze mie¢ tendencj¢ do kurczenia sig¢. Nalezy zatem tak dobrad
sktadowa FE, aby przeciwdziata¢ temu zjawisku. Przyktady doboru tej funkcji
zamieszczono m.in. w [Szc95, Szc96]. W dalszych rozdziatach niniejszej pracy
przedstawiono bardziej szczegdtowe rozwazania dotyczace sktadowej £, w odniesieniu
do modeli aktywnego konturu i deformowalnej siatki.

Sktadowa E, w rownaniu (2.2) jest jedynym elementem bezposrednio zaleznym
od informacji zawartej w przetwarzanym obrazie. Dobiera si¢ ja tak aby osiagata
minimum w sytuacji, w ktorej punkt weztowy pokrywa si¢ z poszukiwanym brzegiem
obiektu (aktywny kontur, deformowalne powierzchnie) lub z punktem obrazu o
odpowiednich cechach (deformowalny wzorzec). W przypadku aktywnego konturu
przyjmuje si¢ czgsto, ze minimum lokalne energii £, wystgpuje w miejscach gdzie
warto$¢ bezwzgledna gradientu obrazu jest najwigksza. Wymaga to oczywiscie
wstepnego wyznaczenia mapy gradientu obrazu lub obliczania wartosci gradientu w

punktach wezlowych w trakcie procesu dopasowania.

2.3. Warunki brzegowe i problem nieregularnosci

Przy obliczaniu energii niektérych modeli wystgpuja problemy zdefiniowania
warunkéw brzegowych. Dla wegzlow lezacych na krafcach nie jest mozliwe
jednoznaczne okreslenie czastkowej energii modelujacej sprezystos€. Innym
problemem jest lokalna nieregularno$¢ grafow odwzorowujacych deformowalne
powierzchnie zamknigte. Nieregularne fragmenty grafu moga wymagaé opracowania

nieco innych rownan do obliczania lokalnej energii sprezystosci lub zmiany parametrow
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zwiazanych z obliczaniem tej energii. Definiowanie energii oddzialywan obrazu na
punkty weztowe modelu réwniez moze wymagac specyficznego podejscia w przypadku
brzegowych punktow weztowych oraz punktow tworzacych nieregularnosci.

W przypadku deformowalnej krzywej, ktora nie stanowi zamknigtej petli, dla
dwoch punktow weztowych lezacych na jej krancach nie jest mozliwe obliczenie
pierwszej pochodnej potozenia wzgledem parametru s. Nie mozna wigc dla nich
obliczy¢ wartosci energii zwiazanej ze sprezystoscia modelu. Dla punktow tych nalezy
ustali¢ warunki brzegowe. Najprostszym rozwiazaniem jest okreslenie stalych potozen
tych punktow. Nalezy wowczas arbitralnie wybra¢ ich potozenie. Innym rozwigzaniem
jest catkowite uzaleznienie energii punktow brzegowych od sktadowych E, oraz E, przy
zatozeniu, ze skladowa E; jest stata. Nalezy wowczas tak zdefiniowaé energie E. dla
tych punktow aby w procesie dopasowania krzywa aktywnego konturu si¢ nie kurczyta.

Podobny problem warunkéw brzegowych wystgpuje w przypadkach
deformowalnego wzorca oraz niezamknigtej deformowalnej powierzchni. W modelach
tych wystepuja rozne rodzaje brzegowych punktow weztowych, potaczonych z rézna
liczba sasiadow; sa takie, ktére znajduja si¢ na krawedzi grafu oraz takie, ktore leza w
jego rogach. Nalezy w indywidualny sposéb zdefiniowaé energie czastkowa dla
poszczegbdlnych brzegowych weziow grafu, tak aby nie ulegal on niepozadanej
deformac;ji.

W przypadku powierzchni zamknigtych, wykorzystywanych do wyznaczania
brzegu bryl, wystgpuje problem nieregularnosci (rys. 2.4). W grafie wystepuja wezly
potaczone z sasiadami wedlug innej reguly niz dla wigkszosci pozostalych punktow
weztowych. W miejscach tych moga wystapi¢ lokalne deformacje powierzchni, ktore

mozna korygowac np. poprzez lokalna zmiang warto$ci parametrow sprezystosci.

2.4. Proces dopasowania

Zadanie dopasowania struktury jest problemem optymalizacji, polegajacym na
minimalizacji wewngtrznej energii modelu Es. Problem ten mozna potraktowaé jako
minimalizacj¢ warto$ci funkcji wielu zmiennych danej w postaci dyskretnej (2.3), gdzie
zmiennymi funkcji sa wspoirzegdne poszczegdlnych punktéw weztowych, lub jako
zagadnienie wariacyjne, w ktorym minimalizowana jest warto$¢ funkcjonatu w postaci

(2.2).
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Klasyczne metody minimalizacji warto$ci funkcji nie sa stosowane w przypadku
modeli deformowalnych. Modele te wymagaja zazwyczaj zastosowania duzej liczby
punktow wezlowych. Wiaze si¢ z tym odpowiednio duza liczba zmiennych funkcji
energii Es. Klasyczne metody minimalizacji warto$ci funkcji bazuja na iteracyjnych
algorytmach zmieniajacych warto$ci poszczegdlnych zmiennych i wymagajacych
wielokrotnego obliczania wartosci, a czasami rowniez gradientu minimalizowanej
funkcji. Pomimo dobrej zbieznosci tych metod ich stosowanie wiaze si¢ z dlugim
czasem obliczen co praktycznie wyklucza ich wykorzystanie w przypadku modeli
deformowalnych.

W artykule [Kas88] zaproponowano metode minimalizacji funkcjonatu
aktywnego konturu z zastosowaniem rownan Eulera i metody réznic skonczonych (ang
finite difference method, FDM) [Col60, Mat82, Dzi85]. Dla funkcjonatu (2.3), rownania
Eulera, odpowiednio dla wspotrzednych w kierunku Ox 1 Oy, mozna zapisa¢ w postaci
macierzowe;j:

Ax+f (x,y)=0 (2.6)
Ay +f (x,y)=0 (2.7)

Macierz A jest macierza pentadiagonalna odwzorowujaca sprezystos¢ modelu, wektory
funkcji £, 1 f; sa zwiazane ze skladowymi E, 1 E, rOwnania (2.3), natomiast wektory X i
y okreslaja wspotrzedne poszczegdlnych punktow weztowych.

Roéwnania (2.6) 1 (2.7) mozna rozwiazaé iteracyjnie. Aby otrzymac¢ odpowiednie
roOwnania w postaci iteracyjnej [Kas88], lewe strony tych rownan przyrownuje si¢ do
zanegowanych pochodnych wektorow x Iub y wzgledem czasu. Nastepnie
wprowadzana jest dyskretyzacja czasu i wyznaczane sa potozenia weztow w iteracji ¢ na
podstawie wielko$ci obliczonych w iteracji poprzedniej. Uzyskane wzory iteracyjne

maja postac:
X, = (A1) (x — £, Y,)) (2.8)

yo=@A+n) (v, —£,5y,) (2.9)
gdzie 7 jest wielkos$cia kroku iteracji.

Problemem w réwnaniach (2.8) i (2.9) jest to, ze po odwrdceniu macierzy
pentadiagonalnej, otrzymuje si¢ macierz, ktorej wszystkie elementy sa niezerowe.
Liczba operacji dodawania i mnozenia wykonywanych w pojedynczej iteracji jest wigc
duza i ro$nie proporcjonalnie do kwadratu wymiaru macierzy, a wigc proporcjonalnie

do kwadratu liczby weztow modelu.
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Uogolnieniem metody réznic skonczonych jest metoda elementu skonczonego
[Dzi85] (ang. finite element method, FEM). Zostatla ona pierwotnie opracowana do
rozwiazywania zagadnien rozktadow pol elektrycznego 1 elektromagnetycznego.
Zatozeniem metody jest, ze rozktad poszukiwanej wielko§ci mozna w poszczegdlnych
elementach skonczonych opisa¢ funkcja o analitycznie okre$lonej postaci. Metodg
elementu skonczonego mozna zastosowa¢ do minimalizacji energii modeli
deformowalnych [Lau93]. W przypadku aktywnego konturu, elementem skonczonym
jest fragment krzywej pomigdzy sasiednimi weztami wraz z tymi wezlami. W
deformowalnej powierzchni elementami skonczonymi moga by¢ oczka jej grafu wraz z
wezlami oczka.

Metoda elementu skonczonego jest bardziej skomplikowana od metody réznic
skonczonych. Oprocz obliczania poszukiwanej wartosci funkcji w wezlach konieczne
jest rowniez obliczanie (aproksymacja) warto$ci tej funkcji w poszczegoélnych
elementach. Wymaga to dluzszych czasow obliczen. W przypadku pdl elektrycznych
mozliwe jest ich opisanie pewna funkcja jawna w poszczegdlnych elementach. W
przypadku modeli deformowalnych taki opis wiaze si¢ z przyjeciem zatozen
ograniczajacych dotyczacych rozkladu jasno$ci analizowanego obrazu. Jest to
przeszkoda w uzyskaniu doktadniejszych wynikéw niz tych uzyskiwanych prostsza i
wydajniejsza metoda roznic skonczonych. Stosowanie metody elementow skonczonych
do modeli deformowalnych wydaje si¢ wigc niecelowe.

Innym rozwiazaniem problemu minimalizacji energii modelu deformowalnego
jest zastosowanie sieci neuronowych. Jak dotad zaproponowano metody oparte na: sieci
neuronowej Hopfielda [Tsa93], elastycznej sieci neuronowej (ang. Elastic Neural
Network) [Lab94] oraz sieci o zmiennej architekturze polaczen (ang. Dynamic Link
Architecture) [Lad93].

W [Tsa93] w procesie dopasowania aktywnego konturu wykorzystano sztuczna
sie¢ neuronowa Hopfielda. Sie¢ taka jest siecia ze sprz¢zeniami zwrotnymi [Tad93]. Jej
dziatanie polega na zmianie warto$ci wyjsciowych poszczegdlnych komorek w taki
sposob aby osiagna¢ pewien stan stabilno$ci, minimum energetyczne sieci.
Zaproponowana metoda polega na takim opracowaniu topologii i wzajemnych
powiazan w sieci aby jej energia wewngtrzna odpowiadata energii aktywnego konturu.
Proces dopasowania polega na minimalizacji energii sieci. Na podstawie stanu sieci po
zakonczeniu tego procesu wnioskuje si¢ o ksztalcie dopasowania modelu

deformowalnego.
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Wada metody z zastosowaniem sieci neuronowej Hopfielda jest duza wielko$¢
tej sieci 1 wynikajace stad problemy z jej realizacja. Ponadto konieczne jest wstepne
okreslenie topologii sieci 1 obliczenie warto$ci wszystkich jej wag co jest zadaniem
wymagajacym dlugiego czasu obliczen.

Siecia neuronowa zastosowana w procesie dopasowania deformowalnego
wzorca do analizowanego obrazu jest sie¢ neuronowa o zmiennej architekturze potaczen
[Lad93]. Sktada si¢ ona z dwoch warstw. Pierwsza reprezentuje dziedzing obrazu
(kazda komorka zawiera informacj¢ o lokalnych cechach obrazu), druga przechowuje
informacj¢ o wzorcu (jej poszczegolne komorki zawieraja informacje o lokalnych
cechach obrazu wzorcowego). W pierwszym etapie konstruowania sieci budowany jest
graf potaczen komorek pierwszej warstwy z komodrkami drugiej warstwy w ten sposob,
ze taczone sa komorki, w ktérych cechy sa identyczne lub zblizone. Nastegpnie siec
neuronowa w ciagu procesu dopasowania grupuje podobnie ukierunkowane potaczenia,
wyrdznia je oraz eliminuje polaczenia zbedne.

Podejsciem zaproponowanym w [Ley92] jest wykorzystanie specyficznej
interpretacji fizycznej modelu deformowalnego. Model traktuje si¢ tu jak elastyczny
obiekt o okreslonej masie, poruszajacy si¢ w $rodowisku o zdefiniowanej lepkosci.
Minimalizacja energii Es uzyskiwana jest na drodze jej zamiany na energi¢ kinetyczna
poruszajacych si¢ mas punktow we¢zlowych, wytracanej nastgpnie na skutek ruchu w
lepkim $rodowisku. Do modelowania przesuni¢¢ poszczegélnych punktow weztowych
wykorzystuje si¢ rownanie ruchu w postaci:

2
ma ;t(;v,t) +18V$,t)

F(s) = —grad(E,(s))= —VE(s) 2.11)

—F(s,t) (2.10)

gdzie wv(s, f) jest wektorem wspotrzednych punktu wezlowego, m jest masa
przyporzadkowana kazdemu weztowi grafu, [/ jest wspdlczynnikiem lepkosci
srodowiska, natomiast F jest wektorem reprezentujacym wszystkie sity oddziatujace na
wezty struktury. ROwnanie to mozna zapisa¢ w postaci dyskretne;j:

m[v(s,0)=2v(s,t =)+ v(s,t =2) |+ 1[v(s,0)= v(s,t =) |=F(s,t —1) (2.12)
Po wyznaczeniu potozenia punktu wegzlowego w chwili ¢ otrzymuje si¢ wzor
pozwalajacy na iteracyjne obliczenie polozenia punktow weztowych w czasie ¢ na
podstawie wartosci sit F 1 ich potozenia w dwéch poprzednich iteracjach.

F(s,t—1)+m(2v(s,t =1)=v(s,t—2) )+ v(s,t —1)

v(s,0)= m+/

(2.13)
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Zbiezno$¢ 1 stabilno$¢ numeryczna réwnania (2.13) zalezy od wartosci
parametrow m 1 [, a takze od tego w jaki sposéb zdefiniowano sil¢ F. W przypadku
modeli deformowalnych warto$¢ tej sity zalezy od wielu czynnikow, migedzy innymi od
cech analizowanego obrazu. Metody prawidlowego doboru parametréw m, / oraz sity F
zostang przedstawione w dalszej czgsci pracy, w rozdziatach poswigconych aktywnemu
konturowi 1 deformowalnej siatce.

Stosujac metode minimalizacji energii z zastosowaniem rownania ruchu mozna
kolejno, w poszczegbdlnych iteracjach, zmienia¢ potozenie pojedynczych punktow
weztowych lub wszystkich punktow jednoczesnie. W pierwszym przypadku kolejnosé
modyfikacji potozenia weztow moze by¢ losowa lub ustalona. W przypadku, w ktérym
modyfikowane jest potozenie wszystkich weztow w jednej iteracji, rownania (2.13)
mozna zapisa¢ w formie macierzowej. Stosujac zapis analogiczny jak w przypadku
réwnan (2.8) i (2.9) otrzymuje si¢ roOwnania w postaci:

_Ax, +f (x,_,,y, ) +m(2x,_, —x,_,)+Ix,

t (2.14)
m+1
y, = AY:—I +fy(Xt—1’yt—1)+m(2yt—1 _yt—2)+lyt—1 (2 15)
' m+1 .

Zastosowanie rownan (2.14) 1 (2.15) wymaga mniejszej liczby operacji
dodawania i mnozenia niz w przypadku réwnan (2.8) i (2.9). Macierz A jest w
przypadku aktywnego konturu macierza pentadiagonalna. W przypadku innych modeli
jest ona macierza rzadka, ktorej liczba elementow w wierszu jest stata. Liczba operacji
wzrasta wigc liniowo ze wzrostem liczby punktéw weztowych a nie z kwadratem ich
liczby. Metoda ta jest wigc wygodniejsza w przypadku modeli o duzej liczbie punktow
weztowych.

Wyprowadzenie wzordéw (2.13), (2.14) i (2.15) przedstawiono w nastgpnych

rozdziatach pracy.
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3. AKTYWNY KONTUR

Aktywny kontur jest modelem krzywej zmieniajacej potozenie i dopasowujacej swoj
ksztatt do obrysu obiektu przedstawionego na obrazie cyfrowym. Ze wzgledu na ruch
modelu towarzyszacy procesowi dopasowania nazwano go ,.aktywnym”. W literaturze
anglojezycznej uzywana jest rowniez nazwa ,,waz” (ang. snake) w odniesieniu do tego
modelu. Nazwe te nadali tworcy metody [Kas87, Kas88], ktorym ruch modelu w czasie
dopasowywania do obiektow obrazu przypominatl petzanie w¢za.

Jednym z zastosowan aktywnego konturu jest wyznaczanie brzegu obiektow
przedstawionych na obrazach cyfrowych. W takim przypadku kontur musi stanowi¢
zamknigta krzywa. Pomys$lny wynik zastosowania aktywnego konturu moze by¢
wykorzystany do segmentacji obrazu w ten sposob, ze punkty obrazu wewnatrz krzywej
sa klasyfikowane jako nalezace do obiektu, natomiast pozostate zaliczane sa do tla
obrazu. Opracowanie algorytmu dopasowania aktywnego konturu wymaga
wyprowadzenia rownania iteracyjnego, ktore zapisano w ogolnej postaci (2.13). W
niniejszym rozdziale przedstawiono metodyke postepowania przy opracowywaniu

réwnania iteracyjnego aktywnego konturu gdy krzywa stanowi on zamknigta pgtle.

3.1. Energia konturu i sity oddziatywan na punkty weziowe

W roéwnaniu ruchu (2.13) wystepuje wielkos¢ F ktora jest interpretowana jako sita
oddziatujaca na punkt weztowy konturu. Wielkos$¢ ta jest zdefiniowana jako gradient
energii wewngetrznej konturu dla pojedynczego punktu weztowego w miejscu potozenia
tego punktu w przestrzeni obrazu, ze znakiem ujemnym.

F(s) =—-VE(s) (3.1)

Energi¢ aktywnego konturu dana w postaci:

S

Es = Y [E,(v(s)+ E, (v(s))+ E, (V(s))] (3.2)

s=0

mozna przedstawi¢ jako sumg czterech sktadowych:

Es=0,+0,+0,+0, (3.3)
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Poszczegdlne sktadowe energii Eg sa sumami odpowiednich energii czastkowych. Ze
wzgledu na dalsza wygode wyprowadzenia rozdzielono sktadowa wynikajaca z energii
czastkowej E; na dwie czesci Qy; 1 05> modelujace odpowiednio rozciagliwos¢ i gigtkosé
modelu.

Jesli zalozy¢, ze parametry sprezystosci sa identyczne na catej dlugosci krzywej
konturu i ze warto$¢ energii E; jest dana wzorem (2.4.a), to poszczegolne sktadowe

mozna opisa¢ rbwnaniami:

o =rj§[v(s)—v(s—1)]2 (3.4)

0, = psgmg [V(s +1) = 2v(s)+ v(s = D] (3.6)
0, = Z[E (v(s))] (3.7)

0, - Y[, (v») (3.8)

N
I
(=1

Podobnie mozna roztozy¢ na sktadowe wektor sity F(s), wystepujace] w
rownaniu ruchu (2.12), oddzialujacej na punkt weztowy s:
F(s) =
=F,(s)+F,(s)+F,(s)+F,(s)= (3.9)
=-V0,(5)-V0,(s)-VO,(s)-VO,(s)
Z powyzszych przeksztalcen wynika, ze poszczegolne wektory sktadowe sil, od
ktérych jest uzaleznione przesunigcie punktow wezlowych konturu w kolejnych

iteracjach, moga by¢ obliczane niezaleznie.

3.2. Sity naprezen wewnetrznych

Sity napr¢zen wewnetrznych reprezentowane sa przez wektory F;; oraz F;,, przy czym
pierwszy z nich modeluje reakcje struktury na rozciaganie a drugi jej reakcj¢ na
zginanie.

Wektor polozenia v(s) ma dwie wspohrzedne x i y; v(s)=[x(s), ¥(s)]". W
réwnaniu sktadowej energii Q;; ze wzglgdu na parametr s (wyszczeg6lniony punkt

wezlowy), mozna wyodrebni¢ sktadniki, ktére zaleza od tego parametru:
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[x(s) = x(s =D +[v(s) - p(s = DI +
(s+D)—x] + s +D -y +..)=
( x(s) x(s—l)] [x(s+1) x(s)] + .. )
+¢Qﬁiﬂﬂ—y@—D]+b®+D—y@ﬂ )

Sita F;; oddziatujaca na punkt weztowy s jest zanegowanym gradientem energii

Oi (s)
= ( +‘V(s) v(s— l)‘ +v(s+1)— V(S)‘ )
([ (3.10)

Qi1 w potozeniu okreslonym przez v(s). Wektor tej sity mozna zapisac nastgpujaco:

F,(s)=
= —TV([x(s) —x(s— 1)]2 + [x(s +1)— )c(s)]2 +
+[(s) -y -DF + s +)-y6)F )= (3.11)

_ _T[4x(s) —2x(s =1)+ x(s + 1)]}
4y(s)=2[y(s =D+ (s + 1]

Analogiczne rozwazania dla energii (;, oraz wektora sity F;; pozwalaja
wyprowadzi¢ nastgpujace roOwnania:

0,(5)=

= p(... +v(s) = 2v(s =) + V(s =2)]" +|v(s +1) =2v(s) + V(s = 1) +

+v(s+2)=2v(s + 1)+ v(s) + )=

= p(... +[x(s) = 2x(s =D+ x(s = 2)" +[x(s +1) = 2x(s) + x(s = D] + (3.12)

s +2) = 2x(s + 1)+ x()F +..)+
+plety(s) =20 =D+ y(s = 2)F +[v(s + 1) = 20(s) + y(s =D +
s +2) -2+ D+ y()F +...)
F,(s)=
=-pV(0.(5))= (3.13)
B 12x(s)— 8[x(s 1)+ x(s + 1)]+ 2[x(s —-2)+ x(s+ 2)]
—P [12 ()= 8[y(s = 1) + p(s + D]+ 2[p(s = 2) + y(s + 2)]]

Z powyzszych rownan wynika, ze wspotrzedne wektora sity F; zaleza wytacznie
od warto$ci wspoOlrzednych wektora v. Ze sposobu wyprowadzenia réwnan wynika
réwniez, ze jesli aktywny kontur operowatby w przestrzeni o innej liczbie wymiaréw, to
rowniez w takiej przestrzeni sity modelujace oddzialywania sprezystosci mozna
obliczy¢ w identyczny sposob. Ogdlna posta¢ rownan definiujacych sity sprezystosci w
strukturze aktywnego konturu, poruszajacego si¢ w przestrzeni o dowolnej liczbie

wymiaréw, mozna ostatecznie zapisac:
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F,(s)=1[2(v(s = 1) + v(s +1))— 4v(s)] (3.14)
F,(s)=p8(v(is =)+ v(s +1))=2(v(s = 2) + v(s + 2)) - 12v(s)] (3.15)

3.3. Sity zewnetrznych oddziatywan

Oddziatywania zewngtrzne modelowane przez sktadnik O, rownania (3.3) pozwalaja na
uwzglednienie w modelu wiedzy a-priori o ksztalcie obiektu. Funkcj¢ energii
oddziatywan zewngtrznych mozna dobra¢ tak, aby jej minimum wystgpowalo w
okolicach przewidywanego konturu obiektu. Uwzglednienie tej energii wymusza
utozenie krzywej aktywnego konturu w poblizu pozadanego miejsca i przeciwdziata
ewentualnemu ,,wpadaniu” aktywnego konturu w lokalne minima sktadowej E,. W
przypadku zamknigtego konturu energia E, przeciwdziata procesowi kurczenia si¢
konturu pod wpltywem oddziatywania sit sprezystosci, szczeg6lnie sktadowej F;;.

W celu zamodelowania sit zewngtrznych oddziatywan wprowadza si¢ zazwyczaj
punktowe zrddta abstrakcyjnego pola oddziatujacego na punkty weztowe [Kas87,
Kas88]. W przestrzeni obrazu cyfrowego definiuje si¢ punkty, do ktérych punkty
weztowe konturu sg przyciagane, lub od ktérych sa odpychane. W przypadku punktow
odpychajacych warto$¢ energii E, jest najwigksza w punkcie zrédta pola, czgsto w tym
punkcie dazy do nieskonczonosci, i maleje wraz ze wzrostem odleglosci od tego
punktu. Warto$§¢ energii dla zrodla pola odpychajacego mozna przedstawic
przyktadowym réwnaniem:

E =8 L (3.16)
¢ ‘V(S) — VO‘

gdzie v, okresla wspotrzedne punktu zrodta pola a f jest parametrem. Wykres tak

zdefiniowanej energii przedstawia rys. 3.1.a.

W przypadku podl przyciagajacych warto$¢ energii E, osigga minimum w
punkcie zrodta pola i ro$nie wraz ze wzrostem odlegtosci od tego punktu. Przyktadowo,

rOwnanie tej energii mozna zapisac jako:
2
E, =Bv(s)— v, (3.17)

Wykres tak zdefiniowanej energii przedstawiono na rys. 3.1.b.



Modele deformowalne do ilosciowej analizy i rozpoznawania obiektéw w obrazach cyfrowych 45

5‘“.,/’,.\

Y A
QN \\',',",v‘tt,//
SEELLLLT

= aN9%%7 -

(a) (b) (©
Rys. 3.1. Wykresy przyktadowych energii oddziabywan zewnetrznych wykorzystujacych metode zrodet
pola: odpychajqcego (a), przyciqgajqcego (b) i mieszanego (c).

Energia zewngtrznych oddzialywan moze by¢ zdefiniowana jednakowo lub w
rozny sposob dla poszczegdlnych punktéw weztowych. Mozna np. zdefiniowaé punkt
przyciagajacy, ktory ma bezposredni wptyw tylko na pojedynczy wezet. Pozwala to na
niezalezne ksztaltowanie wybranych fragmentow krzywej konturu.

Sita F;; modelujaca odporno$¢ aktywnego konturu na rozciaganie powoduje, ze
ma on tendencj¢ do kurczenia si¢ pod jej wptywem. Jednym z zadan sity zewngtrznych
oddzialywan jest przeciwdziatanie temu zjawisku. Mozna to osiagna¢ wprowadzajac
punkt Zrédla pola odpychajacego, majacego jednakowy wptyw na wszystkie punkty
weztowe, ktory nalezy umiesci¢ jak najblizej srodka obiektu bedacego przedmiotem
wyznaczania konturu.

Jezeli obiekt ma w przyblizeniu kotowy ksztatt mozna zastosowac¢ energi¢ E.,
ktérej minimum przypada w pewnej okreslonej odlegtosci od punktu zZrodia pola
[Szc95, Szc96]. Mamy wowczas do czynienia z oddziatywaniem odpychajacym w
poblizu zrodta pola i1 przyciagajacym gdy odleglos¢ od tego punktu jest odpowiednio
duza. Punkt zrdédta pola nalezy wowczas umiesci¢ w srodku obiektu a parametry energii
dobra¢ tak aby jej minimum znalazto si¢ w poblizu przewidywanego potozenia brzegu
obiektu (rys. 3.1.c). Proponuje si¢ aby energi¢ o takich witasciwosciach zdefiniowac
jako:

V(s)= v,/

E, =P, + B, In|v(s) = v,| (3.18)

Sita oddziatywan zewngtrznego pola F, wymagana w réwnaniu ruchu jest
obliczana jako gradient wartosci energii £, w przestrzeni obrazu cyfrowego. Wartos¢
energii danej réwnaniem (3./8) zalezy wytacznie od odleglosci punktu weztowego od

punktu v,. Oznacza to, ze wektor jej gradientu w danym punkcie skierowany jest
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zawsze zgodnie z kierunkiem prostej przechodzacej przez ten punkt oraz punkt Zrodta
pola. Warto$¢ gradientu energii oddzialywan zewngtrznych danej rownaniem (3.78)
mozna wyznaczy¢ jako:
3
F, =-V| 3, M + B, Inv(s)—v,| |=

(3.19)
1 \ v(s)—v,

V()= V() =¥,

:—[ﬁlv@)—vf ' B,

Powyzszy wzor jest przydatny w przypadku, w ktorym maja by¢ wyznaczane
kontury obiektow o owalnych ksztattach, ktorych srodek mozna w przyblizeniu okresli¢
przed rozpoczgciem procesu dopasowania. Nie nadaje si¢ on natomiast do zastosowania
w przypadku gdy ksztalt obiektu, ktérego brzeg nalezy wyznaczyC, jest bardziej
skomplikowany lub trudno jest okresli¢ potozenie jego srodka.

Inng metoda uwzglednienia sit zewngtrznych oddziatywan, jezeli aktywny
kontur jest zamknigta krzywa, jest metoda, w ktorej krzywa konturu traktowana jest jak
scianka balonu, na ktéra od wewnatrz oddzialuje ci$nienie wypelniajacego ja
sprezonego gazu (ang. balloon model [Coh93]). Kierunek tej sity jest prostopadly do
stycznej z krzywa konturu a jej zwrot jest taki, ze wektor sily jest skierowany na
zewnatrz obszaru ograniczonego ta krzywa. W przypadku tamanej, jaka jest dyskretna
krzywa aktywnego konturu, nie mozna wyznaczy¢ wektora normalnego w punkcie
wezlowym. Przyjeto natomiast, ze mozna ten wektor przyblizy¢ $rednia wektorow
normalnych dla odcinkéw taczacych ten punkt z sasiadami.

Przy zatozeniu, Zze krzywa aktywnego konturu umieszczona jest na powierzchni
dwuwymiarowego obrazu cyfrowego, oraz ze kierunek indeksowania weztow jest
przeciwny do kierunku ruchu wskazowek zegara, sit¢ oddziatywan zewnetrznych dla

modelu ci$nieniowego mozna przedstawi¢ ponizszym réwnaniem.
_B
F,=—N (3.20)

gdzie f jest parametrem a N jest przyblizonym wektorem normalnym do krzywe;j

aktywnego konturu:
[ y(s)-y(s-1) Y(s+)-y(s) |
+
ol VGO0 P6rr6-0P Vs Pty 3.20)
2 x(s—1)—x(s) x(s)—x(s+1) ’
2 2 " 2 2
J (1) —x(s—1)% + (-3 (et 4D —x() + (st + D p(5)) |
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Roéwnanie to pozwala obliczy¢ sit¢ oddziatywania na pojedynczy wezet konturu, jako
srednia oddzialywania na odcinki taczace ten wezet z weztami sasiednimi. Ponizszy

szkic przedstawia metode geometrycznej konstrukcji wektora sity dla wezla s.

Rys. 3.2. Wyznaczanie wektora ,,cisnienia” oddziatujqcego na punkt weztowy.

3.4. Oddziatywanie obrazu

Sktadnikiem wzoru (3.2) modelujacym oddzialywanie obrazu na ksztalt krzywej
aktywnego konturu jest £,(s). Wartos¢ tego sktadnika musi by¢ tak dobrana by byta tym
mniejsza im blizej brzegu analizowanego obiektu znajduje si¢ punkt weztowy s.
Warunek ten spelnia np. zanegowana funkcja bezwzglednej wartosci gradientu jasnosci
obrazu. Metoda uzaleznienia warto$ci sktadowej energii od lokalnej wartosci gradientu
jest stosowana w wigkszosci aplikacji modelu aktywnego konturu [Kas87, Kas88,
Tri95, Hun94].

Przykladowo, warto§¢ energii oddzialywania obrazu mozna przedstawié

Ep :—é,lgxz +gy2 (3.22)

gdzie ¢ jest parametrem, a g, 1 g, sa gradientami jasnosci obrazu odpowiednio w

rOéwnaniem:

kierunkach Ox 1 Oy. Gradienty te moga by¢ obliczane za pomoca masek, co zostato
opisane w rozdziale 1. Na przyktad gradienty kierunkowe mozna przyblizy¢
nastgpujacymi rOwnaniami:
g.(r.y)=J(x+Ly)-J(x-1y) (3.23)
g, (x,y)zJ(x,y+l)—J(x,y—1) (3.24)

gdzie J(x, y) jest jasno$cia obrazu w punkcie o wspotrzednych (x, y).
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Warto$¢ sity oddzialywania obrazu jest gradientem energii E,, a wigc

gradientem wartosci bezwzglednej gradientu jasnosci obrazu:

F =&V /g’ +g,’ (3.25)

stad réwnanie sily oddzialywania obrazu mozna zapisa¢ jako:

£l e Ly e, (rly) — g (L) +g, (x-Ly)
2| g oy +D+g, (ny+D) — g, (ny-D+g, (ny-1)

F (x,y)= (3.26)

Sita obliczona na podstawie gradientu jasnosci obrazu cyfrowego ma zasadnicza
wade, a mianowicie oddziatuje na punkt weztowy tylko w niewielkiej odlegtosci od
konturu analizowanego obiektu. Problem ten mozna w uproszczeniu rozwazy¢ dla
przypadku jednowymiarowego. Rysunek 3.3 przedstawia wyidealizowany wykres
rozktadu jasno$ci w otoczeniu brzegu obiektu (przekroj prostopadly do linii konturu),
wykres energii E, obliczonej jako zanegowana warto$¢ bezwzgledna gradientu rozktadu
jasnosci oraz warto$¢ sity oddziatywania obrazu F,. Z rysunku tego wynika, ze warto$ci
silty zanikaja (daza do zera) wraz ze wzrostem odlegtosci od konturu obiektu. Oznacza
to, ze krzywa aktywnego konturu musi znajdowal si¢ wystarczajaco blisko

rzeczywistego konturu obiektu juz na poczatku procesu dopasowania.

J(x)

Ep(x)

Fy(x)
Rys. 3.3. Idea wyznaczania sily F, na podstawie gradientu jasnosci obrazu (przypadek jednowymiarowy).

Sit¢ F, mozna réwniez wyznaczy¢ na podstawie lokalnej jasnosci obrazu
[Szc95, Szc96]. (Podobne podejscie do problemu definiowania energii £,
zaprezentowano réwniez w [Che99].) Jezeli analizowany obiekt rozni si¢ od tla
jasnoscia to mozliwe jest znalezienie pewnej posredniej wartosci jasno$ci — progu.
Wowczas badajac jasno$¢ obrazu w miejscu, w ktorym znajduje si¢ punkt weztowy,
mozna okresli¢ czy jest to obszar obiektu czy tez tla 1 czy sita obrazu ma by¢

skierowana na zewnatrz obiektu czy tez do jego wngtrza. Wektor sity zalezy od réznicy
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migdzy warto$cia jasnosci a wartoscia progu. Kierunek oddzialywania sity mozna
wyznaczy¢ podobnie jak w przypadku sity F.. Ide¢ tej metody, dla przypadku

jednowymiarowego, przedstawia rys. 3.4.

J(x)

Fp(x)

Rys. 3.4. Idea wyznaczania sily F, przez progowanie jasnosci obrazu (przypadek jednowymiarowy).

Kierunek wektora sity F, moze zosta¢ okreslony na podstawie potozenia punktu
zrodta pola vy lub przyblizonego wektora normalnego N. Wartos¢ wektora sily

oddzialywan obrazu mozna wigc obliczy¢ jako:

g

F, (o) =5 U -,) "7

— 7 3.27
‘V(S)_Vo‘ (327

Iub
F,(x,y) = d S U= )N (3.28)

gdzie ¢ jest parametrem a Jr jest warto$cia progu. Nalezy zwroci¢ uwage, ze w
przypadku gdy obiekt jest jasniejszy od tta, warto$¢ parametru ¢ powinna by¢ wigksza
od zera a gdy obiekt jest ciemniejszy od tla — mniejsza od zera.

Sit¢ oddzialywania obrazu mozna réwniez obliczy¢ jako sumg sit wyznaczonych

na podstawie progowania 1 gradientu jasno$ci. Wowczas wartos$¢ tej sity mozna zapisac

jako:
000 =5 U0 -7,) VO
‘ (s)— Vo‘
3.29
52 Jg @l +g Ly — g, (=L +g, (x-1) (329
2| gy D +g, (my+D — g, (ny-D+g, (xy-D)
lub
F(xy)—é (J(x, )= J; N+
(3.30)

52 e Gl +g, (L) g (x-Ly) + g, (x—1)
2| g eyt g (my+D) =g, (xny-D+g, (xy-D)
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3.5. Modele aktywnego konturu

W zalezno$ci od klasy analizowanych obrazéw, ksztaltu i wielko$ci obiektu oraz
rozktadu jasno$ci obrazu, nalezy stosowa¢ odpowiednie metody obliczania sit
oddzialywan zewnetrznych oraz oddziatywan obrazu. W praktyce kazda klasa obrazow
wymaga nieco odmiennego podejscia, zardéwno jesli chodzi o wybor sposobu obliczania
sit jak 1 wartosci parametrow aktywnego konturu. W niektorych przypadkach mozliwe
jest przyspieszenie procesu dopasowania poprzez zmiang uktadu wspoirzednych obrazu.
Czasami jest wygodnie zmieni¢ parametry modelu w trakcie procesu dopasowania
przez dodanie lub usunigcie punktu zrédta pola. Taki interakcyjny model zostat
przedstawiony w artykule [Kas88]. Mozliwe jest rowniez jednoczesne zastosowanie
kilku modeli aktywnego konturu, wzajemnie na siebie oddzialujacych, np. do
wyznaczania odrgbnych obszaréw lub umozliwiajacych okreslenie chwili zakonczenia
procesu dopasowania (podwdjny kontur [Gun94, Gun97]). Praktycznie kazde
zagadnienie zwigzane z wyznaczaniem linii brzegu obiektu wymaga zastosowania nieco
inaczej skonstruowanego modelu aktywnego konturu, o specjalnie dobranych
parametrach.

Prezentowanym w literaturze modelem jest aktywny kontur, w ktorym
poszczegbdlne wezty poruszaja si¢ w prostokatnym uktadzie wspotrzednych obrazu, a
sity oddziatywan zewngtrznych sa obliczane metoda pojedynczego, punktowego zrodia
pola. Aktywny kontur inicjowany jest jako niewielki okrag znajdujacy si¢ wewnatrz
obiektu zainteresowania, ktory w procesie dopasowania powigksza si¢ dopasowujac do
brzegu obiektu, lub jako duzy okrag, wewnatrz ktorego znajduje si¢ obiekt (woéwczas w
procesie dopasowania krzywa konturu zacie$nia si¢ wokot obiektu).

Iteracyjne réwnanie dla takiego modelu mozna wyprowadzi¢ podstawiajac do
iteracyjnego rownania ruchu (2.13) wzory definiujace sity oddzialywan zewngtrznych
(3.19), sity obrazu (3.29) oraz sily sprezystosci (3.14) 1 (3.15). W wyniku podstawien
otrzymuje si¢ réwnanie iteracyjne (3.3/), ktére mozna wykorzysta¢ w aplikacji

komputerowe;.
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v(s,t)=
= L{m(ZV(s,t —1)—v(s,t— 2))+ Iv(s,t —1)+
m+1

v(s,t=1)—v,
‘V(S,t—l)—VO‘

+ S U@ - ,)

Le e el rg Gl — gl el re L) |
2| g D +g, (y+D — g, (ny-D+g, (xy-D
1 Vvt =D -v,
‘V(S,t—l)—VO‘J‘V(S,t—l)—vo‘
+T2(v(s =Lt =)+ v(s +1,t—1))—4v(s,t = 1) ]+

- ﬁl\v(s,t—l)—vo‘z +ﬁ2

+p8(V(s—Lt=1)+v(s+1,t=1))=2(v(s = 2,6 = 1)+ v(s + 2,1 =1))—=12v(s,. = D]}

(3.31)

gdzie v, jest wektorem wspotrzednych punktu zrédla pola a wartosci x 1 y oznaczaja

wspotrzedne w prostokatnym uktadzie wspotrzednych dla punktu weztowego s w chwili

t-1.

punkt weztowy

punkt srodkowy ‘

analizowany obiekt ‘

Rys. 3.5. Idea modelu aktywnego konturu z punktem srodkowym.

W przypadku obiektow o owalnych ksztattach mozliwe jest uproszczenie

modelu aktywnego konturu polegajace na ograniczeniu swobody ruchu poszczegdlnych

punktow weztowych (rys. 3.5) [Szc95, Szc96]. Modyfikacja oryginalnego modelu

polega na tym, ze poszczegdlne punkty weztowe poruszaja si¢ wylacznie po

pOtprostych majacych swoj poczatek w punkcie srodkowym (np. tym samym punkcie,

ktory generuje punktowe pole sit zewnetrznych oddzialtywan). Potproste te roztozone sa

promieniscie w réwnych odstgpach katowych 1 jest ich tyle ile punktow weztowych.

Model, w ktorym ruch weztow ograniczony jest w ten sposdb nazwano modelem z

punktem $rodkowym. Potozenie kazdego punktu weztowego w tym modelu okreslone

jest przez jego indeks s, jednoznacznie wyznaczajacy kat nachylenia poltprostej
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o(s)=2ms/Sy, oraz przez wspoOtrzedna r(s) bedaca odlegloscia punktu wezlowego od
punktu srodkowego (poczatku poéiproste;).

Postepujac analogicznie jak w przypadku wyprowadzenia rownania dla modelu
podstawowego, mozna otrzymaé¢ rownanie iteracyjne dla modelu z punktem
srodkowym. Nalezy zwréci¢ uwage, ze wszystkie sity oddziatujace na punkty weztowe
musza by¢ skierowane zgodnie z kierunkiem ograniczajacych ruch potprostych. Stad
sita oddziatywania obrazu obliczana na podstawie gradientu rozktadu jasnosci jest

rzutowana na odpowiedni kierunek.

r(s,t) =
= L{m(zr(s,z —D)—r(s,t=2))+Ir(s,t 1)+
m+1
2 1 & _
—Biri(s,t=1)-p, mJF?(J(Xa)’) Jr)+

m

; %[(ngz(x tL)tg, (rthy) —yg, (-Ly) +g, (x—Ly) )cos[é—ns]+ (3.32)

m

+(\/gx2(x,y +1)+ gyz(x,y +1) - \/gxz(x,y -1+ gyz(x,y -1) )Sin[é—ﬂsﬂ +
+ 20 (s =Lt =)+ r(s+1,t=1))—dr(s,t —1)]+
+pB(r(s =1t =D+ r(s+1,6=1))=2(r(s = 2,6 =) + r(s + 2,t =1))—=12r(s,t = D]}
gdzie warto$ci x 1 y oznaczaja wspotrzedne w prostokatnym uktadzie wspotrzednych dla
punktu weztowego s w chwili ¢-1.

Rownanie pozwalajace na zmiang wspotrzednych w uktadzie biegunowym na

wspotrzedne w ukladzie prostokatnym ma postac:

2r
x, +r(s)cos| —s

W(s) = [x(s)} - S (3.33)
»(s) (2r
Vo +7(s)sin S—s

gdzie (xy, yy) stanowia wspotrzedne punktu srodkowego.

Jezeli zadanie polega na wyznaczeniu konturu o skomplikowanym ksztatcie (np.
spiralnym jak na rys. 3.6), gdy nie jest mozliwe wystarczajaco dokladne okreslenie
potozenia punktu $rodkowego lub punktu Zrédla pola, woéwczas nie jest mozliwe
zastosowanie ani modelu podstawowego ani modelu z punktem $rodkowym. Mozna
natomiast zastosowa¢ model ci$nieniowy. Sity oddziatywan zewnetrznych i sity obrazu
skierowane sa w tym modelu prostopadle do krzywej aktywnego konturu. Punkty

weztowe nie sa tu ograniczone i moga si¢ porusza¢ we wszystkich kierunkach po
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powierzchni obrazu cyfrowego. Roéwnanie iteracyjne dla tego modelu mozna
wyznaczy¢ podstawiajac do réwnania ruchu (2.7/3) réwnania sit oddziatywan
zewnetrznych (3.20), sit obrazu (3.30) oraz sprezystosci (3.14) 1 (3.15). Po wyznaczeniu

z rdwnania potozenia wezta w iteracji ¢ otrzymujemy:
1
v(s,t) = ﬁ{m@v(s,t -1 —v(s,t— 2))+ Iv(s,t—1)+
m+

+'[23N+§21(J(x,y)—JT)N+

Lo el re )~ g oLy kg L) |
2| g @y +D+g, (y+D— g (xy-D+g, (x.y =D
+r[dv(s,t =) =2(v(s =Lt =1+ v(s + Lz =1))]+
+pll2v(s,t =) =8(v(s =Lt =)+ v(s + Lt = 1))+ 2(v(s =2, =) + v(s + 2, = 1))}

(3.34)

W przypadku, w ktérym w jednej iteracji procesu dopasowania sa obliczane
jednoczesnie nowe polozenia dla wszystkich punktow weztowych, réwnania dla
poszczegbdlnych punktow weztowych (3.31) lub (3.34) mozna zapisaé w postaci
macierzowej (2.14) i (2.15). Posta¢ macierzy A jest niezalezna od rodzaju modelu
aktywnego konturu. Wspotczynniki tej macierzy wyznacza si¢ na podstawie sktadnikow
rownania (3.31), (3.32) lub (3.34), przy ktorych wystgpuja parametry 7 1 p. Pozostale
sktadniki tych rownan decyduja o postaci wektorow funkcji fy 1 fy. Wyjatkiem jest
model z punktem $rodkowym, w ktorym polozenie punktow weztowych definiuje tylko
jedna wspotrzedna. W tym przypadku zamiast dwoch rownan (2.14) 1 (2.15) formutuje
si¢ jedno rOwnanie w postaci:

Ar, , +1f(r, )+m(r,_, —r,_,)+Ir,_,

r, = - (3.35)
m+1

gdzie r jest wektorem wspotrzednych punktow weztowych. W przypadku tego modelu,

wektor funkcji f wyznacza si¢ na podstawie sktadowych rownania (3.32) przy ktérych

wystepuja parametry f3, & 1 &

3.6. Dobor parametréow aktywnego konturu

Okreslenie jaki model aktywnego konturu nalezy wybra¢ do przeprowadzenia analizy
obrazow nalezacych do okreslonej klasy oraz jak dobra¢ wartosci parametréw modelu
nie jest zagadnieniem trywialnym. Prostota modelu z punktem $rodkowym oraz
ograniczenie swobody ruchu punktéw weztowych powoduje, ze dla tego modelu jest

fatwiej dobra¢ odpowiednie parametry niz w przypadku pozostatych modeli. Pewniejsze
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jest tez, ze wynik analizy bgdzie poprawny. Wigksza komplikacja modelu pozwala na
wyznaczenie konturéw obiektu o skomplikowanych ksztattach, jednak wymaga
wigkszej uwagi jesli chodzi o dobor parametréw. Wzajemna zalezno$¢ ruchu punktow
weztowych oraz to, ze na ich ruch ma wptyw obraz o niezaplanowanym rozktadzie
jasnosci, czgsto zaktdcony, nie pozwala w praktyce na przeprowadzenie analitycznego
rozwazania na temat optymalnych warto$ci parametrow. Rozwazania takie mozna
przeprowadzi¢ jedynie w waskim zakresie dla wybranej klasy obrazéw [Lar95].
Najlepsza okazuje si¢ metoda prob i bledéw, w ktorej dla obrazow okreslonej klasy
dobiera si¢ wartosci parametrow, sprawdza zachowanie aktywnego konturu podczas
procesu dopasowania, a nastgpnie modyfikuje si¢ je w celu osiagnigcia lepszych
efektow.

Nalezy zwroci¢ uwage, ze wymogi dotyczace szybkosci oraz dokladnosci
procesu dopasowania aktywnego konturu zazwyczaj sa przeciwstawne. Przykladowo
zwigkszenie parametru lepkosci / powoduje spowolnienie procesu dopasowania ale
jednocze$nie moze poprawic stabilno$¢ numeryczna (np. przez ograniczenie oscylacji

punktow weztowych w obszarach obrazu o silnym kontrascie, rys. 3.9.b).

@ ()

Rys. 3.6. Przykiad zastosowania roznych modeli aktywnego konturu do wyznaczania brzegu obiektu o

zlozonym ksztalcie: modelu z punktem srodkowym [parametry SCI] (a)

oraz modelu cisnieniowego [parametry SB1] (b).

Rysunek 3.6 przedstawia przyklad zastosowania aktywnego konturu do
wyznaczenia brzegu obiektu o skomplikowanym ksztatcie (obiekt zwinigty spiralnie).
W tym przypadku konieczne jest zastosowanie modelu ci$nieniowego. Zastosowanie
innych modeli nie pozwala uzyska¢ prawidlowego ksztattu konturu. Rysunek 3.7
przedstawia przyktad wyznaczenia obrysu lewej komory serca uwidocznionej na

obrazie ultrasonograficznym. Poniewaz ksztatt komory serca jest owalny, sprawdza si¢
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w tym przypadku model z punktem S$rodkowym. Model cis$nieniowy ulega
nieprawidlowemu znieksztalceniu wynikajacemu z oddziatywania zakldcen obrazu na

punkty weztowe konturu.

()

Rys. 3.7. Przykiad zastosowania roznych modeli aktywnego konturu do analizy owalnych obiektow:

modelu z punktem Srodkowym [parametry SC2] (a) oraz modelu cisnieniowego [parametry SB2] (b).

Rysunek 3.8 przedstawia obrazy, do ktérych analizy szczegélnie istotne jest
dobranie odpowiednio duzej liczby punktéw weztowych oraz odpowiednio duzych
warto$ci parametrow sprezystosci. W pierwszym przypadku (rys. 3.8.a) granice obiektu
sa okreslone przez ciemne kropki modelujace poprzerywany kontur. Zbyt mata liczba
punktow weztowych moglaby spowodowaé ominigcie kropek i1 nadmierny rozrost
krzywej konturu. W drugim przypadku (rys. 3.8.b) obiekt jest ograniczony ciemna linia,
ktora nie otacza jednak calego obiektu, nie jest ciagta. W trzecim przypadku (rys. 3.8.¢c)
analizowany obiekt nie jest spojny, jest ,,popgkany” jak w przypadku popekanych
ziaren pszenicy. Zadaniem aktywnego konturu jest odnalezienie domniemanego brzegu
obiektu. Ksztalt konturu w miejscu przerwania linii brzegowej obiektu zalezy gidwnie

od parametrow sprezystosci krzywej konturu.

() (©
Rys. 3.8. llustracja wplywu liczby punktow weztowych i parametrow sprezystosci na przebieg procesu

dopasowania aktywnego konturu [parametry SC3].
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Czas konieczny do przeprowadzenia procesu dopasowania mozna zmniejszy¢
poprzez zwigkszenie sit oddzialywania obrazu na punkty weztowe (zwigkszenie
wartosci parametru ¢), dobranie odpowiednio duzej wartosci masy m 1 zmniejszenie
warto$ci lepkos$ci srodowiska /. Przekroczenie jednak pewnych granicznych wartosci
tych parametréw moze spowodowaé niepozadane zjawiska. Nadmierne zmniejszenie
parametru [ powoduje, ze poszczegolne punkty wpadaja w oscylacje 1 proces
dopasowania przestaje by¢ stabilny. Podobny efekt ma nadmierne zwigkszanie wptywu
sit oddzialywania obrazu lub parametréw sprezystosci. Nalezy tez zwrdci¢ uwage, ze
przyspieszenie procesu dopasowania jest jednoznaczne ze zwigkszeniem drogi jaka
pokonuja punkty wezlowe w poszczegdlnych iteracjach co moze spowodowac

»przeskoczenie” przez punkty weztowe tych miejsc na obrazie, ktore niosa istotna

informacje.

(a) (b) (©
Rys. 3.9. Dopasowanie prawidlowe [parametry SC4] (a) oraz efekt oscylacji spowodowany przez wplyw
obrazu [parametry SC5] (b) oraz zbyt duzq wartos¢ parametrow sprezystosci [parametry SC6] (c).

Na rys. 3.9 przedstawiono przyktady nieprawidlowego dobrania parametrow
modelu. W wyniku nadmiernego wptywu obrazu, spowodowanego doborem zbyt duzej
wartosci parametréw &, dla obrazu o duzym kontrascie wystgpuja oscylacje krzywej
aktywnego konturu w okolicach brzegu wyznaczanego obiektu (rys. 3.9.b). Nadmierna
warto$¢ parametréw modelujacych sprezystos¢é modelu deformowalnego lub zbyt mata
warto$¢ parametru lepkosci $rodowiska powoduje wystgpowanie wzmagajacych sig

oscylacji bez wzgledu na potozenie punktow weztowych wzgledem obrazu (rys. 3.9.c).
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(@) (b)
(© (d)
Rys. 3.10. Kolejne fazy efektu przeciqgania konturu [parametry SA1]:
po zainicjowaniu (a) oraz w iteracjach 200 (b), 350 (c) i 400 (d).

Rysunek 3.10 ilustruje kolejne etapy procesu dopasowania, w ktorym
wykorzystano model konturu z jednym punktem zrodlta pola. Jest to przyktad
nieprawidlowo dobranych parametréw sity oddziatywan zewngtrznych oraz parametrow
sprezystosci. Punkty weztowe przeciagane sa tu na jedna strong obiektu z ominigciem
»komina” maksymalnej energii E, (rys. 3.1.a i c¢). Efekt ten nie wystepuje oczywiscie w
modelu z punktem $rodkowym, dla ktérego zakres ruchu punktow weztowych jest

ograniczony i nie pozwala na ominigcie punktu zrodta pola.
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4. DEFORMOWALNY WZORZEC

Aby zrealizowa¢ model deformowalnego wzorca (deformowalnej siatki) w postaci
algorytmu komputerowego nalezy zaprojektowac strukturg siatki, na podstawie
wybranego obrazu wzorcowego zdefiniowa¢ cechy w wezlach siatki oraz wyprowadzié¢
wzdr iteracyjny pozwalajacy obliczy¢ potozenia punktow weztowych w ciagu procesu
dopasowania.

Znajac wspotrzedne poszczegdlnych punktow wezlowych po zakonczeniu
procesu dopasowania mozna okresli¢ potozenie obiektu. Stopien deformacji siatki oraz
réznice miedzy cechami wzorca a cechami analizowanego obrazu pozwalaja ocenié
stopien podobienstwa badanego obiektu do obiektu wzorcowego. Wymaga to jednak

zdefiniowania odpowiednich miar podobienstwa oraz opracowania metody klasyfikacji.

4.1. Réwnanie iteracyjne deformowalnej siatki

Roéwnanie iteracyjne deformowalnej siatki mozna wyprowadzi¢ analogicznie jak w
poprzednim rozdziale dla przypadku aktywnego konturu. Podstawa wyprowadzenia jest
rownanie ruchu (2./3) oraz réwnanie energii (2.3), ktora dla potrzeb deformowalne;j
siatki mozna zapisa¢ w postaci:

- 2 20[ (v(i, )+ E. (VG )+ E, (v6, )] (4.1)
gdzie i=0, 1, 2...1,~1 oraz j=0, 1, 2...J,—1I sa indeksami okreslajacymi polozenie punktu
weztowego w strukturze siatki (rys. 2.5), E; jest skladnikiem modelujacym lokalne
wlasciwosci sprezyste siatki, £, jest sktadnikiem modelujacym wszelkie dodatkowe
oddzialywania a E, modeluje oddziatywanie obrazu. Na podstawie wzoru (2.4.b),
réwnanie definiujace sktadnik E; dla punktéw v(i, j) dyskretnej siatki mozna zapisaé
nastgpujaco:

E,(v(i, /)=

=ty 1)~ v F + v+ v )P+

1 pl[vG+1, )= 2v(G )+ v~ L) + [V, j+ 1) = 2vG, )+ vG. j—DF |+
+2p[v(i+1, i+ D)+ V(G j) = v(i+1, /)= v(i,j + D]

(4.2)
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gdzie v jest wektorem wspotrzednych punktu weztowego a 7 1 p sa parametrami
sprezystosci.
Energi¢ Es mozna zapisa¢ jako sume energii skladowych:
Eg=0,+0,+0;+0.+0, (4.3)

gdzie poszczegolne sktadowe mozna zdefiniowac jako:

L

0, =73 S [V +1. )= v HF + v, j+ 1 - vii. HF] (4.4)

i=0 j=0

pzz [ vi+1 ) =2v(i, )+ vi -1 H] +[vG, j+D)=2vG, j+ D)+ v, j - D] ](4. 5)

j=0

~.

Jz [VG+1, 7+ D) +v(, )= vi+1, )= v(, j+ D] (4.6)

j=0

M;

O5=2p

i

Il
(=]
.

Mk‘

’z

i=0 j

0, E,(v(i, )] (4.7)

-
Il
(=1

£, (v, )] (4.8)

Mk

0,

Il
(=}

Podobnie jak w przypadku aktywnego konturu mozna na podstawie wartosci
energii wyznaczy¢ warto$¢ wektora F wystepujaca w rownaniu ruchu:
F@, j)=
=F, @, )+F,0 ) +F;G, ) +F 0 )+F, ()= (4.9)
==V0,(,)-V0,, ))-V0;(i, )=V, )-VO,())
Poszczegdlne wektory sktadowe sit moga by¢ obliczane niezaleznie. Pozwala to
na obliczenie sit modelujacych sprezystos¢ struktury na podstawie odpowiadajacych im
definicji wielkosci O,. (x € {il, i2, i3, e, p}) Mozliwe jest tez zdefiniowanie niektorych

rownan wektorow sit F, bez koniecznos$ci formutowania rownan dla Q,.

4.2. Sity naprezen wewnetrznych

Sity wewngtrznych naprezen, reprezentowane przez wektory F;;, F;, oraz F;;, mozna

wyprowadzi¢ w analogiczny sposéb jak w przypadku aktywnego konturu.

F, (i, /) =2t[vi+1, )+ v(i, j + )+ v(i—1, j) + v(i, j = 1) = 4v(i, )] (4.10)
Fi2 (i, ]) =
=2p[4(v(i+1, )+ v, j+ D)+ v(i—1, )+ v(i, 1))+ 4.11)

— (Vi +2, )+ V@i, j+2)+ V(i =2, j)+ V(i, j = 2))-12v(i, )]
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F;(@,))=

=4p2(v(i+1, )+ v, j+ D)+ v(i—1, )+ v(, 1))+ (4.12)

—(VEHL D)+ Vi =L+ D)+ V(=1 =D+ v(i+1,/-1))=4v(, j)]

Nalezy zauwazy¢, ze wartosci tych sit moga by¢ obliczone jedynie dla punktow
weztowych lezacych wewnatrz siatki. Wektoréw F;; i F;; nie mozna obliczy¢ dla
punktow weztowych lezacych na brzegu siatki, natomiast warto$ci F;, nie mozna
obliczy¢ ani dla brzegowych punktow weztowych ani dla weztéw sasiadujacych z
punktami wierzchotkowymi. Gdyby wyznaczy¢ wektory tych sil na podstawie
wielkosci Q;;, Oy lub Q;; to powodowalyby one szybkie kurczenie sig siatki lub inne
efekty nieprawidlowego jej dopasowania. Oznacza to, ze w przypadku energii E;
zdefiniowanej réwnaniem (4.2) wystepuje istotny problem okreslenia warunkow
brzegowych siatki. Punkty brzegowe musza tu by¢ potraktowane w specjalny sposob.
Rozwiazaniem problemu warunkéw brzegowych jest np. zastosowanie metody

geometrycznego wyznaczania naprezen siatki.

4.3. Metoda geometrycznego wyznaczania naprezen

Aby unikna¢ problemoéw z obliczaniem wartosci pochodnych dla brzegowych punktow
wezlowych w niniejszej pracy zaproponowano alternatywna metode wyznaczania sit
wewngtrznych naprezen. W metodzie tej bierze si¢ pod uwage wspodhrzegdne wybranego
punktu weztowego oraz wspotrzedne punktéw sasiednich. Idea metody jest obliczenie
wspotrzednych jakie powinien mie¢ wybrany punkt weztowy w nieznieksztatconej
siatce na podstawie wspotrzednych punktow sasiednich. Obliczenia sit wewngtrznych
napr¢zen dokonuje si¢ przez poréwnanie tak wyznaczonego potozenia z rzeczywistym
potozeniem punktu wezlowego. Przyjeto trzy roézne procedury obliczania sit
wewngetrznych naprgzen, w ktorych sa brane pod uwage roézne sasiedztwa wybranego
punktu weztowego [SzcO0b]. Obliczone za ich pomoca wektory sil oznaczono

symbolami F,;, F;, oraz F;.

4.3.1. Szablon tréjkata

W przypadku nieznieksztatconej siatki prostokatnej przyjmuje sig, ze odlegtosci
pomigdzy punktami weztowymi wzdhuz i w poprzek siatki sa rowne, tak ze
poszczegbdlne oczka siatki sa kwadratowe. Kazdy punkt weztowy ¢ wraz z para jego
blizszych sasiadow, punktami a oraz b, tworza réwnoramienny trdjkat prostokatny

(rys. 4.1).
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rébwnoramienny tréjkat
prostokatny

| |

»ﬁ\ | |
- \ - f \’% punkt weztowy ‘

I

e o _ \ _
(S *—___ L o

Rys. 4.1. llustracja koncepcji obliczania sily naprezenia metodq triangulacyjng.

Gdy siatka ulega deformacji, na podstawie potozen punktow b 1 ¢, mozna
wyznaczy¢ potozenie wierzchotka rownoramiennego trojkata prostokatnego, w ktorym
powinien si¢ znajdowa¢ punkt a. Wierzcholek trojkata mozna wyznaczy¢ przez
obliczenie wspotrzednych punktu lezacego posrodku odlegtosci miedzy punktami b 1 ¢,
a nastegpnie dodanie do nich wspotrzednych wektora prostopadtego do odcinka bc o
dlugosci réwnej potowie tego odcinka i odpowiednim zwrocie. Przyjmuje sig, ze
kwadrat odlegtosci migdzy rzeczywistym potozeniem punktu a, a polozeniem
wierzchotka trojkata jest wspotczynnikiem lokalnej deformacji pojedynczego oczka
siatki ze wzgledu na punkt weztowy a. Warto$¢ tego wspdiczynnika mozna zapisac

jako:

J/=(xa Xt ;yb ~ V. T +(ya Yty ;xb +x, T (4.13)
gdzie wartosci x,, oraz y, sa wspotrzednymi punktu weztowego okreslonego indeksem
w € {a, b, c}.

Dla kazdego z punktéw wezlowych lezacych wewnatrz siatki mozna
skonstruowac¢ cztery réwnoramienne trojkaty prostokatne. Lokalny wspotczynnik
deformacji dla punktu weztowego bedzie wowczas suma czterech wspdtczynnikow y
obliczonych dla poszczegélnych trojkatow. W przypadku brzegowych punktow
we¢zlowych mozna zbudowa¢ dwa lub jeden taki trojkat, wowczas lokalny
wspotczynnik deformacji punktu weztowego bedzie odpowiednio suma dwoch
wspotczynnikow y lub po prostu wartoscia takiego wspotczynnika. Lokalny
wspotczynnik deformacji dla dowolnego punktu w¢ztowego mozna zapisa¢ jako sumg

odpowiedniej liczby wspotczynnikéw y obliczonych dla tego punktu.
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0,=d7, (4.14)

Jesli interpretowacé warto§¢ wspodiczynnika deformacji Q;; jako pewna lokalna
energi¢ deformacji siatki to wektor minimalizujacy tg energie (wektor sity oddziatywan

sprezystych) mozna obliczy¢ jako:
F, (0.))==1V0, (.. ) ==tV Xy, (.. ) =3 (V,(i.))) (4.15)
k k

gdzie k indeksuje poszczegélne réwnoramienne trdjkaty prostokatne tworzone dla
punktu weztowego, a 7 jest parametrem sprezystosci. Gradient jest obliczany wzgledem
zmiennej v(i, j) czyli wzgledem wspoétrzednych punktu weztowego (i, f).

Obliczenie wektora F,; wymaga obliczenia gradientu parametru y. Warto$¢ tego
parametru jest funkcja wspotrzednych v punktu weztowego 1 zalezy od odleglosci tego
punktu od wierzchotka trojkata. Jej wykresem jest paraboloida obrotowa o minimum w

wierzchotku trdjkata. Mozna wykazac, ze:

xb+xc+yb_yc
xa—

_ 2

2

Dla punktu we¢zlowego potozonego wewnatrz siatki, nie bgdacego punktem

brzegowym, otrzymuje si¢ rownanie w postaci:

Cx(,j+ D)+ x(+ 1)+ v, j+ D)= i +1, )

x(@, j)
F,=-21 2 +
i o YA D+ Y+, ) = x(, D)+ x(i+1, )
y(la])_
2

[ xG+L ) +xG i -D+ v+, ) —yGE, -1 ]

(i, j)— (+L)+x@ )2y( H-=yiE,j-1)
Ty L)+ G D)= x ) +xG -1 | T

y(laj)_

| 2 3

[ XU, -D+xG-1L )+ v, i-D=y@i-1/)]

X, j)— (&, j =1+ x( J)2y( J=D-yi-1,))
+ . L . NN

o Y@ j-D+y-L ) -x@j-D+x(-1))

y(@,Jj)

| 2 3

[ xG-L ) +xG j+D)+yi—1 )=y, j+1) ]

(i, J) - (i—1Lj)+x(,] )2y( 7=y, j+1)
L L)+ )= x =L )+ x| |7

y(@,j)— 5

_2T[x(i+1,j)+x(i,j+1)+x(i—l,j)+x(i,j—1)—4x(i,j)]
y(l+1a])+y(15]+1)+y(l_la])+y(15]_1)_4y(la])
=2t(v(i+1, )+ v(i, j + D)+ v(i—1, /) + v(i, j—1) = 4v(i, )

4.17)
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Dla punktéw weztowych lezacych na brzegu siatki rowniez mozna wyznaczy¢
wartos¢ wektora F;;. Przykladowo, dla punktu weztowego lezacego na lewym brzegu

siatki mozna wykazac, ze:

_X(i,j+1)+X(i+1,j)+y(i,j+l)—y(i+1,j)

x(, J)
F, =-21 2 +
i o Y jHD+ Y+, ) —xG, D) +x(i+1, )
y(@,j)—
2
o o xG+HL +HxE 7 -D)+yE+1L ) —y(@E, -1
x(i, j)— (+Lj)+x0,) )2y( Sy, j-1
o L)y~ = xG+ L)+ xG =D | | (4.18)
y(@, j)—
2
x(l-+1’j)+x(l>.]+l)+x(la]_1);y(15]+1)+y(1a.]—1)_2x(l-’j)
=T
. ) Li+D+y@E, j—-D+x(, j+1)—x@,j—1 o
y(1+1’])+y( J+D+yG,Jj )2 (G, j+1)—x(@, )_2y(l’])

Podobnie mozna wyznaczy¢ wektor sity F,; dla punktow weztowych lezacych w
wierzchotkach siatki. Przyktadowo, dla punktu weztowego lezacego w lewym goérnym
rogu siatki mozna zapisac, ze:

x(@, j+D)+x@G+1L, )+y@E, j+)—y@E+1,j o
Gy DL )T D) g
F, =2 (4.19)

n =<t v, j+D)+y(i+1L ) —x(@ j+D)+x(+1)) L.
5 - (@, )

Nalezy zwro6ci¢ uwage, ze w przypadku punktu weztowego lezacego w glebi
siatki, warto$¢ wektora F;; jest identyczna jak w przypadku wektora F;;. Oznacza to, ze
zaproponowana metoda polegajaca na triangulacji pozwala na takie samo modelowanie
sprezystosci wewnatrz struktury siatki jak metoda opierajaca si¢ na roéwnaniu (4.2), a
jednoczes$nie pozwala na obliczenie sit oddziatywan sprezystych dla punktow

weztowych lezacych na brzegach siatki.

4.3.2. Szablon odcinka

Site sprezystosci F,, mozna wyprowadzi¢ porownujac potozenie punktu weztowego a z
potozeniem punktu a’ lezacego na przedtuzeniu prostej] wyznaczonej przez inne dwa

punkty weztowe b 1 ¢, tak jak przedstawiono to na rys. 4.2.
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Rys. 4.2. [lustracja koncepcji obliczania sily naprezenia metodq przediuzenia odcinka.

Wspotczynnik deformacji dla pojedynczego punktu @ mozna zdefiniowac jako:

v =0, = @x, —x ) + (v, - @y, - 2.)f (4.20)

Dla punktow weztowych lezacych dostatecznie glgboko wewnatrz siatki mozna
wyznaczy¢ cztery takie punkty. Lokalny wspotczynnik deformacji dla punktu
wezlowego jest wowcezas suma czterech odpowiednich wspotczynnikow p. W
przypadku brzegowych punktow weztowych mozna wyznaczy¢ dwa lub trzy takie
punkty, wowczas lokalny wspolczynnik deformacji punktu weztowego jest suma dwoch
lub trzech wspotczynnikéw y. Podobnie jak w metodzie triangulacyjnej mozna zapisac,

ze wektor sity oddziatywan sprezystych ma postac:
F, (0. )==pV 27, 0. )==p, 2 (V7,(i.))) (4.21)
k k

gdzie k indeksuje poszczegélne wspotczynniki y, a p; jest parametrem sprgzystosci.

Gradient parametru y w tym przypadku ma postac:

xa - (th - xc)
Vy=2 (4.22)
ya - (2yh - yc)
A zatem, dla punktu weztowego potozonego w gi¢bi siatki:
th (G, )) =
=2p, [2(V(i +1, )+ v(i—1, ) +v(, j+ 1)+ v(i, j—1))+ (4.23)

— (V@ +2, )+ V(i =2, /) + V({i, j +2)+ v(i, j — 2)) = 4v(i, )]

Dla punktow weztowych lezacych w wierzchotkach siatki oraz punktow
sasiadujacych z takim punktem rowniez mozna wyznaczy¢ warto$¢ wektora Fi,.
Przyktadowo, dla punktu weztowego znajdujacego si¢ w lewym gdérnym rogu siatki
mozna zapisac, ze:

F,(i, /) =2p,2(vGi+1 )+ VG, j + 1) (Vi +2, /) + v(i, j+2))=2v(i, /)] (4.24)
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Podobnie mozna wyznaczy¢ warto§¢ wektora F,, dla punktow wezlowych
lezacych na brzegu siatki. Przyktadowo, dla punktu weztowego lezacego na lewym
brzegu siatki mozna napisac, ze:

th (i, )) =
=2p,2(v(i+1, )+ v(i, j+ )+ v(i, j - 1))+ (4.25)
= (Vi +2, )+ V(. j+2)+ (i, j~2))=3v(, )]

Nalezy zwroci¢ uwage, ze w przypadku punktu weztowego lezacego w glebi
siatki, warto$¢ wektora F;; moze by¢ przedstawiona jako liniowe ztozenie wektorow F;;

oraz F,,.

4.3.3. Szablon réwnolegioboku

Site sprezystosci F;; mozna wyprowadzi¢ porownujac potozenie punktu weztowego z
potozeniem wierzchotka réwnolegloboku zbudowanego na podstawie potozen trzech

sasiednich punktéw, tak jak to przedstawiono na rys. 4.3.

S S - *
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Rys. 4.3. Ilustracja koncepcji obliczania sily naprezenia metodq geometrii rownolegloboku.

Wspotczynnik deformacji definiuje si¢ w tym przypadku jako:
y:(xa_(xh_xc+xd))2+(ya_(yh_yc+yd))2 (4.26)

Dla kazdego z punktow weztowych lezacych wewnatrz siatki mozna
skonstruowa¢ cztery rownolegtoboki. Lokalny wspolczynnik deformacji dla punktu
wezlowego jest wowcezas suma czterech wspotczynnikéw y obliczonych dla
poszczegbdlnych réwnolegltobokow. W przypadku brzegowych punktéw weztowych
mozna zbudowa¢ dwa lub jeden taki rownoleglobok, wowczas lokalny wspotczynnik
deformacji dla punktu weztowego jest odpowiednio suma dwdch wspdtezynnikow y lub

wartoscia jednego wspotczynnika y. Wektor sity oddziatywan sprezysto$ci ma postaé:

F, (i, ))=—p,V Y7, (0. ))==p, > (VY,(i.))) (4.27)
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gdzie k indeksuje poszczegdlne réwnolegloboki tworzone dla punktu weztowego, a p»
jest parametrem sprezystosci. Gradient parametru y ma postac:

(4.28)

Vyzz[
ya_yb+yc_yd

X, — X, +xc—xd:|

Dla punktu weztowego potozonego w glebi siatki rownanie wektora sity mozna
zapisa¢ nastgpujaco:

F.(i, /) =2p,2(vi+1, )+ v(i =1, )+ v(i, j + )+ v(i, j = 1))+
—(VEHL D)+ vE =L+ D+ v(i—1, =D+ v(i+1,/-1))=4v(i, j)] (425
Dla punktéw wezlowych lezacych w wierzchotkach i1 na brzegach siatki rowniez
mozna wyznaczy¢ warto$¢ wektora Fy,. Przykladowo, dla punktu weztowego lezacego
na lewym brzegu siatki mozna napisac, ze:
F.(i,/)=2p,[2vi+1, )+ v(i, j + )+ v(i, j - 1) +
(Vi +1,j+ D)+ V(i +1,j=1))-2v(, )] (+30)

Dla punktu weztowego lezacego na lewym gornym rogu siatki mozna wykaza¢, ze:

F.(i, /) =2p,[v(i+1, /) +v(i, j+ D)= v(i+1,j+1)=v(i, j)] (4.31)

Nalezy zwro6ci¢ uwage, ze w przypadku punktu weztowego lezacego w glebi
siatki, posta¢ rownania opisujacego wektor F;; jest identyczna jak dla wektora F;;.
Biorac pod uwage zalezno$ci pomigdzy wektorami F;;, F;,, oraz F,;, F;; mozna
stwierdzi¢, ze dla punktow we¢ztowych lezacych w glebi siatki metody geometryczne
obliczania sit sprgzysto$ci (triangulacja, przedtuzenie odcinka 1 geometrii
rownolegtoboku) sa réwnowazne metodzie opartej na réwnaniu (4.2). Jednoczesnie
pozwalaja one na obliczenie sit napr¢zen dla punktéw weztowych znajdujacych si¢ na

brzegach deformowalnej siatki, co jest ich zaleta.

4.4. Sity oddziatywan obrazu

Wektor sity oddziatywania obrazu na punkt weztowy deformowalnej siatki musi by¢ tak
obliczany, aby powodowac przesunigcie takiego punktu w rejon gdzie lokalne
wlasciwos$ci obrazu sa zblizone do zapamigtanych wtasciwos$ci wzorca.

Niech W(i, j)=[wi(i, j), wa(i, j), ... wk(i, j)]T bedzie wektorem zapamietanych
cech wzorca, natomiast U(i, j)=/u,(i, j), us(i, j), ... ux(i, j)]| bedzie wektorem cech

obrazu w punkcie weztowym (7, j), gdzie K jest liczba cech w wektorze cech. W
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najprostszym przypadku zamiast wektora kilku cech mozna bra¢ pod uwagg tylko jedna
ceche (K=1), np. lokalna jasnos$¢ obrazu w punkcie w¢ztowym.

W przypadku gdy znieksztatcenie siatki jest niewielkie, a odlegltos¢ miedzy
weztami siatki wystarczajaco mata mozna napisa¢, ze przyblizony gradient k-tej cechy
obrazu w punkcie v(i, j) wynosi:

G, (v(i. /)=

_ G+ L )=, GONVE+L ) =G )
V(i +1, /)= v, )

G EUACE) GV EA(Y)))
Vi=1,7)=vG, j)

NAGEDEAE) UGEDEN)N
VG, j+ D=V, )

(1 (1, =) = 1, (1, NNV J =D = V(0. )

VG, j =D =G, )

+ (4.32)

+

W niniejszej pracy przyjeto, ze wektor sity oddziatywania obrazu jest obliczany

wedtug nastepujacego rOwnania:

G, (vG. )

F,(i,/)= sz (u, G, )= w, (G, ))) G. (v 7) (4.33)

gdzie Z; jest nieliniowa funkcja nieparzysta, np.:
0 gdyz<-T, lubz>T,

Z,(2)= 4.34
(@) {ékz gdy—-T, <z<T, (4349

gdzie Ty jest pewna dodatnia wartoscia progowa a ¢ jest parametrem okreslajacym
wplyw k-tej cechy na punkt weztowy siatki.

Taki sposob obliczania wektora oddziatywania obrazu uwzglednia cechy obrazu
w stopniu okreslonym parametrem &. Dla cechy u; warto$¢ bezwzgledna wektora jest
proporcjonalna do réznicy migdzy wartoscia tej cechy oraz cechy wzorca z wyjatkiem
gdy ta réznica jest wigksza od pewnej wartosci progowej Tj (k-ta sktadowa wektora sity
jest wowczas zerowana). Ma to swoje uzasadnienie w przypadku gdy analizowane sa
obiekty silnie uszkodzone lub zaktdcone. Silnie uszkodzony lub zaktdécony fragment
obrazu nie ma wowczas wptywu na dopasowanie siatki. Kierunek i zwrot wektora sity
dla pojedynczej cechy wynika z kierunku wektora Gy, jego zwrotu oraz znaku funkcji

Zy.
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4.5. Siatka tréjkatna

Punkty we¢ztowe moga tworzy¢ siatk¢ o innej strukturze geometrycznej niz siatka
prostokatna. Przykladem potaczen takiej odmiennej struktury jest siatka trdjkatna
[Pav87]. W siatce trojkatnej kazdy punkt weztowy umieszczony w jej glebi potaczony
jest bezposrednio z szeScioma sasiadami; w przypadku siatki prostokatnej takich
sasiadow jest czterech. Punkty we¢zlowe znajdujace si¢ na brzegu siatki sa polaczone
bezposrednio z czterema lub trzema punktami sasiednimi; w przypadku siatki
prostokatnej punkt weztowy jest polaczony odpowiednio z trzema lub dwoma takimi
punktami. Siatka trojkatna ma wigc gestsza strukture potaczen, co pozwala sadzi¢, ze
sily sprezystosci rozktadaja si¢ w niej bardziej rownomiernie w roznych kierunkach niz

w siatce prostokatne;.

Rys. 4.4. Indeksowanie wezlow siatki trojkqtnej.

Przewaga siatki prostokatnej nad trojkatna jest prostota indeksowania punktow
weztowych. W siatce prostokatnej mozna wyr6zni¢ dwa rownowazne kierunki potaczen
1 indeksowaé punkty weztowe wlasnie wzdtuz tych dwoch kierunkow. W siatce
trojkatnej wystgpuja trzy rownowazne kierunki potaczen (rys.4.4). Indeksowanie
punktow weztowych moze przebiega¢ jedynie wzdtuz dwoéch kierunkéw (indeksy i, j na
rys. 4.4). Kolejnos¢ punktow w trzecim, nie indeksowanym kierunku wynika z
indeksowania w dwu pozostatych.

W niniejszej pracy, w procesie dopasowania siatki trojkatnej wykorzystuje sie
réwnanie ruchu. Wymaga to odpowiedniego zdefiniowania wektorow sit Fy;, Fp», Fi3, F,
oraz F, oddziatujacych na punkty wezlowe siatki.

Wektor sity F,; mozna wyznaczy¢ w podobny sposob jak dla siatki prostokatne;j.
W przypadku siatki trojkatnej, poszczegdlne oczka siatki sa trojkatami. Gdy siatka nie

jest znieksztalcona, kazdy punkt weztowy a wraz z kazda para jego bezposrednich
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sasiadow, np. punktami b oraz c, tworza trojkat rownoboczny (rys. 4.5). Gdy siatka
ulega deformacji, na podstawie potozen punktdw b i ¢ mozna wyznaczy¢ potozenie
wierzchotka trojkata réwnobocznego, w ktérym powinien si¢ znajdowaé punkt a.
Wierzchotek trdjkata mozna wyznaczy¢é przez obliczenie wspoirzgdnych punktu
lezacego posrodku odleglo$ci migdzy punktami b i ¢, a nastgpnie dodanie do nich
wspotrzednych wektora prostopadtego do odcinka bc o dlugosci rownej wysokosci
trojkata rownobocznego o podstawie bc 1 odpowiednim zwrocie. Analogicznie jak w
przypadku siatki prostokatnej, definiuje si¢ tu wspolczynnik lokalnej deformacji dla
punktu weztowego jako kwadrat odlegtosci migdzy rzeczywistym potozeniem punktu a,

a potozeniem wierzchotka trojkata. Wartos¢ tego wspotczynnika mozna zapisac jako:

y=(xa X, +xf(yb —yc)]2 +[ya _y+r 3, —xb)]z 4.35)

2

gdzie wartosci x,, oraz y, sa wspotrzegdnymi punktu weztowego okreslonego indeksem

w € {a, b, c}.

punkt weztowy ‘

tréjkat rownoboczny ‘

Rys. 4.5. Koncepcja obliczania sily naprezenia metodq triangulacyjnq w siatce trojkqtnej.

Dla jednego punktu weztowego, w przypadku punktoéw lezacych w glebi siatki,
mozna zbudowac sze$¢ takich trojkatéw réwnobocznych a dla punktéw weztowych
lezacych na jej brzegu i w wierzchotkach odpowiednio trzy lub dwa takie trojkaty.
Wektor sily powinien minimalizowa¢ sumg¢ wspotczynnikow deformacji, obliczonych

dla tak skonstruowanych trojkatow, a zatem:

F,(i,))=-1> (Vy,G.))) (4.36)

gdzie k indeksuje poszczegodlne trojkaty rownoboczne tworzone dla punktu weztowego,

7 jest parametrem spre¢zystosci.
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Podobnie jak w przypadku siatki prostokatnej, dla punktu weztowego lezacego
w glebi siatki mozna wyprowadzi¢ réwnanie sity F;; w postaci:
F, =2t[v(i+1, )+ v(, j+ D+ v(i—1j+1)+
+V(i—1, )+ V@, j D)+ v(i+1,j—1)—6v(, )] (+37)
Dla punktow weztowych lezacych na brzegach oraz w wierzchotkach siatki
roOwniez mozna wyznaczy¢ wartos¢ wektora F,;. Jednak jego posta¢, ze wzgledu na inna
liczbg konstruowanych trojkatow rownobocznych, bedzie inna. Przyktadowo, dla
punktu weztowego lezacego w lewym gornym rogu siatki mozna zapisac, ze:
. :T[x(i—l,j+1)+2x(i,j+l)+x(i+1,j)+x5(y(i—1,j+1)—y(i+1,j))—4x(i,j) 438)
V(i =1+ D)+ 20, j+1) + y(i+1, ) +-3(x(G +1, /) = x(@i =1,/ +1))=4y(i, j)
Sity F,, oraz F;; mozna wyprowadzi¢ analogicznie jak dla siatki prostokatne;.
Nalezy jedynie pamigta¢ o tym, ze w przypadku siatki trojkatnej liczba odcinkéw 1
rownolegtobokéw jakie mozna utworzy¢ dla pojedynczego punktu weztowego jest
wigksza zarowno dla punktow potozonych w glebi siatki jak i dla punktow brzegowych.
Wektor sity oddziatywania obrazu na punkt we¢zlowy deformowalnej siatki
trojkatnej rowniez moze by¢ obliczany identycznie jak w przypadku siatki prostokatnej
— na podstawie réwnania (4.33). Nalezy jedynie, przy obliczaniu przyblizonego
gradientu n-tej cechy obrazu, uwzgledni¢ dwa dodatkowe punkty weztowe sasiadujace z
punktem weztowym i, ;.
G, (v(i.)=
_ (0, G+ L) =u, )NV +L) = V(L)) |
v(i+1,/) v, )
L, G+ L j =D =1, G DNVE+1L =D =VG)))
VGi+1, 1) =, )
L @G+ D)=, GHNVGj+D) =) |
V(i j+1)=v ()
L 0,1+ D)= u, )NV =L/ +1) = V()
v(i—1,j+1)=v(, )
, 0,Gj =)=, G DIV =D =VG.)))
VG, j =)=,
, (=1 =, G HNVE=1,) = V()
V=1, )= )

+

(4.39)
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Taki sposob obliczania przyblizonego gradientu pozwala na usrednienie jego warto$ci
na podstawie trzech gléwnych kierunkéw potaczen punktow weztowych w siatce

trojkatne;.

4.6. Oddzialywanie siatki ,,usrednionej” na punkty wezfowe

W procesie dopasowania siatki do zaktoconych obrazéw lub znieksztalconych obiektow
zdarza sig, ze siatka ulega silnej lokalnej deformacji, ktora nie jest w wystarczajacym
stopniu  korygowana przez lokalne sily spregzystosci siatki F; czy F, W takich
przypadkach konieczne jest wprowadzenie dodatkowego oddziatywania o wigkszym
zasiegu niz otoczenie pojedynczego wezla. Jest to mozliwe przez odpowiednie
zdefiniowanie sktadowej energii E, czy tez odpowiadajace;j jej sity F..

Dla deformowalnej siatki mozna zdefiniowa¢ wielko$ci okreslajace ogolny
charakter jej potozenia i rozmiaru [SzcOOb]. Mozna zdefiniowa¢ wielkosci polozenia
srodka ciezkos$ci siatki w przestrzeni obrazu (wektor D), odleglo$¢ migdzy sasiednimi

weztami (R) okreslajaca jej rozmiar, a takze kat pochylenia siatki (o).

Rys. 4.6. Idea wyznaczania wektorow sit na podstawie usrednionego potozenia i rozmiaru siatki.

Srodek ciezkosci siatki D mozna obliczy¢ jako $rednia wspotrzednych
wszystkich punktow weztowych tworzacych siatke:
2V, ))
p=0rE2 (4.40)
cardQ
gdzie Q jest zbiorem wszystkich punktéw weztowych natomiast cardQ jest liczba
wszystkich punktow weztowych.

Jesli zdefiniowa¢ siatke odniesienia, w ktorej liczba punktow wezlowych 1

schemat ich potaczen jest identyczny jak w rozpatrywanej siatce deformowalnej, nie
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jest ona jednak zdeformowana ani obrdcona, a odlegtos¢ pomigdzy punktami

weztowymi jest jednostkowa, wowczas wielko$¢ R mozna zdefiniowac jako:

VG, j)-D
R="Z2 4.41
v, G.)) 4y
(i,/)eQ

gdzie vp(i, j) jest wektorem o poczatku w Srodku cigzkosSci siatki odniesienia 1 koficu w
punkcie weztowym o indeksach (i, ) tej siatki.

Sredni kat nachylenia deformowalnej siatki a mozna obliczyé jako $rednia
wazona katéw pomigdzy wektorami o poczatku w punkcie D i koncu w punkcie
weztowym, a analogicznymi wektorami v,(7, /) w siatce odniesienia. Waga kata jest
przy tym zalezna od odlegtosci punktu v(i, j) od $rodka siatki czyli punktu D. Kat ten

mozna wyznaczy¢ jako:

arctg(é) gdy B>0
B
A .
T —arctg —E) gdy B<01A4>0
A .
o= arcth -r gdyB<0i4<0 (4.42)
% gdy B=01i 4> 0
T .
Y gdy B=014<0
0 gdy B=0i4=0
przy czym:
A S @)=y e, @)= () =xp )y, () 43
(i) v, ()
5= (@) =xp ¢, (G )+ (VG )= )2, () “s2)
(7= v, (0.))

gdzie x,(i, j) 1 yp(i, j) sa wspotrzednymi wektora vy(i, j).

Przyktad wyznaczenia $redniej wazonej dwoch katdéw ilustruje rys. 4.7.
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Rys. 4.7. Wyznaczanie kata o. — Sredniej wazonej kqtow o; z wagq w; i 0., z wagq w».

Na podstawie potozenia punktu D oraz wielkosci R 1 o mozna zbudowaé
usredniong siatke¢ rownomierna, w ktorej potozenie punktéw weztowych oblicza sig na
podstawie ponizszego réwnania.

Rcos(a)x, (i, /) + Rsin(a)y, (l',]'):|

Reos(a)y, (i, j)— Rsin(et)x,, (i, /) (4.45)

ve(i,j)=D+[

Wektor sity F, mozna zdefiniowa¢ tak, aby minimalizowal on kwadrat
odleglosci y=|v.(i, ))-v(i, /) punktu wezlowego od polozenia odpowiadajacego mu
wezla usrednionej siatki rownomiernej. A zatem:

F,(i.))=B(v. (. /)~ v(.))) (4.46)
gdzie f jest parametrem okreslajacym stopien sztywnosci siatki.

Nalezy pamigtaé, ze sprgzystos¢ siatki jest modelowana przez lokalne
oddziatywania sil F; lub F,. Sita F, powinna by¢ traktowana jako dodatkowa wielko$¢
pomocnicza, zapobiegajaca niepozadanym deformacjom. Parametr f powinien miec
odpowiednio mala wartos¢, tak by siatka mogla ulega¢ niewielkim, lokalnym

deformacjom 1 dopasowywac¢ si¢ do miejscowych znieksztalcen analizowanego obiektu.

4.7. Proces dopasowania deformowalnej siatki

W procesie dopasowania wykorzystuje si¢ rownanie ruchu w postaci (2.13). W
przypadku deformowalnej siatki wygodnie jest zapisac je w postaci:

F(i, )t =D +mQ2v(i,j,t—1)=V(i, j,t—2))+IV(i, j,t—1)
m+1

v(i,j,0)= (4.47)
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w ktorej poszczegdlnym elementom mozna nadac interpretacje fizyczna. Wektor F
mozna traktowac jako sil¢ oddziatujaca na pojedynczy punkt weztowy. Jest on suma
wektorow Fy;, Fp», Fi3, F, 1 F..

F@,j,0)=F, G j,0+F,0 7 0+F,@0 7 ,0+F,G,j,0)+F, (/.0 (4.48)
Wartosci i, j indeksuja punkty weztowe, ¢ jest numerem iteracji w ciagu procesu
dopasowania, m jest wielkoscia interpretowana jako masa punktu weztowego a [/
parametrem okreslajacym lepko$¢ srodowiska.

W zastosowanej metodzie, w pojedynczym kroku iteracyjnym oblicza si¢ nowe
polozenia v(i, j, f) dla wszystkich punktow weztowych, na podstawie ich wspétrzednych
w dwoch poprzednich iteracjach. W zerowe;j iteracji (inicjalizacja struktury) nalezy tak
umiejscowi¢ siatke o zadanym rozmiarze, aby jej srodek znalazt si¢ w przyblizeniu w
srodku analizowanego obiektu. Wymaga to wstgpnego wyznaczenia przyblizonych
wspotrzednych srodka obiektu.

Proces dopasowania nalezy zakonczy¢ po wykonaniu ustalonej liczby iteracji
lub gdy suma przesuni¢¢ |v(i,J, 1)-v(i, j, t-1)] wszystkich punktéw weztowych

obliczanych w kilku kolejnych iteracjach nie przekraczata ustalonej wartosci progowe;.

ASVAATA
AVAVAVAVATA

(@) (®) © @
Rys. 4.8. Przebieg procesu dopasowania siatki [parametry ST1]:
inicjalizacja (a), iteracja 10 (b), 100 (c) i 200 (d).

Na rys. 4.8 przedstawiono kolejne fazy procesu dopasowania deformowalne;j
siatki trojkatnej. Wzorzec stanowil obraz rentgenowski nieznacznie znieksztatconego,
symetrycznego ziarna pszenicy. Analizowanym obiektem bylo to samo ziarno
przedstawione na innym obrazie, obrécone w stosunku do obiektu wzorcowego o 25°
zgodnie z ruchem wskazowek zegara. Siatka zostata zainicjalizowana tak, ze jej srodek
znajdowal si¢ w niewielkiej odlegtosci od srodka analizowanego obiektu. Wszystkie

parametry procesu dopasowania zostaly ustalone metoda prob i bledow tak, aby
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zapewni¢ jak najlepszy efekt dopasowania w stosunkowo krotkim czasie dla szerokiej
klasy obrazow przedstawiajacych ziarna pszenicy.

Tak jak w przypadku aktywnego konturu, jezeli w jednej iteracji modyfikowane
sa potozenia wszystkich punktow weztowych siatki jednocze$nie, woéwczas rownanie
iteracyjne procesu dopasowania mozna zapisa¢ w postaci macierzowej (2.14) i (2.15).
Macierz A jest macierza kwadratowa o wymiarach rownych liczbie punktow
weztowych deformowalnej siatki. Mozna ja utworzy¢ na podstawie réwnan sit F;;, Fy,
oraz F;;. Wektory x i y sa wektorami wspotrzednych wszystkich punktow weztowych.
Stosowanie zapisu macierzowego wymaga odpowiedniego przeindeksowania tych
punktow, tak aby kazdy z nich oznaczony byt pojedynczym indeksem. Sity F. 1 F, maja
charakter nieliniowy i nie mozna ich uwzgledni¢ w macierzy A. Na ich podstawie
wyznaczane sg wektory funkcji fy 1 fy.

Sity F,;, F,; i F;; obliczane dla pojedynczego punktu weztowego zaleza od
wspotrzednych tego punktu oraz od wspotrzednych pewnej liczby jego sasiadow. W
przypadku siatki prostokatnej maksymalna liczba takich sasiadow jest réwna
dwanascie, a w przypadku siatki trojkatnej osiemnascie. Liczba ta jest mniejsza w
przypadku punktéw znajdujacych si¢ na brzegu i w poblizu brzegu siatki. Oznacza to
dla siatki prostokatnej, ze w wierszu macierzy A znajduje si¢ co najwyzej trzynascie
niezerowych elementow. W przypadku siatki trojkatnej takich elementow jest nie

wigcej niz dziewigtnascie.

4.8. Siatka quasi-deformowalna

W przypadku gdy siatka zostanie zainicjalizowana niedokladnie w punkcie $rodka
analizowanego obiektu lub gdy obiekt ten jest obrocony w stosunku do obiektu, ktory
postuzyt jako wzorzec, proces dopasowania moze wymagaé stosunkowo duzej liczby
iteracji. Rozwiazaniem tego problemu jest zastosowanie uproszczonego modelu
deformowalne;j siatki — siatki quasi-deformowalnej. Siatka taka moze si¢ przesuwac po
powierzchni obrazu, moze zmienia¢ kat nachylenia oraz zmienia¢ swoj rozmiar. W
uproszczonym modelu nie wystgpuja natomiast lokalne deformacje.

Potozenie i1 rozmiar siatki quasi-deformowalnej w kolejnych iteracjach procesu
dopasowania jednoznacznie okreslaja wielkosci potozenia §rodka siatki — wektor D(7),
odlegtosci pomigdzy sasiednimi punktami we¢zlowymi R(f) oraz kat nachylenia a(?).

Wielkosci te mozna zdefiniowa¢ jako:
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d

D(t):D(t—l)+ca 5 Y'F,(i,j,t-1) (4.49)

(i,/)eQ

Y'F, (i, j,t=1)e(v(i,j,t—=1)-D(-1))

Y (i.j)eQ
R()=R(t-D)| 1+~ SNG.j-D-Da—1) (4.50)
(i,))eQ
.. -1 .(V(iajat_l)_D(t_l))
ZFP(I,JJ—I)’[ A ]
o =a(t—1)+a 1 o (v(i,jt =) =D(-D) 51)

Y v, j,t=1)=D(z-1)|

(i.j)eQ
gdzie F, jest wektorem zdefiniowanym rownaniem (4.33), 1, oraz 1, sa wersorami w
uktadzie wspotrzednych obrazu, ¢ jest znakiem iloczynu skalarnego dwdch wektorow,
natomiast d, » i a sa parametrami decydujacymi o szybkos$ci z jaka siatka zmienia
odpowiednio potozenie, rozmiar oraz kat nachylenia.

Metoda siatki quasi-deformowalnej pozwala szybko dopasowaé siatke do
analizowanego obiektu. Stopien takiego dopasowania jest jednak zgrubny. Szybko$¢
metody jest okupiona zmniejszeniem doktadnosci dopasowania. Rozwigzaniem
problemu przyspieszenia procesu dopasowania przy jednoczesnym zachowaniu
doktadnosci jest sekwencyjne zastosowanie metody szybkiej lecz niedokladnej a
nastgpnie u$cislenie wyniku metoda pozwalajaca na osiagnigcie precyzyjnego
dopasowania [Szc98, Szc99]. Pierwszy etap, wykorzystujacy siatk¢ quasi-
deformowalna, pozwala na szybkie, przyblizone dopasowanie. W drugim etapie nalezy
zastosowac siatke o petnej elastycznosci, ktora inicjalizuje si¢ w potozeniu osiagni¢tym
W pierwszym etapie.

Na rys. 4.9 zaprezentowano przyktad przebiegu procesu dopasowania, w ktorym
sekwencyjnie wykorzystano metodg siatki trojkatnej quasi-deformowalnej (iteracje od 1
do 30) oraz siatki o pelnej elastycznosci (iteracje od 31 do 50). Parametry procesu
dopasowania dla siatki o petnej elastycznos$ci oraz miejsce inicjalizacji sa tu identyczne
jak w przyktadzie z poprzedniego podrozdzialu (rys.4.8). Parametry siatki d, r 1 a
zostaly dobrane metoda prob i1 bigdow tak, aby zapewni¢ jak najlepszy efekt
dopasowania w stosunkowo krotkim czasie dla klasy obrazow przedstawiajacych roézne
ziarna pszenicy. Mozna zauwazy¢, ze efekty dopasowania w obu przyktadach sa prawie
identyczne. Jednak w drugim przypadku wymagana liczba iteracji jest znacznie
mniejsza a dodatkowo metoda siatki quasi-deformowalnej jest znacznie prostsza

obliczeniowo. Daje to w efekcie okoto siedmiokrotne skrocenie czasu obliczen.
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(@ (®) (© @

Rys. 4.9. Przebieg procesu dopasowania siatki z sekwencyjnym wykorzystaniem

dwoch modeli [parametry ST2]: inicjalizacja (a), siatka quasi-deformowalnej

iteracja 10 (b) i 30 (c), siatka o petnej elastycznosci iteracja 50 (d).

4.9. Wspéiczynniki deformacji i niedopasowania siatki

Stopien podobienstwa analizowanego obiektu do obiektu odwzorowanego w
deformowalnej siatce mozna okresli¢ na podstawie stopnia deformacji siatki oraz
poréownania cech wzorca z cechami obrazu w poszczegélnych punktach we¢zlowych
siatki. Odpowiednie wspotczynniki liczbowe mozna zdefiniowac¢ jako sumy kwadratow
lokalnych naprezen siatki w poszczegolnych weztach. Naprezenia w siatce wynikaja z
istnienia wektoréw sit oddziatujacych na punkty weztowe F,;, Fy,, Fy3, F, oraz wektora
oddziatywania obrazu F,. A zatem, jest mozliwe zdefiniowanie pigciu wspotczynnikow

swiadczacych o stopniu podobienstwa analizowanego obiektu do wzorca.

®,= YIF, /) (4.52)
(i,))eQ

®,= YJF,G) (4.53)
(i,/)eQ

D= YRG0 (4.54)
(i,j)eQ

®,= YIF,G)) (4.55)
(i,/)eQ

®,= Y[, (4.56)
(1,))eQ

Dodatkowo, w podobny sposdb mozna zdefiniowa¢ wspotczynnik dla wektora
sity F (sumy wszystkich wektorow sit dziatajacych na punkt weztowy). W przypadku
gdy proces dopasowania zostanie zakonczony, punkty weztowe znajduja si¢ w

miejscach gdzie poszczegdlne sity naprezen siatki i oddzialywania obrazu sa
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zrdbwnowazone lub prawie zrownowazone. Warto§¢ bezwzgledna sity F po zakonczeniu
procesu dopasowania jest wigc zerowa lub bliska zeru. Wspotczynnik taki moze byc¢

wigc wykorzystany do okreslenia chwili zakonczenia procesu iteracyjnego.

o= Y |FG, )| (4.57)

(i,/)eQ

4.10. Dobér parametrow deformowalnej siatki

W przypadku deformowalnych siatek liczba parametrow jest wigksza niz w przypadku
aktywnego konturu. Tu rowniez nie jest znana metoda pozwalajaca na optymalny dobor
parametrow. Mozliwe jest jedynie sformutowanie pewnych ogoélnych zasad ich doboru
w zalezno$ci od zastosowania, rodzaju obiektow poddawanych badaniu oraz obiektu
WZOrcowego.

Model potaczen punktow weztowych siatki nalezy dobra¢ w zaleznosci od jej
zastosowania 1 ksztattu wzorca. Siatka trojkatna moze okaza¢ si¢ wygodniejsza do
odwzorowania obiektow o owalnym ksztalcie. Siatka prostokatna natomiast, o
mniejszej liczbie potaczen pomigdzy weztami, moze szybciej dopasowywac si¢ do
obiektow poddawanych analizie. Dobdr rozmiarow siatki oraz poczatkowej odleglosci
pomiedzy sasiednimi punktami wezlowymi zalezy od tego jaki jest ksztatt, wielkos$¢ 1
rozktad jasnos$ci obiektu wzorcowego. Siatka musi mie¢ wystarczajaco duze rozmiary a
punkty weztowe powinny by¢ rozmieszczone na tyle ggsto, aby caty obiekt wzorcowy
zostal w wystarczajacym stopniu odwzorowany w weztach siatki.

Parametry zwiazane z sila oddzialywania obrazu nalezy dobra¢ w zaleznosci od
rozkladu jasno$ci analizowanych obrazow. W przypadku obrazéw bardzo
kontrastowych nalezy zmniejszy¢ sil¢ oddziatywania obrazu poprzez zmniejszenie
wartosci parametrow ¢ we wzorze (4.34). Gdy parametry ¢ maja zbyt duze wartosci
wowczas moze si¢ zdarzyC€, ze punkty wezlowe beda wpadaé w oscylacje w miejscach,
w ktorych na obrazie wystgpuje skok wartosci cechy co uniemozliwi prawidlowe
zakonczenie procesu dopasowania. O zbyt duzej wartosci tego parametru moze
swiadczy¢ znaczna warto$¢ wspotczynnika @ obliczona wedlug wzoru (4.57) po
wykonaniu odpowiednio duzej liczby iteracji procesu dopasowania.

Parametry 7, p; 1 p, zwiazane z lokalnymi sitami sprezystosci nalezy dobrac¢
obserwujac zachowanie punktéw wezlowych w  kolejnych iteracjach procesu
dopasowania. Wartos$ci te powinny by¢ na tyle duze, by zapobiega¢ nadmiernym

odchyleniom pojedynczych punktow weztowych wzgledem ich najblizszych sasiadow i
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na tyle mate, by nie powodowac niestabilno$ci numerycznej, nieprawidtowych wahan

lub oscylacji weztow.

(@) ()
Rys. 4.10. Dopasowanie siatki bez uwzgledniania [parametry ST3] (a)

oraz z uwzglednieniem globalnej sztywnosci [parametry ST4] (b)

Parametr f okreslajacy globalna sztywnos$¢ siatki powinien by¢ na tyle maty, by
zapobiega¢ jedynie deformacjom, ktore nie sa prawidtowo korygowane przez sity o
zasiggu lokalnym. Na rys. 4.10 zaprezentowano dwa przypadki, w ktorych do analizy
obiektu wykorzystano siatkg¢ o pelnej elastycznosci. Za wyjatkiem parametru S, w obu
przypadkach, wszystkie parametry siatki oraz jej miejsce inicjalizacji byly identyczne.
W przyktadzie tym siatka, w ktorej nie uwzglgdniono globalnej sztywnosci dopasowata
si¢ nieprawidtowo do analizowanego obrazu. Wprowadzenie sity F, w proponowanej
formie zwigksza wigc szans¢ na poprawne dopasowanie si¢ siatki.

Aby zapewni¢ stabilno$¢ procesu dopasowania deformowalnej siatki, parametr
lepkosci srodowiska / musi by¢ wigkszy od zera i wystarczajaco duzy w stosunku do

pozostatych parametrow.
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5. ZASTOSOWANIA MODELI DEFORMOWALNYCH

Opracowane metody analizy obrazéw wykorzystujace modele deformowalne zostaly
zaimplementowane w programie komputerowym. Program o nazwie ,,Siatki” umozliwia
analiz¢ obrazéw o odcieniach szarosci za pomoca aktywnych konturéw oraz
deformowalnych siatek. Umozliwia on zastosowanie dowolnego modelu sposrod
opisanych w poprzednich rozdziatach, wyboér wartosci parametrow modelu,
zdefiniowanie wzorca na podstawie obrazu rastrowego, ustawienie liczby iteracji
procesu dopasowania, itp. Wynikiem analizy sa tablice z warto$ciami wskaznikow
okreslajacych stopien i sposéb dopasowania struktury, tablice wspotrzednych punktow
weztowych, modele przedstawione graficznie na tle analizowanego obrazu oraz
przetworzone obrazy rastrowe.

Program ,,Siatki” zostal wykorzystany w niniejszej pracy do doswiadczalnej
weryfikacji przydatno$ci opisywanych metod w analizie wybranych obrazow
cyfrowych. Badaniom poddano wybrane grupy obrazow cyfrowych, w tym obrazy
rentgenowskie ziaren pszenicy, obrazy ultrasonograficzne serca i1 obrazy tomografii
komputerowej. Pozwolito to na zbadanie wptywu parametrow modeli deformowalnych
na proces ich dopasowania, poroéwnanie wynikéw dziatania poszczegdlnych modeli
oraz sformutowania ogolnych kryteriow wyboru modelu 1 jego parametrow w
zaleznosci od klasy badanych obrazéw. Wyniki tych badan przedstawia niniejszy

rozdziat.

5.1. Analiza jakosci ziaren przeznaczonych do zasiewu

Jednym z problemow pojawiajacych si¢ w rolnictwie jest okreslenie jakosci ziaren
przeznaczonych do zasiewu [Nie94]. Od prawidlowego wyboru ziaren zalezy wysokos$¢
uzyskiwanych plonoéw. Ziarna pszenicy podlegaja suszeniu. W trakcie tego procesu
moga wystapi¢ deformacje ziaren, wewngtrzne peknigcia oraz ubytki ich fragmentow.
Jedna z metod pozwalajaca oceni¢ stopien uszkodzenia jest badanie obrazow
rentgenowskich losowo wybranej probki ziaren. Aby wykona¢ analiz¢ obrazu ziaren

nalezy doktadnie okresli¢ potozenie i obrys ziaren, przyblizona lokalizacj¢ zarodka
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wewnatrz ziarna (uszkodzenia w poblizu zarodka maja wigksze znaczenie) oraz, jesli to
mozliwe, potozenie bruzdki. W przypadku ziaren niekompletnych, nalezy réwniez
okresli¢ jak duzy jest ich ubytek.

W ramach prac nad modelami deformowalnymi przeprowadzono badania
dotyczace ich zastosowania w analizie jakoS$ci ziaren pszenicy. Wykorzystano aktywny
kontur w celu wyznaczenia granic ziarna oraz deformowalna siatk¢ do wyznaczenia
jego polozenia, okreslenia przyblizonego polozenia =zarodka oraz bruzdki.
Przeprowadzono réwniez badania nad mozliwo$cia oszacowania wielkosci ubytku

ziarna za pomoca wspotdziatajacych modeli deformowalne;j siatki i aktywnego konturu.

Rys. 5.1. Przykiad obrazu rentgenowskiego ziaren pszenicy

z zaznaczonymi i ponumerowanymi obiektami [parametry SC7].

Obrazy rentgenowskie ziaren przygotowano w taki sposob, ze na jednym zdjeciu
znalazlo si¢ od kilku do kilkunastu obiektow rozmieszczonych w réwnych odstgpach
(rys. 5.1). Poszczegdlne obiekty (wizerunki ziaren) mozna wydzieli¢ z obrazu na
podstawie ich jasnos$ci. Obszary obrazu odpowiadajace ziarnu sa wyraznie jasniejsze od
tla. Dzigki temu mozliwa jest segmentacja przez progowanie. Poszczegdlne ziarna
wyznacza si¢ po progowaniu przez wyszukanie jednospdjnych obszaréw sktadajacych
si¢ z odpowiednio duzej liczby punktow obrazu. Srodek cigzkosci takiego obszaru

mozna okresli¢ przez obliczenie wartosci $redniej wspotrzednych wszystkich jego
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punktow. Tak wyznaczone $rodki cigzkosci moga postuzyé w dalszej analizie do
okreslenia miejsca inicjalizacji modeli deformowalnych.

Ze wzgledu na owalny ksztalt obiektéw, do wyznaczania brzegdéw ziaren
wykorzystano model aktywnego konturu z punktem $rodkowym. Zastosowanie modeli
klasycznego czy balonowego prowadzilo do uzyskania podobnych wynikow lecz
wymagato od dwu- do czterokrotnie dluzszych czaséw obliczen. W przypadku
wszystkich badanych obiektow uzyskano, wedlug subiektywnej oceny, dobre wyniki
(rys. 5.1 i 5.2). Aktywny kontur okazat si¢ odporny na zaktocenia rozktadu jasnos$ci
ziarna wynikajace z wewngtrznych peknie¢ 1 niewielkich zaklécen wynikajacych
migdzy innymi z istniejacego w obrazach ziarna fotograficznego. Wyznaczenie brzegu
poszczegbdlnych ziaren pszenicy wymagato okoto 50 iteracji aktywnego konturu.
Wszystkie obiekty poddano analizie z identycznymi parametrami modelu. Kontur byt
inicjalizowany jako okrag o niewielkim promieniu (16 pikseli) o $rodku w
wyznaczonym S$rodku ci¢zkos$ci obiektu. Przyktady dopasowania konturu do obiektow
roznych ziaren przedstawiono na rys. 5.2. Czas analizy dla zdjecia zawierajacego 10
ziaren, w tym segmentacja, wyznaczanie $rodkow cigzkosci ziaren i dopasowanie

konturu, nie przekraczat 1s dla komputera Pentium 120 MHz z systemem Windows95.

(@ ®) (© (@ (e )

Rys. 5.2. Przyktady dopasowania konturu do ziaren pszenicy (a, b, c), grochu (d),
fasoli (e) i kukurydzy (f) [parametry SC7]

Do wyznaczenia potozenia bruzdki i1 przyblizonego potozenia zarodka
wykorzystano deformowalna siatke trojkatna, w ktorej kazdy punkt weztowy z wnetrza
siatki posiada sze$ciu bezposrednich sasiadow. Jako obiekt wzorcowy wykorzystano
przetworzony obraz wybranego ziarna w rzucie na wprost. Wybrano najmniej
zdeformowane ziarno o matlej liczbie wewngtrznych peknigé. Uzywajac programu do
edycji obrazow rastrowych usunigto nieliczne ciemne linie wynikajace z wystgpowania
wewngtrznych peknigé. Nastepnie na tak utworzony obraz natozono obraz bedacy jego

lustrzanym odbiciem w poziomie, uzyskujac wzorzec ziarna idealnie symetrycznego i
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pozbawionego uszkodzen (dodatek D2, obraz WA). W procesie dopasowania siatki do
poszczegbdlnych obiektow wykorzystano model siatki quasi-deformowalnej (30 iteracji)
oraz siatki o pelnej elastycznosci (20 iteracji). Parametry modelu byly takie same w
procesie analizy poszczegdlnych obiektow. O§ symetrii, bedaca zarazem linia
wyznaczajaca potozenie bruzdki, aproksymowano na podstawie wspdtrzednych
punktow weztowych siatki odpowiadajacych potozeniu bruzdki na obiekcie
wzorcowym. Aproksymacji dokonano za pomoca wzordw (4.40) 1 (4.42)
wykorzystanych w tym przypadku do obliczenia potozenia §rodka bruzdki i kata jej
nachylenia w przestrzeni obrazu. W réwnaniach tych uwzgledniono tylko te punkty
weztowe, ktore odpowiadaty potozeniu bruzdki na obrazie wzorca. Przyblizone
potozenie zarodka wyznaczono na podstawie potozen punktow wezlowych, ktore
odpowiadaty obszarowi zarodka w obiekcie wzorcowym. Rysunek 5.3 prezentuje
przyktadowe wyniki wyznaczenia potozenia bruzdki i1 zarodka w obrazach

rentgenowskich ziaren pszenicy.

Rys. 5.3. Przyktady przyblizonego wyznaczenia potozenia zarodka i bruzdki ziaren pszenicy

[parametry SC7 i ST2]

W wyniku wewnetrznych pekni¢¢ fragmenty ziaren moga ulec oderwaniu.
Analiza obrazu powinna umozliwi¢ okreslenie stopnia takiego uszkodzenia. W celu
okreslenia ubytkow substancji ziarna mozna wykorzysta¢ wspotdziatajace modele
deformowalnej siatki i aktywnego konturu. Jesli parametry deformowalnej siatki
odpowiadajace za jej sztywno$¢ sa wystarczajaco duze, a parametr 7; w roéwnaniu
(4.34) odpowiednio maty, siatka prawidlowo dopasowuje si¢ do istniejacego fragmentu
obiektu. Na podstawie punktow wezlowych dopasowanej siatki, odpowiadajacych
odtamanemu fragmentowi ziarna, mozna odtworzy¢ przyblizony obraz ziarna przed
jego uszkodzeniem. Metoda wyznaczania ubytkow polega na poréwnaniu obszaru
wyznaczonego przez aktywny kontur dopasowany do obiektu oraz obszaru
wyznaczonego przez aktywny kontur dopasowany do obrazu wzorca zawartego w siatce

dopasowanej do tego obiektu (do obrazu nieuszkodzonego ziarna). Rysunek 5.4
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przedstawia przyktad analizy ubytku ziarna pszenicy w rzucie na wprost z

zastosowaniem wspotdziatajacych modeli aktywnego konturu i deformowalne;j siatki.

(@) 0
Rys. 5.4. Wyznaczenie ubytku ziarna metodq aktywnego konturu [parametry SC8] wspoldziatajqcego

z siatkq trojkatnq [parametry ST5] (a, b, c) oraz prostokqtng [parametry SP1] (d, e, f).
Kolejno od lewej: dopasowanie siatki (a, d), obraz odtworzony na podstawie

wzorca (b, e), poréownanie wyznaczonych obszarow ziarna (c, f).

5.2. Rozpoznawanie obiektow i okreslanie

stopnia ich deformacji

Zagadnieniem, ktére rOwniez mozna rozwigza¢ za pomoca modeli deformowalnych jest
rozpoznawanie obiektow przedstawionych na obrazach cyfrowych. Modele
deformowalne mozna zastosowaé¢ do rozpoznawania twarzy ludzi [Lad93, Wis97,
Duc99], rodzajow pojazdow [Wu97], znakow alfanumerycznych [Jai97], itp. W
niniejszej pracy wykorzystano modele deformowalne do automatycznego
rozpoznawania rodzaju i rzutu ziarna na obrazach rentgenowskich oraz do okreslania
czy siatka prawidtowo dopasowata si¢ do kierunku i zwrotu ziarna.

Jednym z problemow zwiazanych z analiza jakosci ziaren jest automatyczne
rozpoznawanie ziaren pszenicy uwidocznionych w rzucie na wprost. Jedynie dla takich

obiektow mozliwe jest wyznaczenie potozenia bruzdki oraz okreslenie stopnia asymetrii
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ziarna. Rozpoznawania takich obiektow dokonano za pomoca deformowalnej siatki
trojkatnej oraz prostokatnej, przy czym jako wzorca uzyto obraz ziarna (WA) opisany w
poprzednim podrozdziale. Zastosowano sekwencyjnie modele siatki quasi-
deformowalnej oraz siatki o pelnej elastyczno$ci. Analizie poddano obrazy probek
ziaren w rzucie na wprost uzyskane z trzech réznych partii, obrazy ziaren pszenicy
widoczne w rzucie bocznym oraz obraz zawierajacy zbidr ziaren innych niz ziarna
pszenicy.

Na wykresach zamieszczonych w niniejszym podrozdziale przedstawiono
wyniki dwoch rodzajow analiz poréwnawczych zwiazanych 2z zagadnieniem
rozpoznawania obiektow ziaren pszenicy na obrazach rentgenowskich. Pierwszym
rodzajem analizy jest odroznienie obiektéw ziaren w rzucie na wprost od obiektow
przedstawiajacych ziarna w rzucie bocznym. Przedstawiono wyniki poréwnan dla
obrazow ZA4 i ZB. Drugim problemem jest prawidlowe odroznienie orientacji ziarna w
rzucie na wprost. Istotne jest tu okreslenie, po ktdrej stronie ziarna znajduje si¢ zarodek.
Na wykresach przedstawiono wyniki porownawcze dla obrazow ZA4 1 XA4.

O stopniu podobienstwa analizowanych obiektow do ziarna pszenicy w rzucie
na wprost swiadcza wspotczynniki deformacji i podobienstwa obliczone po wykonaniu
procesu dopasowania. Wspotczynnik @, okazal si¢ mato przydatny w tym przypadku.
Pozwalal on rozdzieli¢ obiekty pod wzgledem ich $redniej luminancji, przez co okazat
si¢ wrazliwy na liczbg 1 rodzaj wewngtrznych peknigé, natomiast nie pozwalal na
klasyfikacje obiektow pod wzgledem ich ksztaltu. Po wykonano préb z roéznymi
ustawieniami parametrow p; i p, stwierdzono, ze zwigzane z nimi wspotczynniki @,
oraz @, sa nieprzydatne w klasyfikacji analizowanych obiektow. W przypadku
badanych obrazow i przy zastosowanych parametrach modeli, do klasyfikacji obiektow
wykorzystano wspotczynniki deformacji ®,; oraz ®,. W przypadku tych
wspolczynnikéw uzyskano najlepsze efekty rozdzielenia poszczegdlnych grup
obiektow.

W celu iloSciowego opisu rozdzielenia dwu réznych klas postuzono sig

wspotczynnikiem Fishera [Sch96]. Wspotczynnik ten definiowany jest rownaniem:
K
F=YP @ -n) K, (,-p) (5.1)
k=1

gdzie K jest liczba klas, p=E(v) jest wartoscia $rednia zmiennej losowej, py jest srednia

zmiennej losowej w klasie &, v jest wartoScia zmiennej losowej, Pj jest
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prawdopodobienstwem wystapienia zdarzenia w klasie k, K, jest macierza kowariancji

danych okreslona rownaniem:
& T
K, =Y PE{v-u v-n,) Ik} (5.
k=1

Wspoétezynnik (5.1) pozwala na okreslenie stopnia rozdzielenia klas przy
zatozeniu, ze rozktad prawdopodobienstwa w klasie jest rozkladem normalnym.
Wigksza wartos¢ wspotczynnika wskazuje, ze poszczegdlne klasy sa rozrdznialne w
wigkszym stopniu. Obliczone wartosci wspotczynnika Fishera umieszczono na
wykresach w ich prawym, dolnym rogu.

Innym wspoétczynnikiem zdefiniowanym w [Sch96] jest wspotczynnik

rozdzielenia klas:

V2
= 5-3
© V2 +D? -3
gdzie:

D’ ! Ki\ b (5.4)
TK(k-nEgt T |

K
2= pEfv-p, k] (5.5)

Wspoétczynnik O zmienia warto$¢ w zakresie <0, 1>. Warto$¢ 0 powinna
swiadczy¢ o dobrym rozroznieniu klas, natomiast 1 o niemoznosci rozrdznienia klas. W
przeciwienstwie do wspotczynnika Fishera, wspdtczynnik QO nie uwzglednia jednak
wszystkich elementdw macierzy kowariancji. Wspotczynnik V jest pewna usredniong
wariancja rozkladu prawdopodobienstwa we wszystkich klasach i nie uwzglednia tego,
ze rozktad prawdopodobienstwa w klasie, w przestrzeni rozpatrywanych cech, moze
mie¢ ksztalt wydluzony. Wspodlczynnik D jest usredniona odlegloscia pomiedzy
klasami. Nie uwzglednia on wzajemnego potozenia klas w przestrzeni cech. Nalezy
zauwazyC, ze te nie uwzglednione wilasciwosci rozktadéow prawdopodobienstw moga
mie¢ istotny wplyw na mozliwo$¢ rozrozniania klas. Nieuwzglednienie ich w rownaniu
wspotczynnika O powoduje, ze nie moze on by¢ uznany za dobre kryterium

rozdzielenia klas.
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Wspélczynniki deformaciji siatki prostokatnej

0.1 1
D, 0014 - - ------------- A O
T ‘ -
LI
‘ o ©
' ..
'®
o p Q=0,2797
‘ F=1,8206
0.001 ; . ‘
0.01 0.1 10
QJ”
Wspoétczynniki deformacji siatki trojkatnej
0.1 1
0014 - - - - -~~~ O - - -~~~ -
I ] [u]
o [m]
] m]
@, N
L]
o o
0.001 4 - - - - - e
I )
[ ]
° o0 Q=0,2807
F=2,5634
0.0001 ; ; — ‘
0.1 1 10
Dy

Rys. 5.5. Wspolczynniki deformacji deformowalnych siatek: prostokqtnej [parametry SP2]

i trojkatnej [parametry ST6] dla roznych klas obiektow. Jako wzorzec wykorzystano

obraz ziarna w rzucie na wprost (WA).
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Wspélczynniki deformaciji siatki prostokatnej
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Rys. 5.6. Wspolczynniki deformacji deformowalnych siatek: prostokqtnej [parametry SP1]

i trojkatnej [parametry ST5] dla roznych klas obiektow. Jako wzorzec wykorzystano

obraz ziarna w rzucie bocznym (WB).
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Wspélczynniki deformaciji siatki prostokatnej
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Rys.5.7. Rozréznianie wiasciwego i odwrotnego dopasowania siatki do obrazow ziaren pszenicy w rzucie

na wprost, przy zastosowaniu siatek prostokqtnej [parametry SP1] i trojkqtnej [parametry ST5]

Na wykresach z rys. 5.5 przedstawiono przyktad wynikéw analiz ziaren w rzucie

na wprost (ZA4), w rzucie bocznym (ZB) oraz serii ziaren innych niz ziarna pszenicy

(ZV). Na wykresie zaznaczono r6znymi symbolami obiekty nalezace do réznych grup.

Ich wspotrzedne okreslaja wartosci wspotczynnikéw deformacji siatki @,; oraz ®@,.

Wartosci wspotczynnikow deformacji sa najmniejsze dla obrazéw ziaren w rzucie na
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wprost, ktore sa najbardziej podobne do wzorca. Porownujac wykresy odpowiadajace
obu modelom potaczen w siatce mozna zauwazy¢, ze nieco lepsze efekty rozdziatu grup
uzyskano przy zastosowaniu siatki trojkatnej. W przypadku siatki prostokatnej
wspotczynniki deformacji nie pozwolily w peini na rozdzielenie serii obrazéw ziaren
przedstawionych w réznych rzutach.

Podobne wyniki uzyskano z zastosowaniem obrazu wzorcowego ziarna pszenicy
w rzucie bocznym (WB). Analogicznie do przypadku wczesniej wykorzystanego
wzorca, z serii obrazéw ziaren wybrano obraz ziarna o najmniejszej liczbie uszkodzen.
Dodatkowo usunigto z obszaru obiektu ciemne fragmenty $wiadczace o istnieniu
wewngetrznych  peknie¢, tak by w efekcie uzyska¢ obraz wyidealizowanego
nieuszkodzonego ziarna w rzucie bocznym. Na rys. 5.6 przedstawiono wykresy
wynikow analiz tych samych obrazéw co w poprzednim przyktadzie. W tym przypadku,
warto$ci wspoOlczynnikéw deformacji sa najmniejsze dla obrazéw ziaren w rzucie
bocznym. Uzyskano wysoki stopien rozdzielenia klas za pomoca siatki prostokatnej
(F=14,8).

Przy analizie ziaren w rzucie na wprost istnieje mozliwos¢, ze siatka dopasuje
si¢ do ziarna obrdcona o kat 180°. Przy automatyzowaniu procesu oceny jako$ci ziaren
z zastosowaniem omawianej metody nalezatlo umozliwi¢ weryfikacje dopasowania
siatki ze wzgledu na kat dopasowania. W tym celu sprawdzono czy mozliwa jest taka
weryfikacja za pomoca wspdtczynnikéw deformacji siatki. Przeprowadzono badanie
polegajace na dopasowaniu siatki do wybranego obrazu ziaren pszenicy w rzucie na
wprost (ZA4) a nastgpnie do tego samego obrazu obroconego o kat 180° (XA4). Wyniki
klasyfikacji ziaren, dla dwu réznych zestawdw parametrow, przedstawiono na rys. 5.7.
Mozna zauwazy¢, ze grupy ziaren z siatka prawidtowo dopasowana maja wyraznie
mniejsza warto$¢ wspotczynnika @,. Wspolczynnik @,; jest mniej przydatny do
rozrdzniania grup ziaren.

Dla poréwnania, przeprowadzono do$wiadczenie z zastosowaniem innej metody
rozpoznawania obiektow, polegajacej na dopasowaniu maski (obrazu wzorca) do
badanego obrazu ziarna. W badaniach wykorzystano dwa wspétczynniki pozwalajace
dokona¢ klasyfikacji obiektéw: wartosci maksimum funkcji korelacji (®.), oraz
minimum funkcji sumy kwadratow roznic jasno$ci punktow obu obrazow (®y).
Ekstremum obydwu funkcji wyznaczano w dziedzinie wspotrzednych przesunigcia
obrazu wzorca wzgledem badanego obrazu. W przypadku rozpoznawania rzutu ziarna

nie uwzgledniono mozliwosci zmiany kata obydwu obrazéow wzgledem siebie. Przy
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rozpoznawaniu orientacji ziaren W rzucie na wprost przeprowadzono dwa
doswiadczenia. W pierwszym rowniez nie uwzgledniono mozliwosci zmiany kata
obydwu obrazow wzgledem siebie. W drugim wygenerowano seri¢ kilkunastu masek
obrazu wzorcowego ziarna obréconego pod r6znymi katami.

Wyniki analiz rozpoznawania rzutu ziarna przedstawiono na rys.5.8. W
przypadku zastosowania maski wzorca przedstawiajacej ziarno pszenicy w rzucie na
wprost uzyskano wysoki stopien rozroznienia klas (F=12,8). W przypadku, w ktorym
zadaniem jest rozréznienie ziaren nieobroconych od obréconych o kat 180° réwniez
uzyskano pozadany efekt rozdzielenia obydwu grup obiektéw (rys. 5.9). Nalezy jednak
zauwazyc¢, ze rozdzielenie grup uzyskane za pomoca deformowalnego wzorca (rys. 5.7)

jest wyrazniejsze.
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Rys. 5.8. Rozpoznawanie ziaren pszenicy w rzucie na wprost

za pomocq metody dopasowania maski wzorca.
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Rys. 5.9. Rozroznianie nieobroconych ziaren pszenicy od obroconych o kat 180° za pomocq metody

dopasowania maski wzorca bez zmiany kqta (a) i ze zmiang kqta potozenia maski (b).
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5.3. Wspomaganie diagnostyki medycznej

Modele deformowalne moga by¢ zastosowane we wspomaganiu diagnostyki serca
[Hun94, Sai94]. Jednym z zagadnien, ktérymi zajmuje si¢ medycyna jest estymacja
objetosci komor serca w réznych fazach jego pracy. Szczegolnie istotna jest ocena
roznicy objetosci komory pomiedzy fazami skurczu i rozkurczu. Wraz z badaniem
dopplerowskim przeptywu krwi dane takie pozwalaja okresli¢ stopien wydolnosci serca,
szczegoblnie sprawnos$ci zastawek [Chl92, Fei94].

Oszacowania objgtosci komory mozna dokona¢ na podstawie obrazéw
uzyskanych z badania tomograficznego [Sai94] lub ultrasonograficznego [Hun94,
Szc95, Szc96]. W przypadku badania ultrasonograficznego, do estymacji objgtosci
wykorzystywany jest wybrany przez wyspecjalizowanego operatora obraz przekroju
serca, na ktérym zaznacza on lini¢ brzegowa komory. Wynikiem badania jest pomiar
powierzchni przekroju $§wiadczacy w przyblizeniu o objgtosci serca. Jest on obarczony
btedem niedoktadno$ci zaznaczenia Scian komory oraz znacznym biedem estymacji
objetosci na podstawie pojedynczego przekroju. W procesie tym duzo czasu i uwagi
nalezy poswigci¢ na reczne zaznaczenie zamknigtej krzywej rysowanej za pomoca
manipulatoréw na powierzchni analizowanego obrazu. Znacznym utatwieniem bytaby
automatyzacja polegajaca na zastosowaniu aktywnego konturu do wyznaczenia obrysu
komory.

Na rys. 5.10 przedstawiono wyniki wyznaczenia powierzchni przekroju lewe;j
komory serca za pomoca opracowanego modelu konturu z punktem s$rodkowym.
Analizie poddano obrazy serca w roznych fazach jego pracy, na ktorych rozna jest
wielko$¢ 1 wyglad komory a takze jasno$¢ 1 ksztalt otaczajacego ja mig$nia sercowego.
We wszystkich przypadkach wykorzystano ten sam model konturu z parametrami o
jednakowych wartosciach. Dla pordéwnania, uzyskane wyniki automatycznej analizy
natozono na obrazy z zaznaczeniami wykonanymi przez specjaliste.

Aktywny kontur zastosowano rowniez do wyznaczania obrysu lewej komory
serca na obrazach uzyskanych z badania tomograficznego. Badanie tomograficzne
pozwala na wuzyskanie obrazow przekrojow serca w kilku réwnoodlegtych,
rownolegtych plaszczyznach. Umozliwia to doktadniejsza estymacje objetosci lewej
komory. Na rys.5.11 przedstawiono przyktady wyznaczenia powierzchni kilku
przekrojow lewej komory serca w tej samej fazie jego pracy. W przypadku wszystkich

przekrojow wykorzystano ten sam model konturu z parametrami o jednakowych



94 Piotr M. Szczypinski

warto$ciach. Na rys. 5.12 dokonano wizualizacji cato$ci lewej komory serca na

podstawie wynikow dopasowania konturu w poszczegdlnych jej przekrojach.

Rys. 5.10. Wyznaczanie obrysu lewej komory serca na obrazach ultrasonograficznych [parametry SC9].
Obraz oryginalny (a), (c), (e) oraz porownanie wyniku wyznaczenia obrysu metodq aktywnego konturu

z zaznaczonym przez specjaliste (b), (d), ().
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Rys. 5.11. Wyznaczanie obrysu lewej komory serca na obrazach tomograficznych rezonansu

magnetycznego [parametry SC10].

-_—
Rys. 5.12. Przyblizona wizualizacja ksztaltu lewej komory serca

na podstawie wynikow segmentacji z zastosowaniem aktywnego konturu.

5.4. Sledzenie poruszajacych sie obiektow

Sledzenie poruszajacego si¢ obiektu polega na ustaleniu toru i sposobu ruchu obiektu na

podstawie sekwencji kolejnych obrazéw (klatek) przedstawiajacych ten obiekt w
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ustalonych odstgpach czasowych (najczgsciej sa to przyjgte w systemach telewizji
odstepy '/»s lub '/3 sekundy). W literaturze dotyczacej $ledzenia poruszajacych sig
obiektow rozpatruje si¢ zazwyczaj przypadki obiektow sztywnych, niedeformowalnych
[Fan84, Wen87, Set87, Bra97]. Zalozenie takie jest duzym uproszczeniem i nie
uwzglednia mozliwej zmiany ksztattu naturalnych, poruszajacych si¢ obiektow takich
jak zwierzeta 1 ludzie. W réznorodnych zastosowaniach istotne jest okreslenie ruchu
obiektu ze wzgledu na specyficzne aspekty tego ruchu. W niektérych aplikacjach
wystarczajace jest odtworzenie trasy obiektu na dwuwymiarowej powierzchni obrazu
[Wen87], w innych odtwarzana jest trasa w przestrzeni trojwymiarowej na podstawie
dwuwymiarowych obrazow, w jeszcze innych zastosowaniach badane sa trasa obiektu,
jego skala (Swiadczaca o odlegtosci obiektu od obserwatora) oraz rotacja (orientacja
obiektu wzgledem obserwatora) [Hag98]. Informacja o trasie, skali i orientacji obiektu
(ang. translation, scale, rotation) pozwala na opis ruchu obiektu w przestrzeni
trojwymiarowej.

Dodatkowymi zagadnieniami dotyczacymi $ledzenia poruszajacych sig
obiektow, rozpatrywanymi w dostgpnej literaturze, sa wzajemne przestanianie si¢
obiektéw oraz zmiana sposobu o$wietlenia obiektu znajdujacego si¢ w ruchu. Pierwszy
z tych probleméw zwiazany jest np. ze $ledzeniem wielu obiektow jednoczesnie. Jezeli
trajektorie dwoch lub wigkszej liczby obiektéw przecinaja si¢ w ten sposob, ze w tym
samym czasie jeden z obiektow przestania inny, wowczas Sledzenie przestonigtego
obiektu jest utrudnione. Szczegdlnym problemem staje si¢ w takim przypadku
rozrdznienie dwu identycznych lub podobnych do siebie obiektow. Podobne utrudnienie
wystepuje jezeli poruszajacy si¢ obiekt znajdzie si¢ za zastaniajaca go przeszkoda.
Drugi problem, zmiany o$wietlania poruszajacego si¢ obiektu w czasie jego ruchu
[Hag98], wynika stad, ze poruszajacy si¢ obiekt, zmieniajacy swoje potozenie zardwno
wzgledem os$wietlenia jak 1 wspotrzegdnych obserwatora zmienia swdj wyglad na
dwuwymiarowym obrazie. Na obiekcie oswietlonym z dwu roéznych stron, inaczej
uktadaja sig cienie, w innych miejscach jego powierzchni wystepuja odbicia Swiatta.

Do $ledzenia ruchu wykorzystywane sa réznorodne metody. Jedna ze
stosowanych technik jest obliczenie tzw. po6l przeptywu optycznego w obrazie (ang.
optical flow fields). Dla wszystkich punktow obrazu, na podstawie dwu lub kilku
kolejnych klatek, obliczane sa wektory odpowiadajace predkosciom fragmentdéw obrazu
(przedstawiajacych obiekty lub tto) wzgledem powierzchni tego obrazu. Pola przeptywu

optycznego niosg informacje zaréwno o ruchu obserwowanego $rodowiska jak tez
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ruchu obserwatora. W innych metodach analizowane jest przemieszczenie jedynie
wybranych czg$ci obrazu. Takimi czeSciami obrazu moga by¢ np. charakterystyczne
fragmenty poruszajacego si¢ obiektu jak krawedzie, wierzchotki czy umieszczone
celowo znaczniki. Elementy takie mozna odnalezé w obrazie stosujac metody
wyznaczania krawedzi lub metody dopasowania wzorca. W odréznieniu od pol ruchu
obrazu, nie jest tu analizowany caly obraz ale tylko jego wybrane fragmenty.
Wykazano, ze na podstawie informacji o potozeniu kilku wybranych punktow
znajdujacych si¢ na powierzchni $ledzonego obiektu, przy zatozeniu, ze obiekt jest
sztywny, mozliwe jest wyznaczenie toru przemieszczania si¢ obiektu w przestrzeni
trojwymiarowej, a takze zmian w jego orientacji wzgledem obserwatora. W [Ast99]
przedstawiono rowniez metode okreslania polozenia obserwatora na podstawie ksztattu
konturow nieruchomych obiektéw znajdujacych si¢ w otaczajacym S$rodowisku.
Dokonano réwniez prob z wykorzystaniem sieci neuronowych do wyznaczania
przesunie¢ w powierzchni analizowanego obrazu [Cim93] oraz do poszukiwania
przemieszczajacych si¢ obiektow przedstawionych w serii obrazéw cyfrowych [Ros92].

Dla odtwarzania i1 predykcji toru przemieszczania si¢ S$ledzonego obiektu
przyjmuje si¢ czgsto model obiektu o pewnej bezwladnosci. Przyjgcie takiego modelu
pozwala okresli¢ prawdopodobne potozenie wybranego punktu $ledzonego obiektu w
nastgpnym obrazie z serii na podstawie znanych potozen tego punktu z dwu
poprzednich obrazéw. Do modelowania ruchu obiektu wykorzystywane sa rowniez
adaptacyjne filtry Kalmana [Emr89, Bra97]. Filtry te (opis mozna znalez¢ np. w
[May70]) pozwalaja na obliczenie prawdopodobnego toru ruchu obiektu na podstawie
toru juz zaobserwowanego. Stosuje si¢ roOwniez zespoty filtrow Kalmana, z ktérych
kazdy modeluje inny rodzaj ruchu, np.: ruch jednostajny, jednostajny prostoliniowy i
prostoliniowy przyspieszony. Przewidywany tor przemieszczania si¢ obiektu jest w tym
przypadku wypadkowa toréw wyznaczonych w poszczegolnych filtrach. Przyjecie
modelu bezwtadnosciowego lub wykorzystanie filtréw Kalmana umozliwia
wyznaczenie domniemanego potozenia obiektu w przypadku jego przestonigcia.

W  [Hag98] przedstawiono dyskusj¢ problemu zmienno$ci o$wietlenia
poruszajacego si¢ obiektu. Zaproponowano metod¢ wyznaczania cech obiektu (twarzy)
niezaleznych od sposobu jego o$wietlenia. Polega ona na utworzeniu bazy czterech
ortogonalnych obrazow wygenerowanych na podstawie obrazéw twarzy w rdznych
warunkach o$wietlenia. W celu wyznaczenia cech obrazu niezaleznych od kierunku

o$wietlenia obraz twarzy porownywany jest w czasie analizy z obrazami bazy.
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Rys. 5.13. Sledzenie poruszajqcego sie obiektu z zastosowaniem deformowalnej siatki [parametry ST7] .

Kolejno od gory przedstawiono klatki 1, 8, 16 i 24.

W [Den96, Pet99] do sledzenia przemieszczajacego si¢ obiektu zastosowano
model aktywnego konturu. Zmodyfikowano rownanie energii konturu (3.2) dodajac
sktadowa wynikajaca z filtracji wspotrzegdnych poszczegdlnych punktéw weztowych za

pomoca filtrow Kalmana. Minimum energetyczne dodatkowej sktadowej jest
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uzyskiwane jezeli poszczegélne punkty wezlowe osiagna wspohrzedne zgodne z
wyznaczonymi za pomoca filtrow.

W niniejszej pracy proponuje si¢ wykorzystanie modelu deformowalnego
wzorca do $ledzenia poruszajacego si¢ obiektu przedstawionego w sekwencji obrazow
cyfrowych. Aby oceni¢ przydatnos¢ metody w tej dziedzinie przygotowano serie
obrazow testowych przedstawiajacych obiekt w ruchu. Kolejne obrazy z serii
utworzono za pomoca programu do modelowania tréojwymiarowego, zdefiniowano
przestrzenny ksztalt obiektu (przypominajacy butelkg), umieszczono go w wirtualne;j,
trojwymiarowej przestrzeni programu, w ktorej zdefiniowano przejrzystos¢ powietrza,
parametry o$wietlenia oraz umiejscowienie obserwatora. Obiektowi nadano
niejednostajny ruch posuwisty z jednoczesna zmiana kata nachylenia oraz odleglosci od
obserwatora. Przesunigcie obiektu w kolejnych obrazach wynosi okoto 30-50% jego
powierzchni.

Analiza polega na dopasowaniu siatki do kolejnych obrazéw z serii w ten
sposOb, ze polozenie siatki uzyskane dla jednego obrazu staje si¢ polozeniem
poczatkowym (inicjalizujacym siatkg) dla nastgpnego obrazu z serii. Analiza
pojedynczej klatki filmu polega na wykonaniu 50 iteracji dopasowania modelu siatki
quasi-deformowalnej oraz 20 iteracji modelu siatki o pelnej elastycznosci [parametry
ST7]. Wzorcem jest widok obiektu o wielkosci, orientacji i oswietleniu identycznym jak
dla pierwszego obrazu z analizowanej serii, umieszczonego na biatym tle (WF1).

Analize wykonano dla dwoch serii obrazéw. W pierwszym przypadku obiekt
porusza si¢ na jednolitym, szarym tle. W drugim przypadku zadanie zostato utrudnione,
tlem stata si¢ tekstura przypominajaca pokruszona ptyte betonowa, o zakresie jasnosci
zblizonym do zakresu jasno$ci obiektu. Siatka dopasowywata si¢ do kolejnych faz
ruchu, zaréwno w jednym jak i w drugim przypadku (rys. 5.13).

Warto$ci parametrow progow 7, wplywu obrazu (4.34) sa stosunkowo
niewielkie. Nalezy zwroci¢ uwage, ze jezeli poszczegdlne cechy obrazu we
wspotrzednych potozenia punktu weztowego odbiegaja od zapamigtanych wartosci cech
wzorca w wigkszym stopniu niz o warto$¢ progu, wowczas obraz nie wplywa na
potozenie takiego punktu we¢ztowego. Dzigki takiemu doborowi warto$ci progéw i
zdefiniowaniu obrazu wzorcowego jako obiektu na bialym tle (WF1) uzyskano
korzystny wynik. Na brzegach siatki, w punktach weztowych tta wzorca, nie wystepuja

niepozadane deformacje spowodowane wptywem tekstury tta analizowanego obrazu.
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Rys. 5.14. Sledzenie obiektu przestanianego przez inny obiekt [parametry ST7].
Kolejno od gory przedstawiono klatki 12, 14, 16 i 19.

Trzecia seria obrazow przedstawia dwa identyczne obiekty, z ktérych pierwszy
(8ledzony) porusza si¢ po tym samym torze jak w przypadku dwoch pierwszych serii,
natomiast drugi obiekt porusza si¢ po innym torze, w ten sposob, ze przez kilka

kolejnych klatek przestania czgsciowo pierwszy obiekt. Tto obrazu stanowi tekstura.
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Aby deformowalny wzorzec byt w stanie prawidlowo analizowa¢ ruch
przestanianego obiektu konieczne jest zastosowanie jednej z dwu modyfikacji w
stosunku do zasad przyjetych przy analizie pierwszej i drugiej serii. Deformowalny
wzorzec prawidtowo §ledzi poruszajacy si¢ obiekt je§li przesunigcie tego obiektu w
kolejnych obrazach wynosi okoto 20-30% jego powierzchni. Wymaga to zmniejszenia
odstgpoéw czasowych migdzy poszczegdlnymi klatkami o polowe w stosunku do
wczesniej analizowanych serii obrazow.

Innym rozwiazaniem problemu $ledzenia obiektu w trzeciej serii obrazoéw jest
przyjecie  bezwladnosSciowego modelu poruszajacego si¢  obiektu.  Siatka
deformowalnego wzorca jest inicjowana w potozeniu wynikajacym z potozen
dopasowanej siatki uzyskanych dla analiz dwu poprzedzajacych obrazow z serii.
jako sume¢ potozenia wynikowego S$rodka cigzko$ci siatki w klatce k-/ i wektora
przesunigcia potozenia wynikowego srodka cigzkos$ci siatki pomigdzy klatkami -7 1
k-2. Wybrane obrazy z trzeciej serii wraz z dopasowana siatka przedstawiono na
rys. 5.14.

Czwarta seria obrazéw przedstawia obiekt ulegajacy deformacjom, poruszajacy
si¢ podobnie jak w przypadku pierwszej 1 drugiej serii. W przypadku §ledzenia obiektu
w czwartej serii, podobnie jak przy analizie serii trzeciej, nalezato zastosowa¢ model
bezwtadno$ciowy poruszajacego si¢ obiektu lub zwigkszy¢ liczbg obrazéw w serii tak
by przesunigcie obiektu w kolejnych klatkach wynositlo okoto 20-30% jego
powierzchni. Wybrane obrazy z czwartej serii wraz z dopasowang siatka przedstawiono
narys. 5.15.

Rysunki 5.16 1 5.17 przedstawiaja wyniki zastosowania metody
deformowalnego wzorca do $ledzenia obiektow przedstawionych za pomoca serii
rzeczywistych obrazow cyfrowych. Filmy przedstawiaja przemieszczajacy si¢ czotg
oraz grupg poruszajacych si¢ ludzi. Jako wzorce dla deformowalnej siatki uzyto
wybrane kadry filméw, w ktorych wyodrebniono obiekty zainteresowania. Tto
wybranych kadréw stuzacych jako wzorce zamieniono na czarne lub biate (WF2 i

WF3).
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Rys. 5.15. Sledzenie obiektu o zmieniajqcym sie ksztalcie [parametry ST7].
Kolejno od gory przedstawiono klatki 1, 8, 16 i 24.
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Rys. 5.16. Sledzenie obiektu w obrazach rzeczywistych [parametry ST9].
Kolejno od gory przedstawiono klatki 1, 6, 111 14.
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Rys. 5.17. Sledzenie obiektu w obrazach rzeczywistych [parametry STI0].
Kolejno od gory przedstawiono klatki 1, 10, 25 i 36.

Uzyskane wyniki wskazuja, ze metoda deformowalnego wzorca moze by¢
wykorzystywana w analizie sekwencji obrazow przedstawiajacych poruszajacy si¢
obiekt, do $ledzenia tego obiektu. Metoda ta jest odporna na czgsciowe przestonigcie
sledzonego obiektu przez inny, podobny obiekt. Wynikiem analizy sa tu migdzy innymi

wspotrzedne obiektu w ptaszczyznie obrazu, jego skala oraz orientacja. Przy zalozeniu,
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ze znane sa wspotrzedne obserwatora, rozmiar obiektu oraz, ze obiekt ulega rotacji w
osi obserwator — obiekt, mozna wyznaczy¢ potozenie i orientacj¢ sledzonego obiektu w
przestrzeni trojwymiarowej. Dodatkowa zaleta metody deformowalnego wzorca jest to,
ze pozwala ona analizowa¢ obiekty, ktore nie musza by¢ sztywne, ktorych ksztalt
zmienia si¢ w kolejnych fazach ruchu. Wiasnie takimi obiektami sa poruszajacy si¢

ludzie 1 zwierzeta.

5.5. Analiza obrazow zaktéconych

Jedna z istotnych cech kazdej metody analizy obrazéw jest jej odporno$¢ na
wystepujace w obrazie zaktocenia. Wigkszo$¢ klasycznych metod rozpoznawania
obiektow, segmentacji czy wyznaczania konturow, jest w bardzo duzym stopniu zalezna
od stopnia zaktocenia. Przykladowo, metody wyznaczania konturu polegajace na
progowaniu czy wyznaczaniu warto$ci bezwzglednej gradientu daja dobre rezultaty
przy stabo zakléconych obrazach natomiast dla silnie zaktoconych sa nieprzydatne.

Zaklocenia szumowe w obrazach cyfrowych wynikaja ze zjawisk fizycznych
zachodzacych w urzadzeniach wykorzystywanych do akwizycji, przesytania i
kwantyzacji sygnalu wizyjnego. W takich urzadzeniach jak przetworniki lampowe
obrazu czy CCD wystepuja zakldcenia o charakterze fluktuacyjnym wynikajace z
szumu termicznego dodawanego do sygnatu obrazu w samym przetworniku jak i
uktadach wzmacniania sygnatu. W urzadzeniach takich jak radar, ultrasonograf,
tomograf komputerowy MRI i CT obraz tworzony jest na podstawie zmierzonych
wartosci  fali  elektromagnetycznej, ultradzwigkdéw, pola magnetycznego i
promieniowania o duzej energii. Wszystkie te wielkosci podlegaja zakidceniom
wynikajacym z dodawania sig¢ roznych fal i pol o nieokreslonych wartosciach i sposobie
zmiennosci. Dodatkowo, zakldcenia powodowane sa przez takie zjawiska jak
wielokrotne odbicia fal oraz ograniczona przenikalnos¢ fal 1 pél wykorzystywanych w
procesie tworzenia obrazow.

Analiz¢ wpltywu zakldcen wystgpujacych w obrazie na proces dopasowania
modeli deformowalnych wykonano przy zatozeniu, ze ich wilasciwosci modeluje
addytywny szum gaussowski. Obrazem wyjsciowym byl obraz rentgenowski ziarna
pszenicy wykorzystywany jako wzorcowy dla deformowalne;j siatki, z tym, ze zostat on
dodatkowo poddany obrotowi o 25° zgodnie z ruchem wskazowek zegara.

Wykorzystujac program do edycji i przetwarzania obrazéw rastrowych dodano dla
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kolejnych obrazéw z serii zaktocenia gaussowskie o zadanej wariancji. Utworzono w
ten sposob seri¢ obrazow o réznym stopniu dodanego zaklocenia (odchylenie
standardowe réwne 0, 1, 5, 10, 20, 30, 40 1 50 poziomow w skali 256 stopniowej).
Nastepnie uzyskane obrazy poddano analizie z zastosowaniem takich metod jak
wyznaczanie gradientowe konturu, segmentacja przez progowanie, przeksztalcenia
morfologiczne zamknigcia 1 otwarcia poprzedzone progowaniem, modele aktywnego
konturu i deformowalnej siatki. W przypadku segmentacji i wyznaczania obrysu
obiektu zadowalajace wyniki uzyskano stosujac aktywny kontur, progowanie oraz
progowanie wraz z przeksztalceniami morfologicznymi. Gradientowa metoda
wyznaczania konturu zawiodla. PoroOwnanie przykladowych wynikow segmentacji
obiektow zaktoconych w r6znym stopniu przedstawia rys. 5.18.

Na wykresach z rys. 5.19 przedstawiono porownanie wynikéw segmentacji
obrazow uzyskanych przez progowanie, progowanie i przeksztalcenia morfologiczne
(oznaczone jako ,,Morfologia”) oraz metoda aktywnego konturu. Jako element
strukturujacy przeksztatcen morfologicznych wykorzystano kwadrat 3x3 piksele.
Zmienng niezalezna wykresu jest stopien zakldcenia obrazu. Na pierwszym wykresie
(rys. 5.19.a), zaznaczone warto$ci odpowiadaja liczbie punktéw obrazu zaktdconego
zakwalifikowanych w odmienny sposob niz w przypadku obrazu niezakidconego. Na
drugim wykresie zaznaczono liczbe punktow brzegowych wyznaczonego obszaru w
zalezno$ci od stopnia zaklocenia obrazu. Liczba ta jest w przyblizeniu proporcjonalna
do dlugosci obwodu tego obszaru. Punktem brzegowym jest tu taki punkt nalezacy do
obszaru obiektu, ktorego przynajmniej jeden z czterech sasiadow nalezy do tla obrazu.

Na podstawie wykresow z rys. 5.19 mozna stwierdzi¢, ze metoda aktywnego
konturu jest w duzym stopniu odporna na addytywne zaktdcenia gaussowskie
wystgpujace w badanym obrazie. W przypadku réznic powierzchni mozna zauwazyc¢, ze
progowanie pozwolilo na uzyskanie nieco lepszych efektow tylko dla zaklocen o bardzo
niewielkim odchyleniu standardowym. W przypadku zakiécen o odchyleniu rownym i
wigkszym od 5, r6znica wyniku analizy metoda aktywnego konturu jest mniejsza od
uzyskanej przez progowanie. Dodatkowa zaleta aktywnego konturu jest to, ze dlugos¢
linii brzegowej wyznaczanej powierzchni praktycznie nie zalezy od dodanych zaktocen
w badanym zakresie ich odchylenia standardowego. W przypadku progowania linia
brzegowa jest wyraznie postrz¢piona w obrazach, do ktérych dodane zostaty zaktocenia
(zwigksza si¢ liczba pikseli brzegowych wyznaczonego obszaru). Jesli poréwnaé

wyniki uzyskane metoda aktywnego konturu 1 za pomoca przeksztalcen
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morfologicznych poprzedzonych progowaniem, mozna stwierdzi¢, ze ich jako$¢ jest
porownywalna. Zaleta aktywnego konturu jest to, ze wyznaczana dlugo$¢ konturu
obiektu zmienia si¢ w mniejszym stopniu niz w przypadku przeksztalcen
morfologicznych. Na rzecz metod morfologicznych przemawia natomiast mniejsza
liczba nieprawidtowo zaklasyfikowanych punktow obrazu, szczegélnie w zakresie

wigkszych wartosci odchylenia standardowego dodanych zakidcen losowych.

Odchylenie standardowe dodanych zaktdcen losowych

Obraz poddawany analizie

Wartos$¢ bezwzgledna
gradientu (wedlug
roéwnania (3.22), (3.23) i
(3.24))

Segmentacja przez
progowanie

Progowanie i
przeksztatcenia
morfologiczne
(elementem
strukturujacym jest
kwadrat 3x3)

Segmentacja z
zastosowaniem
aktywnego konturu
[parametry SC11]

Rys. 5.18. Porownanie wynikow analizy obrazow o roznym stopniu zakiocenia.
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Rys. 5.19. Porownanie wynikow analizy segmentacji zaktoconych obrazow z zastosowaniem metody

aktywnego konturu [parametry SC11], progowania oraz progowania i przeksztatcen morfologicznych.
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(d) (e) o
Rys. 5.20. Siatka [parametry ST8] dopasowana do obiektow w obrazach o réznym odchyleniu
standardowym dodanych zakiocen: 0 (a, d), 40 (b, e) i 50 (c, f).

Zbadano réwniez odporno$¢ metod rozpoznawania obiektow wykorzystujacych
wspotczynniki niedopasowania deformowalnej siatki na dodane zakldcenia losowe.
Badaniom poddano seri¢ zaktoconych obrazéw (rys. 5.20) wykorzystywanych w
badaniu aktywnego konturu oraz serig tych samych obrazéw odwréconych dodatkowo o
kat 180° (205° w stosunku do obrazu wzorcowego). Subiektywne odczucie dobrego
dopasowania si¢ siatki, zarowno prostokatnej jak i trojkatnej, wystapito dla wszystkich
obrazow z pierwsze] serii. W przypadku obrazéw z drugiej serii, dodatkowo
obréconych o 180°, siatka nie dopasowata si¢ tylko w przypadku obrazu, do ktoérego
dodano zaktocenia o odchyleniu standardowym rownym 50.

Z przeprowadzonych badan wynika, ze metoda rozpoznawania obiektow i ich
klasyfikacji moze by¢ obarczona duzym biedem w przypadku silnie zaktdconych
obrazéw. Na rys. 5.21 przedstawiono wykresy zmiany warto$ci wspotczynnikow @,; i
@, dla badanych serii obrazéw. Wspodtczynniki te w przypadku obiektéw, ktore
powinny by¢ klasyfikowane jako podobne do wzorca, zwigkszaja warto§¢ wraz ze
wzrostem stopnia zaklocenia obrazu, co moze w efekcie prowadzi¢ do ich btednej

klasyfikacji.



110 Piotr M. Szczypinski

1,4

s

. /
o) ——WP25

t1 —-O—-WP205
h /o/
0,4

0 10 20 30 40 50 60

Odchylenie standardowe zaktécen losowych

(@

0,05
0,045 J’D\
0,035 o)

0,03 \O\ /

®, 0,025 - wpP25
—O—WP205
0,02
0,015

0,005
0 / ‘ ‘ ‘ ‘

0 10 20 30 40 50 60

Odchylenie standardowe zaktécen losowych

(®)
Rys. 5.21. Porownanie wspolczynnikow deformacji siatki [parametry STS]

obliczonych dla zaktoconych obrazow.
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Rys. 5.22. Porownanie wspotczynnikow @, i O obliczonych dla zaktoconych obrazow.

W przypadku ustalania czy siatka prawidlowo dopasowata si¢ do ziarna w rzucie
na wprost, czy jej zwrot jest wlasciwy, czy tez siatka jest dopasowana odwrotnie,
uzyskano prawidlowe rozpoznanie nawet przy silnym zakidceniu obrazéw. Wartosci
obu wspotczynnikow, zarowno ®@,; jak 1 ®@,, pozwalaja na rozréznienie prawidtowego i
nieprawidtowego dopasowania si¢ siatki w catym badanym przedziale zmiennosci

odchylenia standardowego szumu dodawanego do obrazu.



112 Piotr M. Szczypinski

Dla poréwnania przeprowadzono podobne badanie z wykorzystaniem metody
dopasowania maski wzorca (wyznaczanie wspotczynnikow @, i @y). Maske stanowit
niezaktdcony obraz wzorca obrocony o kat 25°, czyli o taki sam kat jak badany obraz
ziarna. Wyniki uzyskane za pomoca dopasowania maski (rys. 5.22) sa porownywalne z

uzyskanymi za pomoca deformowalnej siatki.

5.6. Analiza obrazéw przedstawiajacych obiekty uszkodzone

W poprzednim podrozdziale przedstawiono wyniki wyznaczania obrysu ziaren pszenicy
przedstawionych na obrazach rentgenowskich. Na podstawie subiektywnej oceny
uznano, ze w przypadku niezakidoconych obrazoéw, dla wszystkich zastosowanych
metod, uzyskane wyniki sa poprawne. W niniejszym podrozdziale zamieszczono wynik
eksperymentu z wygenerowanym sztucznie obrazem. Pozwala on w ogolnym zarysie
okresli¢ dla jakich obiektéw moze by¢ zastosowana metoda aktywnego konturu a dla
jakich doktadniejszy wynik mozna uzyska¢ metodami tradycyjnymi. Eksperyment ten
uzasadnia zastosowanie metody aktywnego konturu w analizie obrazéw ziaren.

Obiekt
Obraz analizowany

Nieuszkodzony Stabo uszkodzony | Silnie uszkodzony

Progowanie

Morfologia

Aktywny kontur

Rys. 5.23. Wynik segmentacji obrazow testowych.

Analizie poddano trzy sztucznie wygenerowane obrazy przedstawiajace elips¢ o
znanym ksztalcie. Pierwszym z analizowanych obrazéw jest wizerunek elipsy o

brzegach rozmytych za pomoca filtru gaussowskiego. Drugi i trzeci obraz powstaly w
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wyniku ,,zamalowania” kolorem tla fragmentow pierwszego obrazu. Uzyskano w ten
sposOb obrazy bedace uproszczonymi modelami nieuszkodzonego ziarna i1 ziaren

uszkodzonych w réznym stopniu (rys. 5.23).
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Rys. 5.24. Wynik segmentacji obrazow testowych.

Wykorzystujac wygenerowane obrazy porownano wyniki dziatania trzech metod
analizy obrazow. Pierwsza z nich to wyznaczanie obszaru i konturu obiektu za pomoca

progowania. W drugiej metodzie po progowaniu zastosowano dodatkowo
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przeksztalcenia morfologiczne otwarcia 1 zamknigcia. Do wykonania tych
przeksztatcen, jako element strukturujacy, wykorzystano kwadrat o boku 3x3 piksele.
Trzecia metod¢ analizy stanowi aktywny kontur. We wszystkich trzech metodach
dobrano warto$§¢ progu tak, aby zminimalizowa¢ liczb¢ nieprawidlowo
zaklasyfikowanych punktow obrazu. W przypadku aktywnego konturu, za wyjatkiem
parametru progu 7, warto$ci parametrow [parametry SC12] pozostaty niezmienione w
stosunku do modelu wykorzystanego w poprzednim podrozdziale [parametry SC11].

Wyniki eksperymentu przedstawiono w formie obrazéw bedacych wynikiem
segmentacji (rys. 5.23) oraz wykresOw wartosci okreslajacych liczbg nieprawidtowo
zaklasyfikowanych punktow obrazu i1 liczbe punktow brzegowych obszaréw po
segmentacji (rys. 5.24). W przypadku oryginalnego obrazu nieznieksztatconej elipsy
liczba punktéw brzegowych wynosi 270.

Na podstawie uzyskanych wynikéw pordwnawczych (rys.5.24) mozna
wnioskowac, ze aktywny kontur nie jest skuteczny w przypadku analizy obiektow o
niewielkich uszkodzeniach. Znacznie lepsze wyniki mozna uzyska¢ za pomoca
najprostszej z zastosowanych metod — progowania. W przypadku stabo uszkodzonego
obiektu najlepsza okazata si¢ metoda wykorzystujaca procedur¢ progowania i
przeksztatcenia morfologiczne. Aktywny kontur okazat si¢ najlepszy w przypadku
obiektu silnie uszkodzonego.

W  powyzszym eksperymencie nie uwzgledniono wszystkich mozliwych
rodzajow uszkodzen obiektow. Mozna tez tatwo dowies¢, ze dla przypadku tego
konkretnego, sztucznie wygenerowanego obrazu elipsy, mozna znalez¢ inne metody
dajace wyniki blizsze oczekiwanym (np. metody przeksztalcen morfologicznych
wykorzystujacej element strukturujacy o wigkszych, eliptycznych rozmiarach lub
aktywny kontur o zwigkszonej sztywnos$ci). Pomimo tego, uzyskane wyniki pozwalaja
na przyblizone okreslenie zakresu zastosowania aktywnego konturu.

Na podstawie uzyskanych wynikow mozna stwierdzi¢, ze metoda aktywnego
konturu pozwala na uzyskanie wynikow poréwnywalnych z wynikami uzyskiwanymi
metodami tradycyjnymi. Moze on mig¢ przewagg nad metodami tradycyjnymi dla
obrazow zakloconych, na ktérych krawedz analizowanego obiektu ma zakldcona

ciagltosc.
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5.7. Czas analizy obrazu

W przypadku implementacji komputerowej metody analizy obrazu, czas potrzebny do
jej przeprowadzenia zalezy od dwodch czynnikow. Pierwszym jest algorytm metody
analizy obrazu. Drugim czynnikiem jest konfiguracja sprzetowa komputera, w tym
szybko$¢ procesora 1 szybko$¢ dostgpu do pamigci. Komputery dzialajace
sekwencyjnie, wykonuja zadany algorytm, zapisany w sposdb symboliczny w ich
pamigci. Mozna wykazaé, ze szybko$¢ wykonania algorytmu przez komputer jest
zalezna od liczby i rodzaju wykonywanych przez niego operacji (arytmetycznych,
warunkowych, zapisu do pamigci 1 odczytu z pamigci). Dla komputera o znanej
konfiguracji mozna okresli¢ ile czasu (cykli zegara procesora) potrzeba do wykonania
operacji okreslonego rodzaju. Poréwnujac dwa roézne algorytmy komputerowe mozna
oszacowac szybko$¢ ich wykonania przez porownanie liczby zawartych w nich operacji
w kontekscie liczby cykli zegara procesora koniecznych do ich wykonania [Sch97,
Int97a-c].

W tabeli 5.1 zamieszczono informacje o liczbie operacji potrzebnych do
wykonania analizy obrazéw za pomoca wybranych metod: modeli deformowalnych,
wyznaczania konturu za pomoca progowania, wyznaczania funkcji korelacji 1 funkcji
sumy kwadratow rdéznic jasno$ci punktdéw oraz wyznaczania punktow obrazu
nalezacych do konturu obiektu. Dla modeli deformowalnych, w przypadku operacji
sumowania podano dwie warto$ci: pierwsza z nich odpowiada liczbie operacji na
liczbach stato lub zmiennoprzecinkowych, druga operacjom na liczbach catkowitych. W
przypadku mnozenia, liczba operacji podana dla modeli deformowalnych dotyczy liczb
stato lub zmiennoprzecinkowych, natomiast w przypadku pozostalych metod dotyczy
operacji na liczbach catkowitych. Dla deformowalnego wzorca podano liczbg operacji
dla punktow weztowych potozonych w glebi siatki. Dla punktow weztowych
potozonych na brzegu lub w poblizu brzegu siatki liczba operacji jest zawsze mniejsza
od podanej w tabeli.

W przypadku modeli deformowalnych, liczba niektérych operacji moze by¢
mniejsza od liczby podanej w tabeli 5.1. Przyktadowo, wyzerowanie parametrow p;, p
lub &, pozwala na pominigcie w czasie procesu dopasowania czgs$ci czasochtonnych
obliczen. W praktyce, dla obrazéw ziaren, wynik analizy byl najlepszy wlasnie w

przypadku, w ktérym warto$ci wspomnianych parametréw byty mate lub rowne zeru.
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Tabela 5.1. Liczba operacji dla wybranych algorytmow analizy obrazu.

Operacja suma iloczyn |iloraz |pierw. |sin/cos |arctg | waru-
kwadr. nek
Siatka prostokatna quasi-deformowalna
Dla wezta w pojed. iteracji 68, 6 48 2 3 — — 10
Dodatkowo dla pojed. iteracji 4,4 5 2 — — — 1
Siatka prostokatna o petnej elastycznosci
Dla wezta w pojed. iteracji 125,21 76 7 3 — — 12
Dodatkowo dla pojed. iteracji 1,4 — 5 — 2 1 1
Siatka trojkatna quasi-deformowalna
Dla wezta w pojed. iteracji 92,10 64 2 3 — — 10
Dodatkowo dla pojed. iteracji 4,4 5 2 — — — 1
Siatka trojkatna o pelnej elastycznosci
Dla wezta w pojed. iteracji 169, 33 92 7 3 — — 13
Dodatkowo dla pojed. iteracji 1,4 — 5 — 2 1 1
Aktywny kontur z punktem $rodkowym
Dla wezta w pojed. iteracji 27,5 20 2 4 — — 1
Dodatkowo dla pojed. iteracji 0,4 — — — — — 1
Aktywny kontur standardowy
Dla wezta w pojed. iteracji 40, 5 35 5 5 — — 1
Dodatkowo dla pojed. iteracji 0,4 — — — — — 1
Aktywny kontur ci§nieniowy
Dla wezta w pojed. iteracji 43,5 27 6 5 — — 1
Dodatkowo dla pojed. iteracji 0,4 — — — — — 1
Obliczenie wartosci funkcji korelacji
Dla jednego punktu maski 3 1 — — - - 1
Dodatkowo dla wiersza maski 2 — — — — — 1
Dodatkowo dla calej maski 2 — — — — — 1
Obliczenie wartosci funkcji sumy kwadratow rdznic jasnosci punktow
Dla jednego punktu maski 4 1 — — — — 1
Dodatkowo dla wiersza maski 2 — — — — — 1
Dodatkowo dla calej maski 2 — — — — — 1
Wyznaczanie konturu przez progowanie i zamykanie morfologiczne
Dla punktu obrazu z tla — — — — — —
Dla punktu obrazu z obiektu — — — — — — 11

W przypadku analizy ziaren pszenicy w rzucie na wprost wykorzystano obraz
wzorca o wymiarach 85x136 pikseli. Zarowno w przypadku metody deformowalnego
wzorca, jak 1 metody wykorzystujacej funkcje korelacji i funkcj¢ sumy kwadratow
réznic jasno$ci punktow, konieczne jest przyblizone wyznaczenie potozenia Srodkow
poszczeg6lnych obiektow. Wykorzystano do tego celu metode, w ktorej obraz poddano
progowaniu a nast¢pnie wyznaczono obszary obrazu odpowiadajace poszczegdlnym
obiektom. Przyblizone srodki obiektow obliczono jako $rodki cigzkos$ci odpowiednich
obszarow. Poréwnano uzyskane wspotrzedne tak wyznaczonych punktow ze
wspoOtrzgdnymi $rodka maski dla maksimum funkcji korelacji. (Kody Zzrédlowe
wykorzystanych programow analizy przedstawiono w dodatku D3.) Z poroéwnania tego
wynika, ze odleglo$¢ pomigdzy takimi punktami dla poszczegdlnych wizerunkow

ziaren wynosi od kilku do kilkunastu pikseli. W celu oszacowania szybko$ci metody
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polegajacej na wyznaczaniu polozenia maski dla minimum funkcji korelacji mozna
przyja¢, ze wymaga ona obliczenia wartosci funkcji korelacji w okoto 500 punktach
obrazu. Dodatkowo nalezy zauwazy¢, ze poszczegdlne ziarna moga by¢ obrocone o
pewien kat w stosunku do wspotrzednych obrazu. Dla przebadanej grupy ziaren
stwierdzono, ze kat ten w najgorszym przypadku wynosi 12°. Oznacza to, ze liczba
wartosci funkcji korelacji jaka nalezy obliczy¢ wzrosnie. Aby wyznaczy¢ kat z
doktadnoscia do 2° (doktadno$¢ mniejsza od uzyskiwanej metoda deformowalnego
wzorca) liczbg 500 nalezy dodatkowo pomnozy¢ przez 13, co daje w wyniku 6500
wymaganych ustawien maski wzorca wzglgdem obrazu.

W przypadku analizy ziaren metoda deformowalnego wzorca wykorzystano dwa
rodzaje siatek: trojkatng 1 prostokatna. Bardziej czasochtonna obliczeniowo jest metoda
siatki trojkatnej. Na podstawie doswiadczen stwierdzono, ze siatka trojkatna [parametry
ST2, ST5 lub ST6] dopasowuje si¢ do ziarna obroconego o kat wigkszy od 20° nawet w
przypadku, w ktorym odleglos¢ srodka siatki po zainicjowaniu od srodka wyznaczanego
obiektu jest wigksza od 20 pikseli. Siatka taka sktada si¢ z 869 weztow 1 wymaga 30
iteracji metoda siatki quasi-deformowalnej 1 20 iteracji metoda siatki o pelnej
elastycznosci.

Na podstawie powyzszych danych mozna obliczy¢ liczbe koniecznych operacji
dla metody polegajacej na wyznaczeniu minimum funkcji korelacji oraz dla metody
deformowalnego wzorca z siatka trdjkatna. Dla metody wykorzystujacej funkcje
korelacji otrzymuje sig: 227-10° operacji sumowania, 75-10° mnozen oraz 76-10°
instrukcji warunkowych. Dla metody deformowalnego wzorca z siatka trojkatna
otrzymuje si¢: 5.3-10° operacji sumowania liczb z przecinkiem, 3-10° operacji
sumowania liczb calkowitych, 3.3-10° mnozen, 0.2:10° dzielen, 0.1-10° operacji
wyznaczania pierwiastka kwadratowego, po 20 operacji wyznaczania wartosci funkcji
sin, cos i arctg oraz 0.5-10° instrukcji warunkowych. Liczby te dowodza, ze aby
osiagna¢ cel analizy w przypadku deformowalnego wzorca wystarczy wykonaé
znacznie mniej operacji niz w przypadku metody wykorzystujacej funkcje korelacji.
Dodatkowa zaleta metody deformowalnego wzorca jest znacznie mniejsza liczba
odwotan (zapisow i odczytow) do pamieci obrazu (0.3-10%) niz w przypadku metody

wykorzystujacej funkcje korelacji (150-10°).
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Tabela 5.2. Liczba cykli zegara procesora Pentium dla wybranych instrukcji.

Operacja Nazwa instrukcji | Liczba cykli | Skalowanie
zegara

Suma liczb catkowitych ADC, ADD 1 uv
Suma liczb zmiennoprzecinkowych FADD 3/1 FX
Mnozenie liczb catkowitych MUL, IMUL 10 NP
Mnozenie liczb FMUL 3/1 FX
zmiennoprzecinkowych

Dzielenie liczb FDIV 39 FX
zmiennoprzecinkowych

Pierwiastek kwadratowy FSQRT 70 NP
Funkcja sin i cos FSINCOS 16 — 126 NP
Funkcja arctg FPATAN 17 -173 NP
Instrukcja warunkowa Jec 1 PV
Przestanie do lub z catkowitej MOV 1 uv
pamieci podrecznej zmiennoprze- FLD 1 FX
liczby 64-bitowe;j cinkowej

Analogiczne rozwazania mozna przeprowadzi¢ dla zagadnienia wyznaczania
konturu obiektu. Przyjmujac, ze rozmiar analizowanego obrazu ziarna wynosi 85x136
pikseli, z ktérych okoto 40% nalezy do tla, metoda wyznaczania konturu przez
progowanie i zamykanie morfologiczne wymaga wykonania 108-10° instrukcji
warunkowych. Aktywny kontur z punktem srodkowym [np. parametry SC8] wymaga
natomiast: 16-10° operacji sumowania liczb z przecinkiem, 5-10° operacji sumowania
liczb catkowitych, 14-10° mnozen, 2-10° dzielen oraz 1-10° instrukcji warunkowych.
W tym przypadku liczba wykonywanych operacji jest porownywalna. Przewaga metody
aktywnego konturu jest natomiast mniejsza liczba odwotan do pamigci obrazu. Metoda
aktywnego konturu dla rozwazanego przypadku wymaga okoto 1-10° takich operacji
podczas gdy metoda polegajaca na progowaniu i zamykaniu morfologicznym wymaga
166:10° odwotan do pamieci obrazu.

Najbardziej popularnymi

obecnie komputerami sa komputery osobiste

wykorzystujace procesory firmy [Intel. Opracowane metody analizy obrazow
zaimplementowano na takim witasnie komputerze z procesorem Pentium. W tabeli 5.2
przedstawiono dane dotyczace liczby cykli zegara wymaganych do wykonania operacji
okreslonego typu dla procesora Pentium [Sch97, Int97a-c]. Jesli wzia¢ pod uwage
oszacowane liczby instrukcji oraz liczbg cykli zegara potrzebnych do ich wykonania
otrzyma¢ mozna liczbg cykli zegara wymaganych do wykonania omawianych
algorytmow analizy obrazu. Szacunkowo, metoda wyznaczania konturu przez

progowanie i zamykanie morfologiczne wymaga 246-10°, aktywny kontur z punktem
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srodkowym 175-10°, metoda wykorzystujaca funkcje korelacji 1203-10° a
deformowalny wzorzec z siatka trojkatna 44-10° cykli zegara procesora.

Z powyzszych rozwazan wynika, ze czas potrzebny do wykonania analizy
metoda aktywnego konturu jest nieznacznie krotszy od czasu potrzebnego do
wyznaczania konturu przez progowanie 1 zamykanie morfologiczne. Metoda
deformowalnego wzorca jest natomiast 27 razy szybsza od metody wykorzystujacej
funkcje korelacji. W wyniku tym nie uwzgledniono jednak tzw. skalowania czyli tego,
ze niektore instrukcje moga by¢ wykonywane w procesorze Pentium rownoczesnie i w
rzeczywisto$ci algorytm wymaga nieco mniejszej liczby cykli zegara niz wynika to z
tabeli 5.2. Nie uwzgledniono réwniez tego, ze w rzeczywistosci czas dostgpu do
pamigci operacyjnej komputera jest znacznie dtuzszy niz jeden cykl zegara. Jeden cykl
zegara wymagany jest przy dostepie do pamigci podrecznej (ang. cache), wbudowane;j
w procesor; przy dostgpie do pamigci zewnetrznej czas ten jest kilkakrotnie dtuzszy.

Procesory Pentium firmy Intel posiadaja mechanizm przetwarzania potokowego
(ang. pipelines). Polega on na tym, ze pewne podstawowe instrukcje dotyczace liczb
catkowitych moga by¢ wykonywane rownoczesnie w dwoch oddzielnych jednostkach
przetwarzania potokowego, oznaczonych symbolami U i V. Oznacza to np., ze jezeli w
programie komputerowym nastgpuja po sobie dwie operacje dodawania liczb
catkowitych i wynik pierwszej z nich nie jest wykorzystywany przez druga, woéwczas
obie operacje moga by¢ wykonane w jednym cyklu zegara. W tabeli 5.2, instrukcje,
ktoére moga by¢ wykonywane rownoczesnie oznaczono symbolami UV (wykonywana w
dowolnym potoku) i PV (wykonywana w potoku V). Instrukcje, ktore nie moga by¢
przetwarzane réwnoczesnie oznaczono przez NP. Rowniez wykonywanie operacji dla
liczb zmiennoprzecinkowych jest ,,przyspieszane”. Przyktadowo, instrukcje dodawania
lub mnozenia wymagaja 3 cykli zegara od rozpoczgcia wykonywania do chwili Zadania
wyniku. Jednak w trakcie dwoéch ostatnich cykli, procesor moze wykonywaé inne
instrukcje, pod warunkiem, ze nie korzystaja one ani z wyniku wykonywanej operacji
zmiennoprzecinkowej ani ze zmiennoprzecinkowej jednostki obliczeniowej. Podobnie
mozna wykorzysta¢ procesor do wykonania innych instrukcji w czasie dzielenia liczb
zmiennoprzecinkowych czy obliczania pierwiastka kwadratowego.

Roéwnoczesne  wykonywanie  instrukcji  nie  moze by¢  efektywnie
przeprowadzone jesli w programie komputerowym cze¢sto wystgpuja instrukcje

warunkowe. Nie mozna przed wykonaniem instrukcji warunkowej okresli¢, jaka
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instrukcja (ktory fragment programu) bgdzie wykonywana jako nastgpna, a zatem nie
mozna tej instrukcji wykona¢ rGwnoczesnie z juz wykonywana.

Dodatkowym czynnikiem majacym wpltyw na zwigkszenie szybkosci
wykonywania algorytmu jest technologia MMX wprowadzona w nowszej generacji
procesorow Pentium. W technologii tej wykorzystywane sa dane 64 bitowe, ktore
interpretowane sa jako zbiory liczb 8-, 16- lub 32-bitowych. W jednej instrukcji
procesor Pentium MMX pozwala np. na wykonanie operacji PMADDWD réwnowaznej
czterem operacjom mnozenia catkowitych liczb 16-bitowych i dwoch sumowan takich
liczb. Oznacza to, ze $redni czas wykonania niektdrych instrukcji mozna skroci¢ nawet
czterokrotnie.

Poréwnujac metode aktywnego konturu z metoda polegajaca na progowaniu i
zamykaniu morfologicznym nalezy zauwazy¢, Ze pierwsza z nich w znacznie
mniejszym  stopniu  korzysta z pamigci operacyjnej komputera (w  ktorej
przechowywany jest obraz), jednocze$nie druga z metod opiera si¢ wylacznie na
wykonywaniu instrukcji warunkowych. Uwzgledniajac oba czynniki mozna zauwazyc,
ze metoda polegajaca na progowaniu i zamykaniu morfologicznym jest znacznie
spowalniana przez czgste korzystanie z pamigci oraz nie moze by¢ efektywnie
przyspieszona przez mechanizm przetwarzania potokowego. Dodatkowo, czas analizy
ta metoda wydtuza si¢ proporcjonalnie do zwigkszenia liczby punktéw analizowanego
obrazu co nie wystgpuje w przypadku aktywnego konturu. W wyniku tego, aktywny
kontur okazuje si¢ by¢ wydajniejszym narzedziem analizy obrazéw.

Jesli poréwna¢ metode wykorzystujaca funkcje korelacji z metoda
deformowalnego wzorca okazuje sig¢, ze obie metody moga by¢ przyspieszone w
wyniku rdwnoczesnego wykonywania instrukcji, jednak tylko pierwsza z nich moze w
efektywny sposoéb wykorzystywac technologie MMX. Jesli przyja¢, ze technologia
MMX jest w stanie przyspieszy¢ wykonanie analizy czterokrotnie to i tak metoda
deformowalnego wzorca okaze sig kilkakrotnie szybsza.

Dalsze przyspieszenie analizy obrazu moze mie¢ miejsce w przypadku
wykorzystania systemow wieloprocesorowych. W systemach takich, jednocze$nie
pracuje pewna liczba procesoréow korzystajacych z tej samej pamigci operacyjnej.
Dzigki temu, fragmenty tego samego algorytmu moga by¢ wykonywane rownolegle
przez poszczegodlne procesory. Algorytmy wszystkich omawianych metod moga by¢
podzielone na fragmenty wykonywane réwnocze$nie. W przypadku deformowalnych

modeli mozliwe jest oddzielne wykonywanie obliczen dla poszczegdlnych punktow
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weztowych. Poszczegolne podzbiory punktow weztowych moga by¢ wige obstugiwane
przez rdzne procesory. W przypadku pozostatych metod mozliwy jest podzial obrazu na
fragmenty, z ktérych kazdy obslugiwany jest przez inny procesor. Nalezy jednak
zauwazy¢, ze poniewaz procesory korzystaja z tej samej pamigei i nie moga korzystac z
tego samego jej fragmentu jednoczesnie, algorytmy intensywnie wykorzystujace pamig¢
ulegaja mniejszemu przyspieszeniu niz te, ktore korzystaja z pamigci mniej
intensywnie. Stad, modele deformowalne wigcej zyskuja w  systemach
wieloprocesorowych niz pozostate z omawianych metod analizy obrazow.

Powyzsze rozwazania pozwalaja jedynie na szacunkowe okreslenie szybko$ci
wykonywania analiz obrazow za pomoca wybranych metod. Aby praktycznie
zweryfikowa¢ otrzymane wyniki napisano programy komputerowe, w ktoérych
zaimplementowano omawiane metody. Programy napisano w jezyku C++ i
skompilowano za pomoca pakietu Borland C++ 5.02 przy zachowaniu jednakowych
opcje kompilacji (kompilacja dla procesora Pentium bez wykorzystania instrukcji
MMX). Czas wykonania poszczegoOlnych algorytmow mierzony byl automatycznie
przez pomiar roznicy wskazania zegara systemowego tuz przed rozpoczgciem
wykonywania algorytmu i tuz po jego zakonczeniu. Do pomiaru szybkosci wykonania
analizy = wykorzystano komputery z  procesorami  Pentium 120MHz  oraz
Celeron 400MHz. Wyniki pomiaréw dla omawianych metod analizy obrazow i dla

przyjetych zatozen przedstawiono w tabeli 5.3.

Tabela 5.3. Czas wykonania algorytmow analiz obrazow.

Rodzaj analizy Czas wykonania analizy [ms]
Pentium 120MHz Celeron 400MHz

Aktywny kontur z punktem $rodkowym 6.8—14.7" 1.9-3.9

[SC11, SC7]

Aktywny kontur standardowy [SA3, SA2] 9.5-17.3" 28-45

Wyznaczanie konturu przez progowanie 12 5

Wyznaczanie konturu przez progowanie 42 9

wraz z zamknigciem morfologicznym

Wyznaczanie konturu przez progowanie 65 12

wraz z zamknig¢ciem i otwarciem

Deformowalny wzorzec z siatka trojkatna 1025 210

[ST6]

Deformowalny wzorzec z siatka prostokatna 876 180

[SP2]

Wyznaczanie maksimum funkcji korelacji 53560 8840

Wyznaczanie maksimum funkcji korelacji i 64480 9880

funkcji maksimum sumy réznicy kwadratow

" czas analizy zalezy od wyzerowania lub nie parametru & modelu
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Przeprowadzono rowniez pomiar szybkosci dopasowania deformowalnych
wzorcoOw wykorzystywanych w analizie ruchu obiektow w seriach obrazéw cyfrowych
(rys. 5.16). Dla komputera osobistego z procesorem Intel Celeron 400MHz uzyskano
czasy analizy ponizej 160ms [parametry ST9] i 50ms [parametry ST10] dla pojedyncze;j
klatki obrazu. Uwzgledniajac, ze w wykorzystywanych seriach obrazow (12 obrazéw na
sekunde) wyswietlenie pojedynczej klatki trwa 84ms, analize ruchu za pomoca siatki
[ST10] mozna przeprowadzi¢ w czasie rzeczywistym. Dla porownania w [Bra97], aby
przeprowadzi¢ analiz¢ ruchu obserwowanego obiektu inng metoda w czasie
rzeczywistym, opracowano specjalny system akwizycji i analizy obrazu.

Z powyzszych rozwazan oraz z wynikow pomiaréw wynika, ze metody modeli
deformowalnych sa bardziej wydajne obliczeniowo od poréwnywanych z nimi metod
klasycznych. Zaleta ta staje si¢ szczegolnie istotna jezeli analizowana jest duza liczba
obrazow, tak jak w przypadku analizy obrazéw ziaren pszenicy lub serii obrazow

przedstawiajacych obiekty w ruchu.
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6. WSTEPNA OCENA REALIZOWALNOSCI FIZYCZNEJ
UKLADU ELEKTRONICZNEGO

Modele deformowalne sa wydajnymi i efektywnymi narzgdziami analizy obrazow. W
implementacji komputerowej okazuja si¢ one by¢ szybsze od standardowych metod
analizy. Jednak jesli zastosowac je do $ledzenia ruchu obiektu w sekwencji obrazow
cyfrowych, gdy do analizy nalezy uzy¢ modelu o duzej liczbie punktow we¢ztowych i
przy wykorzystaniu popularnych komputerow osobistych, okazuje sig, Ze wypetienie
tego zadania w czasie rzeczywistym (czas analizy jednej klatki obrazu jest nie dtuzszy
niz czas jej prezentacji) nie jest mozliwe. Biorac pod uwage dynamiczny rozwdj
technologii scalonych ukladow cyfrowych 1 ciagle zwigkszanie mozliwosci
obliczeniowe] popularnych procesoréw, problem ten moze zosta¢ rozwiazany juz za
kilka lat. Jednak nasuwa si¢ pytanie, czy mozliwe jest, przy wykorzystaniu dostgpne;j
dzi$ technologii, zaprojektowanie wyspecjalizowanego uktadu elektronicznego
umozliwiajacego szybka analiz¢ ruchu obiektu w czasie rzeczywistym? Niniejszy
rozdzial jest proba odpowiedzi na to pytanie.

Przedmiotem analizy tego rozdziatu jest gtéwnie model deformowalnego wzorca,
ze wzgledu na to, ze wlasnie ten model wykorzystano do $§ledzenia poruszajacych sie
obiektow. Ograniczono si¢ tez w zasadzie do modelu z siatka prostokatna. Nie
zmniejsza to jednak ogdlnosci rozwazania, poniewaz dla innych modeli sposob

postepowania przy projektowaniu uktadu jest bardzo podobny lub prostszy.

6.1. Schemat blokowy

W przypadku modeli deformowalnych istnieje mozliwo§¢ przyspieszenia procesu
dopasowania, w odniesieniu do implementacji komputerowej, poprzez zaprojektowanie
specjalizowanego uktadu elektronicznego. Taki specjalizowany uktad moze
wygenerowa¢ wynik procesu dopasowania szybciej z dwoch powodoéw. Po pierwsze,
konstrukcja modeli pozwala na zréwnoleglenie obliczen, z ktdrych czg$¢ moze by¢

przeprowadzana jednocze$nie dla wszystkich punktow weztowych. Po drugie, metoda
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polega na wielokrotnym wykonywaniu sekwencji okreslonych i uszeregowanych
dziatan matematycznych. Takie dzialania moga by¢ wykonywane w polaczonych
kolejno,  oddzielnych 1  wyspecjalizowanych  obwodach  obliczeniowych,
umozliwiajacych zastosowanie mechanizmu przetwarzania potokowego (ang. pipeline).

W procesie dopasowania modeli defomowalnych wykorzystuje si¢ kilka grup
roOwnan matematycznych spetniajacych odregbne funkcje. Sa to funkcje obliczania sit
lokalnych naprezen, sit oddzialywania obrazu, oddzialywan sity F, (w aktywnym
konturze F, modeluje wptyw oddziatywan zewngtrznych, w deformowalnym wzorcu
sity usztywniajace siatkg) oraz réwnanie ruchu zwiazane z obliczaniem polozenia
punktu weztowego w kolejnej iteracji. Wszystkie te rownania moga zostaé
zaimplementowane w uktadzie elektronicznym w postaci oddzielnych i w znacznym

stopniu niezaleznych od siebie blokoéw funkcjonalnych.

Wspétrzedne
punktow

Wspotrzedn
sktadowe;j
wektora sity

weztowych

Rys. 6.1. Uklad realizujqcy funkcje ¥, deformowalnego wzorca z siatkq prostokaqtnq dla pojedynczej
wspoltrzednej.

Sity lokalnego oddzialywania sprezystosci dla pojedynczego punktu weztowego
deformowalnego wzorca obliczane sa jako wazona suma wspotrzednych tego punktu
oraz punktow weztowych z jego sasiedztwa. Schemat blokowy ukladu realizujacego
funkcje sity F;; (4.17), (4.18), (4.19) dla pojedynczej wspotrzednej przedstawiono na
rys. 6.1. W ukladzie powinny znalez¢ si¢ dwa takie bloki dla wspoirzednej x oraz y
obrazu. Widoczne na schemacie przetaczniki pozwalaja na przetaczanie wej$¢ sumatora

w zalezno$ci od tego czy punkt wezlowy, dla ktérego wykonywane jest obliczenie, lezy
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w glebi, na brzegu albo w rogu siatki. Na wejscia uktadu nalezy podaé wspdtrzedne
potozen odpowiednich punktow weztowych. Jezeli w uktadzie elektronicznym kazdemu
z punktow weztowych ma odpowiada¢ osobny blok obliczajacy site¢ F,;, z uktadu z
rys. 6.1 mozna usuna¢ przelaczniki i zastosowaé¢ odpowiednie, state wagi na wejs$ciach

sumatora.
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Rys. 6.2. Uktad realizujqcy funkcje F,; deformowalnego wzorca z siatkq prostokqtng dla pojedynczej
wspotrzednej.

Obwody elektroniczne realizujace funkcje zwigzane z obliczaniem sit F,, 1 Fy;
mozna zrealizowa¢ analogicznie do uktadu z rys.6.1. Ich schematy blokowe
przedstawiono na rys. 6.2 i 6.3. Wartosci wag na wejsciach sumatoréw ustalono na
podstawie rownan (4.23), (4.24), (4.25) 1 (4.29), (4.30), (4.31). Rowniez te bloki nalezy
zdublowa¢ w docelowym obwodzie elektronicznym uwzgledniajac obie wspotrzedne
potozenia punktu weztowego.

Dopasowanie modelu do analizowanego obrazu odbywa si¢ za posrednictwem
sity oddzialywania obrazu na punkt weztowy zdefiniowanej réwnaniem (4.23).
Zaproponowana metoda wymaga ztozonych obliczen wielokrotnego dzielenia i
pierwiastkowania. Implementacja rownan w postaci analogowego badz cyfrowego
uktadu elektronicznego jest skomplikowana. Proponuje sig, aby dla implementacji
elektronicznej zmodyfikowa¢ te programy i, kosztem doktadno$ci obliczen, uproscié

schemat obwodu realizujacego dzialania zwigzane z obliczeniem funkcji F,,.
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Rys. 6.3. Uklad realizujqcy funkcje F; deformowalnego wzorca z siatkq prostokqtng dla pojedynczej
wspoltrzednej.

Przyjmujac, ze w siatce defrmowalnego wzorca lokalne znieksztalcenia sa
niewielkie mozna zapisa¢, ze (v(i+1,)-v(ij))=—-(v(i—1,))-v(ij)) oraz (v(ij+I)
V(i) = ~(v(ij—1)-v(i))), a takze, iz |(V(i+1,/)-v(i,j)| = [(V(~1 )~V = [(v(ij+1)-
v(i,)| = |(v(ij—1)-v(ij))|. Uwzgledniajac te zaleznoSci w rownaniu (4.32) otrzymuje

sig, ze:
G, (V. /)=
_ G+, ), (i—,j;)gv(i+1,j)—V(i—l,j))+ 6.1)
, G+ D) =u, G =DYV(,j+ D)= V(i j=1)
R2

Przy czym, dzielenie przez czynnik R* mozna w projektowanym ukfadzie pominaé ze

wzgledu na wykorzystanie w rownaniu (4.33) jedynie znormalizowanego wektora Gy.
Proponowane przyblizenie moze mie¢ jedynie niewielki wptyw na wynik

analizy. W siatce niezdeformowanej, znormalizowane wektory G; dane réwnaniami

(4.32) 1 (6.1) maja takie same wartosci. Niewielkie réznice moga wystapi¢ w przypadku
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siatki zdeformowanej. Roznice te sa jednak korygowane przez sity sprezystosci modelu.
W implementacji komputerowej zastosowanie réwnania w uproszczonej postaci nie

powodowato istotnych zmian wyniku analizy.
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Rys. 6.4. Uktad realizujqcy funkcje F, deformowalnego wzorca z siatkq prostokqtnq
dla pojedynczej cechy obrazu.

Na rys. 6.4 przedstawiono schemat blokowy uktadu wyznaczajacego wektor F,
dla pojedynczej cechy obrazu. W przypadku, w ktérym w procesie dopasowania
wykorzystywana jest wigksza liczba cech, obwdd ten nalezy powieli¢. Elementy
oznaczone przez II symbolizuja obwody mnozace, blok oznaczony przez N jest
obwodem normalizujacym wektor.

Trzecia sktadowa sity jest oddziatywanie usztywniajace siatki F, (4.46). Sita ta
jest obliczana na podstawie wielko$ci opisujacych usredniong siatkg. Schemat blokowy
obwodu wyznaczajacego wektor sity F, przedstawiono na rys. 6.5. Dla uproszczenia
obwodu, na jego wejscia podawane sa wyznaczone wielkosci R sin(@) i R cos(@).

Warto$¢ sity dziatajacej na punkt weztowy jest suma wartosci (4.48)
wyznaczanych przez rozpatrywane dotychczas uktady. Wyznaczanie tej sity moze by¢
zrealizowane w dwoch identycznych (dwie wspotrzedne punktu weztowego) uktadach

sumacyjnych.
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Rys. 6.5. Ukiad realizujqcy funkcje F, deformowalnego wzorca.

Réwnanie ruchu (2.73) mozna zrealizowa¢ w postaci uktadu, ktérego schemat
przedstawia rys. 6.6. Na wejscia tego uktadu, oprocz obliczonego wektora F podawane
sa wielkosci wektorowe zwigzane z potozeniami punktow wezlowych w dwu
poprzednich iteracjach. Na rysunku przedstawiono schemat obwodu dla jednej
wspotrzednej potozenia punktu wezlowego. Obwod wyznaczajacy warto$¢ drugiej

wspotrzednej jest identyczny.

Wspétrzedn
wynikowa
punktu
weztowego

weziowego w
poprzedniej
iteracji

Wspétrzedna
wektora sity

Rys. 6.6. Uklad realizujqcy rownanie ruchu.

Dodatkowym obwodem, ktory jest niezbedny do prawidtowego funkcjonowania
uktadu realizujacego proces dopasowania, jest blok wyznaczajacy parametry siatki
usrednionej. Biorac pod uwage wejscia uktad z rys. 6.5, na wyjsciach tego bloku
powinny pojawiac si¢ wartosci wspotrzednych $rodka siatki (wektor D) oraz wartosci
R sin(@) i R cos(@).

Wektor D mozna obliczy¢ na podstawie réwnania (4.40). Wartosci sin(a) i cos()
mozna uzyska¢ bez wyznaczania kata o poprzez obliczenie znormalizowanego wektora
[4, B]'. W rownaniach (4.43) i (4.44) do wyznaczenia wartoéci 4 i B wykorzystywany

jest obliczony uprzednio wektor D. Oznaczaloby to, ze obliczenie wielkosci D, 4 1 B nie
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mogltoby by¢ wykonywane rownolegle. Najpierw nalezaloby obliczy¢ wektor D,
zapamicgtujac wspotrzedne punktow weztowych w dodatkowej pamigci, a nastgpnie,
korzystajac z tej pamigci, nalezatoby obliczy¢ wielkosci 4 1 B. Aby w projektowanym
uktadzie umozliwi¢ przetwarzanie potokowe podczas obliczania wartosci 4 1 B,

rownania (4.43) i (4.44) przeksztalcono do postaci:

A= y(la])xp(la])_x(l’])yp(l’])_yD Z xp(i’j) n Z yp(l’]) (62)

. RNELE .
()0 v, () iiralv, @) dSRelv, i)

NI
v, (z,])‘ W.EQ

x(i, j)x,, (i, /) + ¥ (i, )y, (0. ) x, (i, j) IR
B= P P -X, P R (6.3)
2 v, (i.j) 2 2

v, @0.))

(i.j)eQ
Zastosowanie modyfikacji umozliwia korzystanie z tego samego potoku danych do
obliczania wektora D i sum sktadowych wystepujacych w réwnaniach (6.2) i (6.3).
Wartosci 4 1 B wyznaczane sa po zakonczeniu przetwarzania potokowego za pomoca
dwoch mnozen 1 sumowan, bez koniecznosci odwolywania si¢ do pamigci
wspotrzednych punktow weztowych.

Powaznym problemem jest umozliwienie przetwarzania potokowego w uktadzie
dziatajacym na podstawie rownania (4.4/) do obliczania odleglosci R pomigdzy
sasiednimi punktami weztowymi w usrednionej siatce. Zastosowanie tego réwnania
wymaga uprzedniego obliczenia wektora D 1 zapamigtania wyznaczonych
wspotrzednych wszystkich punktow weztowych. Ze wzgledu na wystgpujace w nim
sumowania warto$ci bezwzglednych nie jest mozliwe przeksztalcenie podobne do
zastosowanego w rownaniach (6.2) i (6.3). Dlatego, proponuje si¢ budowe uktadu

obliczajacego warto$¢ przyblizona R’, wyznaczong na podstawie wartosci 4 i B.

\VA4* + B?

R=——— (6.4)
Y|y, @)
(i,j)eQ2
Mozna wykazaé, ze w siatce o niewielkim znieksztatceniu R~ R. A stad:
. A
RSln(a)zi‘. (65)
v, G.))
(i,/)eQ
RCOS(O()“LH (66)
v, G.))
(i,j)EQ

Nalezy zwroci¢ uwagg, ze wartoSci wspotrzednych v,(i, j) sa state dla siatki o
ustalonej liczbie i schemacie potaczen punktow wezlowych. Stad, sumy niektérych

wyrazen zawierajacych te wspotrzedne sa niezmienne w czasie calego procesu
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dopasowania i1 nie musza by¢ kazdorazowo obliczane. Schemat uktadu wyznaczajacego

wektor D oraz przyblizone wielkos$ci R sin(¢) 1 R cos() przedstawiono na rys. 6.7.

REJ DR
+ 1 | X
X i ﬁ) 2 Wspétrzedn:
5 $rodka siatki
Wspétrzedne Yo D
punktéw -REJ
weztowych
+ 1
y -
o 2 cardQ > 2‘: ‘

Nachylenie
siatki

punktéw w
siatce
odniesienia

R sin(o)
R cos(o)

odlegtosci
punktu w siatce

odniesienia od, I
N e e e e e e e —

jej $rodka

Rys. 6.7. Uktad wyznaczania parametrow siatki usrednionej.

Uktad z rys. 6.7 zaprojektowano tak aby dziatat w ukladzie przetwarzania
potokowego. Na jego wejscia podawane sa cyklicznie wartosci kolejno wyznaczanych
wspotrzednych punktéw weztowych. Innym rozwiazaniem moze by¢ uklad
przetwarzajacy dane w sposob réwnolegly. W uktadzie takim nalezy zmodyfikowac
elementy czterech sumatorow tak, by wykonywaty réwnoczesne dodawanie wielkos$ci
zwigzanych z  poszczegbélnymi  punktami  wezlowymi zamiast dodawania
sekwencyjnego. Nalezy réwniez powieli¢ w liczbie odpowiadajacej liczbie punktow
weztowych blok zawierajacy cztery mnozarki i dwa sumatory (zaznaczony ciemnym

tlem).

Y'F, (G, j,t=De(v(i,j,t—1)-D(t-1))

R(H)=R(t=1)+r =2 6.7
(O)=R(t-1)+r Z\Vp (i’j)‘ (6.7)
(i,/)eQ
.. -1 .(V(iajat_l)_D(t_l))]

F s> —1l)e g

a(t):a(t—1)+ a (i,jz)‘e‘Q I’(l M ) |: lx .(V(i>jat_1)_D(t_l)) (68)
R(t-1) v, G.))
(i,/)eQ

Dodatkowe moduty pozwalajace realizowaé procedure¢ dopasowania siatki quasi-

elastycznej przedstawiono na rys. 6.8 1 6.9. Wykonuja one obliczenia zdefiniowane
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rownaniami (4.45), (4.49), (6.7) i (6.8), przy czym dwa ostatnie rOwnania powstaly w
wyniku przeksztatcenia rownan (4.50) 1 (4.51) .

nachylenia
siatki

wektor sity
oddziatywani
aobrazuF,

odlegto$¢
migdzy

sgsiednimi

punktami

Wspétrzedn
punktow w
siatce

<
o
m

wspotrzedn
punktow

weztowych

siatki

siatki

nachylenia

odlegtos¢
migdzy

sasiednimi
punktami —

weztowymi

Rys. 6.9. Uktad wyznaczajqcy potozenie punktu weztowego siatki quasi-deformowalnej.

Przedstawione schematy blokowe sa elementami sktadowymi obwodu
elektronicznego realizujacego opracowana w niniejszej pracy metode¢ analizy obrazu za
pomoca deformowalnego wzorca (rys. 6.10). W zalezno$ci od sposobu implementacji
elektronicznej konieczne jest rowniez opracowanie odpowiedniego systemu sterowania
poszczegélnych blokéw uktadu. System sterowania ma za zadanie podawanie
odpowiednich warto$ci na wejscia uktadu, odczytywanie wartosci wyjsciowych i

synchronizacj¢ pracy poszczegolnych blokéw w ramach catego uktadu.
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Rys. 6.10. Schemat uktadu analizy obrazu metodq deformowalnego wzorca z potokowym

przetwarzaniem danych, z siatkq quasi-elastycznq (a) i siatkq o petnej elastycznosci (b).

6.2. Realizacja analogowa uktadu

Analizujac schematy blokowe uktadu elektronicznego realizujacego metodg analizy
obrazu za pomoca modeli deformowalnych, mozna zauwazy¢, ze wszystkie wchodzace
w jego sktad bloki mozna zrealizowa¢ w analogowym uktadzie scalonym. Przyktady
realizacji sumatorow, obwodow mnozacych, dzielacych oraz obwodéw zamieniajacych
wspotrzegdne w uktadzie biegunowym na wspotrzedne w uktadzie prostokatnym mozna
znalez¢ np. w [Tie87], [Paw79].

Problemem przy analogowej realizacji ukladu jest jednoczesne zapewnienie
odpowiednio duzej szybkosci i doktadno$ci prowadzonych obliczen. Jezeli przyjaé, ze
w rozwazanym przypadku analizie poddawany jest obraz w standardzie telewizyjnym
(25 klatek na sekundg), analiza jednej klatki wymaga w implementacji komputerowe;j
okoto 50 iteracji, a budowa uktadu zapewnia rownolegtos¢ obliczen dla poszczegolnych
punktow weztowych, wowczas uklady obliczeniowe powinny zapewnia¢ wymagana
doktadnos¢ przy czgstotliwosci rzedu 1 kHz. Uwzglednienie oddziatywania funkcji F.,
zwiagzanej z obliczaniem parametrow siatki usrednionej, wymaga zastosowania w
uktadzie sprzg¢zenia zwrotnego. Czas propagacji sygnatu w petli sprzezenia zwrotnego
w omawianym przypadku powinien by¢ krotszy niz 0,8 ms.

By okresli¢ jak duzy moze by¢ btad obliczen w uktadzie elektronicznym analizy

obrazu za pomoca modelu deformowalnego wykonano eksperyment. Procedurg
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programu komputerowego obliczajaca wartosci wspotrzednych punktow weztowych
deformowalnego wzorca zmodyfikowano tak, aby do kazdego wyniku dodawany byt
btad o zadanej warto$ci statej lub blad losowy o zadanym odchyleniu standardowym.
Analizie poddano fragment obrazu o rozmiarach 160x210 punktéw przedstawiajacy
ziarno pszenicy. Przyklad z rys. 6.11.a przedstawia efekt dopasowania siatki bez
dodawania btedu. Rys. 6.11.b przedstawia wynik dopasowania siatki w przypadku, w
ktorym do wspoétrzednych wszystkich punktow weztowych, w kazdej iteracji procesu,
dodawano stata warto$¢ stanowiaca 0,1% zakresu wspotrzednych obrazu. Trzeci
przyktad (rys. 6.11.c) jest efektem dopasowania siatki, w ktorej do wspotrzednych
punktow weztowych dodawano wartos¢ losowa bledu o odchyleniu standardowym 1 %

zakresu wspotrzednych obrazu.

Rys. 6.11. Przykiady dopasowania deformowalnego wzorca [SP2]

bez uwzglednienia bledow (a), z dodanymi wartosciami btedow (b i c).

Wyniki dopasowania prezentowane na rys. 6.11.b 1 6.11.c prowadza do btednej
interpretacji zawartosci obrazu. W btedny sposdb wyznaczane jest potozenie obiektu w
obrazie cyfrowym, nie jest tez mozliwe rozpoznawanie obiektu na podstawie
wspotczynnikéw niedopasowania siatki; sa one o kilka rzgdéw wielkos$ci wigksze niz w
przypadku dopasowania z rys. 6.11.a. Doda¢ nalezy, ze zwigkszenie wartosci
dodawanej do wspotrzednych punktow weztowych (rys. 6.11.b) z 0,1 % do 0,15 %
powodowalo przesuwanie sig siatki poza obszar analizowanego obiektu.

Z przeprowadzonych szacunkow wynika, ze doktadno$¢ obliczen wykonywanych
w ukladzie powinna by¢ wigksza niz 0,1 % zakresu, przy czgstotliwosciach sygnatow
rzedu 1 kHz a czas propagacji sygnatu przez uktad nie powinien przekraczac 0,8 ms.

Uktady Fy, F, oraz Fy; realizuja operacj¢ sumowania sygnatow wejsciowych z

pewnymi wagami. Uzyskana warto$¢ jest w nich nast¢pnie mnozona przez pewna stata
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wage. Uktady takie mozna zrealizowaé z wykorzystaniem wzmacniaczy operacyjnych
[Tie87] lub wzmacniaczy pomiarowych (ang. instrumentation amplifiers) [Ana00,
Bur00]. Moga one sklada¢ si¢ ze zrddet napigciowych, w ktorych warto$¢ napigcia
odpowiada wartosciom wspohrzednych. Zrodta napigciowe mozna zrealizowaé za
pomoca Wwzmacniaczy 0 wzmocnieniu réwnym jednos$ci. Sumowanie sygnalow
wejsciowych z odpowiednimi wagami, oraz mnozenie przez wage wyjsciowa
realizowane sa w obwodach ztozonych z rezystoréw, dotaczonych do wejs¢
wzmacniacza wyjsciowego (rys. 6.12). Zaleta takich obwodow jest prostota konstrukeji,
fatwo$¢ w dobraniu wag poprzez dobdr wartosci rezystoréw i mozliwos¢ wykonania w

roznych technologiach.

Rys. 6.12. Obwad elektroniczny realizujqcy operacje sumowania.

Odpowiednie wzmacniacze pomiarowe produkowane sa migdzy innymi przez
firm¢ Analog Devices [Ana00]. Zrodta napigciowe oraz wzmacniacz wyjsciowy o
odpowiedniej doktadnosci i szybko$ci dziatania mozna zrealizowaé za pomoca uktadow
AMPO3 (wzmocnienie uktadu réwne jednosci). Btad wzmocnienia uktadu AMPO3G dla
matych czgstotliwosci nie przekracza 0,01 %. W przypadku uktadow AMPO3B i
AMPO3B parametr ten jest nawet lepszy. Pasmo przenoszenia (-3 dB) uktadu
przekracza 3 MHz. Narastanie sygnalu wyjsciowego jest wigksze niz 6 V/us. Przy
zaktadanych czestotliwosciach doktadnos¢ zadawanych sygnatow jest wigksza od
wymaganej. Technologia wytwarzania rezystoroéw w uktadach scalonych umozliwia ich
doktadne strojenie metoda laserowa [Ana0O], z doktadno$cia przewyzszajaca
doktadno$¢ wymagana w uktadzie.

Problemem przy projektowaniu obwodu jest analogowa realizacja elementéw
mnozacych wystepujacych w blokach F,, F. i DRo. Uklady mnozace i mnozaco-
dzielace wykorzystuja charakterystyki przyrzadow potprzewodnikowych. Na rys. 6.13
przedstawiono schematy ukladéw mnozaco-dzielacych. Pierwszy z nich (rys. 6.13.a)

wykonuje mnozenie z wykorzystaniem logarytmowania (zgodnie z zasada
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Uy ~ U, U/U; = exp[InU,+InU,~InU.] dla U, U, U.>0). Funkcja logarytmiczna i
wyktadnicza realizowane sa w ukladzie poprzez wykorzystanie charakterystyki
pradowo napigciowej zlacza p-n w tranzystorze bipolarnym [Tie87, Paw79]. W drugim
ukladzie (rys. 6.13.b) wykorzystywana jest charakterystyka tranzystora polowego
pracujacego jako sterowana rezystancja. Roéwniez w tym obwodzie realizowana jest

zaleznos¢ U,y ~ U, U/U..
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Rys. 6.13. Obwody elektroniczne realizujqce operacje mnozenia i dzielenia.
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Dostepne na rynku uktady mnozace i mnozaco-dzielace nie umozliwiaja
uzyskania odpowiednio wysokiej doktadno$ci. Catkowity blad mnozenia w strojonych
laserowo uktadach duzej doktadnosci (np. AD532, AD534, AD632 [Ana00]) firmy
Analog Devices wynosi od 0,25 % do 1 %. W tanszych uktadach tej samej firmy biad
ten sigga kilku procent. W uktadach firmy BurrBrown [Bur0O] (np. MPY634) biad
mnozenia sigga 0,5 %. Dokladnos¢ tych ukladow, biorac pod uwage dostepna dzi$
technologig, uznawana jest przez produkujace je firmy za bardzo duza. Jest ona jednak
niewystarczajaca w aspekcie konstrukcji obwodu realizujacego proces dopasowania
modelu deformowalnego.

Innymi ukladami wystgpujacymi w obwodzie sa obwody realizujace funkcje
dzielenia 1 normalizacji wektora. Uktady te mozna rowniez zrealizowa¢ w postaci
analogowej. Jako uktad dzielacy mozna wykorzysta¢ np. uktady firmy Analog Devices
(AD539, AD734) [Ana00]. Uktad normalizacji wektora mozna zrealizowa¢ za pomoca
odpowiednio potaczonych obwodow sumujacych, mnozacych i dzielacych. Uktad
realizujacy funkcje pierwiastka kwadratowego (potrzebny przy normalizacji) mozna
utworzy¢ za pomoca uktadu mnozacego z zastosowaniem sprzg¢zenia zwrotnego.
(Obwdd pierwiastkujacy dowolnego stopnia mozna rowniez zrealizowaé za pomoca
uktadu ADS538 firmy Analog Devices.) W [Tie87] przedstawiono budowg obwodow

elektronicznych zmieniajacych wspotrzedne w uktadzie biegunowym na wspotrzedne w
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uktadzie prostokatnym i odwrotnie. Uktady takie mozna wykorzysta¢ do wyznaczania
modutu wektora 1 do jego normalizacji.

Niestety dostgpne na rynku produkty nie umozliwiaja konstrukcji obwodow o
wymagane]j doktadnosci. Osiagane w uktadach dzielacych doktadnos$ci sa rzedu 1 % dla
przebiegdbw wolnozmiennych 1 pogarszaja si¢ wraz ze wzrostem czgstotliwosci

przetwarzanych sygnatow.
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Rys. 6.14. Obwody elektroniczne skiadowe sieci SNK pracujqcej w trybie prqdowym.
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W pracy [S1o99] rozpatrywana jest konstrukcja sztucznych sieci neuronowych
komoérkowych (SNK). Funkcjonalno$¢ jednej komorki takiej sieci odpowiada
funkcjonalno$ci blokéw obliczajacych sity Fy, Fi, 1 F3 w siatce deformowalnego
wzorca. Zastosowane w tej pracy rozwigzania potencjalnie moga by¢ wykorzystane w
procesie projektowania obwodu elektronicznego dla metody modelu deformowalnego.

Na rys. 6.14 przedstawiono schematy obwoddéw stanowiacych elementy sktadowe
komorki sieci neuronowej. Pracuja one w trybie pradowym, tzn. warto$¢ sygnatu
modelowana jest w uktadzie przez natgzenie przeptywajacego pradu. Pierwszy uktad
(rys. 6.14.a) jest wzmacniaczem pradowym o wzmochieniu ustalonym przez wymiary
geometryczne zastosowanych w nim tranzystorow. Przez potaczenie wyjs¢ kilku
podobnych uktadéw mozna uzyska¢ obwdd sumujacy realizujacy operacj¢ dodawania
sygnatéw wejsciowych z odpowiednimi wagami. Uktad z rys. 6.14.b jest zwierciadtem
pradowym o napigciowo regulowanym wspdiczynniku odbicia. Realizuje on operacj¢
mnozenia [, =1 f(U,), gdzie f jest pewna funkcja nieliniowa. Obwod ten dla
ograniczonego zakresu napigcia U. moze zosta¢ wykorzystany do realizacji operacji
mnozenia. Uklad 6.14.c jest tranzystorowa realizacja klucza, pamigci analogowe;j
(obwod prébkujaco-pamigtajacy) 1 konwertera napigciowo pradowego.

Szczegdly dotyczace projektowania sieci neuronowej komorkowej z

zastosowaniem takich i podobnych obwodéw mozna znalezé w [S1099]. Autor tej pracy
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podaje, ze przy doktadnosci 2% czas wprowadzania sygnalow wejsciowych do komorki
wynosi 0,3us a czas ustalenia wartos$ci wyjsciowej komorki 0,5us. Doktadnos¢ obliczen
uzyskiwana w takim uktadzie jest jednak niewystarczajaca w aspekcie budowy obwodu
realizujacego proces dopasowania modelu deformowalnego.

Innym problemem realizacyjnym jest zapewnienie dostgpu do sygnalow
zwiazanych z jasnoscia obrazu. Metoda modelu deformowalnego wymaga aby w czasie
procesu dopasowania dostgpna byla informacja o cechach obrazu w punkcie
okreslonym wspotrzednymi punktu weztowego. Nie opracowano dotychczas ukladu
analogowego, zapamigtujacego obraz 1 umozliwiajacego swobodny dostgp do
informacji o jasnosci dowolnego punktu obrazu. Konieczne wydaje si¢ wigc
zastosowanie uktadu hybrydowego, cyfrowo-analogowego, w ktérym informacja o
obrazie zapamigtywana bylaby w pamigci cyfrowej. Odczyt jasnosci punktu obrazu
wymagatby  zastosowania  przetwornikow  analogowo-cyfrowych  (zamiana
wspotrzednych punktéw weztowych) oraz cyfrowo-analogowych (zamiana informacji o
jasnos$ci punktu obrazu).

Podobnym problemem jest zapamigtywanie informacji o cechach obrazu
wzorcowego. Wielkosci te musiatyby by¢ ustawione na stale, zapamigtane w
analogowych uktadach probkujaco-pamigtajacych (wymagajacych okresowego
od$§wiezania) lub zapamigtane w rejestrach cyfrowych przetwornikow cyfrowo-
analogowych.

Podsumowujac, wydaje sig, ze realizacja metody analizy obrazéw za pomoca
modelu deformowalnego w uktadzie analogowym nie jest mozliwa przy dzisiejszym
stanie zaawansowania technologii. Uktad taki nie zapewniltby odpowiedniej doktadnosci
wykonywanych obliczen, nie umozliwiatby zmiany liczby i sposobu potaczen punktow
weztowych, trudna bylaby zmiana parametréw zwiazanych z procesem dopasowania a
nawet cech obrazu wzorcowego zapamigtanego w poszczegdlnych punktach
weztowych. Dodatkowo uktad taki wymagalby zastosowania minimum kilkuset
kosztownych uktadéw scalonych, bylby duzych rozmiaréw i pobieratby duze ilosci
energii. Komplikacja takiego obwodu prawdopodobnie uniemozliwiataby jego

praktyczne wykorzystanie.
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6.3. Implementacja cyfrowa ukfadu

Wada omawianych ukladéw analogowych jest niedoktadno$¢ uzyskiwanego wyniku
rzedu 0,1 do kilku procent. Wady tej pozbawione sa uklady cyfrowe, ktére mozna
zaprojektowac tak, aby wykonywaly obliczenia z zatozona, dowolnie duza precyzja. W
technice cyfrowej liczby reprezentowane sa w postaci ciagéw bitow (cyfr binarnych 0 1
1). Zazwyczaj stosuje si¢ system dwojkowy (binarny) reprezentacji liczb (istnieja
réwniez inne metody, np. kod Greya, kod BCD) [Les90]. W systemie binarnym mozna
zapisywac liczby calkowite dodatnie i ujemne (np. systemy Ul i U2); catkowite,
staloprzecinkowe (wyodrgbnione ciagi bitow interpretowane jako czgs$ci calkowita i
utamkowa liczby) oraz zmiennoprzecinkowe (zapis wyktadniczy z odrgbna grupa bitow
reprezentujacych ceche i mantyse) [Mis91].

W projektowanym uktadzie mozna zréznicowa¢ metody reprezentacji liczb dla
roznych wielkosci. Celem wprowadzenia takiej niejednorodno$ci reprezentacji jest
ograniczenie liczby bitéw (ograniczenie liczby potaczen, liczby elementow 1
powierzchni uktadu elektronicznego) przy jednoczesnym zachowaniu wystarczajacej
doktadno$ci i zakresu przedstawianych warto$ci. Zagadnienie doboru odpowiedniej
binarnej reprezentacji liczb rozwiazano analizujac przedzialy zmiennosci tych liczb oraz
zweryfikowano do$wiadczalnie. W celu przeprowadzenia weryfikacji doswiadczalnej,
w jezyku C++, przygotowano zmodyfikowana wersj¢ programu komputerowego do
analizy obrazow metodami modeli deformowalnych. Wprowadzono w nim specyficzne
typy liczb catkowitych, statoprzecinkowych i zmiennoprzecinkowych o dowolnie
dobieralnej konfiguracji 1 liczbie bitéw. Zaprogramowano procedury operujace na
wprowadzonych typach liczb, wykonujace operacje dodawania, mnozenia, normalizacje
wektora oraz wyznaczajace wartosci funkcji trygonometrycznych tak, aby modelowaty
w pewnym stopniu dziatanie rozwazanych cyfrowych uktadéw elektronicznych.

Na podstawie przeprowadzonych badan stwierdzono, ze wspotrzedne okreslajace
polozenie punktu wezlowego na powierzchni obrazu moga by¢ zdefiniowane
szesnastobitowymi liczbami binarnymi o 10 bitach czg$ci catkowitej (przed
przecinkiem) i 6 bitach czg$ci utamkowej (po przecinku) kazda. Wynika to z rozmiarow
analizowanych obrazéw (mniejsze niz 1024x1024 piksele) oraz wynikow
przeprowadzonych doswiadczen. Liczbe bitdw reprezentujacych cze¢$¢ ulamkowa
wyznaczano do$wiadczalnie na podstawie subiektywnej oceny stopnia dopasowania

modelu oraz poréwnania wartosci wspotczynnikow niedopasowania obliczanych
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programem w wersji wyj$ciowej 1 zmodyfikowanej. Zaobserwowano, ze dla modelu
aktywnego konturu z punktem $rodkowym oraz dla modeli, w ktérych przecigtne
odlegtosci migdzy sasiednimi punktami we¢zlowymi sa duze, liczba bitdw czgsci
utamkowej moze by¢ mniejsza, a w szczego6lnych przypadkach cz¢§¢ utamkowa mozna
pominac.

Przy okreslaniu liczby bitow dla wartosci bedacych wynikiem sumowania w
sumatorach blokow Fy;, Fy, 1 Fi3 powinno si¢ uwzgledni¢ przesunigcia bitdow wartosci
wejsciowych o 1 bit w prawo oraz o 3 bity w lewo, mozliwe przeniesienia oraz zapis
znaku. W najgorszym przypadku nalezy przedstawia¢ warto$¢ utamkowa liczby za
pomoca 7 bitdw, wartos¢ catkowita za pomoca 16 bitow 1 uwzgledni¢ bit znaku (tacznie
24 bity). W praktyce, warto$¢ wyjsciowa sumatorow blokow Fyj, Fy, 1 Fi3 nie przekracza
przecigtnej odleglosci pomigdzy sasiednimi punktami weztowymi. Dla stosowanych
parametréw modeli deformowalnych, mozna ja przedstawi¢ za pomoca 6 do 7 bitow
czesci utamkowej 4 bitow czesci catkowitej oraz bitu znaku (12 bitow).

Wagi wyjsciowe 7, p;, p, wygodnie jest przedstawi¢ w postaci wykladniczej
(M 27F). Na podstawie doswiadczen i wykorzystywanych zakreséw tych parametrow
(dodatek D1), mozna zaproponowac¢ format o 4 bitach mantysy M i 4 bitach cechy E.
Taki zapis upraszcza konstrukcj¢ uktadu mnozacego, poniewaz mnoznikiem jest
jedynie warto$¢ mantysy, natomiast warto$¢ cechy uwzgledniana jest w przesunigciu
bitow wyniku mnozenia.

Na podstawie doswiadczen przeprowadzonych za pomoca zmodyfikowanego
programu stwierdzono, ze wszystkie wartosci liczbowe wyznaczane w rozwazanym
obwodzie elektronicznym moga by¢ reprezentowane za pomoca 8 — 32 bitow. W
wigkszosci przypadkow najwygodniej jest stosowaé reprezentacje statoprzecinkowa
liczb. W przypadku niektorych wag, wygodnie jest stosowaé reprezentacj¢ w postaci
wyktadnicze;.

W skiad projektowanego obwodu wchodza takie bloki jak sumatory, mnozarki,
uktad obliczajacy odwrotno$¢ liczby, uktad normalizujacy wektor, oraz obwody

obliczajace wartosci funkcji sinus i cosinus.
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Rys. 6.15. Przyklad realizacji sumatora liczb binarnych.

Przyktadem realizacji sumatora jest kombinacyjny uktad iteracyjny ztozony z
sumatoréw jednobitowych potaczonych kaskadowo. Na rys. 6.15.a przedstawiono
schemat ideowy sumatora jednobitowego [Les90]. Na wejscia takiego sumatora
podawane sa wartosci bitow dodajnej, dodajnika oraz przeniesienia z pozycji o nizszej
wadze. Na wyjsciach pojawiaja si¢ bit sumy pozycji sumatora (S) oraz bit przeniesienia
na pozycje wyzsza (C). Na rysunku 6.15.b przedstawiono uklad sumatora liczb o
dowolnie duzej liczbie bitow zbudowany z sumatoréw jednobitowych. Wada takiego
rozwiazania jest wydluzenie czasu obliczen (opdznienia wykonania) proporcjonalne do
liczby bitow sumowanych liczb, wynikajace z koniecznosci wielopoziomowe;]
propagacji sygnatu przez poszczegdlne stopnie. W przypadku ukladow bez
przetwarzania potokowego przedziat czasowy wprowadzania danych jest rowny
op6znieniu wykonania. Oznacza to w przypadku rozpatrywanego ukladu sumatora, ze
przedziatl ten bedzie stosunkowo duzy i tym wigkszy im wigksza jest liczba bitow
sumowanych liczb (przepustowos$¢ takiego uktadu jest niewielka). Problem niewielkiej
przepustowosci w ukladzie sekwencyjnym z rys. 6.15.b, mozna rozwiazal przez
wprowadzenie dodatkowych uktadow  opoOzniajaco-pamigtajacych w  postaci
przerzutnikow typu D lub rejestréw przesuwnych (rys. 6.15.¢). Przerzutniki sterowane
musza by¢ przebiegiem taktujacym o okresie dtuzszym od czasu propagacji sygnatlu
przez pojedynczy sumator jednobitowy i przez ten przerzutnik. Opoznienie wykonania
zwigksza si¢ wigc przynajmniej o czas propagacji sygnalu przez kolejno usytuowane
przerzutniki. Zaleta uktadu jest natomiast zwigkszenie przepustowosci przez skrocenie
przedziatu wprowadzania danych do jednego okresu przebiegu taktujacego.

Uktad mnozacy dwie liczby binarne mozna zrealizowa¢ za pomoca sumatoréw
jednobitowych 1 bramek AND w dwuwymiarowym kombinacyjnym ukladzie

iteracyjnym [Les90]. Rowniez w tym przypadku mozliwe jest przeksztatcenie uktadu w
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uktad sekwencyjny z przedzialem wprowadzania danych skroconym do jednego okresu
przebiegu taktujacego analogicznie jak dla przyktadu z rys. 6.15. Nalezy zauwazy¢, ze
w blokach funkcjonalnych Fy;, Fy, 1 Fi3 wystepuja uktady mnozace lub dzielace sygnat
przez potegi liczby 2. Konstrukcja takich uktadéow w realizacji cyfrowej jest trywialna
(przesunigcie bitéw), nie wymaga zadnych elementéw logicznych a opdznienie
wykonania operacji jest pomijalnie mate.

W przypadku bloku F, konieczne jest zaprojektowanie obwodu obliczajacego
warto$¢ znormalizowana wektora. Okazuje sig, Ze normalizacja wektora w rozwazanym
obwodzie moze by¢ estymowana z duzym btedem (do 30 % wartosci bezwzglednej i
+30 ° kata wektora) a mimo tego, wynik dopasowania siatki deformowalnego wzorca
bedzie zadowalajacy. Uktad taki mozna zbudowa¢ wykorzystujac kombinacyjne uktady
wyznaczajacy relacje pomigdzy warto$ciami bezwzglednymi wspoirzednych wektora
oraz kilkuelementowej tablicy (pamigci) wspotrzednych wektora znormalizowanego.

Powinien on realizowac zalezno$ci zdefiniowane w tabeli 6.1.

Tabela 6.1. Reguta definiujqca dzialanie ukiqdu normalizacji wektora.

Relacja migdzy Wartos$¢ znormalizowana
wspotrzednymi wektora X, Y
x=0iy=0 0 0
x=0iy>0 0 1
x>0i2x<y 0,26 0,97
2x=y 0,50 0,87
2x>yix<y 0,63 0,79
x=y 0,71 0,71
x>yix <2y 0,79 0,63
x =2y 0,87 0,50
x>2yiy>0 0,97 0,26
y=0ix>0 1 0

W bloku VQE wystepuja obwody realizujace funkcj¢ sinus i cosinus. Warto$¢
wejsciowa kata powinna by¢ przekazywana do obwodu z doktadno$cia przynajmniej
0,1 °. Mozna ja przedstawi¢ za pomoca 12 bitowej liczby binarnej. Ustalono, ze
warto$ci wyjsciowe obu funkcji wystarczy poda¢ z doktadnos$cia jaka zapewnia liczba 8
bitowa z dodatkowym bitem znaku. Do zapamigtania wszystkich potrzebnych wartosci
funkcji sinus lub cosinus dla jednej ¢wiartki uktadu wspoéhrzegdnych wystarczy wigc

pamigc o pojemnosci 1 KB.
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Jesli uwzgledni¢ przedstawione w niniejszym rozdziale schematy blokowe,
sposOb reprezentacji binarnej liczb przechowywanych i przekazywanych w uktadzie
oraz konstrukcj¢ uktadow sumatoréw i1 ukladow mnozacych, mozna oszacowac liczbe
bramek potrzebnych do budowy uktadu na okoto kilkaset tysigcy. Prawdopodobnie po
odpowiedniej optymalizacji projektu, liczbg potrzebnych bramek mozna zredukowac.
Na podstawie przyblizonych szacunkéw mozna okresli¢ potencjalna technologie, w
ktorej obwod moze zosta¢ wykonany.

Obwaod elektroniczny zbudowany z tak duzej liczby bramek wymaga realizacji w
technice VLSI (ang. very large scale of integration). Specjalizowane uktady scalone
(ASIC — ang. application specific integrated circuit) o duzym i1 bardzo duzym stopniu
scalenia mozna klasyfikowa¢ w trzech grupach. Sa to uktady zamawiane przez
uzytkownika (ang. full-custom), projektowane przez uzytkownika (ang. semi-custom)
oraz programowane przez uzytkownika [Lub97]. Uktady pierwszej grupy pozwalaja na
uzyskanie najwigkszych szybkosci dzialania 1 najwigkszy stopien upakowania
elementéw. Ich produkcja staje si¢ optacalna dopiero w duzych seriach. Uktady semi-
custom charakteryzuja si¢ mniejsza szybko$cia dziatania 1 mniejszym stopniem
upakowania. Zaleta jest natomiast obnizenie kosztu wytworzenia w przypadku matych
serii. Najtansza technologia w przypadku malych serii jest technologia uktadow
programowalnych. Sa to gotowe uklady zawierajace bramki i proste uktady logiczne.
Struktura potaczen jest okreslana przez uzytkownika w procesie programowania uktadu.
Projektowanie potaczen wewngtrznych i proces ich programowania jest stosunkowo
szybki 1 moze by¢ wykonany praktycznie ,,na biurku projektanta”. Wada tych obwodow
jest stosunkowo niewielka szybkos$¢ dzialania oraz niewielki stopien upakowania
elementow w strukturze uktadu.

Uktad scalony do analizy obrazow metoda modeli deformowalnych mozna
wykona¢ w technologii full- lub semi-custom. Uklady te zapewniaja uzyskanie
odpowiedniej szybko$ci dziatlania oraz wystarczajacego upakowania do realizacji
obwodu sktadajacego si¢ z kilkuset tysiecy bramek. Jednak wada takiego rozwiazania
jest duzy koszt wykonania prototypu lub niewielkiej serii. Alternatywa dla takiego
rozwiazania moga by¢ uktady programowalne.

Wiodacymi producentami cyfrowych uktadow programowalnych sa miedzy
innymi firmy Xilinx i Altera. Pierwsza z nich wséréd swych produktow oferuje uktady
(FPGA — field programmable gate arrays) rodziny Virtex [Xil00]. Sktadaja si¢ one z

blokow logicznych wejscia / wyjscia obslugujacych wyprowadzenia uktadu scalonego
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(IOB — input / output block), uktadow opdzniajacych (DLL — Delay-Locked Loops),
matrycy programowalnych blokéw logicznych (CLB — complex programmable logic
device) oraz blokéw pamigeci RAM z podwdjnym ukiladem dostepu do zawartosci.
Poszczegblne bloki logiczne CLB uktadow Virtex skladaja si¢ z dwu komorek
logicznych (LC — logic cell). Kazda z takich komorek (rys. 6.16) zbudowana jest z
programowanego obwodu realizujacego dowolna funkcje logiczna czterech zmiennych
(LUT — look-up table), uktadu przeniesienia oraz rejestru typu D. Odpowiednie
zaprogramowanie potaczen w LC umozliwia np. realizacj¢ jednobitowego sumatora
(rys. 6.15.a) lub ukladu mnozacego. Struktura potaczen pomiedzy poszczegdlnymi
blokami uktadu jest réwniez programowana co umozliwia utworzenie wielobitowych
sumatorow, uktadow poréwnujacych dwie wartosci binarne i mnozarek. Ponadto,
istniejace w uktadzie pamigci RAM umozliwiaja tablicowanie warto$ci funkcji i
zapamigtywanie warto$ci zwigzanych ze wspotrzednymi punktow weztowych modelu
deformowalnego. Zdublowane uktady umozliwiajace dostgp do danych w pamigci
umozliwiaja np. niezalezne zapisywanie i1 odczytywanie wspolrzegdnych punktow
weztowych lub tez korzystanie z tej samej pamigci do odczytu wartosci dwu

stablicowanych funkcji sinus i cosinus.

CouT couT
Y8 YB
G4 ] Y g > Y
a3 1 3P a3 > SP
LUT Carry & D Qo Yo LUt Carry & D g Yo
G2 > Contral cE G2 > 1 Control CE
G1 > 61>
gy >~——— RC BY RC
XB XB
F4 > X pa > X
F3 > ES Fa > SP
LuT Carry & n LuT Carry & D g
F2 > Control cE a XQ F2 1 Cantrol cE xa
B4 2> F1 T
BX RC BX RC
Slice 1 Slice 0
CIN CIN

Rys. 6.14. Budowa komorki logicznej CLB ukiadu Virtex-E [Xil00].

Uktady rodziny XLAT [Xil00] (CPLD — Complex Programmable Logic Device)
firmy Xilinx charakteryzuja si¢ odmienna struktura niz uktady typu FPGA. Sktadaja si¢
one miedzy innymi z matryc bramek (PLA — Programmable Logic Array) dotaczonych

do uktadéw tzw. makrokomorek (MacroCell) oraz uktadéw sterujacych. Pojedyncza
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makrokomodrka wraz z matryca bramek umozliwiaja realizacj¢ funkcji binarnych 32
zmiennych.

Firma Altera wsrod swych produktow oferuje ukiady rodziny Apex [Alt0O].
Uktady te zawieraja elementy logiczne (LE — Logic Elements), obwody wej$cia wyjscia,
bufory pamigci FIFO (First Input First Output), pami¢¢ RAM z podwodjnym uktadem
dostepu do zawartosci 1 bloki ESB (Embeded System Block). Elementy logiczne LE
podobnie jak komorki LC uktadow Virtex moga byc¢ tak zaprogramowane by wypetnialty
funkcje jednobitowych sumatoréw i mnozarek. Bloki ESB sktadaja si¢ z makrokomoérek
oraz potaczonych z nimi matryc bramek. Uktady te podobnie jak w przypadku uktadow
rodziny XLAT pozwalaja na realizacj¢ funkcji binarnych 32 zmiennych.

Firma Xilinx podaje [Xil00], ze uktad typu XCV3200E nalezacy do rodziny Virtex
zawiera 16224 blokow CLB i 851968 bitow w bloku pamigci RAM. Uktady Apex firmy
Altera [AlIt00] moga zawiera¢ do 51840 elementéw LE, 442368 bitow pamigci i 3456
makrokomorek (uktad typu EP20K1500E). Liczba bramek wykorzystywanych w
procesie projektowania w tych uktadach dochodzi do kilku milionéw. Producenci
podaja, ze moga one by¢ taktowane maksymalnie czg¢stotliwosciami przekraczajacymi
100 MHz.

Jesli przyja¢, ze model deformowalny implementowany w strukturze
elektronicznej skiada si¢ z okoto 1000 punktow weztowych, czas prezentacji jednej
klatki analizowanego obrazu wynosi /55 sekundy a proces dopasowania wymaga okoto
100 iteracji to czgstotliwos¢ wprowadzania danych do blokéw wejsciowych uktadu
mozna oszacowac na 2,5 — 5 MHz. Biorac pod uwage parametry czgstotliwosciowe i
upakowanie elementéw ukladow programowalnych mozna stwierdzi¢, ze mozliwa jest
implementacja modelu deformowalnego w jednym lub kilku uktadach scalonych.
Opracowanie takiego obwodu moze by¢ przedmiotem badan prowadzonych w
przysztosci.

Obecnie na rynku jest dostepnych kilka komercyjnych narzedzi syntezy i
optymalizacji programowalnych uktadéw cyfrowych. Wigkszos$¢ z nich akceptuje opis
ukladow w jezykach opisu sprzetu, takich jak Verilog czy VHDL (lub jego odmianach)
[Lub97, Mic98, Alt00, Xil00]. Narzedzia te mozna wykorzysta¢ do zaprojektowania
omawianego obwodu elektronicznego. Ponadto, informacje dotyczace syntezy uktadow
cyfrowych oraz metody ich optymalizacji ze wzgledu na kryteria powierzchni, okresu
przebiegu taktujacego (zegara), zwtoki (liczby cykli potrzebnych do wykonania

operacji) oraz przepustowosci uktadu (szybkosci przetwarzania) mozna znalezé w
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[Mic98]. Metody dotyczace projektowania uktadow cyfrowych w architekturze

potokowej przeznaczonych do przetwarzania obrazow przedstawiono w pracy [Wia98].

Rozwazania prowadzone w niniejszym rozdziale miaty na celu wstgpna oceng
realizowalno$¢ obwodu elektronicznego stuzacego do szybkiej analizy obrazow za
pomoca modeli deformowalnych. Wynika z nich, ze przy wykorzystaniu dostepnej
technologii mozliwe jest wytworzenie takiego uktadu w technologii cyfrowej. Mozliwe
jest rowniez wytworzenie takiego obwodu w dostgpnych dzi§ na rynku uktadach
programowalnych. Wykluczono realizacj¢ analogowa takiego obwodu poniewaz nie

moze ona zapewni¢ wystarczajacej doktadnosci wykonywanych obliczen.



146 Piotr M. Szczypinski

PODSUMOWANIE

Wyniki przeprowadzonych badan, ktére przedstawiono w niniejszej pracy,
$wiadcza o tym, ze metody analizy obrazéw wykorzystujace modele deformowalne
moga by¢ przydatne i stosowane w wielu dziedzinach takich jak medycyna, robotyka
czy kontrola jako$ci w rolnictwie. Wykazano, ze w niektorych zastosowaniach modele
deformowalne sa metodami bardziej uniwersalnymi niz znane metody klasyczne.
Pozwalaja one zastapi¢ wieloetapowy proces rozpoznawania obiektow polegajacy na
filtracji, poprawie jako$ci obrazu, segmentacji, wyznaczaniu parametréw ilosciowych
lub cech geometrycznych i klasyfikacji jednym procesem dopasowania modelu.

Wykazano, ze deformowalna siatka w ciagu pojedynczego procesu dopasowania
umozliwia wyznaczenie wielu waznych parametrow analizowanego obrazu,
pozwalajacych na jednoczesne okreslenie potozenia 1 rozpoznanie obiektu
przedstawionego na takim obrazie. Jednocze$nie stwierdzono, ze dzigki wykorzystaniu
istniejacych dzi§ komputerow, proces analizy jest szybki. Umozliwia to zastosowanie
siatki do automatycznej analizy sekwencji wielu obrazéw w tym analizy sekwencji
przedstawiajacych obiekt w ruchu w czasie rzeczywistym. Dodatkowym atutem jest to,
ze uzyskane wyniki, to jest wspotczynniki deformacji oraz wspodtrzedne poszczegdlnych
punktow wezlowych, maja forme pozwalajaca na latwe przeprowadzanie dalszych
analiz. Przyktadem moze by¢, metoda wyznaczania potozenia bruzdki 1 zarodka ziarna
pszenicy na podstawie wspotrzednych punktow weztowych siatki.

W pracy przedstawiono wyniki analiz wielu réznych obrazéw. Badania te
pozwalaja sadzi¢, ze modele deformowalne begda stosowane do rozwiazywania
problemoéw analizy obrazow, ktore do tej pory wymagaty udziatu czlowieka.
Szczegdlnie  obiecujaca  wydaje  si¢  mozliwos¢  wykorzystania  zespolu
wspoéldziatajacych ze soba modeli, na przyklad, modelu siatki quasi-deformowalnej do
wstepnej analizy, siatki o pelnej elastycznosci do rozpoznawania obiektow i detekcji ich
detali oraz aktywnego konturu do doktadnego wyznaczania obrysu.

Wykazano, ze zastosowanie aktywnego konturu do analizy obrazéw z dodanymi

zakloceniami losowymi o rozkladzie gaussowskim pozwala na uzyskanie wynikow
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blizszych wynikom uzyskanym dla obrazu niezakldconego niz w przypadku metod
klasycznych takich jak progowanie czy wyznaczanie punktow brzegowych obiektu
metoda obliczania wartosci bezwzglednej gradientu. Badania deformowalnych siatek
rowniez dowiodty ich przydatnosci w procesie rozpoznawania obiektéw na obrazach z
dodanymi zaktoceniami. Jest to zastuga wzajemnych oddzialywan punktow weztowych
modelu. Jezeli pojedynczy wezet natrafi na silne, lokalne zaklocenie obrazu to jego
potozenie zostanie zmodyfikowane poprzez oddzialywanie sasiednich punktow
weztowych. Inaczej mowiac, jezeli pojedynczy punkt weztowy struktury ,,wpadnie” w
tzw. lokalne minimum energii czastkowej to zostanie on z tego minimum ,,wyciagnigty”
przez swoich sasiadow.

Przeprowadzono badania uszkodzonych 1 w réznym stopniu znieksztatconych
ziaren pszenicy. Stosujac model deformowalnej siatki obliczono wspolczynniki jej
deformacji i wykazano, ze wspotczynniki te moga by¢ wykorzystane do klasyfikacji
obiektow. Przyktadem sa wykresy ilustrujace prawidtowy rozdziat réznych klas
obiektow, takich jak obrazy ziaren pszenicy w rzucie na wprost i w rzucie bocznym.
Wykazano zatem prawdziwos$¢ pierwszej tezy moéwiacej o tym, ze deformowalne siatki
pozwalaja na prawidlowe rozpoznawanie zdeformowanych obiektow.

Wykonano rowniez analizy obiektu znajdujacego si¢ w ruchu. Zastosowano
deformowalng siatkg do $ledzenia obiektu bgdacego w ruchu polegajacym na zblizaniu
si¢ 1 oddalaniu oraz przemieszczaniu wzgledem obserwatora oraz zmianie kata
nachylenia. Stwierdzono, ze deformowalna siatka prawidtowo dopasowuje si¢ do
obiektu nawet jesli tlo stanowi tekstura o zakresie jasnosci odpowiadajacym zakresowi
jasnos$ci obiektu, gdy obiekt zmienia swoj ksztalt w trakcie ruchu oraz gdy obiekt jest
czeSciowo przestonigty przez inny, podobny obiekt. Zastosowano réwniez
deformowalna siatk¢ do analizy serii obrazow rzeczywistych przedstawiajacych
poruszajace si¢ obiekty. Wykazano zatem, ze deformowalne siatki umozliwiaja
sledzenie poruszajacych si¢ obiektow przedstawionych za pomoca serii obrazow
cyfrowych, co stanowito druga tezg¢ niniejszej pracy.

Doswiadczenia polegajace na poréwnaniu dzialania modeli deformowalnych
oraz klasycznych metod analizy obrazéw wykazaty przewage tych pierwszych pod
wzgledem czasu wykonania analizy. W zalezno$ci od modelu 1 zastosowania, czas ten
byl od kilku do kilkudziesigciu razy krotszy dla modeli deformowalnych. Dowodzi to

stusznosci trzeciej tezy niniejszej pracy.
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Oryginalnym wktadem autora niniejszej pracy do stanu wiedzy o analizie
obrazow jest opracowanie nowej metody obliczania sit spr¢zystosci w deformowalne;
siatce opartej na wyznaczaniu geometrycznych znieksztalcen w otoczeniu punktu
weztowego. Wykazano, ze dla punktow weztowych potozonych w glebi siatki nowa
metoda pozwala na wyprowadzenie identycznych réwnan jak w przypadku metody
wykorzystujacej roOwnanie membrany. Jednocze$nie rozwiazano istniejacy problem
obliczania naprezen na brzegach siatki. Przedstawiono tez oryginalna metode
wyprowadzania réwnania iteracyjnego wykorzystywanego w procesie dopasowania
deformowalnych struktur. Zdefiniowano rowniez wielko$ci liczbowe, uzaleznione od
potozenia 1 ksztaltu dopasowanej siatki, umozliwiajace ilosciowe okreslenie
podobienstwa analizowanego obiektu do obiektu wzorcowego, a zatem pozwalajace
rozpoznawac obiekty.

Zaproponowano dwie modyfikacje modelu aktywnego konturu, model z
punktem $rodkowym oraz model ci$nieniowy. Pierwsza z nich pozwala na bardziej
efektywna 1 szybsza analiz¢ obiektow o kolistych ksztaltach, druga umozliwia
wyznaczenie konturu obiektow o skomplikowanym ksztalcie linii brzegowe;.

W przypadku deformowalnych siatek opracowano nowy model potaczen
punktow weztowych nazwany modelem siatki trojkatne;.

Nowym rozwiazaniem, zaprezentowanym w niniejszej pracy, pozwalajacym na
przyspieszenie procesu dopasowania deformowalnej siatki, jest metoda sekwencyjnego
wykorzystania modeli siatek o r6znym stopniu elastycznosci. Pozwala ona na znaczne
przyspieszenie procesu dopasowania przy jednoczesnym zachowaniu jego doktadnosci.

Oryginalnym osiagni¢gciem autora niniejszej pracy sa rowniez dwa nowe
zastosowania modeli deformowalnych w analizie obrazéw rentgenowskich ziaren
pszenicy oraz w analizie ruchu obiektu przedstawionego za pomoca sekwencji obrazow
cyfrowych. W przypadku analizy obrazéw ziaren opracowano réwniez nowa metodg,
ktorej podstawa jest wspodidziatanie modelu deformowalnej siatki oraz aktywnego
konturu, do okreslenia ubytku peknigtego, niekompletnego ziarna.

W toku prac nad modelami deformowalnymi powstat program ,,Siatki”, ktory
umozliwia analiz¢ obrazéw cyfrowych z zastosowaniem wszystkich opracowanych
modeli aktywnego konturu i deformowalnej siatki. Program ten, napisany w jgzyku
C++ 1 dzialajacy w graficznym $rodowisku Windows 95, jest tatwy w obstudze i
umozliwia prowadzenie dalszych prac badawczych nad omawianymi metodami analizy

obrazow.
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Bardzo istotna zaleta modeli deformowalnych jest to, Ze przesunigcia
poszczegbdlnych punktow wezlowych w kolejnych iteracjach moga by¢ obliczane
niezaleznie. Cecha ta pozwala na roéwnolegle prowadzenie obliczen a co za tym idzie na
skrocenie czasu obliczen. Algorytm dopasowania modeli deformowalnych moze wige
by¢ zaimplementowany w systemach wieloprocesorowych w uktadach przetwarzania
potokowego lub w uktadach przypominajacych budowa sieci neuronowe. Opracowanie
takiej implementacji moze stanowi¢ kierunek przysztych badan.

Jednoczes$nie wciaz nierozwiazane pozostaly niektdre zagadnienia zwigzane z
optymalizacja parametrow modeli deformowalnych oraz tworzeniem wzorca dla
deformowalnych siatek. Prawdopodobnie, opracowanie metody optymalnego doboru
parametrow mogloby si¢ przyczyni¢ do przyspieszenia procesu analizy oraz
poprawitoby efekt koncowego dopasowania. W pracy przedstawiono ogélne zasady
doboru poszczegdlnych parametrow. Wymagaja one jednak prowadzenia wielokrotnych
weryfikacji i probnych analiz. Opracowanie metody tworzenia obrazu wzorcowego dla
deformowalnej siatki rowniez mogloby si¢ przyczyni¢ do poprawy wynikow
rozpoznawania obiektow. Obraz wzorcowy powinien by¢ tworzony na podstawie zbioru
wielu obiektow nalezacych do okre$lonej klasy. Na przyktad, podobnie jak to ma
miejsce w przypadku procesu uczenia sieci neuronowej, na podstawie zbioru uczacego.
Jak dotad metoda taka nie zostala opracowana a wykorzystywane obrazy wzorcowe
byty jedynie przetworzonymi obrazami pojedynczych obiektow wybranych
subiektywnie jako najbardziej reprezentatywne dla danej klasy.

Podsumowujac, modele deformowalne sa efektywnymi metodami analizy
obrazow cyfrowych, ktore prawdopodobnie znajda zastosowanie w wielu dziedzinach

zycia.
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D1. ZESTAWY PARAMETROW MODELI

DEFORMOWALNYCH

W dodatku zamieszczono zestawy parametrow modeli deformowalnych

wykorzystywane do przeprowadzania analiz obrazoéw cyfrowych. Poszczegoélne

parametry maja nastepujace znaczenie:

a dr

Am; Bm
Im: Jm
[

m

Ry

Sm
T, T;
T
1, T,

p
B B:
é]: 52

T, P, PL P2

parametry dopasowania siatki quasi-deformowalnej: kqta, potozenia i
skali,

parametry okreslajqce liczbe punktow weztowych siatki trojkqtnej,
parametry okreslajqce liczbe punktow weztowych siatki prostokaqtnej,
parametr lepkosci srodowiska,

parametr masy wezta modelu deformowalnego,

odlegtos¢ miedzy punktami weztowymi deformowalnej siatki po
zainicjowaniu,

liczba punktow weztowych aktywnego konturu,

parametry progow: jasnosci i wartosci bezwzglednej gradientu,

liczba iteracji procesu dopasowania aktywnego konturu,

liczba iteracji procesu dopasowania siatki quasi-deformowalnej i siatki
o petnej elastycznosci,

parametr oddzialtywania siatki usrednionej na deformowalnq siatke,
parametry oddziatywan zewnetrznych aktywnego konturu,

parametry oddziatywania obrazu: jasnosci i wartosci bezwzglednej
gradientu,

parametry okreslajqce stopien sprezystosci modelu deformowalnego.
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Zestawienie parametrow modelu standardowego

aktywnego konturu

Oznaczenie: SAl SA2 SA3
S 32 32 32
T 0,2 0,01 0,02
p 0,02 0,05 0,02
B 2:107"° 2107 2107
B 2:107° 2 2
& 0,05 0,02 0,02
T, 80 32 32
& 0 0,1 0
m 0,5 0,5 0,5
/ 1 1 1
T 300 100 100

Zestawienie parametrow modelu

ci$nieniowego aktywnego konturu

Oznaczenie: SB1 SB2

S 100 60

T 0,01 0,05

p 0 0,04

<1 0,02 -0,03

T, 32 44

& 0,1 0,1

m 1 1

[ 2 2

T 5000 30
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Zestawienie parametrow modelu aktywnego konturu z punktem srodkowym
Oznaczenie: SCl1 SC2 SC3 SC4 SC5 SC6
S 100 60 32 40 40 40
T 0,01 0,05 0,1 0,01 0,01 0,01
p 0 0,04 0,05 0 0 0,15
b 2-10°| 2107 2107 2107 2107 2107
b 2 2 2 2 2 2
& 0,02 -0,03 0,02 -0,06 -0,6 -0,06
T, 32 44 80 80 80 80
& 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1
m 1 1 0,5 0,5 0,5 0,5
/ 2 2 1 1 1 1
T 200 100 100 100 100 15

Oznaczenie: SC7 SC8 SC9 SC10 SC11

S 32 32 50 64 32

T 0,01 0,02 0,15 0,01 0,02

p 0,05 0 0,04 0 0,02

B 2:10°]  2-107 0| 2-10°] 2107

p2 2 2 4 2 2

& 0,02 0,02 -0,1 0,02 0,02

T, 32 80 32 64 32

& 0,1 0,1 0 0,1 0

m 0,5 0,5 1 0,5 0,5

/ 1 1 2 1 1

T 100 100 500 100 100
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Zestawienie parametrow modelu siatki prostokatnej
Oznaczenie: SP1 SP2 SP3

- 23 23 12
I 38 38 20
Ry 4 4 8
d 6 6 6
a 0,1 0,1 0,1
r 0,02 0,02 0,02
T 0,15 0,15 0,15
pi 0 0,01 0
D2 0 0,01 0
p 0,1 0,2 0,2
¢ 0,04 0,04 0,04
& 0,02 0,02 0,02
T, 50 255 100
T, 50 255 100
m 0,5 0,5 0,5
/ 1 1 1
T, 30 30 0
T, 20 20 200
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Zestawienie parametrow modelu siatki trojkatne;

Oznaczenie: |ST1 |ST2 |ST3 |ST4 |ST5 |ST6 |ST7 |ST8 |ST9 |STI0
A 29| 29| 29 29 29 29| 29| 29 6| 14
B, 13 13] 13] 13] 13] 13 8| 13| 14 5
R al 4l 4l 4l 4l 4l 4l 4 6 4
d 6| 6 6| 6 6 6| 6 6 6 6
a o1 o1 o1 o1] o1 o1 o1 o1 01| 0,1
r 0,02| 0,02 0,02] 0,02] 0,02] 0,02] o0,1| o0,1] 0,5 0,02
T 0,15 0,15| 0,15] 0,15] 0,15| 0,15] 0,15| 0,15] 0,15] 0,15
Py ol ol of o 0| 0,01 0 ol ol o
> ol ol of o 0| 0,01 0 ol ol o
B 0,1 0,1 ol o1 o1 02| o1| o1] 02] 0,02
& 0,04| 0,04] 0,04] 0,04] 0,04] 0,04 0,04 0,04 0,06 0,06
& 0,02| 0,02 0,02] 0,02] 0,02] 0,02] 0,02] 0,02] 0,02 0
T 100] 100] 100] 100] 50] 255] 50| 100] 50 50
T, 40| 40] 40| 40| 50| 255 100| 40| 50| 50
m 0,5/ 05| 05 05 05 05 05 1 05 05
/ 1 1 1 1 1 1 1 2 1 1
T, ol 30| o of 30| 30| 50| 60| 50 50
T, 200] 20| 400 400| 20| 20| 20| 40| 20| 20
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D2. OBRAZY WYKORZYSTYWANE DO ANALIZY

W dodatku (na CD-ROM) przedstawiono obrazy wykorzystywane do analizy
wraz z ich nazwami. Nazwy obrazow zaczynaja si¢ od znakoéw okreslajacych ich rodzaj
W nastgpujacy sposob:

ZA — obrazy ziaren pszenicy w rzucie na wprost,
XA — obrazy ziaren pszenicy w rzucie na wprost odwrdocone o 180°,
ZB — obrazy ziaren pszenicy w rzucie bocznym,
ZK - obrazy ziaren kukurydzy,
ZN - obrazy ziaren réznych ro$lin,
WA-— wzorzec ziarna pszenicy w rzucie na wprost,
WP — obraz wzorca ziarna pszenicy obrocony w prawo o podany w stopniach kat,
WB- wzorzec ziarna pszenicy w rzucie bocznym,
HR - obrazy ultrasonograficzne serca,
HK — obrazy ultrasonograficzne serca z zaznaczonym brzegiem lewej komory,
HT - obrazy serca uzyskane z tomografu rezonansu magnetycznego,
TS — obrazy testowe narysowane i zeskanowane,
TK — syntetyczne obrazy testowe wykonane za pomoca komputera,
FT - sztucznie utworzone serie obrazoéw przedstawiajace obiekt w ruchu,
FR — serie obrazow rzeczywistych przedstawiajace obiekt w ruchu
(wybrane klatki),

WF — obraz wzorca poruszajacego si¢ obiektu.

Obrazy oznaczone jako HR 1 HK uzyskano za posrednictwem prof. Andrzeja
Materki od dr E. Makowieckiej z CZMP w Lodzi. Obrazy te udostgpnione w formie
nagrania magnetowidowego zamieniono na posta¢ cyfrowa za pomoca systemu MIPS
512 [Mat91]. Obrazy oznaczone przez ZA, XA, ZB, ZK, ZV uzyskano w ramach
projektu badawczego 5P06F01209 |, Fizyczne 1 biologiczne skutki suszenia
mikrofalowego ziaren pszenicy” od dra J. Niewczasa z Instytutu Agrofizyki PAN w

Lublinie. Obrazy tomograficzne serca HT uzyskano w ramach programu badawczego
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EC COST BI11 ,Quantitation of Magnetic Resonance Image Texture” za
posrednictwem mgra Piotra Makowskiego od dra H. Stedkilde-Jorgensen’a z Aarhus
University Hospital. Serie obrazow oznaczone przez FR zaczerpnigto z Encyklopedii
Multimendialnej PWN — ,,Historia”, Wydawnictwa Naukowe PWN S.A., Warszawa
1999. Sa to filmy dokumentalne o 12 klatkach wyswietlanych w ciagu sekundy i

rozmiarze kadru 384x288 punktow.
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D3. PLIKI ZRODLOWE | WYKONYWALNE PROGRAMOW

W dodatku (na CD-ROM) zamieszczono pliki zrodlowe 1 wykonywalne

programOow napisanych przez

przeprowadzenia analizy obrazow.

autora niniejszej pracy wykorzystanych do

Nazwa Nazwa Zastosowanie

katalogu programu

SIATKI Siatki.exe |Analiza obrazéw metoda aktywnego konturu
1 deformowalnego wzorca.

KORELATOR |Korel.exe Wyznaczanie wspotczynnikow @, 1 & za pomoca
metody dopasowania maski wzorca.

FILTR Filtr.exe Wykonywanie  filtracji  liniowych, filtracji
medianowe]j oraz przeksztalcen morfologicznych
obrazow cyfrowych.




